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Resumo

Neste trabalho sao apresentadas contribuices para o aperfeicoamento da segmentagao
de imagens de profundidade, um processo de fundamental importancia a sistemas de
visdo computacional e ainda um dos maiores desafios nesta drea de pesquisa. O principal
objetivo é desenvolver técnicas de segmentacdo que preservem melhor a topologia dos
objetos em cena, de modo a auxiliar processos posteriores de representacao, modelagem,
reconhecimento e reconstrucdo de objetos, ajudando a diminuir algumas limitacdes na
utilizacdo de sistemas de visao computacional. -

O problema da segmentacao de imagens de profundidade foi abordado em duas formas
diferentes e as principais contribui¢oes apresentadas sio: (1) dois métodos de detecao de
bordas inéditos baseados em valores das curvaturas de superficie H e K e integrando dados
de profundidade e de intensidade luminosa correspondentes & mesma cena; e (2) um novo
método de segmentacao de imagens de profundidade utilizando um algoritmo genético e
um método de estimativa robusto, aperfeicoados, para a extracao de superficies planas
das lmagens.

Através da utilizagdo de uma mesma base de imagens, os resultados experimentais
foram comparados positivamente aos resultados obtidos por outros quatro métodos de
segmentacao de imagens de profundidade, considerados a principal referéncia no assunto
de acordo com a literatura. Os métodos de detecao de bordas integrando dados de
intensidade luminosa preservam melhor as formas e localizagoes de bordas dos objetos
em cena e podem ser utilizados para melhorar os resultados obtidos por outros métodos
de segmentacao. O método de segmentagao por extracao de superficies planas foi avaliado
quantitativamente, utilizando um conjunto de métricas relacionadas a segmentagoes
manualmente geradas, e apresentou um melhor desempenho na preservacao da topologia
dos objetos, principalmente, pelo fato de melhor segmentar regioes pequenas das imagens.

As contribuicdes apresentadas constituem avancgos relevantes para o aperfeicoamento
da segmentacao de imagens de profundidade e estao sendo utilizadas como suporte a um

projeto mais amplo, o SRIC3D, em desenvolvimento pelo grupo de pesquisa IMAGO.
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Abstract

This work is a contribution to the improvement of the range image segmentation process,
which is of fundamental importance to computer vision systems and still one of the
greatest challenges in this research field. The main objective is to develop segmentation
techniques to better preserve the objects topology in the imaged scenes in order to
support object representation, modeling, recognition and reconstruction processes, while
also helping to make feasible new applications of computer vision systems.

The range image segmentation problem was approached in two different ways and
the main contributions presented here are: (1) two original edge detection techniques
based on H and K surface curvature values and integrating range and light intensity
data corresponding to the same scene; and (2) a novel range image segmentation method
employing an improved genetic algorithm and a robust estimator to extract planar surfaces
from the range images.

By the use of a same image database, the experimental results were positively
compared to the ones obtained by other four range image segmentation methods which
are considered the main reference in this subject, according to the literature. The edge
detection techniques, integrating range and intensity data, better preserve shapes and edge
locations of the imaged objects and may be applied to improve the performance of other
segmentation methods. The segmentation method based on planar surface extraction was
quantitatively evaluated, using a set of metrics related to ground truth segmentations,
and presented a better performance in preserving object topology, mainly, because of the
better segmentation of small image regions.

The presented contributions are relevant advances to the improvement of the range
image segmentation process and are already being used as support for another project -
the Content-based Image Retrieval System of 3D Digital Replicas from Physical Objects,
SRIC3D - under development by the IMAGO research group.

v



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

1 Introdugao
1.

1

1.2
1.3
1.4
1.5

2 Segmentagao de Imagens

2.

1

2.2
2.3

o

N>
&g

Sistemas de Visao Computacional . . . . . . . . . .. ... ... ...
1.1.1 Estdgios de Processamento . . . . . . . . . . ... ... L.
L1ILT AquisicAo . . . . . . . . ..o
1.1.1.2  Melhoramento . . . . . . .. ..o
1.1.1.3  Segmentagao . . . . . . . ...
1.1.1.4 Reconhecimento . . . . . .. . .. ... ..
Problemas na Segmentagao de Imagens . . . . . . . .. .. ... ... ...
Objetivos . . . . ..
Contribuigoes . . . . . . . . .o
Organizacdo . . . . . . . . . ...

Imagens Digitais . . . . . . . ... L e
2.1.1 Imagens de Intensidade Luminosa . . . . . . .. .. ... ... ...
2.1.2 Imagens de Profundidade . . . . . ... ... ... ...
Integracao de Imagens . . . . . . . ..o
Segmentacao de Superficies Digitais . . . . .. .. . .. ...
2.3.1 Definicao do Problema . . . . . . . .. ...
2.3.2 Abordagens . . . .. ...
2.3.2.1 Métodos de Agrupamento . . . . . . .. ..
2.3.2.2 Crescimento de Regides . . . . . . . . . . ...
2.3.2.3 Divisao-e-Uniao . . . . . . . . ..o
2324 Deteciode Bordas . . . . . ..o
2.3.2.5 Integrando Bordas e Regioes . . . . . . . . . ... ... ..

Aproximacao de Supertficies

Comparacao de Resultados . . . . . . . .. ..o

2.5.1

Método de Avaliacao

viii

xi



SUMARIO vi
2.5.2 Algoritmos Comparados . . . . . .. ... ... ... 24
2.5.2.1  University of South Florida (USF), EUA . . . .. ... .. 25

2.5.2.2 Washington State University (WSU), EUA . . . . .. . .. 25

2.5.2.3  University of Bern (UB), Sufgca . . . . . . ... ... ... 25

2.5.2.4  University of Edinburgh (UE), Escécia . . . . .. .. . .. 26

3 Segmentagao Baseada em Curvaturas de Superficies 27
3.1 Curvaturas de Superficies . . . . . . .. ... Lo 28
3.1.1 Cdélculodas Curvaturas . . . . . . . . . . . ... 30

3.2 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . ... 32
3.2.1 Segmentacao Baseada em Regides . . . . . . .. ... ... ... .. 32
3.21.1 BeslelJain . .. ... ... oL 32

3.2.1.2 Yokoyae Levine . . . .. .. .. ... .. 33

3.2.1.3 TruccoeFisher . . . . . . . . . ... 34

3.2.2 Segmentacao por Detegdo de Bordas (Fan et al.) . . . . . . .. . .. 34

3.3 Meétodos Desenvolvidos . . . . . . . . ... oo 35
3.3.1 Detecdo de Bordas em Mapas de Sinais HK . . . . . ... ... .. 37
3.3.1.1 Suavizagdo . . . . . ... 37

3.3.1.2 Calculo das curvaturas He K . . . . . . ... ... .. 39

3.3.1.3 Calculo do mapadesinais HK . . . . . .. ... . ... .. 40

3.3.1.4 Refinamento do mapa de sinais . . . . . . .. . ... ... 42

3.3.1.5  Detecdode bordas . . . . ... ... 43

3.3.1.6 Integracdo dos mapas de bordas . . . . . . .. ... .. .. 44

3.3.2 Detecao de Bordas Utilizando a Curvatura H. . . . . . . . ... .. 45
3321 Deteciodebordas . . . . . . ..o 46

3.3.3 Resultados Experimentais . . . . . . . . ... 0000 47

3.4 Conclusdo . . . . . .. 39
4 Segmentacao por Extragéo de Superficies 62
4.1 Qutliers e o Método Least Squares . . . . . . . . .. . ... ... .. 63
4.2 Métodos de Estimativa Robustos . . . . . . .. ... .. o000 64
4.2.1  Least Median of Squares . . . . . . . . .. ... 65
4.2.2  Least Trimmed Squares . . . . . . . . . .. ... 68
4.2.3  Random Sample Consensus . . . . . . . . . . . .. ... 68
4.2.4  M-estimator Sample Consensus . . . . . . . . . ... 70
4.2.0 Discussao . . . . ... 71

4.3 Extracao de Primitivas Geométricas . . . . . . . . . . . ... 72
4.3.1  Algoritmos Genéticos . . . . . . . .o 73
4311 Descricao . . . . ... 74

4.3.1.2  Aplicacao na Extracao de Priunitivas Geométricas . . . . . 76



SUMARIO vii
4.4 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . ... ... 77
4.4.1 Otimizacao por Amostragem Aleatéria . . . . . . .. . .. ... .. 77

4411 Rothelevine. .. ... . ... ... ... ... ...... 77

4412 Lee, MeerePark . . . . . . . .. ... 79

4.4.2 Otimizacdo por Algoritmo Genético . . . . . . . . . . .. . ... .. 81

4421 Rothelevine. .. ... ... .. .. . ... .. ... 81

4422 ChenelLiu . ... .. ... ... .. ... ... 83

4423 Yu, Bui,eKrzyzak . . . .. ..o 86

4.5 Método Desenvolvido . . . . . . . ... 87
4.5.1 Pré-processamento . . . . ... ..o 88

4.5.2 Extracdo de Superficies . . . . . .. ... oo 90

4.5.2.1 Particionamento do Espa¢o de Busca . . . . . . . ... .. 91

4.5.2.2 Aproximacao de Superficie . . . . . . ... 92

4.5.2.3 Crescimento e Extragdo da Regiao . . . . . . . . .. . .. 96

4.5.2.4 Atualizacdo do Espaco de Busca . . . . . . .. . ... .. 98

4.5.3 Resultados Experimentais . . . . . . . ... ... 99

454 Avaliacdo Quantitativa . . . . . . ... 117

4.6 Conclusao . . . . . . . . .. 121

5 Conclusao e Trabalhos Futuros 123
Referéncias Bibliograficas 126



Lista de Figuras

1.1
1.2

21
2.2
2.3
24

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17

3.18
3.19
3.20
3.21
3.22
3.23
3.24

Relacionamento entre dreas de pesquisa . . . . . . . .. ...

Segmentacoes geradas manualmente e por métodos computacionais.

Imagem de intensidade luminosa utilizada em projetos de futebol de robos.
Dois tipos de imagens para uma mesma Cena. . . . . . . . . . . . . . . ..
Perfis de bordas. . . . . . . ...

Ruido impulsivo e de quantizacao. . . . . . . . . . ... oL

Superficies classificadas pelos sinais das curvaturas He K. . .. . .. . ..
Comportamento dos valores de curvatura. . . . . . . . .. . ... ... ..

Exemplo de imagens obtidas com um sensor Perceptron (perc.test.26) . . .

Diagrama de estdgios de processamento do método de detecao de bordas.
Efeito de um filtro de suavizagao Gaussiano nas bordas de uma imagem.
Aplicacdo de filtro mediano para eliminar ruido impulsivo nas imagens.

Imagens de curvaturas obtidas da imagem de intensidade luminosa.

Imagens de curvaturas obtidas da imagem de profundidade. . . . . . . . . .
Mapas de sinais HK para as duas imagens de entrada. . . . . . . . . .. ..
Corte transversal de uma borda entre regioes ridge e valley. . . . . . . . . .
Mapas de sinais HK ap6s reclassificagdo de regides de ruido. . . . . . . . .
Mapas de sinais HK apds dilatacao de regioes ridge e valley. . . . . . . . .
Mapas de bordas extraidos dos mapas de sinais HK. . . . . . . .. ... ..
Mapa de bordas resultante da integragao. . . . . . . .. ...
Diagrama de estdgios de processamento do método de detecao de bordas. .

Detecao de bordas utilizando zero-crossings da curvatura H. . . . . . . .

Mapas de bordas detectadas a partir dos valores de curvatura utilizando

informacao de magnitude de gradiente. . . . . . . . .. ... ..
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron numero 26. . . . . . .
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 0. . . . . . . .
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 18. . . . . . .
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 20. . . . . . .
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 22. . . . . . .
Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron numero 25. . . . . . .

Mapas de bordas para iimagem de testes Perceptron ntmero 27. . . . . ..

VI

11
12
18
20



LISTA DE FIGURAS ix

3.25 Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 28. . . . . . . 56
3.26 Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron numero 29. . . . . . . 57
4.1 Aproximagoes incorretas do método LS devido & presenca de ruidos . . . . 63
4.2 Aproximagoes corrompidas por outliers e pseudo-outliers . . . . . . . . .. 64
4.3 Hipodteses geradas pelo LMS para aproximacgdo dereta . . . . . . . . . .. 66
4.4 Tolerancia de erro (faixa de inliers) do RANSAC . . ... ... ... ... 69
4.5 Aproximacao corrompida em descontinuidade de pequena magnitude . . . 71
4.6 Diagrama de execucado de um algoritmo genético. . . . . . . . .. ... .. 74
4.7 Operagoes genéticas de crossover € mutaGao. . . . . . . . . ... ... 76
4.8 Diferencas no comportamento das faixas de inliers do RANSAC e do MSAC. 79
4.9 Operacao de crossover uniforme. . . . . . . . . .. ... 82
4.10 Extracgao de superficie de extensao desconhecida. . . . . . . . . .. ... .. 85
4.11 Distancias algébrica e geométrica entre um ponto e um plano. . . . . . . . 87
4.12 Estagios de processamento do método de extracao de superficies. . . . . . . 88
4.13 Imagem de testes Perceptron nimero 29. . . . . . . . . ... 89
4.14 Segmentacao rustica inicial para determinacao de espagos de busca. . . . . 91
4.15 Correta classificacao de pseudo-inliers como outliers. . . . . . . . . . . .. 93
4.16 Mutacao por deslocamento do ponto dentro do espaco de busca. . . . . . . 96
4.17 Crescimento de superficie em regido de borda de orientacao. . . . .. . .. 98
4.18 Imagens do experimento de determinacao dos parametros do AG. . . . . . 101

4.19 Evolugao média dos valores da fungao de custo do método -robusto

utilizando diferentes processos de otimizacdo. . . . . . . . . . ... .. ... 102

4.20 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 0. . . . . . 104
4.21 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 18. . . . . 105
4.22 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 19. . . . . 106
4.23 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 20. . . . . 107
- 4.24 Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron numero 22. . . . . 108
4.25 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron niimero 23. . . . . 109
4.26 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron ndmero 25. . . . . 110
4.27 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron numero 26. . . . . 111
4.28 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron numero 27. . . . . 112
4.29 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 28. . . . . 113
4.30 Regioes segmentadas para imagem de testes Perceptron ntmero 29. . . . . 114

4.31 Identificacao de regioes de imagens Perceptron correspondentes a objetos

em cena a partir dos dois maiores planos da imagem e de bordas de

profundidade. . . . .. .00 116
4.32 Segmentacao de superficies curvas por aproximacoes planares. . . . . . .. 117
4.33 Numero médio de regioes corretas de acordo com nivel de tolerancia. . . . . 118

4.34 Ocorréencia de sobre-segmentacao em fungio do nivel de tolerancia. . . . . . 119



LISTA DE FIGURAS X
4.35 Ocorréncia de sub-segmentacao em funcao do nivel de tolerancia. . . . . . . 119
4.36 Numero médio de regioes perdidas de acordo com nivel de tolerancia. 120
4.37 Numero médio de regioes de ruido de acordo com nivel de tolerancia. 120



Lista de Tabelas

3.1
3.2

Classificacao de superficies utilizando as curvaturas principais. . . . . . . . 28
Classificacao de superficies utilizando as curvaturas He K. . . . . . . . .. 29
Numero de hipdteses k para indice de confianca P;=0,99 . . . ... . .. 67

Avaliagao média para os métodos de segmentacdo aplicados as imagens de

testes Perceptron a tolerancia de 80%. . . . . . . ... ... ... ... .. 118

X1



Capitulo 1
Introducao

Sistemas de percep¢do computacional tém como objetivo interpretar informacoes — na
forma de sinais como som, luz ou distancias — sobre o ambiente no qual estd inserido e
gerar uma acao de resposta til para a aplicacao em questao. Por exemplo, um sistema
de reconhecimento de fala pode imprimir uma palavra ao reconhecé-la a partir dos sinais
sonoros de entrada.

Uma das classes de sistemas de percepcao é constituida pelos sistemas de wvisao
computacional, os quais buscam reproduzir as capacidades do sistema de visdo humano e
agir de acordo com estimulos visuais. Estes sistemas tém como objetivo a interpretacao
de uma cena descrita por um conjunto de dados de entrada na forma de imagens
digitais. Para entender as informagoes sobre o mundo real, tais sistemas devem localizar
e reconhecer, de forma confidvel, os objetos presentes na imagem. Neste processo de
interpretacao, a fase de segmentacdo, descrita na proxima secdo, € de fundamental
importancia e methorar o seu desempenho constitui o principal objetivo do trabalho aqui

apresentado.

1.1 Sistemas de Visao Computacional

O ntumero de aplica¢bes para sistemas de visao computacional vem crescendo muito nos
ultimos anos, principalmente nos campos da inddstria, biologia, medicina, cultura (e.g.
arqueologia) e naqueles cujos processos demandem precisao, confiabilidade e tempo de
resposta iguais ou melhores que os produzidos por seres humanos (e.g. auxilio a deficientes
visuais, recuperacao de imagens em bibliotecas digitais).

Na industria, sistemas de visao computacional sao utilizados para a inspegao
automatica de pegas e circuitos impressos (controle de qualidade), monitoramento
de processos, robdtica de auton’lagzﬁ.o, navegacao autonoma e engenharia reversa de
protétipos. No campo de biologia e medicina, destacani-se os processos de blometria,
selecao e contagem de células e as tarefas de identificacao e reconhecimento de padroes
para diagnoéstico de doencas. os quais vem sendo auxiliados cada vez mais por técnicas

1



1.1 Sistemas de Visao Computacional 2

de visao computacional. Outras aplicacoes sdo encontradas, por exemplo, nas dreas de
sensoriamento remoto, processamento de documentos e vigilancia.

Um sistema de visao computacional deve ser capaz de desempenhar suas fungoes da
forma mais independente possivel, necessitando de pouca, ou nenhuma, supervisao hu-
mana. Por isso, a drea de pesquisa em visao computacional originou-se de uma ramificacao
da drea de inteligéncia artificial, mas estd relacionada a outras dreas como processamento
de imagens, computagdo grafica, geometria computacional, reconhecimento de padroes e
psicofisica [Jain et al., 1995]. Esta dltima tem contribuido muito para o desenvolvimento
de modelos computacionais baseados no sistema de visdo humano. A figura 1.1 ilustra o
relacionamento entre processamento de imagens, computagao grafica (sintese de imagens)
e a analise de imagens realizada em visdao computacional. Resumidamente, computagao
grafica pode ser entendida como a area que estuda a geragdo de representacoes visuais
a partir de especificagoes geométricas; o processamento de imagens envolve técnicas de
transformacgao de imagens visando melhorar suas caracteristicas visuais; e a andlise de
imagens procura obter informacoes geométricas para os componentes de uma imagem, a

partir de sua representagao visual.

Anadlise de Imagens

' descricao
imagem PR
& geometrica
imagem ,
Processamento de Imagens | = Sintese de Imagens

Figura 1.1: Relacionamento entre dreas de pesquisa

1.1.1 Estagios de Processamento

O processo de andlise de uma cena do mundo real, representada em imagens digitais,
realizado por sistemas de visdo computacional pode ser decomposto em quatro principais

estdgios de processamento:

1.1.1.1 Aquisigao

[nicialmente, as imagens de entrada sao adquiridas através do uso de um dispositivo de
captura, o sensor. O desempenho do sistema estd fortemente relacionado a qualidade
dos dados de entrada e também a sua natureza. O significado dos valores contidos nas
imagens vai depender do tipo de dispositivo utilizado e vai influenciar na definicao da
abordagem mais adequada para interpretar estes dados.

Desde as primeiras pesquisas [Rosenfeld, 1969], a maloria dos sistemas de visao

computacional tem utilizado como dados de entrada imagens de intensidade luminosa, que



1.1 Sistemas de Visao Computacional 3

contém informacoes sobre a quantidade de luz refletida nos pontos das superficies em cena.
Imagens como estas sao providas por sensores como cameras de video comuns, de baixo
custo e tecnologia mais desenvolvida, oferecendo, portanto, dados mais confidveis. Porém,
uma grande limitacao deste tipo de imagens é a auséncia de informacao tridimensional
(3D) sobre a cena observada, o que dificulta sua interpretacao.

Por outro lado, nas ultimas duas décadas, técnicas de visdao computacional vém
sendo extensivamente adaptadas e desenvolvidas de modo a serem aplicadas a imagens
de profundidade (range images), geralmente obtidas com rastreadores a laser. Estas
imagens contém informacoes sobre as distancias entre o sensor e os pontos nas superficies
dos objetos, apresentando, assim, informacao 3D explicitas e titeis para a caracterizagao
geométrica dos objetos em cena. Isso justifica a atengdo que essas imagens vém recebendo,
apesar de os sensores que as produzem ainda serem caros e sua tecnologia relativamente
recente e menos desenvolvida. Entretanto, imagens de profundidade apresentam também
um maior nivel de ruido, o que corresponde a degradacoes e imprecisdes nos valores

medidos pelo sensor.

1.1.1.2 Melhoramento

Devido a interferéncias sofridas pelo sensor, freqiientemente as lmagens apresentam
degradacgoes, também chamadas de ruidos. Estes ruidos introduzem efeitos indesejaveis
nas etapas de processamento posteriores e, por isso, muitas vezes faz-se necessario, apés
a aquisicao da imagem, realizar um processo de melhoramento. Este processo utiliza
técnicas de processamento de imagens para filtrar os dados contidos na imagem visando
a diminuir o nivel de ruido.

Entretanto, durante o processo de filtragem, distinguir os pontos da imagem que foram
afetados por ruidos daqueles que ndo foram é uma tarefa dificil e, por isso, na grande
maioria das vezes, o processo acaba produzindo efeitos colaterais, como o borramento
das bordas e cantos dos objetos. A literatura descreve uma grande variedade de filtros
[Trucco, 1992, Umasuthan e Wallace, 1996] desenvolvidos com o objetivo de minimizar
estes efeitos indesejados, e a solugao deste problema constitul uma drea de grande interesse
dentro do campo de visdo computacional.

Além da filtragem de ruidos, a fase de melhoramento também tem como finalidade
realcar nas mmagens algumas de suas caracteristicas mais importantes, as quais serao

utilizadas na seqiiencia, durante o processo de segmentagao.

1.1.1.3 Segmentagao

Uma etapa fundamental para a interpretagio de imagens é o processo de segmentacio.
Como a interpretagao de uma grande quantidade de dados por um sistema autonomo é um
processo muito complexo, é necessédrio que esses dados sejam particionados (segmentados),

formando estruturas de mais alto nivel, que possamn ser comparadas a modelos do mundo
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real. Essas estruturas, ou regides, em uma imagem sao grupos de pontos com propriedades
semelhantes. Regides sdo importantes para a interpretacao de uma imagem porque podem
corresponder a objetos ou partes de objetos em uma cena. Logo, para uma imagem
ser interpretada adequadamente, ela deve ser corretamente particionada em regiodes que
realmente correspondam aos objetos ou a partes dos objetos em cena. Um processo de
segmentacgao que identifique corretamente as formas, topologia e localizagdo das bordas
dos objetos é um requisito de fundamental importancia para que as informagoes inferidas
pelo sistema de visdo sejam confidveis. Aqui, o termo topologia de objetos refere-se as
conexdes e ao posicionamento relativo entre as entidades geométricas (i.e. pontos, curvas
e superficies) que constituem os objetos.

No estdgio de segmentacao sdo extraidas caracteristicas das imagens para que pontos
que apresentem-nas semelhantemente possam ser agrupados, formando regioes distintas e
homogéneas. Para isso, a escolha de quais caracteristicas serao analisadas e a precisao do
método utilizado para extrai-las sdo extremamente importantes. Esta escolha ¢ totalmente
dependente do tipo de sensor utilizado, do dominio da aplicagdo e de informactes prévias
sobre que tipo de objetos as cenas a serem analisadas podem conter.

Existem, basicamente, duas abordagem para a segmentacao de imagens digitais.
Uma delas é a segmentagdo baseada em regices [Celinski, 1998|, que procura gerar as
regides homogéneas da imagem através do agrupamento de pontos com caracteristicas
semelhantes. A outra abordagem é a segmentacdo por dete¢do de bordas [Silva, 2000,
que, ao invés de analisar semelhancas, procura determinar linhas de disparidade,

descontinuidades, para isolar as regioes homogeéneas da imagem.

1.1.1.4 Reconhecimento

Esta etapa ¢ fortemente dependente da etapa de segmentagao, cujos resultados devem ser
precisos para que os objetos em cena sejam identificados (reconhecidos) de forma confidvel.
No estdgio de reconhecimento, representacoes das estruturas obtidas anteriormente sdo
analisadas e comparadas a modelos do mundo real, previamente inseridos no sistema de
visao. Tais modelos variam de acordo com o dominio de aplicacao do sistema e podem
restringir o seu uso para outros fins. Por isso, um sistema de visao genérico é aquele que
se utiliza do menor nimero possivel de informacoes prévias sobre o ambiente ao qual estd
inserido e realiza a maior parte das inferéncias baseando-se apenas nos dados contidos nas

imagens de entrada.
1.2 Problemas na Segmentacao de Imagens
Trabalhos de pesquisa realizados na drea de visao computacional tem utilizado diferentes

dispositivos e métodos computacionais, conforme o dominio de aplicacao desejado.

Entretanto, ainda ndo existem métodos ou dispositivos genéricos, que apresentem um



1.2 Problemas na Segmentagao de Imagens 5

desempenho 6timo ou flexibilidade suficiente para serem empregados em varias situagoes
sem necessitar de esforcos de desenvolvimento adicionais. Existem varios problemas que

fazem da andlise de uma cena uma tarefa complexa, como por exemplo:

Limitacoes dos sensores quanto a resolugdo das imagens e ao alto nivel de ruidos;

[

Variagoes na iluminacdo do ambiente e a existéncia de sombras e reflexos;

A presenga de diversos objetos com formas e tamanhos variados;

Mudangas na visualizagio de um mesmo objeto devido a efeitos de translagao,
rotacao, escala ou projegao;

Oclusao, total ou parcial, de alguns objetos em cena devido & disposicao destes em
relacdo ao sensor;

Para que um grande numero de aplicacdes sejam viabilizadas, sistemas de visdo
computacional devem saber lidar com varios desses problemas simultaneamente. Contudo,
a segmentacao de imagens, um estigio de fundamental importancia, ainda é um dos
maiores desafios no drea de pesquisa em visao computacional. Apesar do grande nimero
de métodos apresentados na literatura, o problema da segmentagao permanece sem uma,
solucao adequada, mesmo para cenas mais simples como aquelas contendo apenas objetos
com superficies planas (poliédricos) [Hoover et al., 1996].

Processar uma imagem de modo a segmentar uma cena com diferentes tipos de objetos
¢ uma tarefa dificil, principalmente, por ser extremamente dependente da correta extracao
de caracteristicas dos objetos a partir de imagens ruidosas. Ruidos podem levar métodos
de segmentacdo a distorcer as formas dos objetos, prejudicando seu reconhecimento:
regioes distintas podem ser incorretamente identificadas como uma tunica regido (sub-
segmentacdo), ou uma regiao homogénea pode ser dividida em partes menores (sobre-
segmenta¢ao).

Estes problemas sdo ilustrados na figura 1.2, onde a figura 1.2(a) contém a segmentacao
ideal para uma imagem, na forma de um mapa de bordas manualmente gerado, e
as figuras 1.2(b) e 1.2(c) contém exemplos de segmentagbes produzidas por métodos
computacionais.  Nestes exemplos, a presenca de regioes inexistentes e de bordas
serrilhadas e incorretamente localizadas resultam na incorreta identificacdo das formas
dos objetos em cena, atrapalhando o processo posterior de reconhecimento. Isso
porque, no reconhecimento de objetos, sdo geradas representacoes (e.g. poligonais) das
regioes segmentadas e essas representacoes sao entao comparadas a modelos geométricos.
Formas incorretas de regides causam erros nas representacoes e, conseqientemente, no
reconhecimento. \

As caracteristicas comumente utilizadas por métodos de segmentacao de imagens
sao as caracteristicas geométricas das superticies dos objetos como, por exemplo, vetor
gradiente, orientacao e grau de curvatura. Assim, devido a importancia da caracterizacao

geométrica durante o processo de segmentagao, imagens de profundidade tém sido cada
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(a) Segmentacao manual (b) Segmentacao por método (c) Segmentacao por método
computacional computacional

Figura 1.2: Segmentacdes geradas manualmente e por métodos computacionais.

vez mais utilizadas como dados de entrada por apresentarem informagoes tridimensionais
explicitas.

Apesar disso, o cdlculo de valores para as caracteristicas geométricas requer a utilizagao
de métodos de aproximacao de superficies, os quais precisam lidar com problemas como
a escolha do modelo de superficie adequado e a interferéncia, durante a aproximagéo, de
pontos correspondentes a ruido ou de pontos de outras superficies, vizinhas. Informacao
prévia sobre os objetos em cena pode contribuir para a escolha do modelo, mas pode
diminuir a generalidade do método. Apesar de as curvaturas serem muito Uteis para a
classificacao de superticies, ajudando na escolha do modelo, os métodos freqiientemente
utilizados para calculé-las sao extremamente sensiveis a ruidos.

Nesse contexto, diferentes técnicas, como métodos de estimativa robustos
[Stewart, 1999] [Meer et al., 2000] e algoritmos genéticos [Man et al., 1996], tem sido
utilizadas nos ultimos anos para se obter valores mais precisos para caracteristicas de

superficies, na tentativa de solucionar o problema da segmentacao.

1.3 Objetivos

Devido a sua importancia e ao fato de ainda ndo existirem solu¢bes definitivas para o
problema de segmentagio de imagens, o principal objetivo do trabalho aqui relatado é
contribuir para a solugdo deste problema através do desenvolvimento de novas técnicas de
segmentacao de imagens de profundidade. Espera-se que essas técnicas preservem melhor
a topologia dos objetos em cena, de modo a auxiliar processos posteriores de representacao,
modelagem, reconstrugao e reconhecimento desses objetos, ajudando a diminuir algumas
limitagoes na utilizagdo de sistemas de visao computacional. ‘
Na busca por solugdes, o problema da segmentacio de imagens de profundidade foi
abordado em duas frentes diferentes [Gotardo et al., 2002]:
Umia das abordagens consistiu na realizacdo de experimentos em detecao de bordas a

vartir de curvaturas de superficies para fins de segmentacao. Nestes experimentos foram
G
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utilizadas informacoes de curvaturas calculadas para pares de imagens contendo, cada
um, uma imagem de intensidade luminosa e uma de profundidade correspondentes a uma
mesma cena. Ao nosso saber, a integracao destes dois tipos de dados na segmentacao
baseada em curvaturas e a detegao de bordas a partir de mapas de sinas das curvaturas
H e K nao haviam sido anteriormente realizadas, o que demonstra a originalidade do
trabalho realizado. Como resultado destes experimentos, foram desenvolvidos dois novos
métodos de detecdo de bordas que podem ser aplicados na segmentacio de imagens
[Silva et al., 2001].

Na outra abordagem, cujos objetivos iniciais eram contornar algumas dificuldades
encontradas nos experimentos em detecdo de bordas, foram realizados experimentos
envolvendo métodos de estimativa robustos para a aproximagao de superficies e extragao
de regides de imagens de profundidade [Silva et al., 2002]. Estes trabalhos resultaram
no desenvolvimento de um novo método de segmentagao por extracao de regides planas
utilizando uma versao aperfeicoada de um método de estimativa robusto e um algoritmo
genético [Gotardo et al., 2002]. Os resultados experimentais foram utilizados juntamente
com um conjunto de métricas e uma base de imagens comum [Hoover et al., 1996] para
avaliar quantitativamente e comparativamente o método desenvolvido.

Os trabalhos aqui apresentados fazem parte de um projeto mais amplo — o Sistema,
de Recuperacao de Imagens por Conteido de réplicas digitais em 3D de objetos fisicos
(SRIC3D) [Vieira et al., 2002] [Vieira, 2002] [Silva, 2002] - em desenvolvimento pelo
grupo de pesquisa IMAGO!. Os resultados obtidos vém sendo utilizandos como suporte

a este projeto na extragao de caracteristicas e segmentacao de imagens.

1.4 Contribuicoes

Como resultado dos estudos realizados sobre a utilizagdo de curvaturas de superficies e
métodos de estimativa robustos na segmentacao de imagens de profundidade, as seguintes

contribuicoes sao apresentadas:

o Indicativo do impacto positivo que a integracao de dados de intensidade luminosa

exerce na segmentacao da imagem de profundidade correspondente a mesma cena.

o Um método inédito de detecdo de bordas a partir de mapas de sinais das curvaturas
H e K, os quais haviam sido anteriormente utilizados apenas na identificacido de

-abalho.

3
D
n
=
o)
=+
s
V)
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o Um método de detecao de bordas a partir dos valores da curvatura H calculados

para ambas imagens de intensidade luminosa e profundidade, em correspondéncia.

'Grupo de Pesquisa em Visio Computacional, Computacio Gréafica e Processamento de [magens da
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e Um novo método de estimativa robusto agregando informacao de orientacao de
superficie para aplicacdo em segmentacido de imagens de profundidade de modo
a evitar alguns casos de incorreto particionamento de superficies, melhorando as

formas das regides extraidas.

e Um conjunto de parametros de algoritmos genéticos para aplicagao, juntamente com
métodos de estimativa robusta, na extragao de superficies em imagens de profundi-
dade. Os parametros apresentados sao capazes de acelerar o processo de otimizagao
preservando melhor a diversidade genética da populacao de cromossomos, o que

diminui a possibilidade de convergéncia precoce.

e Um método de segmentacao de imagens de profundidade por extragao de superficies,
utilizando o método de estimativa robusto desenvolvido e um algoritmo genético
com o novo conjunto de parametros estabelecido. Este método de segmentagao foi
avaliado quantitativamente e comparado positivamente a quatro outros métodos de

segmentacdo muito conhecidos da literatura [Hoover et al., 1996].

1.5 Organizacao

No restante deste texto, cada uma das abordagens adotadas para a segmentacdo de
imagens de profundidade ¢ relatada em um capitulo distinto, juntamente com os
conceitos e trabalhos relacionados, método(s) desenvolvido(s) e discussdo dos resultados
experimentais.

O capitulo 2, apresenta os conceitos relacionados & segmentagao de imagens que
sao importantes para o entendimento de ambas as abordagens descritas nos capitulos
seguintes. Mais especificamente, este capitulo discorre sobre as propriedades dos dois
principais tipos de imagens utilizados como dados de entrada, imagens de intensidade
luminosa e de profundidade, e sobre seu potencial de integracdo. Além disso, sdo
apresentadas uma definigdo detalhada do problema de segmentacdo de imagens, as
principais abordagens empregadas e o método de aproximacdo de superficies mais
freqiientemente utilizado. O capitulo apresenta ainda o método de avaliacao utilizado
nos experimentos realizados com os métodos desenvolvidos.

No capitulo 3 sao descritos os conceitos e trabalhos relacionados aos experimentos em
segmentacao baseada em curvaturas de superficies. Primeiramente, sdo apresentados os
principais tipos de curvaturas utilizados e os mais relevantes métodos de segmentacao
baseados nessas curvaturas. Em seguida sao descritos os métodos de detecao de bordas
desenvolvidos, cujos resultados experimentals sao entao aﬁresentados e analisados. O
capitulo termina com uma secao de conclusao na qual sdo ressaltadas as principals
consideragoes sobre os métodos desenvolvidos, bem como os trabalhos futuros.

Os conceitos, trabalhos relacionados e os experimentos realizados em segmentacao por

extracao de superficies sao descritos no capitulo 4. Este capitulo discute inicialmente
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alguns dos problemas encontrados pelo método de aproximagao de superficies descrito no
capitulo 2 e apresenta os métodos de aproximagio robustos e sua aplicagio na extragao de
primitivas geométricas. Em seguida, é apresentada uma andlise dos principais métodos
de segmentagio de imagens de profundidade por extragdo de superficies. O restante
deste capitulo contém a descricdo do método de segmentagdo desenvolvido, os resultados
experimentais e uma analise quantitativa do método baseada nestes resultados. A ltima
se¢do apresenta a concluséo e os trabalhos futuros para esta segunda abordagem.

As dltimas consideragbes quanto aos trabalhos realizados sdo encontradas no
capitulo 5, que também discute os trabalhos futuros e as perspectivas de integragao entre

os métodos de detegao de bordas e o de extracao de superficies desenvolvidos.



Capitulo 2
Segmentacao de Imagens

Este capitulo tem por objetivo apresentar alguns conceitos fundamentais para a compre-
ensao dos métodos de segmentacao de imagens desenvolvidos e dos trabalhos relacionados,
apresentados nos demais capitulos.

A secao 2.1 descreve os dois principais tipos de imagens digitais utilizadas em sistemas
de visdo computacional, enquanto a se¢do 2.2 discute a integracdo de diferentes tipos
de imagens para melhorar a qualidade do processo de segmentagao. O problema da
segmentacao de imagens é definido e analisado na segao 2.3. A secao 2.4 trata do processo
de aproximacao de superficies, realizado durante a segmentacao e a secao 2.5 apresenta o

método de avaliagio utilizado nos experimentos com os métodos desenvolvidos.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem digital é uma representacao de uma cena do mundo real e constituida por
um conjunto de valores discretizados a partir de um sinal capturado pelo sensor. Esse
conjunto de valores ¢ normalmente processado como uma matriz, na qual cada elemento,
ou pizel (de picture element), corresponde a um dos pontos das superficies em cena. Por
este motivo, as imagens digitais também sao denominadas superficies digitais. Cada ponto
da imagem esta associado a um valor (e.g. uma tonalidade de cor ou uma distancia) ou a
um vetor de valores (e.g. coordenadas (x,y,z) ou componentes de cor RGB). O significado
deste valor depende do tipo de sensor que gerou a imagem. A seguir, dois tipos de imagens
digitais muito utilizados atualmente, as ¢rmagens de intensidade luminosa e as imagens de

profundidade, sao apresentados e suas caracteristicas sao discutidas.

2.1.1 Imagens de Intensidade Luminosa

As imagens de intensidade luminosa sdo aquelas mostradas pelos televisores (em “preto-
e-branco” ou a cores). Nestas iinagens (figuras 2.1 e 2.2(a)), os dados estao em funcao da
intensidade de luz refletida pelos varios pontos das superficies em cena. Elas podem ser
monocromaticas (e.g. em tons de cinza) ou podem conter informacao de cores para cada

10
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ponto. Imagens de intensidade luminosa podem ser utilizadas para distinguir objetos
com o mesmo formato, mas com diferentes cores. Ou ainda, para distinguir diferentes
posicdes de um mesmo objeto de formas simétricas (e.g. um cubo com faces de diferentes
cores). Estas imagens apresentam um nivel de ruido baixo pois a tecnologia empregada
em equipamentos como cameras de video estd bastante amadurecida. Além disso, tais
equipamentos estdo cada vez mais baratos.

Entre os problemas enfrentados na segmentagao de imagens de intensidade luminosa,
estd a dependéncia em relagdo a iluminagdo do ambiente e possiveis variacoes de cores
em uma mesma face de um objeto. Isso faz com que um objeto com diferentes cores, com
iluminagao irregular ou com sombras sobre suas superficies pode ser sobre-segmentado.
Ou seja, o objeto pode ter uma de suas superficies incorretamente dividida em duas ou
mais regioes distintas.

Além disso, imagens de intensidade luminosa ndo apresentam informagdes 3D
explicitas pois estas sdo perdidas na projecao realizada no processo de formagao dessas
imagens. Somente a localizagdo espacial 2D é dada e um dos maiores problemas é entdo
reconstruir a informagdo 3D para auxiliar na caracterizagdo dos objetos em cena. A
disponibilidade de medidas 3D torna mais ficil (mas ndo trivial) a determinagdo de
algumas caracteristicas relacionadas & geometria dos objetos em cena.

Assim, ¢ dificultada a aplicagdo, nas imagens de intensidade luminosa, de algumas
técnicas que requerem informacgdes tridimensionais dos objetos. Muitas dessas técnicas
sao originalmente desenvolvidas para imagens de profundidade, que vém sendo cada vez

mais utilizadas atualmente e sao descritas a seguir.

Figura 2.1: Imagem de intensidade luminosa utilizada em projetos de futebol de robés.

2.1.2 Imagens de Profundidade

Alguns sensores, como rastreadores laser (laser scanners), produzem imagens de profundi-
dade, as range tmages. Nestas imagens (figura 2.2(b)), os dados representam as distancias
entre o sensor ¢ os poutos das superficies na cena observada.  Normalmente, apés a

aquisicao, os dados de profundidades sdo convertidos para um sistema de coordenadas



2.1 Imagens Digitais 12

(a) Imagem de intensidade luminosa (b) Imagem de profundidade

Figura 2.2: Dois tipos de itmagens para uma mesma cena.

cartesianas e, assim, a cada ponto da imagem é associado um vetor com as suas
coordenadas (z,y, 2).

Deste modo, as imagens de profundidade possuem uma natureza geométrica pois
contém informagdes 3D explicitas, tuteis para a determinagao da forma dos objetos. Elas
também sdo denominadas “imagens 2iD”, pois contém coordenadas 3D apenas para
os pontos visiveis ao sensor. Ou seja, nao é conhecida nenhuma informacao sobre as
coordenadas dos pontos nas superficies ocultas dos objetos. O fato de a informagao
de profundidade ser obviamente relevante para a identificagdo da forma tridimensional de
objetos fez com que muitos trabalhos de pesquisa descartassem totalmente as informagoes
sobre intensidade luminosa. Estas pesquisas tém-se focado basicamente com métodos
para descrigao de objetos pela reconstrugao das superficies representadas pelos dados de
profundidade.

Embora imagens de profundidade venham sendo cada vez mais utilizadas em sistemas
de visdo, o custo dos sensores que as geram ainda é elevado e estas imagens também
sdo mais sensiveis a ruidos pois a tecnologia empregada na construgao dos sensores ¢
relativamente recente e menos desenvolvida que a tecnologia utilizada para obter imagens
de intensidade luminosa. Além disso, um sistema que utilize este tipo de imagem nao
é capaz de distinguir objetos de formas iguais, mas com cores diferentes, nem posigoes
simétricas de um mesmo objeto pois sdo incapazes de utilizar informacgoes sobre cores e
tonalidades destes objetos.

Por exemplo, projetos de futebol de robos (robdtica autonoma multi-agente) empregam
sistemas de visdo para controlar cada um dos dois times de pequenos robos que devem
competir em um jogo de futebol. Um sensor ¢é posicionado no alto de um “campo”
em miniatura ¢ fornece imagens sobre o posicionamento dos robos, os quais possuem a
forma de cubos. O sistema de visao, a partir das imagens de entrada. deve ser capaz de

distinguir o time ¢ também determinar a orienta¢ao de cada um dos robds em campo.
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Por isso, cada robd possui em sua superficie superior um padrao de cores, uma “camisa”,
que identifica o seu time e a sua orientagao (figura 2.1). Utilizar imagens de profundidade
em tais sistemas seria inadequado pois robds de diferentes times possuem formas muito
semelhantes. Mesmo se fosse possivel distingui-los, como estas imagens nao dispoem de
informagoes sobre as cores dos objetos, ndo se poderia identificar a orientacao de cada
um dos robos. Assim, os sensores utilizados nestes sistemas sao cameras de video que
fornecem imagens de intensidade luminosa coloridas.

No entanto, as informagoes 3D explicitas apresentadas pelas imagens de profundidade,
aliadas ao importante papel das superficies no processo de reconhecimento de objetos,
colaboraram para a popularizacao do uso desse tipo de imagem em sistemas de visdo.
Além disso, imagens de profundidades sdo necessarias em aplicagoes como, por exemplo,
engenharia reversa e inspecdo industrial, nas quais caracteristicas geométricas dos objetos

devem ser estimadas de forma precisa [Vérady et al., 1997].

2.2 Integracao de Imagens

A maioria das pesquisas sobre técnicas de segmentacao realizadas atualmente, tem
utilizado, como dados de entrada, somente imagens de intensidade luminosa ou de
profundidade. Contudo, alguns autores [Besl, 1989] [Besl e Jain, 1985] [Jarvis, 1983] jd
expressaram suas idéias de que uma melhor segmentacao seria obtida caso esses diferentes
tipos de dados, para uma mesma cena, fossem combinados.

Nés humanos, temos a habilidade de capturar informagdes do ambiente através de
varios sentidos. Algumas vezes essas informacgoes sdo complementares e, combinadas, sao
uteis para eliminar algumas situagoes envolvendo incdgnitas ou ambigiiidades.

Cameras de video fornecem informacoes sobre a intensidade de luz refletida pelos
pontos de uma superficie; rastreadores laser medem as distancias entre pontos de objetos
e o sensor; sensores térmicos captam a temperatura dos objetos em cena; e sensores
tacteis fornecem informagoes sobre os pontos de contato com os objetos. A vantagem de
se usar mais de um sensor é clara da observacao de que diferentes sensores sdo sensiveis
a diferentes sinais, cada qual revela um conjunto particular de propriedades do ambiente
observado.

Atualmente, uma associacdo que permite uma grande flexibilidade de aplicagdes é
a de informagoes de intensidade luminosa e de profundidades de uma cena. A escolha
deste tipo de associagio deve-se em parte ao grande nimero de trabalhos, encontrados na
literatura, que sao aplicados a um destes dois tipos de imagens, e, principalmente, a forma
extremamente complementar das informacgoes obtidas destes tipos de dados. Deste modo,
aumentam-se as chances de eliminar casos de dificil tratamento, normalmente encontrados
em aplicagoes de visdo computacional.

Considerando-se a etapa de segmentagio, devido a problemas, por exemplo, de

iluminagao e de resolucio, a baixa qualidade das imagens adquiridas determina lacunas de
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informagodes. Este fato é verificado tanto na utilizacao isolada de imagens de intensidade
luminosa quanto de profundidade, dificultando a identificacao de elementos caracteristicos
na imagem. Como os fatores determinantes destas lacunas afetam os dois tipos de
imagens de formas diferentes, a integracdo dos dados pode aumentar consideravelmente
o desempenho da etapa de segmentacdo. Algumas caracteristicas podem ser realgadas,
gerando redundancias de informacgoes, o que pode melhorar a precisao dos resultados;
outras podem ser compensadas, eliminando as lacunas mencionadas.

Nitzan et al. [Nitzan et al., 1977] descrevem um sensor de varredura laser capaz de
prover imagens de intensidade luminosa e de profundidade em perfeita correspondéncia.
Isto é, a cada pixel da imagem de intensidade luminosa correspondera uma profundidade
na outra imagem. Este sensor realiza um rastreamento de uma cena com o uso de um feixe
laser modulado e, medindo a mudanga de fase entre a luz transmitida e a recebida, obtém
diretamente os valores de profundidade. Os dados de intensidade luminosa sao obtidos
medindo a amplitude do raio de luz refletido. Devido ao fato de o feixe laser ser coaxial
com a linha de visao, os dados de intensidade luminosa sdo caracterizados pela inexisténcia
de efeitos de iluminacdo como sombras e outros reflexos. Assim, tais imagens sao
denominadas “pseudo-imagens de intensidade luminosa” ou, mais comumente, imagens
de reflectancia. A figura 2.2 contém um exemplo de um par de imagens obtido com um

sensor semelhante a este.

2.3 Segmentacao de Superficies Digitais

2.3.1 Definicao do Problema

A segmentacao de uma imagem pode ser definida como um processo de atribuicdo de
rotulos acs pontos da imagem tal que pontos em uma mesma superficie digital recebam
o mesmo rétulo. Ou seja, é um processo de particionamento do conjunto de pontos da
imagem digital em subconjuntos, um para cada superficie da cena ou de acordo com outro

predicado de homogeneidade.
Seja R a regiao correspondente a toda a imagem digital. O objetivo da segmentagao
é definir n sub-regices, R; Rs,... R, tal que

1. U,R; = R,

N}

Vi, R; é uma regiao conexa,
3. Vi #j, Ren Ry =0,
4. Vi, P(R;) = VERDADEIRO, e
5 Vi # je R, adjacente a R;, P(R; UR;) = FFALSO,
onde P(R;) é um predicado l6gico sobre os pontos do conjunto R;. Assim, diferentes

algoritmos de segmentacao podem ser considerados como implementagoes de diferentes
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predicados de homogeneidade. Um predicado de homogeneidade freqiientemente utilizado
¢é aquele cujo valor para um grupo de pontos é verdadeiro se todos estes pontos puderem
ser aproximadamente representados por uma unica fungao de superficie.

Um processo de segmentacido que identifique com precisao cada regiao R; € um requi-
sito fundamental para que um sistema de visdo seja capaz de identificar, confiavelmente,
as formas e a localizacdo das bordas dos objetos em cena. No entanto, a segmentacao de
imagens constitui um dos maiores desafios na drea de visao computacional pois depende
da correta extracao de caracteristicas a partir dos dados de entrada, uma tarefa ainda
considerada muito dificil por causa dos ruidos contidos nas imagens do mundo real.

A determinacdo de quais caracteristicas dos pontos da imagem sdo relevantes para a
defini¢do do predicado de homogeneidade utilizado também é um fator muito importante
e fortemente influenciada pelo dominio da aplicagdo (conhecimento prévio das cenas a
serem analisadas). Uma propriedade desejada para essas caracteristicas é a invariancia a
transformagdes sélidas como rotagao e translagdo. Ou seja, tals caracteristicas devem-se
apresentar equivalentemente nos diversos pontos de vista nos quais um mesmo objeto
pode ser visualizado.

Uma abordagem muito utilizada para o reconhecimento de objetos em uma cena
consiste em primeiro identificar (segmentar) as suas superficies distintas, para depois rela-
ciona-las de modo a identificar objetos. Por isso, as caracteristicas das superficies dos obje-
tos sao utilizadas por grande parte dos métodos de segmentacao apresentados na literatura
[Besl e Jain, 1988] [Yokoya e Levine, 1989] [Trucco e Fisher, 1992] [Hoover et al., 1996]
[Lee et al., 1998] [Silva et al., 2001] [Bellon e Silva, 2002] [Silva et al., 2002]. Essas ca-
racteristicas sdo muito importantes porque contém informacgoes sobre a geometria dos
objetos, como, por exemplo, suas formas. Entre as caracteristicas de superficies mais
utilizadas em métodos de segmentacio pode-se citar curvatura e orientacao.

Como as imagens do mundo real sofrem degradagoes denominadas ruidos, identificar
corretamente as superficies de objetos complexo a partir destas imagens ainda é
considerada uma tarefa muito dificil para um sistema de visdo. Para simplificar um
pouco esta tarefa, assume-se que as superficies contidas nas imagens capturadas sao
formadas basicamente por poucos modelos de superficies. Na realidade, as superficies
podem ser formadas por estruturas mais complexas enquanto puderem, em uma pequena
vizinhanca, ser fielmente aproximadas pelos modelos de superficie utilizados. Para lidar
com a complexidade, é preciso entdo decompor o objeto em partes mais simples e descrever
estas partes e a relagdo entre elas. Se as partes forem complexas, elas podem ser
igualmente decompostas do mesmo modo que os objetos maiores. A finalidade do processo
de segmentacdo de imagens é apenas isolar essas partes, que sao entao representadas pelos
modelos de superticie.

Para segmentar as superficies de uma cena, a abordagem comumente empregada
consiste em realizar um procedimento de aproximagao de superficies, no qual sao

estimados os parametros (coeficientes) de wm modelo de superficie (e.g. forma implicita
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do plano, polinémio biquadrético, splines biciibicas). Tais parametros, os quais descrevem
a instancia do modelo que melhor representa um subconjunto (uma regiao) dos dados da
imagem, sao utilizados para calcular caracteristicas da superficie aproximada.

Primeiramente é preciso determinar quantos e quais modelos serao utilizados na
aproximagao. Quando virios modelos sdo utilizados existe a necessidade de decidir
qual modelo é o mais apropriado para cada regido da imagem, o que estd longe de
ser considerado trivial. A solucdo, em muitos casos, € realizar uma aproximacao inicial
utilizando um modelo simples, como um plano ou polinémio biquadrético, e analisar as
caracteristicas da superficie aproximada (e.g. medida de erro de aproximagao) para decidir
se € necessario aproximar um modelo de maior ordem e qual o modelo mais apropriado.
Porém, em muitos casos é preferivel eliminar essa complexidade e empregar um tnico
modelo planar ou biguadratico.

Segundo Wang et al. [Wang e Cheng, 1992], a hip6tese de modelos de superficies
limitados pode parecer restritiva, mas — mesmo que estruturas de superficies 3D
possam ser arbitrariamente complexas — as superficies dos objetos encontrados com
mais freqgiiéncia estao restritas a um pequeno dominio. Objetos manufaturados possuem
geralmente formas simples e regulares. E como ja foi citado, estruturas de superficies
complexas podem ser constituidas por componentes mais simples. Ainda, foi observado
[Hakala et al, 1981] que 85% dos objetos industriais podem ser perfeitamente representa-
dos ou aproximados por um pequeno nimero de componentes planos, esféricos, cilindricos
e conicos.

Mesmo que o modelo utilizado na aproximagao seja determinado previamente,
para calcular corretamente as caracteristicas da superficie aproximada é preciso ainda
identificar o conjunto de pontos que realmente pertencem a ela. Ou seja, deve-se
determinar uma regido de pontos conexos que descrevam a mesma superficie, identificando
os limites desta regiao e isolando pontos das demais superficies dos objetos. Por outro lado,
para detectar algumas das bordas de uma superficie [Silva, 2000] [Bellon e Silva, 2002}, é
necessario aplicar um procedimento de aproximacao.

Uma solucao para este problema, semelhante ao do ovo e da galinha, é o uso de
uma abordagem local, na qual superficies sdo aproximadas a pequenas vizinhancas de
pontos, possivelmente sobrepostas; e as quais sao posteriormente agrupadas, conforme
as caracteristicas das superficies locais, de modo a formar superficies maiores. Esta
abordagem, empregada na grande maioria dos casos, € denominada Local—pam— Global e
se vale da observagao de que na maioria das imagens, os valores de quase todos os pontos
estao correlacionados com os valores de seus vizinhos mais préximos. Esta correlacao.
ou coerencia de superficie;, nas imagens é origindria da coeréncia espacial das superficies
fisicas observadas. Quanto maior a resolu¢ao do sensor, um maior ntmero de pontos é
definido para cada regiao da imagem e, portanto, maior é a semelhanga entre os valores
de um ponto e de seus vizinhos. Filtros de suavizacio, em geral, também tiram proveito

deste fato.
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2.3.2 Abordagens

A maioria das técnicas de segmentacao encontradas na literatura podem ser classificadas
em duas principais categorias: (i) segmentagio baseada em superficies ou regides; e (ii)
segmentagao baseada em bordas ou descontinuidades.

Técnicas baseadas em regides procuram agrupar pontos de caracteristicas semelhantes
para definir regioes conexas da imagem correspondentes a superficies continuas. Técnicas
de segmentagao baseadas na detegdo de bordas, por outro lado, procuram identificar
pontos que correspondem a descontinuidades nas caracteristicas das superficies da
imagem, utilizando, assim, contornos para guiar a segmentagao da imagem pois delimita,
com as bordas detectadas, suas diferentes regides.

Os algoritmos empregados na segmentagdo por regides podem ser divididos em trés
classes [Gonzalez e Woods, 2000]: crescimento de regides (region growing); divisio-e-uniio
(split-and-merge); e agrupamento (clustering). Estas classes de algoritmos sdo brevemente

discutidas a seguir, juntamente com a detegdo de bordas.

2.3.2.1 Métodos de Agrupamento

Métodos de agrupamento [Celinski e Bellon, 1998] realizam o particionamento dos pontos
de uma imagem através da formacgao de grupos (clusters) de pontos com valores
semelhantes para um determinado conjunto de caracteristicas (e.g. tom de cinza e
orientagao de superficie). Em [Celinski, 1998], Celinski apresenta um estudo comparativo
sobre a aplicacao de métodos de agrupamento na segmentacao de imagens digitais.

Um dos algoritmos de agrupamento mais utilizados é o K-means, um método iterativo
que estabelece (arbitrariamente ou deterministicamente) um nimero de centros de regides
e atribui cada ponto da imagem ao centro de maior similaridade. Nas iteragdes seguintes,
novos centros sao determinados baseados em informacoes estatisticas de cada cluster e
os pontos sao entdao redistribuidos. O processo termina quando nao houver alteragoes
nos grupos obtidos entre uma iteragao e a seguinte ou quando for alcangado um nimero

maximo de iteragoes.

2.3.2.2 Crescimento de Regioes

Algoritmos de crescimento de regioes [Besl e Jain, 1988] primeiro determinam pequenas
regioes de pontos conexos, chamadas regides sementes (seed regions), com grande
confiabilidade quanto ao fato de corretamente representar uma porcao de uma, supertficie.
Entdo, para cada regido semente, um modelo de superficie é aproximado. Se o erro
de aproximacao é grande, o modelo ou a regiao semente podem ser rejeitados. Caso
contrario, por extrapolagio, novos pontos na vizinhanga da regido semente, ¢ que se
mostrem compativeis com a instancia do modelo, sao anexados ¢ urma nova aproximacio
é realizada. O processo termina quando nao sio mais encontrados pontos compativeis

com as regioes semente.
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2.3.2.3 Divisao-e-Uniao

Métodos baseados em divisdo-e-unido [Gonzalez e Woods, 2000] primeiramente partici-
onam a imagem em varias e pequenas regides segundo um critério de homogeneidade
aplicado a pequenas vizinhancas de pontos. Em seguida, iterativamente, sao unidas
regides adjacentes, as quais sejam estatisticamente provdveis de representar uma mesma
superficie. O processo de unido termina quando, no conjunto de regides obtidas, nao

houver pares de regioes semelhantes.

2.3.2.4 Detecao de Bordas

Bordas sdo descontinuidades nos valores de uma determinada caracteristica de uma
imagem. Os dois tipos de bordas normalmente procurados em imagens digitais s@o as
bordas de profundidade (step edges ou jump edges) e as bordas de orientacio (roof edges
ou crease edges).

Bordas de profundidade indicam descontinuidades significativas entre os valores de
profundidade (ou intensidade luminosa) de dois conjuntos de pontos (regides adjacentes).
Bordas deste tipo normalmente delineiam o perfil de objetos e, como mostrado na figura
2.3(a), encontram-se entre superficies cujo perfil (corte) lembra a forma de um degrau
(step).

Bordas de orientacao, por sua vez, indicam descontinuidades significativas nos angulos
de orientagio dos vetores normais as superticies. Normalmente, estas sao as bordas entre
supertficies visiveis de um mesmo objeto. O perfil de uma borda de orientagao entre duas
superficies, como mostrado na figura 2.3(b), pode lembrar a forma de um telhado (r00f)

de uma casa.

superficie | T

superficie | | superficie 2

superficie 2

|
1
|
1
|
|
|
|
borda borda

(a) Borda de profundidade (b) Borda de orientacio

Figura 2.3: Perfis de bordas.

Apesar de existirem técnicas bastante eficientes para a detecdo de bordas de
profundidades, a detecao de bordas de orientacio de maneira confidvel ainda é um trabalho
a ser aperfeicoado e que vem atraindo o interesse de pesquisadores [Silva, 2000]. TIsso
porque a determinacao correta dos veiores normais as superficies, em regioes de bordas,
¢ um processo suscetivel a erros pois requer a aproximagao de uma superficie em uma

regiao contendo pontos de diferentes superficies.
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2.3.2.5 Integrando Bordas e Regioes

Entre os pontos atrativos da abordagem de segmentacdo por regides pode-se citar que
regides sdo elementos grandes da imagem e, por isso, menos sensiveis a degradagoes
causadas por ruidos. Além disso, elas contém informagoes sobre a topologia dos
objetos, o que pode ser util para o processo a segmentagao. Porém, métodos de
segmentagao por regides muitas vezes demandam um tempo computacional grande. Uma
dificuldade destes algoritmos esta em conseguir isolar corretamente, em regioes de bordas,
pontos apresentando caracteristicas parecidas, mas pertencentes a superficies distintas e
adjacentes.

Métodos de detecao de bordas em geral ndo garantem a identificacdo de contornos
(mapa de bordas) fechados, necessitando assim de um pds-processamento para realizar
o fechamento das bordas e isolar diferentes regides (superficies). Em alguns casos, pode
_ser necessario também realizar um processo de afinamento para obter bordas com apenas
um pizel de largura. Essa necessidade de refinamento do mapa de bordas inicialmente
obtido pode introduzir incorre¢des no resultado final. No entanto, quando comparada a
segmentagao por regioes, a segmentacao por detecao de bordas mostra-se um processo
de menor custo computacional e tende a preservar melhor a localizacao das bordas e as
formas dos objetos em cena.

A principio, a segmentacao completa de uma imagem pode ser obtida utilizando
qualquer uma das abordagens acima descritas. Como ao final do processo de segmentagao
sempre sdao obtidas ambas, bordas e regioes, estas duas abordagens sao consideradas
complementares e alguns métodos de segmentacao hibridos [Yokoya e Levine, 1989]
[Bellon et al., 1999] tiram proveito deste fato integrando técnicas de dete¢ao de bordas a

métodos de segmentacao por regioes.

2.4 Aproximacgao de Superficies

Durante a fase de segmentacao, tanto na abordagem por regides, como na por detecéo de
bordas, métodos de aproximagao de superficies sao aplicados aos dados da imagem digital
com o objetivo de definir instancias de modelos geométricos, de modo a representar da
melhor forma possivel subconjuntos de pontos da imagem. Essas instancias, conjuntos
de valores para os parametros do modelo considerado, sao utilizadas entao para calcular
caracteristicas de superficie de cada ponto da imagem e identificar as regides homogéneas
correspondentes a cada uma das superficies da cena.

Além da necessidade de estimar os parametros da superficie, outro motivo pelo qual
métodos de aproximacao sao utilizados deve-se ao fato de que os valores fornecidos pelo
sensor, para cada ponto da imagem, niao estdo livres de erros de medicao, os quais sdo
denominados de ruidos.

Ruidos podem ser pequenas variacoes e descontinuidades, introduzidas nos valores
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dos pontos da imagem. Eles podem ser resultantes de caracteristicas fisicas do sensor
ou do meio de transmissao da imagem. ou ainda devido ao intervalo limitado de valores
que podem ser atribuidos a cada ponto da imagem. Esses ruidos, chamados ruidos de
quantiza¢do, fazem com que a imagem de uma estrada lisa e plana aos olhos de uma

pessoa, seja mais parecida com uma trilha irregular para uma maquina.

Quando as alteragoes introduzidas pelos ruidos sdo de grande magnitude, tém-se os
ruidos tmpulsivos, também chamados de ruidos “sal-e-pimenta” por se consistirem de
pontos discrepantes, claros ou escuros, localizados em regioes de certa homogeneidade na
imagem, conforme mostra a figura 2.4(a)). A figura 2.4(b) ilustra (i) o perfil de uma
superficie plana ideal, (ii) esse mesmo perfil afetado por ruido de quantizagdo, e (iii)

afetado por ruido impulsivo e de quantizacio.

(a) Imagem afetada por ruido “sal-e-pimenta” (b) Perfil de plano afetado por ruido

Figura 2.4: Ruido impulsivo e de quantizagdo.

Nesse contexto, diferentemente da interpolagdo de superficies, a aproximagao consiste
na identificacdo de uma tendéncia no conjunto de pontos da superficie, segundo um
modelo geométrico. Assim, os parimetros do modelo sio obtidos através de um
processo de otimizagdo no qual nio é requerido que a superficie aproximada contenha,
necessariamente, todos os pontos do conjunto de dados utilizado. Por isso, a aproximagao
produz um efeito de suavizagiao nos dados de uma superficie, o que, por outro lado, pode

causar o borramento de algumas bordas e atrapalhar o processo de segmentagéo.

Um dos métodos de aproximac¢io mais conhecidos, em virias dreas de pesquisa, é
o método dos Minimos Quadrados [Press et al., 1992], ou Least Squares (LS). Para um
conjunto de pontos com coordenadas (z;,y;) e valor z;, o LS aproxima uma superficie
z(x,y;a) de modo que os parametros estimados, & = (ag, a1,. . ., a,,), sejam aqueles que
minimizam a fungio de custo xZ, que é a soma dos quadrados das distancias (r;, =

z; — 2(7i, yi; @) entre cada pouto e a superficie aproximada:

a=argmin{x} (2.1)
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onde

Xa= ZP(Zi — 2(z;,y;; ) (2.2)

p(ria) = 7‘33 (2.3)

O termo p() indica o quanto a distancia de cada ponto contribui para o valor da fungao
de custo.

Os parametros & que minimizam a funcao erro podem ser encontrados derivando x2
em relagio a cada a;, 0 < j < m, igualando a zero, e resolvendo [Press et al., 1992] o
sistema de equacgoes 2.4.

a
(Sag
fs_xn
ao (2.4)
Sx2

X2 _

dam o O

No entanto, existem varios outros métodos que também podem ser utilizados para
resolver aproximagoes pelo método LS [Lawson e Hanson, 1974]. Alguns dos métodos
de segmentacdo apresentados no préximo capitulo utilizam operadores de convolugio,
chamados mdéscaras, para realizar aproximacdes LS e obter os parametros de superficie

necessarios para o calculo de curvaturas.

2.5 Comparagao de Resultados

Existem diversas caracteristicas que podem ser consideradas no processo de comparagao
de resultados da segmentacdao de imagens. Muitos trabalhos destacam algumas destas
caracteristicas no resultado da segmentacdo, mas poucos realmente definem métricas
para uma comparacao destas caracteristicas comuns entre os segmentadores. Isto é mais
evidenciado nos trabalhos que utilizam imagens de profundidade.

Uma dificuldade adicional neste processo estd na grande variedade de sensores e tipos
de imagens existentes e utilizados pelos grupos de pesquisa em segmentagdo de imagens
de profundidade. A identificacdo e utilizacdo de um mesmo conjunto de imagens para
submeter os algoritmos & avaliacdo é de grande importancia.

No primeiro trabalho especifico sobre comparagio de segmentadores de imagens
de profundidade [Hoover et al., 1996], a avaliacao foi feita apenas para imagens com
superficies planares. Como nao havia sido apresentado nenhum comparador de seg-
mentadores de imagens de profundidade, os autores limitaram o trabalho a superficies
planares considerando-se que nem esse problema, aparentemente mais simples, tem
solucdo satisfatéria. Com o resultado comparativo desde trabalho inicial de comparacao,
outros trabalhos abrangendo superficies curvas poderiam ser realizados posteriormente.
De fato, alguns grupos de pesquisa ja tém concentrado esforcos para a criacido de métodos

de avaliagao de algoritmos de seginentacio de imagens de profundidade quando aplicados
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a imagens com superficies curvas [Powell et al.. 1998].

2.5.1 Meétodo de Avaliacao

No trabalho de Hoover et al. [Hoover et al., 1996] foram definidos tipos de imagens a
serem processadas, um conjunto de métricas e uma ferramenta para avaliagdo automatica
dos resultados de segmentadores. Entre as imagens escolhidas para a avaliagao estao
40 imagens obtidas com um sensor Perceptron, as quais sdo utilizadas nos experimentos
dos préximos capitulos. Cada imagem contém no maximo 5 (cinco) objetos poliédricos
dispostos em diferentes posicoes. As imagens foram aleatoriamente divididas em dois
grupos: 10 imagens de treinamento e 30 imagens de teste. As imagens de treinamento
sao para o ajuste de limiares dos algoritmos antes de serem submetidos as imagens teste,
cujos resultados sdo avaliados.

Para avaliar os resultados gerados pelos algoritmos, para cada uma das imagens, foram
criadas imagens segmentadas manualmente por uma pessoa (ground truth segmentations).
Cada uma dessas imagens fol revisada por uma segunda pessoa, para eliminar eventuais
erros. Finalmente, os reais angulos entre os vetores normais de cada par de regioes vizinhas
foram também disponibilizados.

A avaliacdo entre a imagem de profundidade segmentada pelo algoritmo (Machine
Segmentation,M S) e a imagem segmentada manualmente (Groung Truth, GT) é feita da
seguinte forma:

Seja M o numero de regives em MS, nao incluindo pontos nao rotulados pelo
algoritmo, e N o ntmero de regides em GT, nao incluindo pontos identificados como
ruido impulsivo e aqueles para os quals o sensor ndo conseguiu estabelecer um valor
adequado. Seja P, o nimero de pizels em cada regido R, segmentada pelo algoritmo,
onde m = {1,..., M} Similarmente, seja P, o nimero de pizels em cada regiao R,
segmentada manualmente, onde n = {1,...,N}. Seja Oy, = R, N R, o nimero de
pizels que possuem as mesmas coordenadas em ambas as regides R, e R,. Entfo, se
nao existe sobreposicao entre duas regioes, O,,, = 0, € se existe uma sobreposi¢ao total,
Omn =P, =P,

Uma tabela M x N é criada, contendo Oy, param = {1,..., M} en={1,...,N}.
Implicitamente sao anexadas para cada entrada na tabela a percentagem de sobreposicao

em relagao ao tamanho de cada regiao. %—1 representa a percentagem de m na intersecao

coberta por m e n. Similarmente, %‘4 representa a percentagem de m na intersecao
n
coberta por m e n. Estas percentagens sao usadas para determinar a classificacdo das

regiloes segmentacdas. Sao considerados cinco tipos de classificagao para as regioes:

o detegao correta (correct detection): usada para as superficies corretamente segmen-

tadas pelo algoritimo.

o sobre-segmentacio (over-segmentation): usada no caso de miltiplas detecoes de
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uma tnica superficie. o que resulta em uma topologia incorreta.

e sub-segmentacao { under-segmentation): usada no caso de uma separacao insuficiente
de muiltiplas superficies que resulta em um subconjunto de topologia correta e

geometria deformada.

e perdida (missed): usada quando o segmentador ndo encontra uma superficie que

aparece na imagemn.

e ruido (noise): usada quando o segmentador supde a existéncia de uma superficie

que nao estd na imagemn.

E importante notar que estas métricas podem ter mais ou menos relevancia para
diferentes aplicagées, por exemplo, na descri¢do topoldgica das superficies, o ruido pode
ter menor relevancia do que as superficies perdidas.

As férmulas para a decisdo da classificagiao sdo baseadas em uma tolerancia dada por
um limiar 7', onde 0.5 < 7 < 1.0. O valor de T é a percentagem de aceitacdo de uma
determinada classificacao, que define a qualidade dos resultados. As métricas definidas

$20:

1. Detecao correta:
Um par de regioes R, na imagem GT e R,, na imagem M S sdo classificadas como

detecao correta se:

o Opn > T x P, (pelo menos T% dos pizels na regiao R,, da imagem M S sdo

marcados como pizels na regido R, da imagem GT), e

° Omn > T x [Dn-

2. Sobre-segmentacao:
A regiao R, na imagem G7T e um conjunto de regides na imagem M S, dado por
A R, .}, onde 2 < z < M, sao classificados como sobre-segmentacio

3 3

se:
o Vi € 1,0, > T x P, (pelo menos T% dos pizels em cada regiao R,, na
imagem A.S sao marcados como pizels na regido R, na imagem GT), e

e > 7 Onn = TP, (pelo menos T% dos pizels na regido R, da imagem GT sio

.68(‘ rD D D 1 "D

marcadas como pizels na unido das regi s Bgs s R, b na imagem
MS).
3. Sub-segmentacao:
Um conjunto de regides na imagem G1" dado por {R,,,, Ry, ..., By, b onde 2 < 2 <

M e uma regido R, da imagem M S sio classificados como sub-segimentacao:
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e 57 Omm = TP, (pelo menos T% dos pizels na regidao R, da imagem M.S
sdo marcadas como pizels na unido das regides {R,,, Rn,, - .., Ry, } na imagem
GT), e )

e Vi € 2,0, > T x P, (pelo menos T% dos pizels em cada regido R,, na

imagem G7T sdo marcados como pizels na regiao R, na imagem M S).

4. Perdida:
Uma regiao R, na imagem GT que nao é participante de nenhuma classificacao -

detecdo correta, sobre-segmentacio ou sub-segmentacao ¢ classificada como perdida.

5. Ruido:
Uma regido R, na imagem M S que nao é participante de nenhuma classificagao -

detecdo correta, sobre-segmentacdo ou sub-segmentacio é classificada como ruido.

Uma vez que todas as regides estejam classificadas, uma métrica final descreve a
precisao da geometria recuperada e é calculada como descrito a seguir.

Cada par de regides R, e R, na imagem G que representam faces adjacentes de um
mesmo objeto na cena, tem a diterenga angular A, previamente calculada. Se R, e R,,
estao ambos classificados como detegao correta, entdo o angulo A,, entre o vetor normal
a superficie de suas regioes correspondentes na imagem M .S é calculado. O valor absoluto
da diferenga entre estes dois angulos é calculado como: |A,, — A,,|. Este cdlculo é realizado
para todas as regides classificadas como detecdo correta. O nimero de comparagoes de
angulos, o erro médio e o desvio padrio sio armazenados para a segmentacio de cada
segmentador. Estas medidas fornecem uma estimativa indireta da precisdo da geometria
recuperada das regides da imagem corretamente segmentadas.

A ferramenta criada para a comparacdo automatica dos resultados compara a imagem
manualmente segmentada e a imagem de regides gerada pelo segmentador, utilizando as
métricas descritas anteriormente. Esta ferramenta foi utilizada para avaliar os resultados
de quatro diferentes métodos de segmentagdo e uma andlise comparativa é apresentada
em [Hoover et al., 1996).

2.5.2 Algoritmos Comparados

Quatro grupos de pesquisa contribuiram ao projeto de comparacao de resultados,
avaliando seus préprios algoritimos de segmentagao de imagens em regioes planas. Estes
algoritmos, identificados pelos nomes das instituicoes de pesquisa de seus autores, possuem
diferengas significativas em suas metodologias e foram avaliados utiliando as métricas
acima.

Para possibilitar wma. andlise comparativa visual, os resultados experimentais dos
capitulos 3 e 4 sao apresentados juntamente com os resultados obtidos, para as imagens

Perceptron, com os algoritmos destes quatro grupos de pesquisa.



2.5 Comparacao de Resultados 25

Além disso. o método de segmentagéo por extracao de regides apresentado no capitulo
4 foi avaliado quantitativamente (se¢do 4.5.4) e comparado as avaliagoes destes quatro

métodos, brevemente descritos a seguir.

2.5.2.1 University of South Florida (USF), EUA

Basicamente, este algoritmo calcula um ajuste planar para cada ponto da imagem e realiza
um crescimento de regides anexando pontos que possuem equagoes de planos semelhantes.
O ponto que apresentar o menor erro residual de aproximagcao é considerado como ponto
inicial para o processo de crescimento de regioes.

Ao final deste processo, todos os pontos estdo associados a uma dnica regidao. Entao,
um aproximacao de supertficie final é realizada para obter a orientagdo de cada uma das

regioes.

2.5.2.2 Washington State University (WSU), EUA

Primeiramente, este algoritmo identifica pontos de bordas de profundidade e, entao,
calcula os vetores normais as superficies para cada ponto que nao esteja muito proximo a
um ponto de borda. Em seguida, pontos com orientacdo similar sao agrupados. Caso os
vetores normais de pontos adjacentes, pertencentes a duas regioes distintas, apresentem
uma diferenca angular média menor que um valor de limiar, essas regides sdo unidas.
Por fim, um processo iterativo classifica cada segmento como planar ou nao-planar;
une segmentos que sao adjacentes e possuem parémetros semelhantes; e realiza uma uniao
dos pontos na fronteira de cada segmento caso o erro de ajuste desses pontos seja inferior
a um outro valor de limiar. O processo termina quando ndo houver mudancas nos rétulos

dos pontos.

2.5.2.3 University of Bern (UB), Suiga

O segmentador UB ¢ baseado no fato de que pontos em uma linha de varredura (scan
line) de uma imagem de profundidade e pertencentes a uma superficie plana formam um
segmento linear reto 3D. O algoritmo basicamente divide cada linha de varredura em
segmentos lineares e faz um crescimento de regides agrupando esses segmentos, ao invés
de pontos individuais.

O ponto inicial para o crescimento é um conjunto formado por segmentos lineares
de tres linhas de varreduras vizinhas. Quando nao existirem mais segmentos a serem
adicionados a esta regiao, umr novo ponto inicial é calculado para comecar outro processo
de crescimento, formando uma nova regidao. Este processo se repete até todos os segmentos

estarem distribuidos em regioes.
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2.5.2.4 University of Edinburgh (UE), Escécia

O primeiro estagio deste algoritmo calcula os vetores normais para cada ponto da imagem
utilizando um ajuste de plano. Entao, as descontinuidades de profundidade e de orientacdo
sao calculadas. No segundo estdgio, um mapa de sinais das curvaturas K e H (discutidos
no capitulo a seguir) é elaborado.

No estagio seguinte, o algoritmo calcula um ajuste de superficie, baseado no método
LS, para cada regido da segmentagdo inicial. Um crescimento de regides é realizado em
trés etapas sucessivas — expansao, refinamento e contracdo — onde sdo realizados testes
para adicionar ou rejeitar um ponto. Estas trés etapas se repetem até nio haver mais
modificagdes na rotulacao dos pontos, ou um nimero maximo de iteracdes for alcancado.
O quarto e ultimo estdgio realiza um refinamento das bordas das regides empregando um
processo semelhante ao utilizado no estdgio anterior.

Este método é derivado dos trabalhos de segmentacao por curvaturas de superficie de
Besl e Jain [Besl e Jain, 1988] e de Trucco e Fisher [Trucco e Fisher, 1992], descritos em

maiores detalhes no préximo capitulo.



Capitulo 3

Segmentacao Baseada em

Curvaturas de Superficies

O reconhecimento de estruturas tridimensionais a partir de suas proje¢oes hidimensionais
é uma area de pesquisa muito importante em visdo computacional. Objetos do mundo
real sao entidades 3D e alguns tipos de imagens sdo essencialmente 2D, o que implica
que informagdes sobre caracteristicas das superficies em cena sao perdidas durante o
processo de formacao dessas imagens. Caracterizar e identificar estruturas 3D a partir de
imagens 2D € uma tarefa complexa. Por isso, a maioria dos métodos de segmentacio de
supertficie utiliza como dados de entrada imagens de profundidade contendo informacoes
3D explicitas e, atualmente, poucos trabalhos de pesquisa tem utilizado caracteristicas de
superticies obtidas a partir de dados de intensidade luminosa.

As curvaturas das superficies sdo utilizadas por vdrios métodos de segmentacao
apresentados na literatura [Watson et al., 1985] [Hoffman e Jain, 1987 [Fan et al., 1987]
(Besl e Jain, 1988] [Yokoya e Levine, 1989] [Trucco e Fisher, 1992] [Silva et al., 2001} pois
sao caracteristicas invariantes a transformacoes geométricas sélidas (e.g. mudangas
no ponto de visao). Essa invariancia contribui para que sistemas de visdo possam
reconhecer objetos dispostos em diferentes configuracées. O algoritmo de classificagao
e segmentagao de superficie introduzido em [Besl e Jain, 1988], e utilizado por outros
métodos [Yokoya e Levine, 1989] [Silva et al., 2001}, é baseado somente no conhecimento
de superficies digitais, podendo ser aplicado tanto a imagens de profundidade quanto a
imagens de intensidade luminosa.

Imagens de intensidade luminosa podem ser consideradas superficies digitais quando
seus dados apresentam a propriedade de coeréncia de superficie, no sentido de que os
dados podem ser interpretados como amostras de uma funcao de superficie. Como a
diferenga entre imagens de profundidade e de intensidade luminosa é a interpretacao
dos valores medidos pelo sensor para cada pizel, a diferenga na aplicacao do algoritmo
em cada tipo de imagem relaciona-se a como os resultados da segmentagao sao
mterpretados. Estes resultados sdio iteis quando as superficies da imagem de intensidade

27
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luminosa correspondem as superficies fisicas observadas em uma cena. Essa suposicao
é normalmente feita em métodos de detecdo de bordas, nos quais considera-se que as
bordas das superficies de imagens de intensidade luminosa correspondem as bordas das
superficies fisicas na cena.

Neste capitulo, sio apresentadas duas abordagens originais para detecdo de bordas.
As abordagens desenvolvidas integram informagdes de curvaturas de superficies obtidas de
ambas imagens de profundidade e de intensidade luminosa correspondentes a uma mesma
cena. Os mapas de bordas produzidos podem ser utilizados para melhorar a qualidade do
processo de segmentacio de imagens de profundidade. A secdo 3.1 descreve os tipos de
curvaturas mais utilizados na segmentacao de imagens, além de um método de classificagao
de superficies baseado em curvaturas. Os trabalhos relacionados a segmentacdo de
imagens baseada em curvaturas de superficies sdo descritos na secdo 3.2. As duas novas
abordagens desenvolvidas sao apresentadas na segdo 3.3, juntamente com os resultados

experimentais.

3.1 Curvaturas de Superficies

Em qualquer ponto de uma superficie, pode-se escolher dois vetores ortogonais, no
plano tangente, e analisar-se o comportamento da superficie nestas duas direcoes. Cada
direcao determina uma curva na superficie. A cada curva estd associado um valor,
denominado curvatura normal, medindo a tendéncia com a qual a curva se afasta do
plano tangente. Escolhendo-se apropriadamente entre todos os pares de vetores ortogonais
do plano tangente a um determinado ponto p da superficie, encontra-se dois valores de
curvatura para p, um dos quais é o maior e o outro é o menor possivel. Estes valores,
respectivamente k) e ks, sdo chamados de curvaturas principais e estéo associadas s duas
direcoes principais.

Estimando-se esses dois valores de curvatura para um determinado ponto na imagem
e analisando-se apenas o sinal (negativo, positivo ou zero) dos valores estimados, pode-
se classificar este ponto como pertencente a um dentre seis tipos de superficies: planar
(flat), esférica convexa (peak), esférica concava (pit), cilindrica convexa (ridge), cilindrica
concava (valley) e superficie em forma de sela (saddle). Essa classificacio ¢ feita como

mostra a tabela 3.1.

| ka\ky [Ai<O0]ki =0]k >0]
ky <0 || peak | ridge | saddle
k=0 ridge flat | valley
ks > 0 | saddle | valley pit

Tabela 3.1: Classificagdo de superficies utilizando as curvaturas principais.

Outros dois tipos de curvaturas utilizados com malor freqiiéncia na classificacio de

superficies sao as curvaturas Média (curvatura H) e Gaussiana (curvatura K), que podem
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ser definidas em fungdo das curvaturas principais:

o+ k
H:@%—2 K =k x ky (3.1)

A vantagem em relagdo ao uso das curvaturas principais é que as curvaturas H e K
possibilitam a distingdo de um maior nimero de tipos de superficies e podem ser calculadas
sem necessitar a identificacdo das diregoes principais. Os tipos de superficies identificados
pelos sinais das curvaturas H e K sao mostrados na figura 3.1 e a classificagdo é feita de

acordo com a tabela 3.2.

A NP 2 o 1)

minimal valley ridge saddle ridge  saddle valley

Figura 3.1: Superficies classificadas pelos sinais das curvaturas H e K.

| F\K [K>0[K=0] K<0 |
H < 0| peak | ridge | saddle ridge
H=20 - flat minimal

H>0 pit valley | saddle valley

Tabela 3.2: Classificacdo de superficies utilizando as curvaturas H e K.

Calculando-se os valores dessas duas curvaturas para cada ponto da imagem, pode-se
classificar esse pontos de acordo com a tabela acima e atribuir-lhes um rétulo (valor)
que identifica o tipo de superficie em que estdao localizados. O conjunto de pontos
rotulados forma uma imagem de rétulos denominada mapa de sinais HK (HK-sign map)
[Besl e Jain, 1988]. Este mapa de sinais é considerado como um resultado intermediério
da segmenta¢do (uma segmentacio rustica) e nele é possivel identificar algumas regides
de pontos pertencentes a um mesmo tipo de superficie.

Nos calculos utilizados para a obtencao dos valores de curvatura, dificilmente os valores
resultantes sdo precisamente zero. Assim, uma dificuldade encontrada no processo de
classificacdo segundo os sinais das curvaturas é estabelecer valores de limiar adequados
para determinar o quao préximo de zero os valores de curvatura serdo considerados como
tal. Como a curvatura H é dada pela média aritmética das curvaturas k; e ko, seu
valor é menos sensivel a ruidos do que a curvatura K, determinada pelo produto das
curvaturas principais. Logo, faz-se necessdrio o uso de dois valores de limiar distintos,
um para a curvatura H (ey) e outro para a curvatura K (eg). Tais limiares variam de
acordo com o tipo de imagem de entrada e, por isso, tém sido geralmente estabelecidos
empiricamente, embora alguns trabalhos [Cai, 1989] [Hilton et al., 1995] tenham sido
realizados na tentativa de determinar esses valores automaticamente a partir dos dados

da imagem.
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A andlise dos sinais € feita como mostra a equagdo 3.2. Para calcular os rétulos
de superficie (os valores do mapa de sinais) utiliza-se a férmula da equagio 3.3. Pela
definicao, os valores atribuidos como rétulos vao de 1 a 9, excluindo 4, e correspondem a

leitura da tabela 3.2 da esquerda para a direita e de cima para baixo.

se T > Epy
sinal(z) = 0 se |z| <epg (3.2)
—1 se x < —€Epk
rétulogg =1+ 3(1 + sinal.(H)) + (1 — sinal.(K)) (3.3)

3.1.1 Calculo das Curvaturas

Seja f uma fungdo de superficie e f(z,y) o valor de intensidade luminosa ou de
profundidade para o pizel de coordenadas (z,y). Se para uma vizinhanga de pontos
(x,y, f(z,y)) forem estimados os parametros de f, através de uma aproximacao de
superficie local, os valores das curvaturas H e K no ponto central dessa regiao podem

ser definidos como:

_ fm: + fyy + fm:.fi + J‘.yyfg;;2 - zfzfyfa:y K = fxa:fyy - .:z2y

H Sl Al A
2(1+ f2+ f2)2 L+ 12+ 1)

(3.4)

onde fg, fy, fzz, fyy € fzy sa0 as derivadas parciais de f.

A abordagem mais utilizada para o calculo das curvaturas H e K é constituida por
métodos analiticos [Flynn e Jain, 1989]. Estes métodos (1) realizam uma aproximagao de
superficie local, na vizinhanga do ponto de interesse; (2) calculam, a partir dos parametros
de superficie estimados, os parametros das fungoes de derivada parcial; e (3) avaliam os
valores das curvaturas H e K, no ponto, utilizando os valores das derivadas parciais e as
formulas da equacao 3.4. A diferenca entre os diversos métodos analiticos consiste no
modelo de superficie e no método de aproximacao utilizados por cada um.

O método [Besl e Jain, 1988] freqiientemente utilizado para o célculo das curvaturas
H e K realiza aproximacoes Least Squares (LS) locais de uma superficie polinomial
biquadratica:

f(2,y) = ap + a1z + a2y + aazy + asx’® + asy’ (3.5)

Para cada ponto da imagem, os cinco valores das derivadas parciais da funcdo de
superficie. naquele ponto, sdo obtidos com operacoes de convolu¢do de méascaras (matrizes)
binomiais quadradas. Nestas operag¢oes, uma mascara ¢ “sobreposta” a uma regido da
imagem e cada elemento seu é multiplicado pelo valor do ponto subjacente. A soma dessas
multiplicagoes é o resultado da operagdo para o ponto localizado no centro da mdscara.
Portanto, para cada ponto da imagem em que a mascara for centrada, a operacdo de

convolugao também utilizard os dados de outros pontos na vizinhanca.
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As madscaras binomiais (equagdes 3.6) utilizadas no calculo das derivadas parciais sdo

resultantes da multiplicagao de vetores obtidos de polinémios ortogonais (equagoes 3.7).

D, =dyd® D, =ddl

3.6
Dye =dod] Dy, =dod] Dy =dyd] (36)
do [ 1r 1 1 1 11 1]
d = 5% [ -3 -2-1 0 1 2 3] (3.7)
dyp = g [ 5 0 -3 -4 -3 0 5]

Deste modo, a convolugao da madscara D, em uma imagem resultard em outra
imagem contendo os valores de f, para cada um dos pontos dessa imagem de entrada.
Analogamente, as convolugoes de Dy, Dy, Dy, e Dy, resultarao nas imagens para f, fz,

fyy € fzy, respectivamente, como mostrado nas seguintes equagoes:

fo =Dexf  fy =Dyxf

. A . (3.8)
fez = Dy * f fyy :Dyy*f fzy :Dz‘y*f

onde o simbolo “x” representa a operacdo de convolugio.
Uma vez calculadas as curvaturas H e K, ou as curvaturas principais (i.e. utilizando

outro método), o outro par de curvaturas pode ser obtido pela relagao
k2 —2Hk+ K =0 (3.9)

onde k; e kg sdo as raizes da equagio.
Utilizando os valores das derivadas parcials, j& estimados, pode-se calcular também
valores de outras caracteristicas das superficies da imagem, a um custo computacional

muito baixo. Por exemplo, pode-se calcular diretamente as seguintes caracteristicas:

» \ g 1 A
e Coeficientes do vetor normal & superficie em cada ponto: n = ——————1| —f,
VISR

. Angulo de orientacao do vetor normal em cada ponto: a = tan™! (f—’;)

e Angulo de inclinacao do vetor normal em cada ponto: © = tan ™! <\/f3 + j3>

Uma observagao em relacao a métodos analiticos para o cdlculo de curvaturas de
superticies — e de outras caracteristicas, como apresentado nesta se¢ao — é que os valores
calculados para elas sdo intensamente sensiveis a ruidos pois faz-se necessdrio estimar
derivadas da fung¢io de superficie, nas quais os efeitos dos ruidos sao amplificados

[Besl e Jain, 1988]. Por isso, a literatura apresenta um grande mimero de trabalhos
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[Flynn e Jain, 1989] que buscam desenvolver métodos de cédlculo de curvatura mais

confidveis.

3.2 Trabalhos Relacionados

No reconhecimento de objetos a partir de uma imagem, dois tépicos sdo muito
importantes: a caracterizacdo de superficies e a segmentacdo de imagens. Nos ultimos
anos, vérios trabalhos relacionados a estes assuntos vém sendo desenvolvidos.

Na secao 2.3.2 foi visto que existem duas abordagens distintas (e complementares) que
podem ser adotadas para o processo de segmentagao. Uma dessas abordagens procura
por semelhancas nas caracteristicas dos pontos da imagem visando a formacao de regides
homogéneas. A outra procura por linhas de descontinuidades nessas caracteristicas para
isolar os pontos de diferentes regices.

A seguir, serd realizada uma revisdo de alguns trabalhos relacionados a utilizagao de

curvaturas de superficie no processo de segmentaciao baseada em regides ou bordas.

3.2.1 Segmentacao Baseada em Regioes
3.2.1.1 Besl e Jain

Besl e Jain descrevem [Besl e Jain, 1988] o primeiro método de segmentacao, baseado
em regioes, que faz uso de mapas de sinais das curvaturas Média e Gaussiana. O
algoritmo é composto por trés estagios e pode ser aplicado a qualquer imagem que possua
a propriedade de coeréncia de superficie, conforme descrita no inicio deste capitulo.

O primeiro estagio do algoritmo realiza os seguintes procedimentos: (1) estima a
variancia do ruido presente na imagem para verificar se a condi¢do de coeréncia de su-
perficie € satisfeita; (2) realiza uma suaviza¢éo na imagem utilizando um filtro Gaussiano
[Jain et al., 1995]; (3) estima as derivadas parciais para as superficies suavizadas através
de uma aproximacio de superficie biquadratica (utilizando o método LS) a uma pequena
vizinhanga de pontos; e (4) calcula os valores das curvaturas Média e Gaussiana e o mapa
de sinais HK.

O segundo estégio, iterativo, (1) identifica as regides conexas formadas por pontos
com o mesmo rétulo de superficie; (2) encontra pequenas regides interiores, chamadas
sementes (seeds), nas quais a classificagio dos pontos é mais confidvel; e (3) para cada
regiao semente, realiza um procedimento iterativo de crescimento de regides baseado na
aproximacao de supertficies utilizando alguns modelos diferentes yamable-order surface
fitting), de acordo com o rétulo da regiao.

O terceiro estdgio, ndo iterativo, (1) combina os descritores de regioes para obter um
descritor de regiao unificado para cada superficie, (2) organiza um grafo de adjacéncia de
superficies, e (3) une primitivas de superficie adjacentes e compativeis, formando regices

malores e produzindo a segmentacao final da imagem.
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Dentre as vantagens deste método de segmentacao, ressalta-se que ele nao se limita
ao reconhecimento de superficies planas e pode ser aplicado a qualquer tipo de imagem
que apresente a propriedade de coeréncia de superficie. Foram obtidos bons resultados na
utilizacdo deste método para a segmentacao, isolada, tanto de imagens de profundidade,
quanto de intensidade luminosa [Besl, 1988]. Porém nenhuma integracdo entre esses dois
tipos de imagens foi realizada. Como desvantagens, ressalta-se a utilizagdo do método LS,
muito sensivel a ruidos, no cédlculo das derivadas parciais e os efeitos colaterais causados
nas bordas dos objetos pelo filtro Gaussiano. Estes dois pontos negativos acabam afetando
a qualidade do mapa de sinais HK e, por sua vez, das regides sementes.

Como veremos adiante, muitos métodos de segmentagdo desenvolvidos posteriormente

foram fortemente influenciados por este método.

3.2.1.2 Yokoya e Levine

Yokoya e Levine propéem [Yokoya e Levine, 1989] uma abordagem hibrida para o pro-
blema de segmentacdo de imagens de profundidade, combinando técnicas de segmentacao
por regides com técnicas de detecgdo de bordas. A imagem de profundidade de uma cena
¢ dividida em primitivas de superficies nao contendo descontinuidades de profundidade
e de orientagdo. No entanto, as bordas ndo sdo formadas a partir de informagoes de
curvaturas. Somente as regioes o Sao.

Este método realiza uma aproximacao LS adaptativa, de um polinémio biquadratico,
nas proximidades de cada ponto da imagem para obter as derivadas parciais e calcular
as curvaturas H e K. Essa abordagem adaptativa tem a finalidade e obter melhores
estimativas de curvaturas nas regides préoximas as bordas dos objetos, onde geralmente os
erros de aproximagdao sao grandes devido a presenca de pontos de diferentes superficies
(pseudo-outliers). A abordagem consiste em realizar vdrias aproximagoes, utilizando
diferentes vizinhancas quadradas, de pequenas dimensoes e centradas préximas ao ponto
de interesse. Os parametros finais sdo aqueles resultantes da aproximagdo que gerou
menor valor de erro, igual ao somatdrio dos residuos de todos os pontos da vizinhanca
utilizada. Entdo, sdo calculados as curvaturas H e K e o mapa de sinais.

Também sao calculadas duas outras segmentacgoes iniciais, baseadas em bordas de
objetos. Uma contém bordas de orientacdo, as bordas entre duas ou mais superficies
visiveis de um mesmo objeto, que sdo identificadas a partir de descontinuidades na
orientacao dos vetores normais as superficies, os quais sdo obtidos das derivadas parciais
da superticie. A outra contém bordas de profundidade, as bordas formando o perfil dos
obhjetos em cena, que sao detectadas através da analise de descontinuidades de grande
magnitude nos valores de profundidade da imagem. As trés segmentagdes iniciais sio
entao combinadas para produzir a segmentacido final da imagem de profundidade.

A unido de mapas de bordas ao mapa de sinais HK é um fator positivo, apresentado por

este método, para a segmentagao das superficies da imagem. Muitas vezes, superficies
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vizinhas de um objeto podem receber o mesmo rétulo e acabar formando uma unica
regido no mapa de sinais. Com as informagdes de bordas agregadas por este método,
estas superficies sao mais facilmente segmentadas.

A abordagem adaptativa utilizando o LS fornece melhores resultados que aqueles
obtidos pela aproximagdo LS convencional. Mesmo assim, devido a sensibilidade do LS,
as aproximagoes ainda sdo corrompidas nos casos em que todas as vizinhangas utilizadas

contém outliers.

3.2.1.3 Trucco e Fisher

Em [Trucco e Fisher, 1992], Trucco e Fisher apresentam um sistema que produz uma des-
crigdo qualitativa baseada em superficies para uma cena de uma imagem de profundidade.
Este método, assim como o de Besl e Jain, também se baseia em sinais das curvaturas
Média e Gaussiana para a classificagdo dos pontos nas superficies.

Inicialmente, é realizada uma detec¢do de bordas para que, posteriormente, os efeitos
colaterais da suavizacdo da imagem — como a alteragao dos sinais das curvaturas, préximo
as bordas — sejam atenuados. A suavizacdo é entao realizada adaptativamente através
de condigoes que preservam a forma dos objetos. Na seqiiéncia, para cada ponto, sdo
estimados os sinais para as curvaturas Média e Gaussiana a partir da aproximacio local
d/e uma spline [Jain et al., 1995] as superficies. Entao, antes de calcular o mapa de sinais
HK, sdo montadas imagens identificando os sinais das curvaturas em cada ponto. A estas
imagens sao aplicadas operacdes de morfologia matemaética [Sonka et al., 1998] (erosédo e
dilatagdo) para a eliminagao de pequenas regioes, formadas principalmente por ruidos.
Apds este processo, cada ponto é rotulado conforme os sinais resultantes.

Com os melhoramentos introduzidos neste método, o mapa de sinais obtido — que
no método de Besl era apenas uma segmentacio grosseira e intermedidria — consiste na
segmentacao final. Entretanto, experimentos realizados constataram que os valores das
curvaturas sao subestimados devido ao processo de suavizagdo, concluindo que é mais

facil estimar, com precisdo, os sinais de curvaturas do que seus valores.

3.2.2 Segmentacao por Detegcao de Bordas (Fan et al.)

Na abordagem de Fan et al. [Fan et al., 1987], as bordas, caracteristicas explicitas das
superficies de objetos tridimensionais, sdo detectadas para produzir a segmentacio das
superticies de imagens de profundidade. As bordas dos objetos sdo localizadas através da
identificacao dos pontos nos quais os valores de uma das curvaturas principais mudam de
sinal (zero-crossings) ou atingem valores extremos (mdximos e minimos locals), picos.

A figura 3.2 mostra cortes transversais de regides de borda entre superficies e o
comportamento dos valores das curvaturas nessas regides. Em bordas de profundidade,
existe uma mudanca de sinal e dois picos de sinais opostos (figura 3.2(a)). Em bordas de

orientacao, os valores das curvaturas exibem um pico (figura 3.2(b)). Em bordas formadas
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por uma superficie concava e um plano, os valores das curvaturas também exibem um
pico (figura.3.2(c)). Para bordas entre uma superficie concava e uma convexa, a resposta

dos valores das curvaturas é um pico e uma mudanca de sinal (figura 3.2(d)).

I — superficie superficie

1 1

f ]

—_— i

borda bolrda
| 0 |
0 - i
- 1
| curvatura t curvatura
(a) Borda de profundidade entre dois planos {(b) Borda de orientacio entre dois planos

superficie superficie

(c) Borda entre superficie cncava e plano (d) Borda entre superficies concava e convexa
Figura 3.2: Comportamento dos valores de curvatura.

Apds o processo de detecdo de bordas, as regides resultantes sdo entdo aproximadas
por um modelo de superficie biquadratico utilizando o método LS.

Este método de segmentacdo foi o primeiro a utilizar medidas de curvatura para
identificar bordas, ao invés de regioes. Contudo, identificar méximos locais é uma tarefa
dificil pois depende da correta estimacgao dos valores de curvatura, os quais, como apontado
por Trucco et al. geralmente sao subestimados, devido a suavizagdes realizadas nos dados

da imagem, e sdo mais dificeis de serem obtidos com precisdo do que os seus sinais.

3.3 Métodos Desenvolvidos

Devido a importincia do processo de segmentagido no reconhecimento de objetos por
sistemas de visao computacional, e devido ao fato de ainda nédo existir uma solugao
definitiva para o problema, o objetivo principal deste trabalho é apresentar contribuicoes
a 4rea de pesquisa através do desenvolvimento de melhorias a métodos existentes para
a segmentagao imagens de profundidade. As caracteristicas desejadas para os métodos
resultantes sao: robustez a presenga de ruidos, normalmente encontrados nas imagens
do mundo real; e preservagdo da topologia dos objetos, localizando de forma precisa as

bordas entre as diferentes superficies em cena.
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Uma abordagem escolhida para desenvolver métodos de segmentacio mais robustos
foi a integragao, inédita, de informagGes das curvaturas de superficies H e K calculadas a
partir de imagens de profundidade e de intensidade luminosa correspondentes & mesma
cena. A motivagdo para isso resulta do fato de que resultados adequados a algumas
aplicacoes foram obtidos por métodos segmentagao baseados nas curvaturas de superficies
H e K quando aplicados a ambos os tipos de imagens, porém isoladamente. Ou seja,
nenhuma integracdo dos resultados obtidos para os dois tipos de dados de entrada foi
realizada.

Possuir um maior conjunto de informacoes, complementares, sobre a cena em andlise
pode proporcionar ao método muitas vantagens, como torna-lo mais flexivel e confidvel.
O algoritmo pode ser até mais simples e a execugdo do processo mais riapida. Mesmo que
o maior conjunto de dados de entrada implique um maior custo computacional, conforme
as arquiteturas de computadores e sensores evoluem, essa integracio acaba por se tornar

uma abordagem atraente para o desenvolvimento de sistemas de visio computacional.

Nesta segao, sao apresentados dois novos métodos de detegdo de bordas que foram
desenvolvidos e que podem ser aplicados na segmentagdo de imagens de profundidade.
Estes métodos sdo baseados em informagdes sobre as curvaturas H e K, obtidas a partir
de um par de imagens de entrada, uma de profundidade e outra de intensidade luminosa,
correspondentes a uma mesma cena. A figura 3.3 mostra um exemplo de par de imagens
de entrada, obtidas com um sensor Perceptron, que podem ser utilizadas. Um método
original de detecao de bordas a partir de mapas de sinais HK [Silva et al., 2001] é descrito
na segdo 3.3.1. A segdo 3.3.2 contém a descricdo do outro método de dete¢do de bordas

proposto, o qual é baseado apenas nos sinais dos valores estimados para a curvatura H.

(a) Imagem de intensidade luminosa (b) Imagem de profundidade

Figura 3.3: Ezemplo de imagens obtidas com um sensor Perceptron (perc.test.26)
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3.3.1 Detecao de Bordas em Mapas de Sinais HK

O método de detegio de bordas apresentado nesta se¢do produz mapas de bordas a partir
de mapas de sinais HK calculados para um par de imagens de entrada, uma de intensidade
luminosa e outra de profundidade, correspondentes a4 mesma cena. Como visto na sec¢ao
3.2, mapas de sinais HK tém sido utilizados somente para a identificagdo e classificagio
de regides de pontos em um mesmo tipo de superficie. No entanto, esses mapas de sinais
ndo haviam sido anteriormente utilizados para identificar bordas entre as superficies de
objetos, o que mostra a originalidade da abordagem descrita nesta secao.

O método desenvolvido recebe como dados de entrada um par de imagens como o da
figura 3.3. Conforme mostra a figura 3.4, inicialmente, uma mesma seqiiéncia de estigios
de processamento é aplicada independentemente a cada imagem, produzindo dois mapas
de bordas intermedidrios. Um tltimo estégio consiste na integracdo que produz o mapa

de bordas final. Cada um destes estagios de processamento é visto em detalhes a seguir.

(limagem de intensidade luminosa ) (" imagem de profundidade )
_ : :
| suavizacao 1 F suavizagdo 1
i ¢ +
.l célculo das curvaturas He K célculo das curvaturas He K
. :
* | calculo do mapa de sinais HK calculo do mapa de sinais HK
‘ + +
i | refinamento do mapa de sinais refinamento do mapa de sinais
? i :
! detecdo de bordas dete¢do de bordas
| . J
integragdo dos mapas de bordas

v

C mapa de bordas final )

Figura 3.4: Diagrama de estdgios de processamento do método de dete¢ao de bordas.

3.3.1.1 Suavizagao

O objetivo do processo de suavizag¢ao inicialmente aplicado a cada imagem de entrada
¢é atenuar os efeitos indesejados introduzidos pelos ruidos da imagem no calculo das
curvaturas H e K, o estdgio seguinte, muito sensivel a ruidos.

Ruidos de quantificacao, os quais ocorrem devido a imprecisoes do sensor e também
por causa do nimero limitado de valores que podem ser atribuidos por este a cada ponto

da imagem, afetam a continuidade dos valores de pontos de uma mesma superficie da
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imagem e, desta forma, interferem no processo de estimagio dos valores de curvatura
em cada ponto. A suavizagio por um filtro Gaussiano [Jain et al., 1995] é uma técnica
normalmente utilizada para atenuar esse tipo de ruido e pode ser implementada por uma
méscara de convolugdo cujos coeficientes (pesos), definidos de acordo com a forma de
uma fungdo Gaussiana, sdo menores para os pontos vizinhos mais distantes do ponto
central e maiores para aqueles mais préximos. A mdscara de suavizagio, S, utilizada em
[Besl e Jain, 1988], e também no método desta sedo, é definida como S = s s T, onde o

vetor coluna s é mostrado abaixo:

s=L11 6 15 20 15 6 1T (3.10)

Assim, a suavizacio é realizada pela convolugdo desta maéscara S, de dimensdes 7 x 7,
centrada em cada ponto da imagem. Um dos efeitos colaterais de filtros de suavizagao
como este, do tipo por difusdo, é a suavizagdo de bordas bem definidas, o que pode ser
prejudicial para a sua detegdo e localizagio. Este fato é ilustrado na figura 3.5, que mostra

o perfil de uma regido de borda, entre dois planos, antes e depois da suavizagéo.

(a) Borda antes da suavizagio (b) Borda apds a suavizagdo

Figura 3.5: Efeito de um filtro de suaviza¢do Gaussiano nas bordas de uma imagem.

.
(a) Ruido impulsivo (b) Suavizagio gaussiana {¢) Suavizagio por mediano,
seguido de Gaussiano

Figura 3.6: Aplicag¢do de filtro mediano para eliminar ruido impulsivo nas imagens.

No entanto, imagens do mundo real nao sio afetadas apenas por ruidos de quantizacao.

Elas também podemn apresentar degradagoes correspondentes a ruidos impulsivos, os
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ruidos do tipo “sal-e-pimenta” (figura 3.6(a)). Filtros Gaussianos ndo sdo capazes de
eliminar tal tipo de ruido e pontos ruidosos acabam sendo “borrados”, afetando pontos
vizinhos e criando pequenas regides de ruido (figura 3.6(b)). De modo a diminuir o nivel
de ruido impulsivo na imagem, antes de realizar a suavizagdo com o filtro Gaussiano,
aplica-se primeiro uma filtragem por mediana (Median) com uma méscara de dimensoes
3 x 3. Estes filtros sdao capazes de atenuar o nivel de ruido impulsivo, preservando as
linhas das imagens (e.g. bordas). Num filtro por mediana, o valor do ponto central da
méscara utilizada é substituido pela mediana do conjunto de valores dos pontos vizinhos
na drea da mascara. Com a aplicagao do filtro por mediana, antes do Gaussiano, foram

obtidos melhores resultados quanto & redugdo de ruidos (figura 3.6(c)).

3.3.1.2 CaA&lculo das curvaturas H e K

Este estagio de processamento recebe como entrada a imagem resultante do processo de
suavizagao e produz duas imagens de saida, uma com valores da curvatura H e outra com
valores da curvatura K para cada ponto da imagem. O método escolhido para o cdlculo das
curvaturas é o utilizado em [Besl e Jain, 1988], j4 apresentado na se¢éo 3.1.1. Esta escolha
foi motivada pela simplicidade do método, baseado em operadores implementados por
maéscaras, e pelo fato de ele ja ter sido aplicado a dados de profundidade e de intensidade
luminosa.

As mdscaras das equagdes 3.6 (pdgina 31) sio aplicadas & imagem suavizada através
de operagoes de convolugoes, gerando cinco imagens correspondentes aos valores das cinco
derivadas parciais. Os valores destas imagens sao entao utilizados nas equagoes 3.4 (pdgina
30) para calcular os valores das curvaturas H e K, os quais sao armazenados nas duas
imagens de saida. As figuras 3.7 e 3.8 contém os pares de imagens de curvaturas obtidos
a partir das imagens de entrada da figura 3.3 (pdgina 36).

Nota-se que nas imagens das curvaturas H (figuras 3.7(a) e 3.8(a)) pontos préximos
as bordas dos objetos aparecem em destaque. Nos valores de curvatura H da imagem
de profundidade (figura 3.8(a)), as bordas de profundidade aparecem mais evidenciadas.
Ja nos valores de curvatura H da imagem de intensidade luminosa (figura 3.7(a)), essas
bordas estdao pouco evidenciadas em alguns pontos, mas as bordas correspondentes as
bordas de orientagdo da imagem de profundidade estdo bem realcadas.

Observa-se também que nas imagens das curvaturas K (figuras 3.7(b) e 3.8(b))
aparecem realcados pontos de inflexdo correspondentes a vértices dos objetos, que sio
pontos de maximos locais nos valores de curvatura K. Estes pontos de inflexdo podem ser
utilizados num ‘processo de detecgao das bordas entre tais vértices, como por exemplo
métodos de detecao de linhas utilizando a transformada Hough [Sonka et al., 1998].
Interessantemente, os pontos de inflexdo de bordas de profundidade aparecem mais
realcados nas curvaturas K da imagem de profundidade, enquanto aqueles para as

bordas de orientacao sdo melhor visualizados nas curvaturas K da imagem de intensidade
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luminosa.
Estes fatos acima sugerem a natureza complementar das imagens de intensidade

luminosa e de profundidade e a utilidade de sua integrag@o no processo de segmentagcao.

e ———

(a) Curvatura H (b) Curvatura K

Figura 3.7: Imagens de curvaturas obtidas da imagem de intensidade luminosa.

—
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(a) Curvatura H (b) Curvatura K

Figura 3.8: Imagens de curvaturas obtidas da tmagem de profundidade.

3.3.1.3 Calculo do mapa de sinais HK

Uma vez computadas as imagens de curvaturas H e K, este estagio classifica cada ponto
da imagem original como localizado num dos tipos de superficies ilustrados na figura 3.1
(pagina 29). Esta classificacao é feita analisando-se os sinais dos valores das curvaturas
H e K para um mesmo ponto da imagem e, de acordo com a tabela 3.2, atribuindo-se
um rétulo de superficie a este ponto (equagao 3.3). Os dois parimetros necessarios sio 0s
valores de limiar € e €, utilizados para determinar o quio préximo de zero os valores das

curvaturas serdo considerados como tal. Estes limiares sdo estabelecidos empiricamente.
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(a) Mapa para a imagem de intensidade luminosa (b) Mapa para a imagem de profundidade

Figura 3.9: Mapas de sinais HK para as duas imagens de entrada.

A figura 3.9 mostra os mapas de sinais HK obtidos a partir dos pares de imagens
de curvatura obtidos no estdgio anterior. Como, neste exemplo, os objetos da cena sao
poliédricos, os mapas de sinais sio constituidos basicamente por apenas 3 dos 8 rétulos de
superficie possiveis. Os pontos em preto constituem regides cilindricas convexas (ridges).
Os pontos em branco indicam regides cilindricas concavas (valleys) e aqueles em cinza, em
maior nimero, correspondem a regides planas (flat). Alguns poucos pontos proximos aos
vértices dos objetos recebem outros rétulos, mas niao chegam a formar regioes de tamanho
significativo.

Nestes mapas de sinais, podem ser notados os efeitos, nos valores de curvatura,
de ruidos ainda remanescentes na imagem mesmo apds a suavizagdo. Tais ruidos sdo
responsdveis pelo surgimento de vérias pequenas regides (manchas), claras e escuras, no
meio de regioes planas, em cinza. Estas regides pequenas, que nao correspondem a regioes

reais dos objetos em cena, sdo formadas por pontos incorretamente rotulados.

No entanto, a observagdo mais importante, a qual motivou o desenvolvimento desta
abordagem de detecao de bordas, é que muitas das bordas dos objetos estao indicadas, nos
mapas de sinais HK, pelas linhas de fronteira entre regices ridge e regioes valley, conforme
ilustra a figura 3.10(a). A causa disso é o efeito do filtro Gaussiano nas bordas dos objetos.
De certo modo, esta suavizagio também é causada pelas mdscaras de aproximagdo LS
utilizadas para calcular as derivadas parciais.

Ainda, foi observado que, em mapas de sinais calculados para imagens de profundidade,
estao melhor indicadas bordas de profundidades dos objetos em cena e, por outro lado,
suas bordas de orientac¢do estio melhor indicadas em mapas de sinais obtidos para as
imagens dec intensidade luminosa correspondentes. Em cada par de mapas de sinais
obtido, os objetos estao normalmente melhor definidos no mapa da imagem de intensidade
luminosa, apesar de o método utilizado para gerd-lo ser mais freqiientemente aplicado

apenas a imagens de profundidade. Apesar de que em ambos os mapas de sinais os
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(a) Borda na fronteira das regides (b) Borda. rotulada como flat

Figura 3.10: Corte transversal de uma borda entre regides ridge e valley.

contornos dos objetos aparecerem incompletos, muitas dessas falhas estdo localizadas em
pontos diferentes, mostrando sua complementaridade e a utilidade da integragdo aqui

realizada e de um modo até entdo nao explorado.

3.3.1.4 Refinamento do mapa de sinais

De modo a obter mapas de bordas de melhor qualidade, antes do processo de detecdo
de bordas, é realizado um processo de refinamento dos mapas de sinais HK obtidos. Um
dos objetivos deste refinamento é eliminar regides muito pequenas, consideradas como
produto de ruidos nas imagens de entrada. Além disso, como mostrado na figura 3.10(b),
alguns pontos de borda podem ser rotulados, incorretamente, como flat. Para melhor
preservar a continuidade das bordas a serem detectadas, este estdgio de refinamento
também ¢é responsdvel transformar casos como o da figura 3.10(b), deixando-os como
na figura 3.10(a).

Para descartar regides de ruido, realiza-se um crescimento de regides no mapa de
sinais. Este processo agrupa, utilizando vizinhanga 4, pizels vizinhos que apresentem
o mesmo rétulo de superficie, produzindo, assim, um conjunto de 'regiées de pontos
conexos. Regioes com um nimero de pontos menor que um tamanho minimo, previamente
estipulado, tem seus pontos reclassificados com o rétulo flat de modo a nao interferir no
estdgio seguinte, a detegdo de bordas. O parametro referente ao tamanho minimo para as
regioes serem consideradas é estipulado empiricamente como uma pequena porcentagem
do nimero total de pizels na imagem (e.g. 0,03% ou 80 pizels). A figura 3.11 mostra os
mapas de sinais da figura 3.9 apés e reclassificacio de regioes ruidosas.

O dltimo passo deste estdgio é reclassificar pizels rotulados como flat em linhas de
fronteira entre regides ridge e valley. Para isso, é realizado um processo de dilataciao de
regioes ridge e valley no qual sdo reclassificados pizels de rétulo flat que sejam vizinhos
dessas regides. Nos experimentos realizados, a maior largura de faixas de pizels flat sob
uma borda foi de dois pizels. Deste modo, uma dilatagéo de apenas um pizel para cada
regiao rigde e valley é considerada suficiente. Quando a largura da faixa flat é de apenas
um pizel, apenas regides ridge sao dilatadas (conforme justificado no estdgio seguinte).

Os resultados da dilatagdo dos mapas de sinais da figura 3.11 sdo mostrados na figura
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(a) Mapa para a imagem de intensidade luminosa (b) Mapa para a imagem de profundidade

Figura 3.11: Mapas de sinais HK apds reclassificagdo de regides de ruido.

3.12.

— s P

(a) Mapa para a imagem de intensidade luminosa (b) Mapa para a imagem de profundidade

Figura 3.12: Mapas de sinais HK apds dilatagdo de regioes ridge e valley.

3.3.1.5 Detegao de bordas

Na imagem de entrada deste estdgio, o mapa de sinais refinado, as linhas de borda entre
as regioes ridge e valley estao bem definidas, ou seja, semn pontos classificados como flat.

Conforme observado nos experimentos realizados, as bordas dos objetos em cena
estao localizadas entre pontos ridge e walley vizinhos, ao longo das linhas de fronteira
entre essas regioes. Assim, para se obter uma borda com largura de apenas um ponto,
¢ necessario escolher se ela serd constituida pelos pontos da regiao midge, de um lado
da borda verdadeira, ou pelos pontos da regido walley, no outro lado da borda. No
caso de bordas de profundidade, foi verificado que, nessa linha de fronteira, os pontos

da regiao ridge sio pontos de objetos, enquanto os pontos classificados como wvalley sao
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pontos localizados na regido de fundo da imagem. Como bordas sdo consideradas uma
propriedade de objetos, e ndo da regidao de fundo da imagem, os pontos escolhidos para
constituir as bordas sdo aqueles pertencentes as regioes ridges — por isso estas regides

foram priorizadas no processo de dilatacao do estdgio anterior.
A detecdo de bordas consiste, entdo, em identificar pontos de regides ridge imediata-

mente adjacentes a pontos de regides valley e atribuir-lhes um rétulo de borda. Os mapas

de bordas resultantes dos mapas de sinais da figura 3.12 sdo mostrados na figura 3.13.

= 2aey <

{(a) Bordas para a imagem de intensidade lumi- (b) Bordas para a imagem de profundidade
nosa

Figura 3.13: Mapas de bordas extraidos dos mapas de sinais HK.

O método de classificagdo de superficies baseado em curvaturas, visto na secao 3.1,
pode ser aplicado a qualquer conjunto de dados apresentando a propriedade de coeréncia
de superficie. Porém, a interpretacdo dos resultados obtidos depende do tipo de dados
empregado. Os valores atribuidos pelo sensor para pontos na imagem de intensidade
luminosa sao de natureza diferente dos valores atribuidos a pontos na imagem de
profundidade. Assim, faz-se uma considerag@o em relacio as “bordas de orientacao” nas
imagens de intensidade luminosa empregadas. Tais bordas encontram-se, em sua maioria,
entre superticies com valores de intensidade luminosa consideravelmente diferentes. Por
isso, estas bordas, semelhantes a bordas em forma de degrau, sdo indicadas da mesma

forma que as bordas de profundidade nas imagens de profundidade:

t

3.3.1.6 Integracao dos mapas de bordas

Como as bordas extraidas de ambos os mapas de sinais estdo bem localizadas, a integracio
é feita simplesmente sobrepondo-se os mapas de bordas obtidos no estdgio anterior. O

resultado desta sobreposicao é mostrado na figura 3.14.
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Figura 3.14: Mapa de bordas resultante da integracdo.

3.3.2 Detecao de Bordas Utilizando a Curvatura H

Em relagao aos trés rétulos obtidos nos mapas de sinais HK durante os experimentos,
foi observado que, na tabela 3.2 (pagina 29), esses trés rétulos pertencem a uma mesma
coluna, na qual K = 0. Considerando esta coluna de rétulos e analisando o método de
extracao de bordas descrito anteriormente, nota-se que o fato de as bordas serem indicadas
pelas linhas de fronteira entre regioes ridge (H < 0) e wvalley (H > 0) é explicado pela
mudanga de sinal (zero-crossing) que pode ocorrer nos valores da curvatura H nas bordas
dos objetos. Os casos nos quais os pontos de bordas sdo incorretamente rotulados como
flat (H = 0), como na figura 3.10(b), sdo originados do uso do limiar ey em regides de

mudanca de sinal da curvatura H.

Ainda, segundo [Besl e Jain, 1988], os zeros da curvatura H formam um bom
delineamento das formas dos objetos, semelhantemente a uma imagem - obtida com
um operador Laplaciano [Sonka et al., 1998], tipicamente usado em detecgao de bordas —

dos pontos onde os valores das derivadas passam pelo valor zero (zero-crossings).

Devido a essas observagoes, foram realizados experimentos que originaram um novo
método de detecdo de bordas baseado apenas nos valores da curvatura H, nao sendo
necessario, portanto, o calculo da curvatura K. Esta abordagem de detecido de bordas
a partir dos pontos de mudanga de sinal da curvatura H foi originalmente utilizada em
[Fan et al., 1987], mas nao foi aplicada a um par de imagens representando uma mesma

cena, como realizado aqui.

A figura 3.15 contém o diagrama de estdgios de processamento do método de detecao
de bordas apresentado nesta secio. O primeiro estdgio executa o mesmo processo de
suavizagao descrito na segio 3.3.1.1. No segundo estigio, as cinco imagens de derivadas
parciais e a imagem de valores da curvatura H sdo calculadas como na sec¢io 3.3.1.2. O
proximo estdgio, a detecao de bordas a partir do valores da curvatura H, é descrito a

seguir.
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Figura 3.15: Diagrama de estdgios de processamento do método de dete¢do de bordas.

3.3.2.1 Detecao de bordas

Neste estagio, cada ponto da imagem de valores de curvatura H é analisado empregando
uma madscara de dimensdes 2 x 2. O sinal do valor de curvatura do ponto no canto superior
esquerdo da madscara é comparado com os sinais dos valores de curvatura dos trés pontos
vizinhos. Caso o valor de um destes vizinhos apresente sinal diferente do sinal do ponto
no canto superior esquerdo, este ultimo é rotulado como ponto de zero-crossing.

No entanto, como mostra a figura 3.16, em superficies ruidosas nem todo ponto onde
ocorre uma inversao de sinal nos valores de curvatura pode ser considerado como ponto
de borda. Por isso, utiliza-se como suporte os valores de magnitude do vetor gradiente de

superficie em cada ponto da imagem,

V@)l =\ Felw,v) + fyl,y)? (3.11)

onde f; e f, sdo duas das imagens de derivadas parciais obtidas, anteriormente, para o
cdlculo da curvatura H. Assim, pontos de zero-crossing dos valores de curvatura H que
possuam magnitude de gradiente maior que uma valor de limiar [, sao considerados como

ponto de borda.
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{(a) Borda em corte transversal (b) Valores da curvatura H (¢) Magnitude do gradiente

Figura 3.16: Detecao de bordas utilizando zero-crossings da curvatura H.
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A figura 3.17(a) mostra o mapa de bordas resultante da identificagao destes pontos
nos valores de curvatura H calculados para as duas imagens de entrada da figura 3.3. Se a
informacao de gradiente também for utilizada como suporte na detegao de bordas a partir
dos mapas de sinais HK (figuras 3.13 e 3.14), melhores resultados podem ser obtidos para
este método, como mostra a figura 3.17(b). As melhorias consistem na eliminacdo de
falsas bordas detectadas em regides ruidosas, como a regiao correspondente ao chao da

imagem, e nas formas das extremidades das bordas, que ficaram menos arredondadas.

(a) Mapa de bordas detectadas a partir dos (b) Mapa de bordas detectadas a partir dos
valores de curvatura H mapas de sinais HK

Figura 3.17: Mapas de bordas detectadas a partir dos valores de curvatura utilizando
informacao de magnitude de gradiente.

3.3.3 Resultados Experimentais

Esta secao descreve os experimentos realizados e analisa os resultados obtidos com os dois
métodos de dete¢do de bordas desenvolvidos. Uma comparagio visual com os mapas de
bordas gerados por outros métodos de segmentagdo também é realizada.

O ambiente utilizado para desenvolvimento e teste dos métodos propostos foi o
pacote KHOROS, um conjunto de ferramentas de programacao com predominancia das
linguagens C e C+4+ e cujo codigo fonte ¢ disponibilizado gratuitamente, para fins
académicos, na Internet (http://www.khoral.com).

Foram realizados testes utilizando a base de imagens Perceptron, disponivel
em http://marathon.csee.usf.edu/range/seg-comp/SegComp.html e também uti-
lizada no trabalho de comparacio de métodos de segmentacao de Hoover et al
[Hoover et al., 1996]. Esta base de imagens é constituida por 40 pares de imagens de
intensidade luminosa e de profundidade, sendo que cada par de imagens corresponde
a uma mesma cena e possui, também disponivel, uma imagem de segmentacao gerada
manualmente (ground truth).  Apesar de as cenas das imagens conterem apenas

superficies planas e objetos poliédricos. conforme constatado em Hoover et al.. ainda


http://www.khoral.com
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existem problemas que permanecem sem solugdo na segmentacao destas imagens. Esta
afirmagio, segundo nosso conhecimento, ainda nao foi revogada e os métodos utilizados
na comparagao permanecem como a principal referéncia [Jiang et al., 2000].

Diferentemente da maioria dos sensores de profundidade, os quais estao limitados a
gerar imagens apenas para objetos pequenos, de dimensdes iguais a algumas polegadas, o
sensor Perceptron é capaz de fornecer imagens para cenas contendo objetos com dimensoes
maiores, de alguns metros, o que pode viabilizar um maior nimero de aplicagées (e.g.
navegagao autonoma). No entanto, as imagens apresentam um nivel elevado de ruido,
o que, por outro lado, acaba sendo interessante para se analisar o. comportamento de
métodos de segmentagao.

Os mapas de bordas resultantes da aplicagdo dos métodos desenvolvidos a imagens Per-
ceptron, apresentados a seguir, foram obtidos com a mesma configuragdo dos parametros
requeridos pelos métodos. Em ambos, a suavizacao foi realizada primeiramente com uma
mascara de filtro mediano de dimensoes 3 X 3 e, em seguida, a mascara de filtro Gaussiano
de dimensdes 7 x 7, mostrada na equagdo 3.10. Os demais parametros foram configurados

empiricamente, utilizando as imagens da base Perceptron, com os seguintes valores:

e Para o método de detegdo de bordas a partir de mapas de sinais HK: ey = e, =
0, 001; limiar de tamanho para regides de ruidos, a serem descartadas, igual a 0,03%
do numero total de pizels na imagem; nimero de iteragdes do processo de dilatacio

das regides ridge e valley igual a 1; e limiar de magnitude de gradiente I¢ = 0.03.

e Para o método de detecdo de bordas a partir dos zero-crossings da curvatura H, o
unico valor de limiar necessdrio é o limiar de magnitude de gradiente, cujo valor

adequado foi estabelecido como lg = 0.03.

Como os experimentos nao contemplaram a realizagdo de fechamento dos mapas
de bordas obtidos, estes ndo apresentam contornos fechados para todas as superficies
dos objetos em cena e, assim, nao representam segmentagées completas das imagens
de entrada utilizadas. Por isso, uma avaliacdo quantitativa utilizando as métricas de
[Hoover et al., 1996] nao é aplicdvel a estes resultados. Para realizar uma comparacio
visual e analisar comparativamente o desempenho dos métodos desenvolvidos quanto 2
localizacdo correta das bordas detectadas e quanto & preservagao das formas dos objetos,
os resultados obtidos sdo mostrados juntamente com a representacao por bordas das
segmentacgoes geradas pelos quatro métodos do trabalho de Hoover et al..

As figuras 3.18-3.26 mostram, cada uma, as seguintes imagens correspondentes a
uma mesma cena: (a) imagem de intensidade luminosa, (b) imagem de profundidade,
(c) segmentagdo manual; (d-g) representacao por bordas das segmentacdes obtidas
pelos métodos, em [Hoover et al, 1996], (d) University of South Florida (USF), (e)
Washington State University (WSU), () Universidade of Bern (UB), Suica, (g) University

of Edinburgh (UE), Escécia.  Além dos mapas de bordas obtidos com os métodos



3.3 Métodos Desenvolvidos 49

propostos, a partir de (h) mapas de bordas HK (UFPR-HK), e (i) zero-crossings da
curvatura H (UFPR-ZH).

A figura 3.19 mostra resultados para uma cena simples, contendo apenas um objeto.
Ja as demais figuras, 3.18 e 3.20-3.26 mostram resultados para cenas mais complexas,

contendo varios objetos.

(c) Segmentacio manual

(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade

luminosa

| —
| |

(f) UB

(g) UE

(h) UFPR-HK

(i) UFPR-ZH

Figura 3.18: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nmimero 26.
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RO ERR e PSRRI
(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentacdo manual
luminosa
(d) USF (e) WSU (f) UB
(g) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.18: Mapas de bordas para imcgem de testes Percepiron nimero 0.
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(a) Imagem de intensidade
luminosa

(b) Imagem de profundidade

(c) Segmentagdo manual

(d) USF

(¢) WSU

(f) UB

(g) UE

(h) UFPR-HK

(i) UFPR-ZH

Figura 3.20: Mapces de bordas para imagem de tesies Perceptron numero 18.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagdo manual
luminosa
o o
:»————‘r. — ———
(d) USF (e) WSU (f) UB
| \ —
(g) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.21: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 20.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagao manual
luminosa

| | R

(d) USF () WSU (f) UB

(g) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.22: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron niimero 22.
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(2) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagao manual
luminosa

(d) USF (c) WSU (f) UB

(g) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.23: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron niimero 25.
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(2) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagdo manual
luminosa

(d) USF (e) WSU (f) UB

(g) UE (b) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.24: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 27.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentacao manual
luminosa

| i
A

(d) USF (e) WSU (f) UuB

-

(5) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.25: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 28.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagao manual
luminosa

]
]

(d) USF (e) WSU (f) UB

(g) UE (h) UFPR-HK (i) UFPR-ZH

Figura 3.26: Mapas de bordas para imagem de testes Perceptron nimero 29.
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Com base nestes resultados experimentais, pode-se ressaltar alguns pontos positivos e
negativos de cada mértodo. Pode-se notar que nenhum dos métodos teve um desempenho
considerado perfeito, ou mesmo préximo de 100% de acerto, na segmentacao das imagens.
Isso ja era esperado, ji que o problema da segmentagdo de imagens de profundidade
nao estd resolvido para imagens contendo objetos poliédricos e, tampouco, para aquelas
contendo superficies curvas.

O esquema de avaliagdo e comparagao de algoritmos de segmentacao de imagens de
profundidade proposto por Hoover et al. constitul uma importante contribuicao a area
de pesquisa em visdo computacional porque permite analisar as limitagoes dos métodos
desenvolvidos. Como os resultados mostram, o algoritmo USF é extremamente sensivel a
ruidos e nao fornece uma segmentacao com regides corretamente delimitadas. O algoritmo
WSU é o mais lento e nido apresentou bons resultados com relacdo a preservacio da
topologia de objetos e a sensibilidade a ruidos. O método UB é muito rdpido, mas
apresentou grandes perdas com rela¢do a localizagao precisa das bordas entre as regices,
dificultando um processo de representacio dessas imagens. J4 o algoritmo UE apresentou
bons resultados com relacdo a descricao topoldgica das superficies. Porém, este também
é sensivel a ruidos e hd a distor¢ido da forma de algumas bordas. Todos apresentaram
problemas, principalmente, na correta segmentacdo de regides pequenas das imagens e
na preservagao das formas das faces dos objetos. Devido ao alto nivel de ruido das
imagens Perceptron, até mesmo regides relativamente grandes dessas imagens foram
incorretamente segmentadas.

Por causa da contribuicao da imagem de intensidade luminosa, os métodos HK e
ZH mostraram-se menos sensiveis a ruidos e, apesar de ser um algoritmo relativamente
simples, as bordas detectadas apresentam uma boa localizacdo e melhor preservam a
forma dos objetos. Os métodos detectaram também faixas (marcas) préximas as bordas
(bordas de intensidade) dos objetos, visiveis nas imagens de intensidade luminosa da base
Perceptron, que nao correspondem a bordas reais. Visualmente, os mapas de bordas
fornecidos pelos dois métodos desenvolvidos sdo muito parecidos, sendo que os resultados
produzidos pelo método HK sao ligeiramente melhores que aqueles fornecidos pelo método
ZH por apresentarem um menor numero de pontos de bordas falsos (bordas duplas). No
entanto, o método HK utiliza um maior conjunto de informagoes e apresenta maior custo
computacional que o método ZH, o qual nao requer os cdlculos de curvaturas K e de
mapas de sinais HK - portanto, eliminando também a necessidade de se especificar dois
valores de limiar, ey e ¢, e de refinar os mapas de sinais.

Uma limitacdo dos métodos desenvolvidos é que eles nao foram capazes de detectar
algumas das bordas dos objetos. Estes casos ocorrem para bordas onde sdo pequenas
as diferencas entre os valores de intensidade luminosa ou profundidade entre pontos nos
diferentes lados da borda. Para detectar estas bordas, o método ZH pode ser expandido de
modo a identificar também pontos onde ocorrem maximos locais nos valores de curvaturas

H, identificando bordas como mostrado na figura 3.2. Porém, a correta identifica¢io de.
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maximos locais requer um calculo mais preciso dos valores de curvatura H, pois os ruidos
presentes nas imagens de entrada fazem com que aparecam varios pontos com valores
extremos de curvatura e que ndo estao sobre uma borda. Porém, o desenvolvimento de
métodos de calculo de curvaturas mais robustos aos efeitos de ruidos ainda é um desafio
na drea de pesquisa em visdo computacional. Ainda, para eliminar os falsos pontos de
borda e realizar um fechamento do mapa de bordas, faz-se necessdrio o desenvolvimento
de métodos de refinamento para serem aplicados aos resultados obtidos.

Apesar de requerer um par de imagens como dados de entrada, os métodos
de segmentacao desenvolvidos neste trabalho apresentaram tempos de processamento
relativamente baixos, devido a sua simplicidade, mas que nao podem ser diretamente
comparados com os tempos dos algoritmos USF, WSU, UB e UE, executados em
equipamentos diferentes. O tempo médio de obtencdo do mapa de bordas final foi de
4 segundos para ambos os métodos, HK e ZH, executados em um computador PC com
processador Pentium IV 2 GHz, 512 MB de memodria, e com o sistema operacional Linux
versao 2.4.18. Se os métodos propostos forem integrados a algoritmos de segmentacao que
ja utilizem informagdes das curvaturas H e K, entao o custo computacional adicionado
pelos métodos de detecao de bordas serd consideravelmente pequeno pois o tempo
dominante do processo consiste no célculo das curvaturas. Uma outra observacao é
que, caso arquiteturas computacionais paralelas sejam utilizadas, os métodos HK e ZH
possibilitam a obtencao simultanea do mapa de bordas intermedidrio para a imagem de
intensidade luminosa e daquele para a imagem de profundidade. Essas consideracoes
sobre custo computacional e paralelismo sdo importantes para aplica¢oes do método em
sistemas cujos tempo de resposta deve ser pequeno, como as aplicagdes em tempo real
(e.g. navegacao autonoma).

Uma possivel aplicacdo dos métodos desenvolvidos seria sua integracao a algoritmos
de segmentacao por regioes como o algoritmo UE, baseado no trabalho de Trucco e Fisher
e que se utiliza de informagoes de curvaturas de superficies, formando um algoritmo
hibrido e com capacidade de melhor localizar as bordas e preservar as formas dos objetos

no resultado da segmentagio.

3.4 Conclusao

A segmentacao de imagens ainda constituli um dos maiores desafios na area de pesquisa
em visao computacional porque deve identificar, com precisdo, as formas e a localizacao
das bordas dos objetos em cena. Para isso, este processo depende fortemente da correta
extragao de caracteristicas dos objetos, a partir de imagens contendo ruidos.

Na caracteriza¢ao e segmentacao de imagens, as medidas de curvaturas de superficie
vem sendo muito utilizadas porque sao invariantes a transformagoes geométricas sélidas
e agregam informacoes titeis a identificagao das superficies digitais contidas nas imagens.

Na maioria das vezes, estas curvaturas tém sido calculadas a partir de imagens de
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profundidade. No entanto, bons resultados também haviam sido obtidos na caracterizacao
de imagens de intensidade luminosa, sem que esforcos de integracdo destes dois tipos de
imagens para fins de segmentagao tivessem sido realizados.

A maior parte das pesquisas em visao computacional esteve limitada ao uso de apenas
um tipo de imagem como informacao de entrada. Contudo, a vantagem de se utilizar mais
de um sensor é clara da observacgao de que diferentes sensores sao sensiveis a diferentes
sinais, cada qual revela um conjunto particular de propriedades do ambiente observado.
Acredita-se que a integracdo de dados diferentes em seus principios pode fornecer uma
maior confiabilidade e flexibilidade a métodos de segmentacao de imagens, diminuindo as
restricdes comumente encontradas quando da utilizacdo de apenas um tipo de dado em
separado, bem como eliminando lacunas de informacoes e casos de dificil tratamento.

Para superar algumas das limitagoes dos métodos de segmentacdo atuals, foram
propostos, neste capitulo, dois métodos inéditos de detecao de bordas que podem ser
utilizados na segmentacdo de imagens de profundidade. Estes métodos sdo baseados em
curvaturas de superficies calculadas de a partir de imagens de intensidade luminosa e de
profundidade, correspondentes a mesma cena.

A integracao de imagens realizada resulta num maior volume de dados a serem
processados, 0 que, a primeira vista, representaria um custo computacional alto. Contudo,
nos experimentos realizados, os processos de detecao de bordas apresentaram custos
computacionais baixos devido & sua simplicidade. Os métodos desenvolvidos neste
trabalho também mostram-se muito adequados quanto a utilizacdo de processamento
em paralelo. Mais importante ainda, como mostrado na secao 3.3, em vérios pontos as
informacoes obtidas dos dados de intensidade luminosa e de profundidade sdo comple-
mentares. Os resultados obtidos nos experimentos realizados justificam a integraciao dos
dados e confirmam a viabilidade da abordagem adotada para a segmentacao de imagens
de profundidade.

Apesar de as imagens da base de dados utilizada, Perceptron, apresentarem um nivel de
ruido elevado e os mapas de bordas obtidos com os métodos propostos ndo apresentarem
contornos fechados para todas as faces dos objetos, as bordas detectadas mostram-se
bem localizadas e preservam a forma dos objetos. Embora consideravelmente simples,
o método mostra-se potencialmente adequado & utilizacdo em sistemas de visao, por
exemplo, integrando-se-o a outro método de segmentagao por curvaturas de superficies
baseado em regioes.

De modo a melhorar os resultados obtidos, um método de cédlculo de curvatura mais
preciso € necessario. Porém, o desenvolvimento de tal tipo de método é um objetivo ainda
perseguido por muitos pesquisadores.

As curvaturas das superficies sdo muito sensiveis a ruidos porque requerem o calculo
de derivadas segundas, nas quais os efeitos dos ruidos sao amplificados. Outro problema
é que a operagao de convolucao de mdscaras quadradas no calculo de curvatura contribui

para que, e alguns casos, a propriedade de coeréncia de superticie ndo seja vélida. Por
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exemplo, quando as méscaras sdo posicionadas sobre uma borda, sdo utilizados no célculo
pontos pertencentes a superficies distintas, produzindo alguns resultados inadequados.

Caso o célculo das imagens de derivada parcial fosse mais preciso, o problema da
nao deteccao de algumas bordas dos objetos poderia ser solucionado através da detegao
de descontinuidades na orientacdo das superficies identificadas a partir das imagens
de coeficientes dos vetores normais, calculados — com um custo computacional baixo,
conforme mostrado na pagina 31 — a partir das imagens de derivadas parciais, de
modo semethante ao realizado em [Yokoya e Levine, 1989]. Entretanto, experimentos
mostraram que as imagens de coeficientes dos vetores normais calculadas pelo método
atual nao sdo adequadas.

Para obter melhores estimativas de curvaturas, é preciso melhorar os métodos
analiticos atualmente utilizados. Conseqlientemente, faz-se necessirio o emprego de
métodos de aproximacao de superficies mais eficientes. Um dos principais problemas dos
métodos de aproximacgao de superficies é que, além de variagoes aleatdrias em pequena
escala (ruidos de quantizagio), as imagens de entrada contém dados pertencentes a
diferentes superficies, sendo que alguns pontos ndo podem ser associadas a nenhuma
superficie (ruido impulsivo). Assim, para estimar corretamente os parametros de uma
superficie é necessario descartar os pontos nao pertencentes a ela, o que é uma tarefa
complexa.

Por isso, alguns experimentos em segmentacao de imagens de profundidade foram
realizados empregando algoritmos conhecidos como métodos de estimativa robustos, os
quals sao projetados especificamente para, ao estimar os parametros de uma superficie,
tolerar dados de outras e pontos nao obedecendo ao modelo de superficie assumido.
Estes experimentos, os quais resultaram num novo método de segmentacao de imagens

de profundidade, sdo apresentados no capitulo a seguir.



Capitulo 4

Segmentagao por

Extracao de Superficies

Os problemas encontrados durante o processo de aproximacao de superficies para o célculo
das curvaturas H e K, relatados nos experimentos do capitulo anterior e causados pela
interferéncia de ruidos e de pontos de diferentes superficies, fizeram com que os esforcos
de pesquisa fossem direcionados a analise de métodos mais eficientes de aproximagao
conhecidos coletivamente como métodos de estimativa robustos, ou ainda, métodos de

aproximagdo robustos.

Além da aproximagdo, estes métodos viabilizam a solugdo do um problema mais
complexo, que € a extracao de superficies. Este problema consiste ndo apenas da
determinacio dos parametros de um modelo de superficie, mas também na identificacdo

do conjunto de pontos que constituem tal superficie.

Assim, essa nova direcdo nas pesquisas realizadas resultou no desenvolvimento de um
novo método de segmentacdo, a principio, de imagens de profundidade. Este método
é baseado em uma versdo aperfeicoada de um método de aproximagao robusto, o qual
emprega um processo de otimizagao evoluciondria na forma de um algoritmo genético.
Uma avaliagdo quantitativa do método também foi realizada utilizando as métricas e a

base de imagens do trabalho de Hoover et al. [Hoover et al., 1996].

Na secao 4.1 sdo discutidos os principais problemas encontrados por métodos de
aproximagao mais simples, como o LS. Os métodos de aproximagdo robustos mais
conhecidos sio descritos na secao 4.2. A secao 4.3 apresenta o problema de extracao
de primitivas geométricas e descreve como algoritmos genéticos tém sido utilizados para
resolvé-lo. Trabalhos relacionados a extracao de superficies para fins de segmentacao de
imagens de profundidade sao descritos na segao 4.4. Por fim, o método de segmentagao
desenvolvido, bem como seus resultados experimentais e avaliacdo quantitativa, sdo
apresentados na secao 4.5. Consideragoes finais sao feitas na secao 4.6.

62
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4.1 Owutliers e o Método Least Squares

O método Least Squares (LS), visto na segao 2.4 (pagina 19), é freqiientemente utilizado
por métodos de segmentagao de imagens para a aproximagao de superficies. No entanto,
o LS é extremamente sensivel a ruidos porque, no cédlculo da melhor aproximacio, leva
em consideragao todos os pontos do conjunto, incluindo outliers. Em conseqiiéncia disso,
a aproximacgao acaba sendo corrompida, ou seja, desviada do resultado correto.
Exemplos de aproximagdes corrompidas sdo mostradas nas figuras 4.1(a) e 4.1(b),
onde o LS foi utilizado para aproximar uma linha reta a um conjunto de pontos. Como
mostra a figura 4.1(c), um tnico outlier pode ser capaz de corromper a aproximagao LS,
nao importando o nimero de pontos nao afetados por ruidos. Estes problemas também
ocorrem na aproximacao de superficies e podem ser melhor entendidos caso cada exemplo
na figura 4.1 seja considerado como uma visao em corte transversal de pontos medidos

para uma superficie plana.

— aproximagio desejada

(a) (b) (c)

Figura 4.1: Aproxzimacdes incorretas do método LS devido a presenca de ruidos

Uma outra forma de se entender a natureza dos outliers é definindo-os como sendo
pontos capazes de introduzir um grande desvio na superficie aproximada em relagao
a aproximacdo ideal. Segundo essa definicao, nota-se que eles ndo se constituem
somente dos pontos discrepantes de uma imagem, aqueles que ndo pertencem a nenhuma
superficie real da cena (ruido impulsivo). Como mostram as figuras 4.2(a) e 4.2(b),
quando uma determinada superficie de um objeto estd sendo aproximada, os pontos das
outras superficies, principalmente das superficies vizinhas (a abordagem de aproximacao

comumente utilizada é a local), também sdo capazes de corromper a aproximacao.

Portanto, esses pontos também devem ser considerados como outliers. Mas j& que eles
nao sao pontos discrepantes, pois pertencem a uma das outras superficies (sao inliers para
uma das outras superficies), eles sdo denominados pseudo-outliers em relacao a superficie
que estad sendo aproximada.

Deste modo, mesmo que os outliers sejam completamente removidos através do uso
de um filtro de suavizagao, e mesmo que os efeitos colaterais desse filtro sejam atenuados
ou eliminados (o que em muitos casos ainda nao foi conseguido), ainda assim existirao

pseudo-outliers, os quais devem ser tratados adequadamente para que o procedimento de
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(a) Regido de borda em degrau entre “planos” (b) Regiao de borda de orientagdo entre “planos”

Figura 4.2: Aproximacdes corrompidas por outliers e pseudo-outliers

aproximacao de superficies ndo seja corrompido.

Na se¢do seguinte sio apresentados métodos projetados especificamente para lidar com
a presenga de outliers em geral. No restante deste texto, a ndo ser quando explicitado de
outra forma, o termo outlier serd utilizado genericamente em relagao a pontos afetados

por ruido impulsivo e a pseudo-outliers.

4.2 Métodos de Estimativa Robustos

O termo robusto, originario da area de estatistica, pode ser definido de varias formas, mas
- em geral, quando referido a métodos estatisticos para a estimativa de parametros (robust

estimators), é empregado com o seguinte significado [Huber, 1981]:

Insensivel a pequenos desvios em relagGo as condi¢coes ideais para as quais

0 método de estimagdo € otimizado.

Nessa definicdo, a expressido “pequenos desvios” pode ter duas interpretacoes dife-
rentes, ambas importantes: (1) pequenos desvios em todo o conjunto de dados; ou (2)
desvios grandes em um numero pequeno de elementos desse conjunto. Geralmente, é
esta ultima interpretacdo, relacionada & idéia de outliers, que diz respeito aos maiores
problemas encontrados pelos métodos de aproximacao de superficies tradicionais. As
principais dificuldades destes métodos estao relacionadas ao fato de que, além de variagoes
aleatérias em pequena escala (ruido de quantizagao) presentes nos dados, as imagens de
entrada quase sempre contém dados pertencentes a diferentes populacoes estatisticas,
ou seja, diferentes superficies em cena. Ainda, alguns dos dados podem corresponder a
medigoes que ndo podem ser associadas a nenhuma dessas populagdes (ruido impulsivo).

Métodos robustos [Meer et al., 2000] [Stewart, 1999] sdo vantajosos porque sio pro-
jetados especificamente para, ao estimar os parametros que descrevem a populacao
dominante, trabalhar com dados de multiplas populagoes e tolerar pontos nao obedecendo
ao modelo assumido. Varios dos métodos robustos inicialmente utilizados em visao
computacional sio métodos de estimacao origindrios da drea de estatistica. Porém, dados

visuais sao geralmente mais complexos que os dados tipicamente analisados em estatistica
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e, assim, a aplicagdo direta dessas técnicas robustas freqiientemente nao produz resultados
satisfatdrios. Por isso, aprimoramentos e novos métodos robustos foram desenvolvidos na
area de visdo computacional.

A medida de robustez mais utilizada na literatura para comparar métodos robustos
¢ a de breakdown point, ou ponto de colapso: a menor fracido de outliers, no conjunto
de dados, capaz de corromper a aproximagdo, levando o método a produzir resultados
arbitrariamente ruins. Esta ¢ uma medida de pior caso e quanto maior o seu valor, mais
tolerante é o método & presenca de outliers. O método LS, por exemplo, possui breakdown
point zero (figura 4.1(c)).

A seguir serdo apresentados alguns dos métodos robustos mais utilizados em visao
computacional e que, assim como o LS (equacao 2.1), também se utilizam de uma funcdo
objetivo na estimagao dos parametros. Esta fungdo geralmente consiste em minimizar um
custo, ou erro, definido em termos dos valores residuais para os N pontos do conjunto
de dados, definidos por r;., 1 < ¢ < N. Idealmente, cada um destes valores deve ser a
verdadeira distancia geométrica (Euclidiana) entre um ponto F; e a superficie determinada

pelo vetor de parametros a.

4.2.1 Least Median of Squares

Desenvolvido na drea de estatistica, o método Least Median of Squares (LMS)
[Rousseeuw, 1984}, ou Minima Mediana de Quadrados, possui breakdown point de,
exatamente, 0,5. Isto significa que ele obtém bons resultados para aproximacoes em
conjuntos de pontos formados por até 50% de outliers.

A mediana de um conjunto de N + 1 valores é o valor m para o qual exatamente %
valores do conjunto sdo menores ou iguais a m e 0s outros % valores s3o maiores ou iguais
am. Um modo simples de determinar a mediana € ordenar o conjunto de valores e tomar

o valor na posicao (N—;ll

, 0 que tem um custo computacional minimo O(NlogN). No
entanto, algumas técnicas de selegdo [Press et al., 1992] possibilitam a determinagao do
n-ésimo maior elemento de um conjunto de dados sem que seja necessiria a ordenacao de
todos os elementos desse conjunto. Estas técnicas podem ser utilizadas para encontrar a
mediana em tempo O(N). Quando o conjunto tem um nimero par de valores, é convencao
considerar como mediana a média aritmética entre os dois valores centrais do conjunto
ordenado.

Os parametros a estimados pelo LMS sao aqueles que minimizam a mediana dos .

quadrados dos residuos. A fungao objetivo do LMS é mostrada na equagao 4.1.
a = argmin {medz’an {rfa}} (4.1)
a g ’

A intuicao por detrds do LMS é que até metade dos pontos podem estar localizados

arbitrariamente longe da estimativa desejada sem que o valor da fungio objetivo seja
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alterado. Ou seja, como o objetivo € minimizar a mediana dos residuos, garante-se que, no
final do processo de otimizacao, % residuos serao ainda menores que a mediana minima.

Os ; residuos restantes — dentre estes, possivelmente, os residuos de outliers — serdo
desconsiderados e ndo exercerdo influéncia no valor da funcao objetivo.

Para encontrar o vetor de parimetros &, é necessirio minimizar a funcao median.
Para isso, utiliza-se uma técnica de otimizacdo desenvolvida independentemente nas
dreas de visao computacional [Fischler e Bolles, 1981] e estatistica [Rousseeuw, 1984] e
denominada técnica de amostragem aleatéria (random sampling technique). A idéia
consiste em aleatoriamente selecionar um numero k de subconjuntos contendo, cada um,
n pontos, onde n é o numero minimo de pontos necessarios para instanciar o modelo
(e.g. dois pontos para uma linha reta, trés para um plano ou nove para um polinémio
biquadratico). Um vetor de pardmetros a,; é entao instanciado, por interpolagao, para
cada subconjunto s;, com 1 < j < k. Cada a; é considerado como uma aproximagao
hipotética e sao calculados os quadrados das distancias residuais, rias, para os demais
N —n pontos de modo a obter o valor da mediana. A melhor hipdtese, o vetor a,;
correspondente & menor mediana dentre todos os subconjuntos, é escolhida como o minimo
da fungdo objetivo, o vetor de parametros a. No total, este processo requer tempo® O(kN)
utilizando técnicas de selecio para encontrar as medianas.

A figura 4.3 contém um exemplo de aplicagdo do LMS com amostragem aleatdria para
estimar os parametros de uma reta. As vérias hipdteses testadas, bem como a escolhida,

sao mostradas na figura.

ey .o

el SR
melhor hipétese

Figura 4.3: Hipdteses geradas pelo LMS para aprozimacdo de reta

Um parametro crucial deste algoritmo é o nimero de subconjuntos, &k, que deve ser
grande o suficiente para proporcionar uma probabilidade alta de que ao menos um dos
subconjuntos contenha somente 4nliers (pontos da superficie de interesse). Seja Pj a
fracaio minima de inliers esperada para o conjunto de pontos, e P, a probabilidade
desejada de que ao menos um dos subconjuntos s; seja constituido apenas por inliers,

o numero minimo de subconjuntos (hipdteses) a serem testados é dado pela equacio 4.2

"Comio sera visto na seqgiiéncia, o valor da constante k pode sofrer grandes variacdes. Por isso o tempo
de execugio O(kN) é enfatizado, ao invés de se considerar simplesmente O(N).
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[Fischler e Bolles, 1981].
_log(1 ~ Py)

k= log(1 - P})

(4.2)

A tabela 4.1 mostra os valores adequados para o numero minimo de hipéteses
necessarias para se garantir uma boa probabilidade de acerto (P = 0,99) em aproximagoes
de superficies planas (n = 3), superficies polinomiais biquadriticas (n = 6) e superficies
quédricas (n = 9). Como pode ser observado na tabela, o valor de k aumenta
substancialmente conforme aumenta o nimero n, de pontos utilizados para gerar cada

hipétese, e conforme diminui a porcentagem de inliers, Pr, no conjunto de dados.

(nlPr | k]
3105 35
310,25 903
610,5 203
61025 18861
910,5 5,356
910,25 | 1.207.216

Tabela 4.1: Numero de hipoteses k para indice de confianca Ps = 0,99

Apds a escolha da melhor hipdtese, ainda é necessario realizar um refinamento dessa
aproximacao pois os parametros a foram obtidos a partir de um subconjunto de apenas n
pontos. Assim, é preciso utilizar a hipdtese para determinar todos os inliers do conjunto de
N pontos e realizar uma nova aproximacao, possivelmente utilizando o LS e considerando

apenas esses pontos inliers, para gerar o vetor de parametros final.

Considerando que o ruido presente na imagem segue uma distribuicdo normal de média
i = 0 e desvio padrio ¢, e obtendo uma estimativa & para o, entdo os pontos tais que
775 < (Co)?, para uma constante C' tipicamente em torno de 2, 5, podem ser considerados
como inliers. Este valor para C deve-se ao fato de que, em uma distribuicao normal, 68%
dos valores estdo contidos no intervalo [ — o, p+ 0], 95% em [u — 20, u+20] e 99,7% em
(1t — 30,1 + 30]. A estimativa de escala denominada Desvio Mediano Absoluto (Median

Absolute Deuviation, MAD) pode ser obtida a partir da hip6tese & conforme mostra a

G=1/ (@*(0‘75) (1+ NS_n) W) (4.3)

onde ®~' ¢ a inversa da distribuigio normal cumulativa e 1 4+ 5/(N — n) é um fator de

equacao 4.3,

correcao de amostra finita [Rousseeuw e Leroy, 1987].

Esta ultima aproximacao é muito importante pois utiliza todos os pontos, exceto os

outliers, aumentando a eficiencia estatistica do LMS.
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4.2.2 Least Trimmed Squares

O Least Trimmed Squares (LTS) [Rousseeuw e Leroy, 1987], ou “Minimos Quadrados
Cortados”, é um método semelhante ao LMS, porém mais eficiente. O LTS também
possui breakdown point de 0,5 e utiliza amostragem aleatéria, mas sua fungdo objetivo é

diferente — equacio 4.4,
h
a = argmin Z (ri)j:N (4.4)
a J=1

onde (r2);n, 1 < j < N, s@o os quadrados dos residuos da hipétese a em ordem nao-
decrescente e, geralmente, h = | (N 4+ 1)/2] (o indice da mediana).

O LMS procura minimizar apenas a mediana dos quadrados dos residuos e, desta
forma, ndo é capaz de distinguir, corretamente, a melhor dentre vérias hipdteses com
valores de mediana muito préximos. Diferentemente, o LTS minimiza o somatério dos
h menores residuos — geralmente, a mediana e os valores menores que esta. Assim, um
maior nimero de residuos € levado em consideracao e é esta a razdao da maior eficiéncia.

Exceto pela funcdo objetivo diferente, o funcionamento do LTS é semelhante ao do
LMS e também podem ser realizadas a estimativa de escala (d) e classificagao de inliers

para a aproximagao LS final.

4.2.3 Random Sample Consensus

O método Random Sample Consensus (RANSAC) [Fischler e Bolles, 1981], ou Consenso
de Amostra Aleatéria, é reconhecido, parcialmente, devido a sua semelhanca ao método
de estimagdo LMS, introduzido na drea de estatistica alguns anos mais tarde e adotado
pela comunidade de visdo computacional. O RANSAC também emprega uma técnica de

amostragem aleatoria e funciona da seguinte forma:

1. Dado um modelo que requer um nidmero minimo de n pontos para instanciar
(determinar) seus pardmetros e um conjunto C' contendo N pontos, com N > n,
seleciona-se aleatoriamente um subconjunto S contendo n pontos e instancia-se
o modelo, gerando uma hipétese a. A partir desta hipdtese, determina-se o
subconjunto S, de pontos em C cujos residuos sdo menores que um valor mdximo de
tolerancia de erro, o, previamente definido. Este conjunto S, é denominado conjunto

de consenso de S.

o

O processo acima é repetido vdrias vezes, selecionando-se aleatoriamente, a cada
nova tentativa, um novo subconjunto S e armazenando-se S, o conjunto de consenso

S. que apresentou a maior cardinalidade, |S,|, até o momento.

3. Apds um numero k de repetigoes, se |S7| for menor que um limiar £, — que pode ser

definido em funcao da quantidade velativa de outliers esperada para o conjunto C
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- considera-se que o processo falhou. Senao, os pontos em S¥ sao utilizados para

estimar os parametros a finais, possivelmente utilizando o método LS.

Cada cdhjunto de consenso S, também pode ser considerado como o conjunto dos
inliers de uma hipdtese a. Assim, a fun¢do objetivo do RANSAC pode ser definida
como: encontrar a hipdtese que maximize o numero de inliers — os pontos apresentando
valor residual menor que o — ou, equivalentemente, que minimize o nimero de outliers.
Estd ultima ¢ a definigdo normalmente considerada para a fungdo objetivo do RANSAC,

mostrada na equacao 4.5,
a = argmin Z p(Tia) _ (4.5)

a .
3

onde o termo de erro p() é definido como

oy =4 0 e rlse (4.6
1 se |rl>0o

A idéia de maximizar o nimero de pontos que concordam com a hipdtese de superficie
justifica-se pelo fato de o quanto maior for esse nimero, menor a possibilidade de tal
configuracdo de pontos ser aleatdria, e maior a chance da hipétese ser vélida.

Os trés parametros que devem ser previamente especificados para o método sdo: (1) a
tolerancia de erro usada para determinar se um ponto é ou nao compativel com o modelo,
ou seja, a largura da faixa de inliers (snlier bound), como mostrado na figura 4.4; (2) o
nimero k de tentativas ou de hipdteses geradas (calculado da mesma forma que para o

LMS); (3) o limiar ¢, a cardinalidade no menor conjunto de inliers aceitavel.

-

Figura 4.4: Tolerancia de erro (faiza de inliers) do RANSAC

O parametro o do RANSAC tem a mesma fungdo que a escala &, estimada para o
LMS e para o LTS (equacao 4.3). A diferenca é que no RANSAC este é um parametro
pré-especificado, enquanto nos outros dois métodos este parametro é estimado a partir de
valores residuais. Ou seja, os métodos LMS e LTS s&o capazes de gerar as hipdteses sem
requerer que esse parametro esteja disponivel inicialmente. Somente na identificagdo dos
inliers, para a aproximacao final, é que o valor estimado para a escala é necessirio. Ja no
RANSAC, todas as hipdteses sao geradas utilizando o limite de tolerancia previamente

especificado.
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Muitas vezes, esse limite de tolerancia de erro do RANSAC pode ser estimado
experimentalmente para um conjunto de imagens providas por um mesmo sensor. Isso
é realizado aproximando-se modelos aos dados das imagens, calculando-se os valores
residuais, seu desvio-padrao (6) e, entdo, ajustando-se a tolerancia de erro, o, de modo

que 0 = 2,54.

Interessantemente, por virtude dessa faixa de inliers pré-especificada, o RANSAC
pode ser utilizado para encontrar estruturas formadas por um numero de pontos
substancialmente menor que 50% do conjunto de dados C. Ou seja, o método possui

um valor de breakdown point maior que 0, 5.

4.2.4 M-estimator Sample Consensus

Um problema apresentado pelo método RANSAC é que, se ao limiar ¢ for atribuido
um valor muito alto, a eficiéncia do método pode ser bastante afetada ja que este néo é
capaz de identificar a melhor hipétese dentre diferentes hipéteses com o mesmo nimero

de outliers.

Na funcao objetivo do RANSAC, mostrada na equacio 4.6, os inliers representam um
custo de erro nulo, enquanto que os outliers representam um custo de erro igual a uma
constante, neste caso o valor 1. Quanto maior for o valor ¢, mais hipdteses apresentarao
um mesmo valor para o somatério dessa equagao, produzindo uma estimativa incorreta.
Por exemplo, se ¢ for suficientemente grande, entao todas as hipdteses terdo o mesmo

custo (zero) pois todos os pontos podem ser considerados como inliers.

Este problema pode ser evitado sem a introduc¢do de nenhum custo computacional

adicional, alterando-se o termo de erro p() da equagio 4.6 para:

o se [r|<o
p(r) = (4.7)

o se |r|>0

Este novo termo é semelhante a um operador do tipo M-estimator [Press et al., 1992] e,
por isso, esta versao alterada do RANSAC é chamada de M-estimator Sample Consensus, o
método MSAC [Torr e Zisserman, 2000]. Este método objetiva a minimizagao do nimero
de outliers, enquanto minimiza o somatério dos residuos dos inliers. Ou seja, para os
outliers continua sendo atribuido um valor de penalidade fixo (o), mas os inliers sao agora
considerados de acordo com o quao bem eles se ajustam ao modelo. O MSAC aumenta
a eficiéncia do RANSAC adicionando absolutamente nenhum fardo computacional extra.
Por isso, seus autores defendem que nao existe nenhum motivo para usar o RANSAC ao
nvés do MSAC.
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4.2.5 Discussao

O RANSAC e o LMS sao dois métodos de estimagao robustos muito significativos que
foram introduzidos na drea de visdo computacional e inspiraram véarios outros métodos

desenvolvidos nesta drea de pesquisa.

O RANSAC utiliza um valor de escala previamente definido, enquanto o LMS estima
esse valor, durante a aproximacgdo, a partir do conjunto de dados. Em aplicagbes de
vis@o computacional, esta diferenga fundamental é muitas vezes esquecida por causa da
natureza praticamente idéntica das técnicas de amostragem aleatéria utilizadas pelos dois

métodos durante o processo de minimizacao.

Atualmente, métodos derivados do RANSAC tem substituido com freqiéncia o LMS
nos algoritmos de visdo pois o fato de ter dois pardmetros de ajuste adicionais (a
cardinalidade minima do conjunto de inliers para a aceitagdo dos parametros estimados
e a quantidade de ruido permitida para os pontos desse conjunto), além de um valor
de breakdown point significativamente maior que 0, 5, torna-o de mais ficil adaptagéo a

algumas situagoes especificas de anélise de dados.

Apesar de o LMS apresentar breakdown point menor, de 0, 5, alguns métodos derivados
do LMS [Lee et al., 1998] [Stewart, 1995] [Miller e Stewart, 1996] podem apresentar
resultados tdo bons quanto, e até melhores que, os do RANSAC sem requerer a pré-

especificacao de um valor de faixa de inliers.

No entanto, ainda existem casos em que, mesmo utilizando métodos robustos, a
aproximacao pode ser corrompida. Por exemplo, a figura 4.5 mostra o perfil (corte
transversal) de uma regiao de borda em forma de degrau entre duas superficies planas,
onde a aproximagao de uma das superficies foi corrompida por pontos da outra superficie
(pseudo-outliers). Experimentos realizados mostram que, atualmente, para os métodos
robustos mais eficientes, isso ainda pode ocorrer se a altura do degrau for menor que
4,50, onde o é o desvio-padrao do ruido presente nos dados. A maioria das técnicas de
estimativa robustas mais simples, incluindo o LMS, falham quando a magnitude desse tipo
de descontinuidade é menor que 7,40 [Stewart, 1999]. Portanto, ainda hé a necessidade de
aprimoramento dos métodos existentes ou mesmo de desenvolvimento de novos métodos

robustos no campo de visdo computacional.

[‘ . .

Figura 4.5: Aprozimacao corrompida em descontinuidade de pequena magnitude
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4.3 Extracao de Primitivas Geométricas

A extragdo de primitivas geométricas como curvas, circulos e superficies € um problema de
grande importancia no contexto da visao computacional baseada em modelos. Como os
contornos e as superficies dos objetos podem ser descritos como primitivas geomeétricas,
a extragdo destas primitivas é, portanto, um passo considerdavel rumo a identificagao e
localizagao de objetos no ambiente observado.

O problema de extragdo de primitivas geométricas tem sido tratado do ponto de vista
da drea de estimativa robusta. Métodos de aproximagao tradicionais, como o LS, nao sao
capazes de extrair primitivas porque consideram que todos os pontos do conjunto de dados
descrevem uma tnica primitiva. Entretanto, o uso de métodos de aproximagio robustos
possibilita a identificacdo de um subconjunto de pontos, os inliers, e a associa¢do deste
subconjunto a uma udnica primitiva. Estes inliers podem ser desconsiderados nos passos
seguintes, quando as demais primitivas restantes na imagem estiverem sendo procuradas.
Assim, métodos de estimagao robustos podem ser utilizados nao apenas para aproximagao,
mas também para auxiliar na solu¢do do problema mais dificil que é a extracao.

Alguns métodos de extracao como a Transformada Hough [Jain et al., 1995] podem
extrair primitivas representadas por uma porcentagem muito pequena do conjunto de
dados e de uma forma muito eficiente em termos de tempo de computagido. No entanto,
essa técnica é muito ineficiente quanto a utilizacao de memoria, ja que os requisitos estao
em funcao exponencial em termos da dimensao do espago de parametros da primitiva.
Por isso, a maioria das aplicagoes que se utilizam da Transformada Hough empregam-na
para a extracdo de primitivas com no maximo dois graus de liberdade (parametros), como
por exemplo para a extragdo de linhas em imagens bidimensionais.

J4 os métodos de estimativa robusta, discutidos na se¢do anterior, apresentam baixos
requisitos de espago e sao lineares em relagdo ao ndmero de pontos, ao invés de
exponenciais em relagdo ao nimero de parametros, o que é uma grande vantagem em
relacao a Transformada Hough. Isso possibilita a extracdo de primitivas com virios graus
de liberdade (e.g. superficies complexas).

Roth e Levine demonstram em [Roth e Levine, 1993] que a extragdo de primitivas
é essencialmente um problema de otimizacdo no qual o objetivo é encontrar o minimo
global de uma funcao de custo robusta, a qual potencialmente possui muitos minimos
locais. Para uma extragao eficiente, o verdadeiro minimo global deve ser encontrado com
o menor numero possivel de avaliagoes da funcdo de custo. Segundo este modelo, é possivel
extrair confiavelmente primitivas descritas por menos que 50% dos dados da imagem. A
‘abordagem proposta em [Roth e Levine, 1993] emprega a técnica de amostragem aleatdria
de conjuntos minimos e o resultado da extragdo é a primitiva apresentando o menor valor
para a funcao de custo.

Um conjunto minimo € o menor conjunto de pontos necessdrios para definir uma 1inica

instancia de uma primitiva geométrica. O primeiro algoritmo a introduzir a utilizagdo de
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conjuntos minimos para a extracao de primiticas geométricas foi o RANSAC, descrito na
secao 4.2.3. Para dados com baixo nivel de ruidos, um conjunto minimo freqiientemente
produz uma boa representacgao para todos os pontos da primitiva. Outro ponto importante
é que somente conjuntos de parametros definidos por conjuntos minimos sdo possiveis
solugbes para o processo de extracdo. Se conjuntos minimos ndo fossem utilizados,
entdo cada combinacdo de valores possivel para o conjunto de pardmetros teria de ser
considerada. Portanto, a utilizagdo de conjuntos minimos reduz muito o espago de busca
do algoritmo de extracéo.

- Como existem muitas combinagdes de pontos formando conjuntos minimos, avaliar a
todos eles garante a obtencdo do minimo global, contundo néo é pritico em termos de
custo computacional. A utilizagdo da amostragem aleatéria torna possivel avaliar um
nimero muito menor de conjuntos e ainda assim obter sucesso.

No entanto, como mostra a tabela 4.1, o nimero de hipdteses necessirias (k) para
a obtengdo de um resultado confidvel pode aumentar rapidamente conforme diminui a
porcentagem de inliers (e.g. o conjunto de pontos da imagem descreve um maior nimero
de superficies) e aumenta o nimero de pontos necessirios para instanciar o modelo da
primitiva geométrica. Deste modo, o tempo de execucao dominante do algoritmo consiste
na avaliagdo da funcdo de custo para cada uma das k& hipdteses, o que é realizado em tempo
O(kN), onde N é o numero total de pontos no conjunto de dados. Como normalmente
nao se pode otimizar ainda mais a fungio de custo, uma solu¢ao para diminuir o custo
computacional consiste em diminuir o nimero de hipdteses analisadas, porém, mantendo
o grau de confiabilidade.

Uma abordagem atraente é primeiramente dividir os dados em regides conexas —
possivelmente utilizando informagées de bordas, extraidas a um custo computacional
relativamente baixo — e aplicar o processo de amostragem aleatéria a cada regido em
separado. Deste modo, serdo calculados os valores residuais para um ndmero menor
de pontos. Além disso, como cada regido conterd um numero menor de primitivas,
menor poderd ser percentual de outliers dentro dessa regiao e, portanto, poderé ser menor
também o niimero de hipdteses necessarias para que a extragio das primitivas nessa regiao
seja bem sucedida.

O fato de o processo avaliagdo das hipdteses ser facilmente paralelizdvel também
contribui para diminuir o tempo de resposta de métodos de extracdo de primitivas. Ainda,
a técnica aleatdria também pode ser substituida por algoritmos genéticos, mais eficientes

e descritos a seguir.

4.3.1 Algoritmos Genéticos

Em muitos problemas de otimizacao, o niumero de 6timos locais pode ser muito grande e
encontrar o 6timo global pode ser uma tarefa de grande custo.

Um algoritmo genético [Man et al., 1996] é uma abordagem de otimizagido baseada
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na metdfora da evolucdo das espécies. Tais algoritmos apresentam uma performance
comprovadamente melhor que técnicas de busca aleatéria para a solugdo de problemas de
otimizacdo hard. Um problema de otimizagao é hard se a fungao de custo é ruidosa, multi-
dimensional, e possui muitos 6timos locais. Como a extragdo de primitivas geométricas
¢ considerada um problema desta natureza, o uso de um algoritmo genético mostra-se

apropriado.

4.3.1.1 Descrigao

Os conceitos relacionados a algoritmos genéticos sdo considerados simples e sua compre-
ensao nao requer formalizacdo matematica como no caso de outros métodos de otimizagao.

Algoritmos genéticos (AGs) sdo inspirados no mecanismo de selegdo natural, um
processo biolégico no qual, em um ambiente de competicdo, individuos mais adaptados
possuem maiores chances de sobrevivéncia. Assim, AGs empregam uma analogia direta
da teoria da evolucao natural de Darwin.

Considera-se um numero de possiveis solugoes para o problema como individuos de uma
populagdo. Cada individuo é representado por um conjunto de parametros, os genes de um
cromossomo, o qual geralmente é estruturado em uma lista seqgiiencial (string) de valores.
A cada individuo é associado um valor positivo, chamado de valor de adaptacao (fitness),
o qual é utilizado para avaliar a qualidade da solucéo representada pelo cromossomo. Este
valor estd relacionado com o valor da fungao objetivo definida para o problema. Os passos

de execugao descritos abaixo sdo mostrados no diagrama da figura 4.6.

o

processo evolutivo

foy

critério de parada

\% |
(cromossomo melhor adaptadQ

Figura 4.6: Diagrama de execugao de um algoritmo genélico.
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Primeiramente, uma populacao inicial de cromossomos é criada (e.g. de forma
aleatdria). Seu tamanho, normalmente fixo durante o processo de evolugio, € estabelevido
de acordo com a natureza do problema a ser resolvido. A cada ciclo do processo evolutivo,
uma nova geragdo (populacdo) de individuos € criada a partir dos cromossomos da
geracao anterior. Este processo evoluciondrio é repetido até que uma condicdo de parada
seja alcangada, como, por exemplo, um nimero maximo de geracées ou indicativo de
convergéncia para o 6timo global (e.g. mudangas nao significativas no valor de adaptacao
do melhor individuo durante as ultimas n geragdes). Quando a condigdo de parada
é obtida, o individuo apresentando a melhor adaptacao é considerado como a solucao
encontrada para o problema.

Cada nova geracao é obtida, da geragao anterior, através da aplicagdo de quatro

operagoes genéticas:

1. A operagao de avaliagdo ter por objetivo medir o valor de adaptacao de cada

individuo, de acordo com a qualidade da solu¢ao do problema por ele representada.

2. A operacao de sele¢do escolhe casais de cromossomos, os pais, para que possa haver a
reproducao. Nesta operagdo, quanto maior o valor de adaptagao de um cromossomo
maiores sao as suas chances de ser escolhido. Assim, os melhores cromossomos
geram um major numero de descendentes e seus genes tem maiores chances de

sobrevivéncia na geragao seguinte.

3. crossover, ou troca genética, € uma operacao também aplicada a pares de
cromossomos e ilustrada na figura 4.7(a). Nesta operagao, partes de cromossomos
“pais”, definidas (aleatoriamente ou deterministicamente) utilizando pontos de
crossover, sao recombinadas para gerar dois cromossomos “filhos”. Cada parte pode
ser trocada com uma probabilidade de crossover, P,, tipicamente entre 0,6-1,0. A
justificativa para a realizacdo desta operacdo é que espera-se que a combinacio de
dois individuos bem adaptados possa gerar ao menos um filho cuja adaptagao seja
ainda melhor. Ou seja, a operacdo de crossover utiliza solugdes parciais como blocos

de construcao que sdo combinados para criar solugoes melhores.

4. A mutagdo é uma operagao aplicada, individualmente, a cada cromossomo filho.
Como mostra a figura 4.7(b), esta operagdo pode alterar, aleatoriamente, cada um
dos genes com uma probabilidade pequena, P,,, normalmente menor que 0,1. A
finalidade desta operagao ¢ introduzir novo material genético na populagdo, mas
com uma pequena probabilidade para evitar que a evolucao degenere para uma

busca aleatdria.

A escolha de valores adequados para as probabilidades P, e P, é criticamente
dependente da natureza da fungdo objetivo e ainda permanece como uma questio em

aberto, apesar de algumas sugestoes serem apresentadas na literatura [Man et al., 1996]..
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Figura 4.7: Operagées genéticas de crossover e mutagao.

Existem também cuidados que se deve tomar quanto a implementagao da operagao de
selecao selegdo. Caso ela priorize demais os individuos mais adaptados, a populagao pode
se transformar rapidamente numa “elite” de individuos com baixa variedade genética,
causando uma convergéncia precoce para um 6timo local. Um estudo comparativo de
métodos de selegdo é encontrado em [Zhang e Kim, 2000].

4.3.1.2 Aplicagao na Extragao de Primitivas Geomeétricas

Métodos de extragao de primitivas [Roth e Levine, 1994] [Yu et al., 1994] [Chen e Liu, 1999]
empregam AGs com o objetivo de acelerar o processo de busca pela melhor hipétese, ou
seja, de modo extrair uma primitiva com o mesmo grau de confianga, mas analisando um
menor numero de hipdteses que o requerido na busca aleatéria. Além disso, AGs também
apresentam um alto grau de paralelismo. Estes dois fatores conjugados sao de extrema

importancia para a viabilizagao da extragdo de primitivas com vdrios graus de liberdade.

A representagao de cromossomos utilizada pelos algoritmos de extragdo de primitivas
consiste em um vetor de genes, cada um contendo um valor inteiro referente ao indice de
um pizel da imagem. Seja o par (i, 7) as coordenadas de linha e coluna de um pizel qualquer
e L a largura da imagem, o indice associado a este pizel é dado por: I(i,7) =i x L + j.
Assim, na extracao de planos, por exemplo, cada cromossomo contém trés valores inteiros

(trés genes) correspondentes a trés pizels da imagem.

A fungao objetivo empregada deve primeiro instanciar uma hipdtese a partir dos pontos
contidos no cromossomo e em seguida fornecer um valor de custo para a primitiva descrita

por esses pontos. Como valores de custo devem ser minimizados e, por outro lado,

AGs procuram maximiza velores de adaptagao (fitness), laz-se necessdrio realizar um
mapeamento entre esses dois tipos de valores, custo e adaptagdo. Uma férmula geralmente

1
custo”

utilizada para isso é: fitness = Desta forma, ao maximizar-se o valor de adaptacio,

minimiza-se o valor de custo.
Métodos de extragao de primitivas empregando busca aleatéria ou AGs para fins de

segmentagao de imagens sao descritos em maiores detalhes na proxima segao.



4.4 Trabalhos Relacionados 77

4.4 Trabalhos Relacionados

Esta secdo discute alguns dos métodos mais relevantes, encontrados na literatura, para
a segmentacao de imagens baseada na extragao de superficies. Os métodos apresentados
estao relacionados em duas categorias, de acordo com o tipo de otimizagao utilizado:

amostragem aleatéria ou algoritmos genéticos.

4.4.1 Otimizacao por Amostragem Aleatoria

Os métodos de extracao de primitivas discutidos a seguir [Roth e Levine, 1993]
[Lee et al., 1998] utilizam a técnica de amostragem aleatdria na defini¢do de subconjuntos

de pontos utilizados para instanciar o modelo (hipéteses) das superficies a serem extraidas.

4.4.1.1 Roth e Levine

Roth e Levine apresentam em [Roth e Levine, 1993] um modelo de otimizagdo para a
extracdo de primitivas geométricas em imagens como uma generalizagao do método
RANSAC (se¢ao 4.2.3). Segundo este modelo, baseado em conjuntos minimos e na técnica
de amostragem aleatdria, a extracdo de uma primitiva consiste na minimizacdo de uma
funcao de custo. Para uma extracao eficiente, o minimo global deve ser encontrado com
o menor numero possivel de avaliacoes da fungao de custo.

O algoritmo apresentado pode ser utilizado para extrair multiplas primitivas de um
mesmo tipo, ou primitivas de tipos diferentes, simultaneamente. O trabalho discute ainda
assuntos importantes como: escolha do nimero de amostras aleatdrias necessarias na
otimizacao; métodos para instanciar o modelo de superficie a partir de conjuntos minimos;
e também formas para acelerar a avaliagao da funcao de custo utilizando processamento
paralelo. Entre os experimentos apresentados, é analisada em maiores detalhes, a seguir,
a extracao de superficies planas e quddricas a partir de imagens de profundidades.

O aigoritmo utiliza como modelos de superficie as formas implicitas de planos e

quddricas, mostradas nas equacoes 4.8 e 4.9.

fle,y,z) =ax+by+cz+d=0 (4.8)
f(z,y,2) = ay2? + agy? + 032 + a4my + 532 + agyz + a7% + agy + agz + a0 = 0 (4.9)

Para determinar os n parametros de um modelo, o algoritmo utiliza um conjunto
minimo contendo n — I pizels da imagem de profundidade, cada qual associado a um
ponto 3D de coordenadas (z;, y;, z;). Amostras aleatérias de trés pontos sdo utilizados para
determinar hipdteses de planos. Amostras de nove pontos sdo utilizadas para hipdteses
de qudadricas. Substituindo x, y e z, na forma geral da superficie, pelas coordenadas
(z;, 4, 2;) de cada ponto e considerando as equagoes resultantes juntamente com a forma

geral, é obtido um sistema linear de n equagdes da forma Ma = 0, onde M é uma
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matriz quadrada, a é um vetor coluna com os parametros a serem determinados, e 0 é
o vetor coluna nulo. Como uma solucdo nao trivial para esse sistema existe somente se
o determinante da matriz M ¢é igual a zero, os elementos do vetor de pardmetros a sao
determinados expandindo o determinante da matrix, reunindo os termos da forma geral
e igualando a zero.

A funcdo de custo do RANSAC é utilizada entdo para contar o ndmero de pontos
que estao dentro da faixa de inliers determinada pelo pardmetro o, o qual é definido
como o valor estimado para o desvio padrao do ruido nos dados. Para contar o nimero
de inliers, é necessario calcular a distancia geométrica (Euclideana) entre cada ponto e a
superficie determinada pelo vetor de parametros obtido. No entanto, para superficies mais
complexas, como quddricas, nao existe férmula fechada para o cdlculo de tal distancia.
De modo a evitar, nesse cdlculo, a utilizacdo de métodos iterativos, o algoritmo emprega
uma aproximagao de primeira ordem [Taubin, 1991 para a distancia geométrica. Esta
aproximacao é obtida da razao entre o valor absoluto da fungao e a magnitude do vetor

gradiente no ponto (z;,y;, z;) em questao (equagao 4.10).

| f(3, 95, 215 @)

dist =~ )
‘le(fl?i,yi, Z35 a)l

(4.10)

Para diminuir a quantidade de dados a serem processados na extragao de cada
primitiva, a imagem primeiramente é decomposta em regioes conexas definidas por bordas
de profundidade e orientacao. A mailor regiao conexa € passada entdo ao algoritmo que
extrai as superficies planas e quadricas contidas na regiao. Para cada regiao, o algoritmo
tenta extrair os dois tipos de superficies. As hipéteses para o melhor plano e a melhor
quédrica sao analisadas e aquela que apresentar o maior numero de inliers é aceita. Estes
inliers sdo removidos da regido e o processamento continua enquanto o tamanho da regido
for maior que um tamanho minimo, previamente estipulado. Quando ndo ha pontos
suficientes nessa regido, ela é descartada e o processo é reiniciado para a maior regido
conexa entre as restantes.

Este foi o primeiro trabalho a generalizar um esquema para a extracao de primitivas
2D e 3D, e a discutir as questoes envolvidas nesse processo. As seguintes observacao sao

feitas em relacdo ao método proposto por Roth e Levine:

1. A detecao de bordas de orientacao, realizada para reduzir o espago de busca das
extragoes, apesar de reduzir consideravelmente o nimero de hipdteses necessarias,
é um processo que requer uma aproximacgao de superficie local (geralmente LS)
para a estimativa de vetores normails, o que é uma tarefa sensivel a outliers.
Assim, as bordas detectadas podem nao preservar as formas dos objetos e o
mesmo acontecera com as superficies extraidas. O trabalho também nao discute a
questao do fechamento do mapa de bordas obtido (nenhum método de fechamento
¢ utilizado), de modo que se houver um intervalo (lacuna) de apenas um ponto

no mapa de bordas, regides distintas podem permanecer incorretamente conexas,
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diminuindo os beneficios da detegao de bordas inicial.

. A aproximacéao utilizada para a distancia entre pontos e a hipétese da superficie,
além de néo corresponder & verdadeira distancia geométrica, apresenta instabilidade
em pontos onde o gradiente é muito préximo de zero. Isto faz com que o valor

resultante da equacdo 4.10 seja incorretamente grande e impreciso.

. Métodos que, como este, procuram apenas maximizar o nimero de pontos dentro
da faixa de inliers, sem levar em consideraciao o erro destes pontos, podem gerar
hipéteses finais imprecisas pois a faixa de inliers tende a ser deslocada o maximo
possivel para que contenha um maior nimero de pontos, conforme mostrado na
figura 4.8(a). Assim, além de a melhor hipétese ndo corresponder a aproximagao
desejada, um maior nimero de pontos de outras supertficies sdo incorretamente
classificados como inliers da superficie sendo extraida. A figura 4.8(b) mostra que
este problema pode ser atenuado com a substituicao da fungdo de custo do RANSAC
pela funcao de custo do MSAC (secao 4.2.4, pagina 70), que leva em consideracao

as distancias dos inliers em relagdo a hipdtese de superficie.

. A extragdo de superficies quadricas utilizando a técnica de amostragem aleatoria
apresenta um custo computacional muito alto. Como as hipéteses de superficies
devem ser instanciadas a partir de nove pontos, um numero muito grande de
avaliagbes da funcdo de custo é necessirio para garantir que ao menos umas
das hipdteses geradas seja constituida apenas por pontos “bons”. Por exemplo,
considerando um grau de confiabilidade de 95% e uma expectativa minima de 40% de
inliers (valores bastante otimistas), seria necessdrio avaliar 11427 hipdteses, segundo

a equagdo 4.2 (pdgina 67), para cada superficie extraida.

hipétese

hipotese }
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(a) RANSAC (b) MSAC
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4.4.1.2 Lee, Meer e Park

Em [Lee et al., 1998], Lee et al.

ura 4.8: Diferencas no comportamenio das juccas de inliers do RANSAC e do MSAC.

propoem o meétodo de estimativa robusto Adaptive

Least Kth order Squares (ALKS), derivado do LMS (se¢do 4.2.1, pédgina 65), além de

i
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um algoritmo para a segmentagdo de imagem baseado neste método e na técnica de
amostragem aleatoria.

Segundo os autores, quando a segmentacao é baseada apenas em um modelo de
superficie plana, superficies com vérios graus de liberdade podem ser satisfatoriamente
aproximadas caso sejam utilizados estimadores robustos com alto indice de breakdown. Se
necessario, as regides planas identificadas podem posteriormente ser unidas utilizando
modelos de superficie de maior ordem. Ainda, um modelo com maior ndmero de
graus de liberdade freqiientemente pode gerar subsegmentacdo, ou seja, a unido de
duas regices adjacentes. Por exemplo, duas superficies separadas por uma borda de
orientacdo podem ser unidas na utilizagio de um modelo de superticie quadréatico. Além
disso, o estudo sistemético mais significativo de comparacao de métodos de segmentacio
[Hoover et al., 1996] foi aplicado apenas a segmentadores de superficies planas.

O algoritmo de segmentacdo de imagens apresentado pode ser resumido como segue

abaixo:

1. Defina a regido a ser processada como a maior regidao conexa de pontos ainda nio

rotulados. Inicialmente, isso corresponde a imagem toda.
2. Aplique o método ALKS a regido selecionada para a identificagao de inliers.

3. Atribua um rétulo & (extraia a) maior regido conexa de inliers e considere-a como

um esbogo da regido extraida.

4. Realize um refinamento dos parametros estimados para o modelo utilizando uma

aproximacao LS aos inliers da regido esbogo.

5. Repita os passos 1-5 até que o tamanho da maior regiao conexa identificada
na iteragdo seja menor que um valor de limiar (100 pontos nos experimentos

apresentados).

6. Elimine os pontos nao rotulados restantes na imagem. Estes pontos sdo atribuidos

a regioes vizinhas, determinadas pela maioria dos rétulos dos pontos vizinhos.

Um ponto positivo deste algoritmo de segmentacdo é que os unicos parametros
necessarios sao o tamanho minimo de regiao e o nimero de amostras aleatdrias.

Nos resultados experimentais apresentados, o processo de segmentacao utilizou 500
amostras aleatérias por regido plana segmentada. Bordas um tanto distorcidas foram
formadas na juncao das superficies, o que pode dificultar na identificacio das formas
dos objetos. O algoritmo também falhou em detectar corretamente algumas regides, que
acabaram sendo unidas; de modo que a segmentagao produzida ainda requer uma outra
etapa de processamento para gerar a segmentacao final. Os autores propoem reprocessar
regioes apresentando erros de aproximacao grandes, aplicando novamente o método de
extragao, desta vez com malor nimero de hipdteses aleatdrias compreendendo pontos

apenas das regioes unidas.
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Nota-se que em imagens com alto nivel de ruidos, os inliers identificados no passo 2
podem formar um nuvem esparsa, desconexa, com vdrias regides pequenas. Desta forma,
o passo 3 deveria ser redefinido para evitar a quebra de uma mesma regido plana em
varias regioes menores. Assim, nao seria causada a segmentacao incorreta de superficies

da mesma ordem que o modelo utilizado.

4.4.2 Otimizacao por Algoritmo Genético

A seguir sdo apresentados os métodos de extracdo de superficies [Roth e Levine, 1994]
[Chen e Liu, 1999] [Yu et al., 1994] utilizando algoritmos genéticos no processo de oti-

mizagao de 'hipéteses.

4.4.2.1 Roth e Levine

Na extracao de superficies, como visto anteriormente (tabela 4.1, pigina 67), caso existam
muitas superficies em uma regido da imagem (i.e. caso a porcentagem inliers para cada
superficie seja pequena), ou caso o modelo de superficie utilizado tenha uma maior
numero de graus de liberdade, entdo um grande numero de amostras aleatdrias serd
necessario. De modo a abordar especificamente este assunto, Roth e Levine propéem
em [Roth e Levine, 1994] um algoritmo de extragio baseado em um algoritmo genético
(AG).

Este algoritmo é um aperfeigoamento do algoritmo apresentado em [Roth e Levine, 1993]
(secdo 4.4.1.1) e as mudangas introduzidas afetam apenas o processo de determinacao da
melhor hipdtese dos modelos de superficie (plano e quadrica) para uma determinada
regido da imagem. No algoritmo descrito a seguir, a técnica de amostragem aleatéria é
substituida por um AG, sendo que os estigios restantes da segmentac¢ao permanecem os
mesmos.

No AG utilizado, cada conjunto minimo é representado por um cromossomo, no qual
cada gene contém um indice inteiro que representa um ponto da imagem. Este foi o
primeiro algoritmo de extragdo a empregar um AG no qual cromossomos representam
conjuntos minimos de pontos.

A funcao de custo recebe como parametro de entrada um cromossomo e fornece como
salda um valor escalar correspondente ao valor de adaptagao deste individuo. Quanto
maior este valor, mais adaptado ¢ o individuo. Assim, o valor utilizado como valor de
fitness é o nimero de inliers, obtido com a fung¢ao de custo do RANSAC, para a hipdtese
de superficie determinada pelos pontos nos genes do cromossomo.

No processo de extracdo das primitivas (superficies) em uma determinada regiao da
imagem, a populacdo de cromossomos inicial é criada por amostragem aleatdria. Entao,
as iteracoes de reproducgio sao iniciadas e somente terminam quando € alcancado um
numero maximo de iteragoes consecutivas sem que tenha surgido um novo individuo cujo

valor de adaptacgdo seja o melhor entre todos na populagao. Ou seja, o processo termina .
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ao ser detectado um indicativo de convergéncia. A cada iteracdo, apenas um par de
cromossomos ¢ selecionado para a reprodugéo e entdo a operagao de crossover é aplicada
a estes dois individuos. Os dois filhos resultantes sdo avaliados e inseridos na populagio.
Para manter o tamanho da populagdo fixo, os dois individuos com os piores valores de
adaptacédo sdo descartados.

O operagdo de selegdo utilizada atribui probabilidades de escolha proporcionais aos
valores de adaptagdo dos individuos de modo que os mais adaptados tem maiores chances
de reproduzir.

O algoritmo emprega um operador de crossover uniforme, o qual considera cada gene
(ponto da imagem) como uma possivel parte a ser trocada, de acordo com a probabilidade
de crossover P,. Ou seja, no crossover uniforme, existe um ponto de crossover entre cada
par de genes vizinhos. Esta operagdo é ilustrada na figura 4.9.

pontos de crossover

CIromossomos pais cromossomos filhos

Figura 4.9: Operagdo de crossover uniforme.

Os resultados experimentais apresentados mostram uma grande melhoria em relacao
a versao do algoritmo utilizando otimizacao aleatéria. O emprego do AG permite a
obtengdo de melhores resultados para a fungdo de adaptagao requerendo um nimero
consideravelmente menor de avaliagoes da fungdo de custo. A diferenga entre as duas
abordagens é consideravelmente maior quando existem mais primitivas de superficies na
regido a ser processada e quando as primitivas possuem um maior nimero de graus de
liberdade. Ou seja, quanto mais complexa a cena, melhor é o desempenho do AG em
relagdo a amostragem aleatoéria.

A operagao de crossover é a principal responsdvel por essa maior eficiéncia. Na
amostragem aleatdria, é preciso considerar um nimero de hipéteses, geralmente grande,
para garantir que ao menos um dos conjuntos minimos gerados serd composto por pontos
“bons” e de uma mesma superficie. J4 nos AGs, o operador de crossover aliado & maior
probabilidade de selegdo dos individuos mais adaptados, permite combinar os pontos
“bons” de diferentes cromossomos acelerando o processo de busca.

Outra vantagem é que, em vez de utilizar a abordagem geracional na qual a cada
iteragdo uma nova populagdo é criada e a anterior é descartada, o algoritmo emprega
uma abordagem chamada steady-state (“estado estacionario”), na qual a cada iteragao
ocorre apenas uma reprodugéo ¢, do total de individuos, apenas os dois menos adaptados
sao descartados. Esta abordagem apresenta maior rapidez de convergéncia porque os

filhos gerados em uma reprodugao sao imediatamente inseridos na populagio atual com
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possibilidade de reproduzir na préxima iteracdo. Na abordagem geracional, os filhos
gerados s6 poderam reproduzir depois que toda a nova populacio estivar formada. Além
disso, pode ocorrer de o melhor individio da nova populagdo apresentar um valor de
adaptacdo pior que o melhor individuo da populagdo anterior. Na abordagem steady-
state o melhor individuo sempre é mantido na populagao.

Como pontos negativos do AG utilizado pode-se citar os seguintes fatores que levam
a perda de variedade genética e que aumentam a possibilidade de ocorrer convergéncia

prematura:

1. A utilizagdo de selegdo proporcional, na qual a populagao tende a ser dominada por
uma elite de individuos. Muitos trabalhos [Man et al., 1996] [Zhang e Kim, 2000]
[Whitley, 1989] demonstram que melhores resultados podem ser obtidos com a uti-
lizagao de operagdes de selegdo baseadas em ranking ou torneio [Zhang e Kim, 2000].

2. E permitida a existéncia de individuos idénticos na populagéo.

3. Nao é utilizado um operador de mutacao, o que poderia introduzir novo material

genético.

As observagdes feitas para o método da segdo 4.4.1.1, o qual utiliza amostragem
aleatéria, também se aplicam a este, com excegao da observagdo nimero 4 pois
o AG utilizado faz com que o nimero de avaliagbes de hipdteses necessdrias seja

consideravelmente reduzido.

4.4.2.2 Chen e Liu

O objetivo do método de extragdo de superficies proposto por Chen e Liu em
[Chen e Liu, 1999] é a reconstrugio de modelos CAD (Computer-Aided Design) —
aplicagdo denominada engenharia reversa — de objetos 3D compostos por superficies
planas e quadricas.

Uma tnica representagio de superficie quadrica (equagao 4.9) é utilizada pelo método.
A extragho de superficies é realizada empregando um AG e cada superficie extraida é
classificada em um tipo especifico de superficie quéadrica (e.g. plano, cone, cilindro)
de acordo com uma tabela de classificagio baseada nos parametros estimados para a
superficie.

Um método rdpido para aproximacdo LS de superficies quidricas, baseado em
multiplicadores de Lagrange e decomposicao de matrizes em autovalores, é utilizado para
instanciar hipéteses de quadricas a partir dos nove pontos em cada cromossomo. Se a
aproximagao nao for possivel para os pontos em um cromossomo, este ¢ removido da
populacdo. Quando a aproximacao é realizada com sucesso, sao calculadas as distancias
entre cada ponto restante na imagem e a hipétese gerada. Como néao existe férmula

fechada para a distancia geométrica entre um ponto e uma quédrica, o algoritmo emprega
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uma aproximagdo conhecida como Pseudo-Distancia Geométrica (PDG). O valor desta
aproximagao é dado por:
PDG = min{d,,d,,d,} (4.11)

onde d;, dy e d, sao distancias entre o ponto e a superficie, paralelas aos eixos X, Y, e Z.
Segundo os autores, a PDG possui um significado geométrico intrinseco, sendo, portanto,
adequada para a utilzacdo em aplicagdes de engenharia reversa, onde a determinagio
precisa das formas dos objetos é muito importante. Além disso, a PDG pode ser calculada
de forma relativamente facil, evitando métodos iterativos para o cilculo da verdadeira
distancia geométrica.

O valor da fungao de fitness de um cromossomo ¢ incrementado para cada ponto cujo
valor da PDG é menor que um limiar, de forma semelhante a fungéo de custo do RANSAC,

utilizada também nos algoritmos de Roth e Levine, j4 discutidos.

O AG empregado cria aleatdériamente a populagdo inicial, cujo tamanho, constante
durante o processo de evolugéo, é baseado no nimero de pontos restantes na imagem. Se
ha um total de IV pontos, o tamanho da populagdo inicial é estabelecido como %, onde 9

é o numero de pontos (genes) em cada cromossomo.

O par de cromossomos de cada reproducéo é determinado por uma operacao de selecéo
aleatdria. Na operagao de crossover, cada cromossomo pai € dividido aproximadamente ao
meio, resultando em duas partes, uma com quatro e outra com cinco genes. Essas partes
sao combinadas para gerar dois cromossomos filhos, de modo semelhante ao mostrado
na figura 4.7(a). Ressalta-se que esse tipo de operador, que utiliza apenas um ponto de
crossover, é considerado menos eficiente [Man et al., 1996] que o operador de crossover

uniforme, mostrado na figura 4.9.

Se o valor de adaptagao de um dos filhos resultantes for maior que o valor de adaptacao
minimo (VAM) entre todos os individuos da populacéao, este filho é inserido na populacao e
o cromossomo apresentando o VAM é removido da populagdo. Caso o valor de adaptagao
de um filho seja menor que o VAM, este filho sofre uma operacdo de mutacido. Nesta
operagao, cada gene do cromossomo filho pode ser substituido pelo gene correspondente

de um dos pais, de acordo com uma probabilidade P,, pequena.

O processo de evolugao termina quando o VAM for maior que um valor pré-estabelecido
ou quando for atingido um nimero maximo de iteragdes, também pré-estabelecido. Ao
término, o cromossomo de melhor adaptagao é considerado como a superficie extraida e
os nliers desta superficie sdo removidos do conjunto de pontos restantes na imagem. Se
o niimero de pontos restantes for maior que um valor pré-determinado, entdo um novo

processo de evolugao é iniciado.

Depois que o processo de extracdo de quddricas termina, as superficies encontradas
sao classificadas em tipos especificos de quadricas de modo a fornecer informagoes mais
detalhadas para aplicagdes de reconstrugdo de modelos CAD e de reconhecimento de
objetos.
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No experimento apresentado em [Chen e Liu, 1999], superficies quddricas sdo extraidas
com um numero surpreendentemente pequeno de iteragdes do AG (méximo igual a 572
iteragdes), no entanto, para uma cena contendo poucas superficies. Espera-se que seja
necessario um numero maior de iteracées na extracao de superficies quadricas de cenas
mais complexas. Porém, em um aplicacao de engenharia reversa, para a qual o método
foi desenvolvido, o tempo de processamento nao é muito importante, sendo de maior

relevancia a precisdo dos parametros das superficies extraidas.

Um ponto negativo é que o método utiliza uma fungdo objetivo semelhante a do
RANSAC. Melhores resultados poderiam ser obtidos com a fungio objetivo do MSAC,

sem a introdugao de custo computacional adicional.

Outro problema diz respeito ao modo de extracao das superficies. Ao término de
cada processo de evolucdo, os inliers identificados para a melhor hipétese de superficie
sao simplesmente removidos do conjunto de pontos restantes. Contudo, como néao
estdo sendo utilizadas informacdes de bordas, ndo se tem nenhuma informagao sobre a
verdadeira extensdo dessa superficie. Assim, muitos pontos de outras superficies, as quais
sdo interceptadas por essa quadrica de extensdo “infinita”, podem ser incorretamente
considerados como inliers. Isso é ilustrado na figura 4.10(b), na qual os planos
correspondentes ao chdo e ao fundo, na imagem de profundidade da figura 4.10(a), ja
foram corretamente extraidos, mas as superficies nas regides em preto ainda nao. Os
pontos mais claros na figura 4.10(b) sdo os inliers identificados durante a extragao do
terceito maior plano da imagem. Como a extensédo de cada plano ndo é conhecida, também
sdo incorretamente detectados como inliers os pontos nas superficies dos outros objetos, as
quais séo interceptadas pelo plano ndo delimitado. Neste caso, quanto maior a amplitude

da faixa de inliers, maior o nimero de pontos incorretamente identificados como inliers.

(a) Imagem de profundidade (b) Inliers para terceira superficie extraida

Figura 4.10: Fztra¢do de superficie de extensdo desconhecida.
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4.4.2.3 Yu, Bui, e Krzyzak

Yu et al. propoem em [Yu et al., 1994] um algoritmo para segmentacio e reconstrucio
de superficies de imagens de profundidades, utilizando planos e quddricas como modelos
de superficie. O algoritmo emprega um novo método robusto denominado RESidual
Consensus (RESC), o qual é baseado em histogramas de valores residuais dos pontos da
imagem em relagao as superficies hipotéticas, instanciadas a partir de conjuntos minimos.
Um AG também é empregado para acelerar o processo de busca da melhor hipétese.

A definicao de valor residual utilizada é a distancia algébrica, uma aproximagio da

verdadeira distancia geométrica, dada por:
T, = 2 — ZAZ (412)

onde z; € o valor da coordenada z do ponto de indiée i, e z; 6 o valor calculado utilizando
a instancia (parametros) do modelo de superficie.

Primeiramente, é realizada uma segmentacao preliminar utilizando um detector de

bordas de profundidade. Cada regido resultante desta segmentagdao pode conter vérias
outras regides menores, separadas por bordas de orientaggdo. O método RESC é utilizado
 entdo para extrair essas regioes internas.

O método RESC é um aperfeicoamento do método LTS e, como este, durante o
processo de otimizagdo, considera tanto o nimero de inliers quanto os residuos destes.
O RESC utiliza um histograma de valores residuais para melhor identificar a parte de
residuos referente aos inliers e separa-la da parte de residuos dos outliers, o que é o
correspondente & determinagéo do pardmetro h do método LTS. No entanto, no LTS este
parametro ¢ determinado previamente e nao a partir dos residuos de cada hipétese de
superficie, como acontece no RESC.

Um AG ¢é utilizado para determinar a mélhor hipétese de superficie e a regido extraida
¢ contituida pelo maior componente conexo formado pelos inliers da hipdtese final.
O AG utilizado é semelhante ao empregado por Roth e Levine: do tipo steady-state;
com cromossomos representando conjuntos minimos; operador de crossover uniforme; e
mutagao por alteracao aleatdria de genes. Por outro lado, o operacao de selecao é baseada
no ranking [Whitley, 1989] de cada cromossomo, e nio no valor de adaptacdo. Este tipo
de operador de selecao é capaz de melhor preservar a diversidade genética na populacao,
evitando convergéncia prematura. O algoritmo também emprega um critério de parada
adicional para o processo evolutivo: se a diferenga entre o maior e o menor valor de
adaptagao de cromossomos na populacao for menor que um valor pré-determinado, entio
o processo de evolugao ¢ interrompido por causa deste indicativo de convergéncia.

Nos experimentos apresentados, o método RESC foi comparado positivamente em
relacao ao método LMS. Os experimentos também mostraram que o AG empregado é de
2 a 3 vezes mais rapido que a busca aleatéria.

No entanto, o método RESC possui vdrios parametros que devem ser ajustados
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empiricamente. As imagens reconstruidas apresentaram lacunas entre as superficies
aproximadas, o que mostra uma baixa precisio no método em regides de borda. Outro
fator negativo € a utilizagdo da distancia algébrica como valor residual, a qual é muito

imprecisa, como mostra a figura 4.11.

distincia geométrica

Figura 4.11: Distdncias algébrica e geométrica entre um ponto e um plano.

4.5 Método Desenvolvido

Como resultado do levantamento realizado sobre métodos de aproximagao robustos e
extracao de primitivas geométricas, foi desenvolvido um novo método de segmentacio de
imagens de profundidades, descrito nesta se¢do, baseado na extragdo de superficies planas.

A escolha do modelo de superficie planar justifica-se pelo fato de que, segundo o que
foi apontado no trabalho de Hoover et al. [Hoover et al., 1996] e conforme constatado
na andlise dos trabalhos relacionados (se¢do 4.4), o problema de segmentagio permanece
sem uma solucao 6tima mesmo para imagens contendo apenas superficies planas. Entre os
principals problemas encontrados estdo a incorreta identificacao das formas e localizacéo
das bordas dos objetos, além da ndo identificacdo de regides pequenas da imagem.
Ainda sobre o modelo escolhido, observa-se que superficies de maior ordem podem ser
quebradas em partes menores, aproximadamente planas, e estas podem ser posteriormente
relacionadas de modo a fornecer informagoes sobre a real superficie em cena. Porém, o
método descrito a seguir nao estd himitado ao modelo de superficie planar e pode ser
estendido de modo a utilizar modelos de superficies curvas.

O método desenvolvido consiste em um método de segmentagdo hibrido utilizando
técnicas de detecao de bordas e de crescimento de regides e composto por dois principais
estdgios de processamento, como mostra a figura 4.12.

O primeiro estdgio, o pré-processamento, é responsavel pelo cdlculo de informacoes
inicialmente requeridas pelo segundo estdgio. Mais especificamente, ele realiza: (1)
o calculo, local, dos coeficientes do vetor normal das superficies para cada ponto da
imagem; e (2) uma segmentagao rustica através da detecao de bordas de profundidades e

de orientacao.
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Figura 4.12: FEstdgios de processamento do método de extragdo de superficies.

O segundo estéagio, a extragdo de superficies, realiza um processo tterativo de extragio
de regides correspondentes a superficies planas na imagem de profundidade. A cada
iteragao, uma versdo melhorada do método robusto MSAC (se¢éo 4.2.4), a qual utiliza
um algoritmo genético aperfeicoado, é empregada para a identificagdo dos verdadeiros
inliers da superficie a ser extraida. O conjunto de pontos identificados como inliers
é utilizado entao como a regiao semente para um processo de crescimento de regides
realizado com o objetivo de identificar e extrair a regido da imagem correspondente &
superficie aproximada. Este processo iterativo termina quando ndo mais restarem regioes
de tamanho significativo a serem processadas.

Estes dois estdgios principais, acima apresentados, sdo descritos em maiores detalhes
nas secgoes 4.5.1 e 4.5.2, a seguir. Para auxiliar na descri¢ao dos processos realizados, serao
apresentados exemplos de resultados obtidos para a imagem de profundidade da figura
4.13(b), cuja respectiva imagem de intensidade luminosa é mostrada na figura 4.13(a).
Esta imagem nao € utilizada pelo método e é mostrada aqui apenas para proporcionar
ao leitor uma melhor compreensio visual dos objetos em cena. A secdo 4.5.3 discute
os resultados experimentais e a se¢ao 4.5.4 apresenta uma avaliagdo quantitativa deste

método baseada nos resultados obtidos experimentalmente e utilizando as métricas de
Hoover et al.

4.5.1 Pré-processamento

Uma razao pela qual este estdagio de pré-processamento é primeiramente realizado deve-
se ao fato de o método de aproximagao robusto utilizado no estdgio seguinte requer a
disponibilidade prévia de informagao de orientagao de superficie e cada pizel da imagem.
Por iss0, os coeficientes dos vetores normais em cada pizel p da imagem sao calculados
neste estagio através de uma aproximacao LS local de uma superficie plana, utilizando
uma mascara de tamanho N x N centrada em p.

Qutro motivo ¢ que os vetores normais obtidos podem ser utilizados para detectar .
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(a) Imagem de intensidade luminosa (b) Imagem de profundidade

Figura 4.13: Imagem de testes Perceptron nimero 29.

bordas de orientagdo, enquanto bordas de profundidade podem ser obtidas dos valores das
coordenadas z dos pontos da imagem de entrada. Por isso, este estdgio de processamento
também produz uma segmentacdo ristica na forma de uma mapa de bordas, o qual
nao é imprescindivel, mas ajuda a diminuir consideravelmente o custo computacional
do processo de extragdo de superficies realizado no estigio seguinte. Assim, este
primeiro estdgio de pré-processamento é baseado no trabalho de segmentacao de imagens
de profundidade por detecdo de bordas desenvolvido por Silva e Bellon [Silva, 2000]
[Bellon e Silva, 2002].

Antes da aproximacao planar, para atenuar os efeitos de ruido impulsivo e de pseudo-
outliers, ou seja, para melhorar os coeficientes dos vetores normais estimados, sao
realizados os seguintes processos: (1) suaviza¢do nos valores de coordenada z da imagem
utilizando um filtro por mediana de dimensdes 3 x 3, aplicado uma tnica vez; e (2)
detegdo de bordas de profundidade para que, na aproximagao planar, quando a méscara
for centrada em um pizel préximo a uma borda de orientagdo, os pontos do outro lado da
borda possam ser desconsiderados, melhorando a qualidade dos coeficientes obtidos.

Na de detegdao de bordas de profundidade, apenas a banda Z da imagem de entrada
é utilizada, apds sofrer a filtragem por mediana. Este processo é realizado da seguinte

forma:

1. Calcula-se uma imagem contendo valores de magnitude de vetores gradiente,

conforme mostrado na equagdo 3.11 (pdgina 46). Neste cdlculo, os valores das

valores absolutos das diferengas nos valores da coordenada z, respectivamente, entre
os pizels imediatamente a direita e a esquerda de p, e entre aqueles imediatamente
acima e abaixo de p. Os valores de magnitude de gradiente obtidos sdo maiores nas

regioes de bordas de profundidade.

2. Calcula-se um limiar automadtico ¢, basecado nos valores de média e desvio padrao
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dos valores de magnitude de gradiente [Haddon, 1988].

3. Considera-se, entdo, como pizels de borda de profundidade todos aqueles apresen-

tando valores de magnitude de gradiente maiores que o valor de limiar calculado.

Apéds esse processo, realiza-se entdo o cdlculo dos vetores normais através da
aproximacéo local de um plano. Para cada pizel p da imagem, uma maéscara de dimensdes
N x N é centrada em p e os demais pizels na regido coberta pela méscara sdo classificados
como outliers se estiverem de um lado diferente do qual p se encontra em relagdo a uma
das borda de profundidade detectadas. Esses outliers sdo descartados e as coordenadas
(z,y,2) dos demais pizels sdo utilizadas na aproximacdo, a qual emprega o método de
Householder [Press et al., 1992] para identificar o auto-vetor associado ao menor auto-
valor da matriz scatter 3 x 3 calculada a partir do conjunto de pontos utilizado. Este
auto-vetor é considerado entao o vetor normal estimado.

A detecdo de bordas de orientacao é realizada de forma andloga & de bordas de
profundidade, utilizando, no entanto, o gradiente de desvio angular entre os vetores
normais de pizels vizinhos a um pixel p. Um limiar automaético ¢, é calculado e utilizado
na identificacao dos pizels considerados como borda de orientagéo.

Um mapa de bordas é formado pela sobreposicao das bordas de profundidade e de
orientagao detectadas. A figura 4.14(a) mostra o mapa de bordas obtido para a imagem
de profundidade da figura 4.13(b). Nota-se que as bordas de profundidades detectadas
estao bem localizadas e descrevem corretamente parte do contorno dos objetos. Ja as
bordas de orientacdo neste mapa de bordas apresentam muitas vezes formas distorcidas,
sendo que algumas delas estao incompletas e outras nao foram detectadas. Além disso, o
mapa apresenta bordas com 2 pizels de largura. Mas como a finalidade do mapa de bordas
calculado é representar apenas uma segmentagao rustica, intermedidria, estes problemas
nao apresentam grande relevancia. Também nao sdo requeridos processos de afinamento
ou fechamento de bordas.

O resultado final deste estagio de processamento é constituido pela imagem contendo
os coeficientes dos vetores normais calculados para cada pizel e pela segmentagdo inicial

na forma de um mapa de bordas.

4.5.2 Extracao de Superficies

Os dados de entrada deste estdgio de processamento sdo constituidos pela imagem de
profundidade original (nao suavizada), além da imagem de vetores normais e do mapa de
bordas calculados no estigio anterior.

Cada um dos principais procedimentos realizados neste estdgio sao apresentados em
detalhes a seguir. O primeiro deles, realizado antes do inicio do processo iterativo de
extracao de regides de superficie plana, é o particionamento do espaco de busca, descrito

abaixo.
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(a) Mapa de bordas (b) Espagos de busca

Figura 4.14: Segmentacdo ristica inicial para determinagdo de espagos de busca.

4.5.2.1 Particionamento do Espaco de Busca

O principal objetivo deste procedimento é dividir os dados da imagem em conjuntos
de pontos menores, cada um descrevendo um nimero pequeno de superficies a serem
extraidas. Ou seja, a finalidade deste procedimento é particionar o espago de busca, a
imagem de profundidade, antes de iniciar a processo de extragdo de superficies planas
para cada subconjunto em separado.

Este ndao é um procedimento indispensdvel ao método de segmentagdo desenvolvido,
o qual pode processar todos os pontos na imagem como sendo o Unico espago de busca
por superficies a serem extraidas. Contudo, o particionamento do espaco de busca aqui
realizado contribui consideravelmente para a redugéo do custo computacional do método
de segmentacdao. O método de aproximacgao robusto descrito na préxima secdo pode
considerar um nimero menor de hipéteses de superficie e, além disso, ndo é necessario o
célculo de valores residuais para a grande quantidade de pontos fora do espago de busca
sendo considerado. Ainda, como, em cada espago de busca, o nimero de superficies é
menor, a porcentagem de inliers para cada superficie é relativamente maior e, por isso,
maior € a precisao dos parametros estimados para cada superficie.

A determinagdao de um conjunto de espagos de busca é realizada através de um
crescimento de regides conexas (flood fill) [Sonka et al., 1998] no mapa de bordas calculado
anteriormente. Neste processo, cada ponto imediatamente acima, abaixo, a esquerda ou
a direita (vizinhanga 4) de um ponto da regido em crescimento é adicionado a ela através
da atribuicao de um mesmo rétulo de regido. O crescimento de cada regiao e limitado
pelas bordas detectadas. Como estas bordas possuem largura de dois pontos, é permitido
a cada regiao crescer um ponto sobre a largura da borda. Deste modo, a maioria dos
pontos de uma borda acaba sendo distribuida entre as duas regioes scparadas pela borda.
A imagem de regides correspondente ao mapa de bordas da figura 4.14(a) ¢ mostrada na
figura 4.14(b).

Cada regiao obtida é considerada entdo como um cspacgo de busca a ser processado
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para extragdo de superficies planas. Espagos muito pequenos, com quantidades de pontos
menores que uma pequena porcentagem ¢, (e.g. t, = 0,03%), pré-especificada, do mimero
total de pontos na imagem de profundidade sdo desconsiderados.

Apés a determinagdo do conjunto de espacos de busca inicial CEBy, inicia-se o
processo iterativo de extracdo de superficies, cujos trés principais procedimentos sao
descritos nas seges a seguir. A cada iteragdo, o maior espaco de busca E; em CEB,;
é processado e a maior regido plana em F; é extraida. As regides conexas de pontos
restantes em FE; sao entdo identificadas e inseridas como novos espacos de busca em
CEB;,,, caso o niimero de pontos em cada uma seja maior que a porcentagem minima
pré-estabelecida. Este processo termina quando nao restarem mais espacos de busca a
serem processados, ou seja, quando CEB;,; = ¢. A imagem de saida, o resultado da

segmentacao, é composta pelas regides planas extraidas em cada iteragio.

4.5.2.2 Aproximacao de Superficie

Esta etapa de processamento é responsdvel pelo cdlculo dos coeficientes da maior
superficie plana descrita por pontos no espaco de busca F;. Outra tarefa realizada
nesta etapa € a identificacdo do conjunto de pontos inliers da superficie estimada,
0s quais sao posteriormente utilizados como sementes para o processo de crescimento
de superficie descrito na préxima se¢do. Para alcancar estes objetivos, esta etapa de
aproximacao de superficies utiliza um novo método robusto, o qual foi desenvolvido como
um aperfeicoamento do método MSAC e emprega um algoritmo genético com um novo
conjunto de parametros para acelerar seu processo de otimizagio.

Um problema encontrado na extracdo de superficies € que, na maioria dos casos, nao
se tem informagoes completas sobre a real extensao de cada superficie sendo extraida. Ou
seja, nao se tem o contorno completo e fechado da regido correspondente a superficie. Por
isso, pontos de outras superficies interceptadas por essa superficie de extensao “infinita”
podem ser classificados incorretamente como inliers. Como ja foi mostrado na figura
4.10(b) (pagina 85), estes pseudo-inliers podem ser pontos nas superficies de outros
objetos. Uma possivel solucdo para esse caso poderia consistir em considerar apenas
0 malor componente conexo de inliers e descartar o demais. No entanto, isso pode gerar
sobre-segmentacao caso os verdadeiros inliers da superficie nao constituam uma Unica
regiao conexa. Além disso, pseudo-inliers podem ser pontos de outra superficie do mesmo
objeto, os quais foram incorretamente detectados devido a lacunas ou mesmo falha na
detecio da borda de orientacao separando duas superficies do objeto. Este segundo caso,
que nao pode ser resolvido através da andlise de regides conexas, também pode causar
sobre-segmentagdo, mas de uma superficie vizinha, como mostra a figura 4.15. A figura
4.15(c) mostra os inliers, identificados utilizando o método MSAC, para o plano da regiao
1 da figura 4.15(b), a qual por sua vez corresponde & segmentacao manual das superficies

na figura 4.15(a) . Neste exemplo, os pseudo-inliers, que também seriam detectados por .
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outros métodos robustos que ndo o MSAC, foram responsdveis pela sobre-segmentagao
da regiao 2.

Pseudo-inliers exercem influéncia no valor da fungao de custo de métodos robustos pois
sdao considerados como verdadeiros inliers e, deste modo, podem causar imprecisdes nos
pardmetros de superficie estimados. Assim, para se obter uma aproximacao de superficie
mais precisa e evitar sobre-segmentacao, é preciso classificar pseudo-inliers como outliers

para que estes nao exer¢am influéncia na funcao de custo do método robusto.

, N
| |

(a) Regido da imagem (b) Segmentagio ma- (c) Inliers identifica- (d) Inliers identifica-
de profundidade nual dos pelo MSAC para dos pelo método de-
regiao 1 senvolvido

Figura 4.15: Correta classificagao de pseudo-inliers como outliers.

A abordagem escolhida para evitar os problemas causados por pseudo-inliers consiste
na adigdo de informagao sobre orientagio de superficie & fungdo de custo do MSAC e no
conceito de ponto compativel. Um ponto p pode ser considerado “compativel” com uma

hipétese de superficie caso esteja de acordo com as seguintes restrigoes:

1. p esta suficientemente préximo a hipdtese de superficie. Ou seja, seu valor residual

7p ¢ menor que um limiar de faixa de inliers o.

2. A orientagdo de superficie estimada localmente no ponto p estd de acordo com a
orientagao apresentada, em p, pela superficie hipotética. Isto é, o angulo formado
entre o vetor normal calculado localmente em p (n,p) e o vetor normal da hipStese

de superficie no ponto p (724 p) deve ser menor que um limiar 6.

A fungdo de custo do método robusto resultante considera como inliers apenas os

pontos compativeis com a hipdtese de superficie sendo avaliada. Esta fungdo é definida

em termos dos valores residuais 74, ..., r, como

n

fry, ... r) = Z p(r5) (4.13)

=1
onde o novo termo residual robusto p() é dado por

r se T<o e cosHmy-Tn;) <O
p(r) = { o

. (4.14)
a caso contrario
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Uma possivel maneira de estabelecer o valor do limiar 6 é defini-lo em termos do limiar
to, calculado automaticamente durante a detecio de bordas de orientagio (e.g. 6 = %).
Assim, no exemplo da figura 4.15, como os planos das regioes 1 e 2 sao perpendiculares,
os vetores normais calculados localmente para os pseudo-inliers na regiao 2 nao estio de
acordo com o vetor normal da hipdtese de plano para a regidao 1. Deste modo, os pseudo-
inliers sdo classificados como outliers e o resultado € mostrado na figura 4.15(d), na qual

e a sobre-segmentacao da regido 2 foi evitada.

Os coeficientes (a, b, ¢) de cada hipdtese de superficie plana sdo obtidos a partir de trés

pontos quaisquer, p;, po € p3, em E; e do seguinte produto vetorial:
i, = (a,b,¢) =4 X U (4.15)
onde os vetores U e ¥ sao definidos como
i = (uy,up,u3) = P2~ P 7= (v1,v2,U3) = p3 — p1 (4.16)

e o produto vetorial é calculado através da expansao do determinante

T j k
up Uy ug | =ai+bj+ck (4.17)
Uy VU2 U3

e pela coleta dos termos em funcdo de 7, j e k. O coeficiente d é entao calculado
substituindo-se os coeficientes (a,b,c) e as coordenadas (z,, Yp, 2,) de um dos pontos py,

P2 OU p3 Na equacao mmplicita do plano e resolvendo para d:
d= —ar, — by, — ¢z, (4.18)

Para que as hipéteses de superficies planas apresentem vetores normais unitdrios e
sempre apontando no mesmo sentido (para fora ou para dentro dos objetos) os coeficientes
obtidos sdo primeiramente normalizados (divididos por va? + b2+ ¢?) ¢ em seguida
podem ter os sinais invertidos (podem ser multiplicados por —1) para que os coeficientes
¢ de todas as hipdteses apresentem sempre o mesmo sinal.

A partir dos coeficientes normalizados, valores residuais correspondentes as verdadeiras
distancias geométricas, r;, entre cada um dos demais pontos p;, 0 < j < n, em E; e uma

plano com coeficientes (ap, bp, cn, dp) podemn ser obtidas de forma bastante

15 = lap®; + bay; + cnzj + dp (4.19)

O algoritmo genético utilizado para acelerar o processo de otimizacido das hipdteses
de superficie ¢ um AG do tipo steady-state e contém uma populacdo de cromossomos

constituidos, cada um, por trés genes correspondentes a pontos do espaco de busca FE;, os .
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quais sao utilizados para instanciar os parametros de um plano conforme descrito acima. A
cada cromossomo é atribuido um valor de adaptagéo ( ﬁtness)'inversamente proporcional,
reciproco, ao valor de custo obtido com a fungdo de estimativa robusta da equacéo 4.13.
Assim, a0 maximizar o valor de adaptagao, 0 AG minimiza o custo da melhor hipétese de
superficie.

Os cromossomos da populagado inicial sdo formados por pontos escolhidos aleatoria-
mente em F;. A cada ciclo de reprodugao, dois novos cromossomos sao criados e inseridos
na populacdo. Para manter o tamanho da populagio fixo, o dois cromossomos de menor
adaptacao sdo descartados. O critério de parada utilizado no processo evolutivo consiste
em um numero fixo de iteracdes de reproducao, ¢;.

Para diminuir a possibilidade de convergéncia precoce, ou seja, para manter a variedade
genética na populagdo, ndo é permitida a existéncia de cromossomos idénticos sendo que
um dos cromossomos em duplicata € descartado. Além disso, utiliza-se uma operacao
de selegdo por torneio, mais eficiente que a selegdo proporcional pois evita o surgimento
precoce de uma “elite” de cromossomos [Zhang e Kim, 2000]. Na sele¢io por torneio,
cada cromossomo selecionado para reproducéo é definido como o cromossomo de melhor
adaptacgao entre dois cromossomos escolhidos aleatoriamente na populacao.

O operador de crossover utilizado é um operador uniforme (figura 4.9, pégina 82)
que apresenta uma grande capacidade de promover diversidade genética. A operagéo de
crossover é realizada em todas as iteragoes do ciclo evolutivo, ou seja, P, = 1,0. Apds a
operagao de crossover, cada cromossomo resultante pode sofrer mutacao de acordo com
uma probabilidade P,,.

Como a mutagdo por alteragio aleatéria é pouco eficiente na escolha de genes “bons”
para um cromossomo, jé que na alteragao de um gene ela nao leva em consideracio seu
valor atual, uma outra operacao de mutacio foi desenvolvida. Nesta operagdo, o ponto
em cada gene sofrendo mutagio é deslocado um nimero A,, de pizels em uma direcio
horizontal (esquerda ou direita) ou vertical (acima ou abaixo), como ilustrado na figura
4.16(a). Direcdo e sentido de deslocamento sdao determinadas de forma aleatéria e com a
mesma probabilidade. Se o deslocamento em um sentido ultrapassar os limites do espaco
(regido) de busca Ej, entdo o sentido é invertido (figura 4.16(b)). Se o deslocamento em
ambos os sentidos em uma dire¢io ndo for possivel, a outra direcio é testada (figura
4.16(c)). A idéia por trds desta operagao é melhorar os genes contendo pontos em
regioes de ruido, bordas ou préximos aos limites do espago de busca, movendo-o para
regloes mais confidveis e adequadas, como por exemplo a mesma superflcle dos outros
pontos. O valor de deslocamento A,, é influenciado pelas dimensdes da imagem (matriz)
e deve ser determinado experimentalmente. Nos experimentos realizados, este operador
proporcionou melhores resultados que o operador de mutagao aleatéria.

Os pardmetros previamente requeridos pelo AG sdo: (1) o tamanho da populacio,
tyop; (2) o probabilidade de mutacao, Pp; (3) o valor de deslocamento, A,, utilizado

na mutagao; e (4) o niimero de iteragdes do ciclo evolutivo, ¢;. A determinacio destes -
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= ponto ® mutagdo invalida ® muta¢des invalidas
o possiveis mutagdes ’

-]
— Am

L espago de busca ; espago de busca espaco de busca

(a) Mutagdes possiveis (b) Sentido invélido (¢) Diregdo horizontal invilida

Figuré 4.16: Mutagao por deslocamento do ponto dentro do espago de busca.

parametros ¢é discutida na se¢ao 4.5.3.

Ao término do processo evolutivo, os pontos do cromossomo de melhor adaptagao séo
utilizados para instanciar a melhor hipdtese de superficie plana determinada pelo AG. Os
wnliers desta superficie sdo entdo utilizados em uma aproximagcéo LS final — pelo método de
Householder, também utilizado na se¢do 4.5.1 — para melhorar a precisao dos coeficientes

da superficie.

4.5.2.3 Crescimento e Extracao da Regiao

Em imagens de profundidade reais, muitos dos pontos da superficie a ser extraida podem
nao ser classificados como wnliers por causa de efeitos de ruido. O conjunto de inliers
identificado na etapa anterior pode até mesmo constituir-se de uma nuvem esparsa de
pontos nao correspondendo a uma tnica regiao conexa. Para evitar sobre-segmentacao e
identificar todos os pontos da regido a ser extraida, os inliers identificados no processo de
aproximagao de superficie sdo utilizados como sementes de um processo de crescimento
de regides.

Este processo de crescimento agrupa aos inliers sementes todos os seus pontos vizinhos
que sejam pontos compativeis com a superficie aproximada. Cada ponto anexado a regido
de inliers é considerado entdo como uma nova semente. O crescimento termina quando
mais nenhum ponto vizinho puder ser anexado. Neste processo, o grau de tolerancia para
se considerar um ponto como compativel é maior que o utilizado na etapa anterior. Ou
seja, os valores dos limiares o, e ¢, utilizados no crescimento da regido sio maiores que
os valores dos limiares o e § empregados na aproximacao de superficie. Uma explicacdo
para isso é que, durante a aproximagcao, o grau de tolerdncia para classificacao de inliers
deve ser pequeno para evitar desvios na superficie aproximada ¢ melhorar a precisao dos
coeficientes estimados. Assim, os limiares utilizados nesta etapa sdo definidos em termos

dos limiares pré-especificados para a etapa anterior:
6. =C¢ o.=Co (4.20)

onde C' é uma constante pequena e tipicamente 1,0 < C < 5,0.



4.5 Método Desenvolvido 97

O maior componente resultante do processo de crescimento é considerado como a
regido R; correspondente a superficie aproximada. Todos os pontos em R; sao rotulados
com o valor 7 e sao copiados para a imagem de saida, a qual contém todas as superficies
extraidas até o momento e, no final do estdgio de extracao, constituira o resultado da

segmentacao.

Durante o crescimento, ja que as bordas de profundidade detectadas no estédgio de pré-
processamento estio confiavelmente localizadas, elas sao utilizadas para limitar o processo
de crescimento em um determinada direcdo. J4 que essas bordas apresentam dois pizels
de largura, é permitido ao processo crescer um pizel sobre a largura de cada borda. No
entanto, os pizels de borda anexados nao s2o considerados como novas sementes, o0 que

interrompe o crescimento na diregao perpendicular a borda.

Diferentemente, as bordas de orientacio detectadas no estigio de pré-processamento
sao uteis apenas para o particionamento do espaco de busca, reduzindo o custo
computacional da etapa de aproximagao de superficie. Como visto na secdo 4.5.1,
estas bordas nem sempre estdo corretamente localizadas e, por isso, ndo podem ser
utilizadas para limitar o processo de crescimento. Deste modo, é permitido ao processo
de crescimento ultrapassar os limites do espago de busca, pois estes limites podem
corresponder a bordas de orientagido incorretamente localizadas e alguns pontos da

superticie sendo extraida podem estar do outro lado dessas bordas.

Como nao existe informagcio sobre bordas de orientagao para limitar o processo de
crescimento, as regides extraidas a cada iteracdo acabam agregando também alguns pontos
de regides vizinhas, como mostra a figura 4.17(a). Isso ocorre porque, pontos préximos a, e
nos dois lados de, uma borda de orientacao acabam sendo considerados pontos compativeis
com ambas as superficies separadas pela borda. As razdes para isso sdo: (1) conforme
ilustrado pela drea em cinza na figura 4.17(b), alguns pontos estao localizados dentro da
faixa de inliers de ambas as superficies; e (2) os vetores normais aproximados localmente
podem apresentar uma orienta¢do intermedidria quando calculados em regides de bordas
de orientagao pelo fato de pontos de diferentes superficies serem utilizados na aproximacao
LS. Assim, esses vetores normais acabam estando de acordo com as orientacoes de ambas

as superficies separadas pela borda.

ya

E necessdrio entdo estabelecer um critério na andlise destes pontos ambiguos para
corretamente segmentar as regides e preservar a localizagio das bordas de orientacao
dos objetos em cena. A figura 4.17(b) mostra que o critério no qual um ponto é
atribuido a superficie para a qual estd mais préximo € falho pois, neste exemplo, classifica

Incorretamente os pontos evidenciados pelos trés circulos.

Um critério apropriado é o desenvolvido por Fitzgibbon et al. [Fitzgibbon et al., 1997]
no qual um ponto é anexado a regido localizada no mesmo lado de uma superficie de
decisao. No caso de dois planos, esta superficie ¢ um outro plano contendo a linha de

intersecao dos dois planos originais e dividindo ao meio o volume de espaco entre eles.
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Figura 4.17: Crescimento de superficie em regido de borda de orientagdo.
(figura 4.17(b)). Para dois planos
wmz +by+ciz+d =0 aox + by + coz+dy =0 (4.21)
o plano de decisdo de dado por
a3t +bgy +czz+dz= (a1 —a)z+ (by —ba)y+ (1 — )z + (di —da) =0 (4.22)

A equagdo do plano de decisdo é utilizada entdo para resolver o problema do
crescimento de regides préximo a bordas de orientacdo. O lado em que cada superficie
se encontra em relacao ao plano de decisdo é representado pelo sinal do produto interno

entre o vetor normal da superficie (7is) e o do plano de decisdo (7ig):
Mg - g = Asaq + bsby + csCyq (4.23)

Assim, considerando os sinais das distancias geométricas dos pontos na regido de
sobreposicao, aqueles que apresentem distancias positivas em relacao ao plano de decisio
sao anexados a regiao cujo vetor normal da superficie produz um valor positivo no produto
interno acima. Os demais pontos da sdo anexados a outra regiao.

Uma tltima observagdo sobre este critério é que ele pode ser utilizado também com
superficies curvas se forem counsideradas as interse¢oes de planos tangentes, calculados

com base no vetor normal em cada ponto.

4.5.2.4 Atualizagao do Espago de Busca

Apds a regiao correspondente a superficie aproximada ser identificada e copiada para a
imagem de saida, é necessario atualizar o espago de busca E;, desconsiderando os pontos
da regiao extraida, R;.

Um crescimento de regices conexas é realizado entdao no conjunto de pontos E; — R;
produzindo m subconjuntos de pontos conexos S;, 1 < j < m. Cada subconjunto S;

contendo um nimero de pontos menor que o limiar de tamanho minimo ¢, (seqao 4.5.2.1).
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é desconsiderado. Os demais subconjuntos sdo considerados como os novos espagos de
busca resultantes da extragdo da regiao R; e sao adicionados ao conjunto de espagos de

busca (CEB) a ser utilizado na préxima iteragao:
CEBi_H = (CEB; — EZ) U S, S= {SJ / 'SJ| > te} (424)

Atualizado o conjunto de espagos de busca, realiza-se o teste de parada que consiste em
verificar se ainda existem espagos de busca (regides) a serem processadas (CEB;y, # ¢).
Caso verdadeiro, o maior espago de busca em CEB;,; é escolhido como F;,; e uma nova
iteracao € iniciada.

Quando o 1ltimo espago de busca é processado e todos os subconjuntos S; resultantes
sao descartados por apresentarem tamanhos n&o significativos, o processo iterativo é
interrompido e o estagio de extracdo de superficies termina. A segmentacao da imagem

de profundidade ¢ representada pela imagem de saida contendo todas as regides extraidas.

4.5.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sdo discutidos os resultados experimentais obtidos com o método de seg-
mentagao por extragdo de superficies, o qual também foi desenvolvido em C e C++ e utili-
zando o ambiente KHOROS. A implementacao do AG foi baseada no cédigo fonte da bibli-
oteca PGAPack, disponivel em ftp://ftp.mcs.anl.gov/pub/pgapack/pgapack.tar.Z.
O método foi aplicado a imagens da base Perceptron e os resultados foram utilizados na
avaliacao quantitativa, apresentada na secio 4.5.4.

Recapitulando, o método desenvolvido requer que os seguintes parimetros em suas

respectivas etapas de processamento:

o O estagio de pré-processamento requer que o parametro N, o tamanho da méscara
utilizada no cdlculo dos vetores normais, seja previamente determinando. Os
limiares t, e ¢, utilizados, respectivamente, na detecao de bordas de profundidade e

de orientacdo sao calculados automaticamente.

e As etapas de particionamento e de atualizacao do espago de busca utilizam o limiar
te para identificar quais regides ndo apresentam tamanho significativo e podem ser
descartadas.

e Naetapa de aprozrimacdo de superficies sao necessarios os limiares da faixa de inliers

de desvio augular ¢, utilizados pelo método robusto na identificacio de pontos

Cy

a
compativeis. Os parametros previamente requeridos pelo AG sio: o tamanho da
populacdo (#,.p), a probabilidade de mutagao (FP,), o valor de deslocamento da

mutagao (A,,) e o nimero de iteragdes do processo evolutivo (¢;).

o A etapa de crescimento e extra¢do da regqido requer apenas o valor da constante C

para definir os limiares o, e . em fungao dos limiares ¢ e ¢ da etapa anterior.
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A determinacao dos parametros N e t. é influenciada principalmente pelo tamanho da
imagem de entrada. A méscara de aproximagao local de dimenstes N x N deve ser grande
o suficiente para conter uma quantidade adequada de pontos para que os coeficientes dos
vetores normais sejam calculados de forma relativamente precisa na presenca de ruidos.
No entanto, se ela for muito grande, os coeficientes calculados para regices pequenas da
imagem sdo muito imprecisos. Nos experimentos realizados com as imagens Perceptron,
de dimensoes 512 x 512 pizels, obteve-se um melhor resultado quanto a forma das regides
extraidas para o valor de N = 15 (i.e. utilizando uma madscara de aproximacgao de tamanho
15 x 15).

Em relagao ao valor determinado para o limiar ¢., foram observados os seguintes fatos:

1. Valores muito pequenos para este limiar causaram um aumento na ocorréncia de
sobre-segmentagdo. O motivo para isso é que pequenas regides, ruidosas, acabam
nao sendo extraidas junto com suas respectivas superficies. Quando estas regides
de ruido apresentam um tamanho maior que t., elas sdo considerados como espacos
de busca validos e os planos extraidos ndo correspondem a nenhuma das superficies

em cena.

2. Por outro lado, valores grandes para este limiar fazem com que regides pequenas,
mas verdadeiramente correspondentes a superficies pequenas dos objetos, ndo sejam
processadas pelo método. No resultado da segmentacio, estas regides “perdidas”
podem permanecer sem rétulo de superficie ou entdo serem anexadas no processo

de crescimento de uma das superficies vizinhas.

Para equilibrar estes dois fatos, estabeleceu-se empiricamente um valor ¢, = 121 pizels,
o que corresponde a 0,055% do total de pizels na imagem e cujo tamanho é equivalente
ao de uma regiao quadrada de dimensoes 11 x 11. Além do pequeno tamanho relativo,
outro fato ressaltado é que os coeficientes dos vetores normais calculados, utilizando uma
méscara de dimensdes 15 x 15 (225 pizels), para regides de tamanhos menores que este
sao muito imprecisos.

Para se estabelecer o conjunto de valores para os pardmetros requeridos pelo AG,
foi realizado o experimento descrito a seguir. Considerou-se toda a imagem da figura
4.18(a) como um tnico espaco de busca no qual o método robusto e o AG desenvolvidos
foram aplicados para identificar os inliers da maior superficie planar, neste caso o plano
correspondente ao chao da cena na imagem, conforme ilustrado na figura 4.18(b). A
regiao deste plano é ligeiramente maior que a regido do plano de fundo da imagem. Cada
uma dessas superficies ruidosas contém aproximadamente 30% do total de pontos. Nesse
contexto, queria-se identificar uma superficie em um conjunto de pontos apresentando
menos de 30% de nliers, o que acontece com razoavel freqiiencia, sendo que a identificacao
do plano de fundo, figura 4.18(c), corresponderia a ocorréncia de convergéncia precoce na

minimizac¢ao da fungdo de custo do método robusto.
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(a) Espago de busca (b) Inliers para plano do chao (c) Inliers para plano de fundo

Figura 4.18: Imagens do experimento de determinac¢do dos parametros do AG.

Apéds alguns testes, estabeleceu-se os limiares do método robusto como ¢ = 2,0 e
¢ — 30 para dar suporte ao experimento de definigdo dos parametros do AG, para os

quais foram definidos conjuntos de valores potencialmente adequados:

top € Spop = {30,50,70,90,110}
Pn. € Spm, = {0.01,0.05,0.10,0.15,0.20} (4.25)
An € Sa = {3,5,7,9,11}

O nimero de iteragoes foi estabelecido como t; = 1000, cerca de duas vezes o niimero de
hipéteses que seriam necessdrias na busca alcatéria para garantir, com aproximadamente
100% de confiabilidade e 20% de inliers, uma hipétese formada apenas por pontos “bons”.

Para cada conjunto de parametros p;, p; € Spop X Spm X Sa, foram realizados 100
testes e foi analisada a média dos menores valores obtidos para a fungdo de custo em
cada teste. O objetivo era nao sé identificar o melhor conjunto de parametros - os quais
melhor aceleravam a busca, sem causar convergéncia precoce — mas também o mimero
de iteragoes a partir do qual ndo ocorriam alteragdes significativas no valor da fungao de

custo. O conjunto que apresentou a menor média para o valor de custo final foi:
tpop =70 Pm =0.05 Am =9 (426)

A figura 4.19 mostra o grifico da evolucio média dos valores de custo obtidos nos
100 testes realizados para o método utilizando (1) amostragem aleatéria, (2) o AG
desenvolvido, com o conjunto de parametros acima, ¢ (3) um AG convencional, utilizando
os mesmos valores dos limiares t,,, e P, acima, mas com operagao de selegio proporcional
e mutagéao aleatéria. Como a criagdo da populagio inicial dos AGs é feita aleatoriamente
e cquivale, assim, a busca aleatdria, as evolugdes sdo mostras a partir da avaliacio da
funcao de custo de mimero 70, que é o tamanho da populagao dos AGs.

No gréfico, nota-sc que o AG desenvolvido necessitou de aproximadamente 275

avaliagbes para obter o mesmo valor de custo obtido na busca aleatéria apds 700. Esse
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Figura 4.19: Fvolugdo média dos valores da fungdo de custo do método robusto utilizando
diferentes processos de otimiza¢ao.

valor de custo foi obtido pelo AG convencional somente apds aproximadamente 475
avaliacoes. Além disso, o AG desenvolvido precisou de menos de 350 avaliagées para
obter um valor de custo melhor que aquele apresentado pelo AG convencional apds 700.
A busca aleatéria teve melhor desempenho médio nas primeiras 175 avaliagbes, antes
de ser ultrapassada pelo AG desenvolvido, e aproximadamente a partir da avaliacao de
nimero 325 apresentou valores de custo maiores que os obtidos pelo AG convencional.

Contudo, estes dados nao podem ser analisados isoladamente pois uma maior
aceleracao da busca pode causar convergéncia precoce, 0 que neste caso corresponde 3
identificacio do plano de fundo da imagem. No caso da busca aleatéria, isso ocorreu
em 36% dos testes realizados. Para o AG convencional, obteve-se um indice de 20% de
convergéncia precoce. Interessantemente, o AG desenvolvido além de acelerar o processo
de otimizagdo também apresentou menor indice de convergéncia precoce, de apenas 13%.
Ou seja, este AG foi mais eficiente na busca pelo minimo global, o que resultou nos
menores valores médios dos custos obtidos. O indice obtido pode ser considerado pequeno
em relagao & grande semelhanca nos tamanhos e custos apresentados pelas duas maiores
regioes da imagem.

Inicialmente, até a iteracao de nimero 100, o AG desenvolvido apresentou custos
maiores, possivelmente por apresentar maior diversidade genética, e no final foi o Unico a

apresentar valores menores que 350000. Nos experimentos realizados, verificou-se que este.
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valor de custo j4 é adequado para a identificagio de inliers realizada antes da aproximagéio
LS. Além disso, nos intervalos entre as interac¢oes 500— 550, 550—600, 600 —650 e 650— 700
ndo houve ganho considerdvel nos valores de custo. Desta forma, nos demais experimentos
realizados, estabeleceu-se o valor 500 para o nimero necessario de avaliagoes da funcao
de custo, sendo 70 destas avaliagdes correspondentes a criagdo da populagao inicial e as
outras t; = 430 referentes a iteragoes do processo evolutivo.

Observa-se que os mapas de bordas utilizados nos demais experimentos para particio-
nar o espago de busca apenas diminuem o custo computacional, mas nio necessariamente
aumentam a fracao de inliers referente & maior superficie em cada espago de busca. Assim,
mesmo com espagos de busca com tamanhos menores que o utilizado no experimento acima
(toda a imagem), o limiar ¢; = 430 pode ser considerado adequado.

Os experimentos restantes consistiram entfo na determinagio de valores corretos para
os limiares o, 8 e C, também utilizados para calcular o, e 6,. Nesta tarefa foram
utilizadas as 10 imagens de treinamento da base Perceptron, e os resultados visuais das
segmentacoes foram utilizados no refinamento dos limiares. Também foram utilizados,
como realimentacdo (feedback), os resultados intermedidrios obtidos com a ferramenta
de avaliagdo quantitativa, apresentada na préxima secdo, aplicada a outro conjunto de
imagens Perceptron contendo 30 imagens de testes.

Foi observado que valores muito pequenos para os limiares o e § ocasionam imprecisoes
na aproximacao das superficies pelo fato de poucos pontos serem utilizados. Quando
valores muito grandes sdo estabelecidos, a aproximacao também é prejudicada, mas por
pontos de outras superficies, préximos as bordas da superficie aproximada. Valores
pequenos para a constante de multiplicacdo C fazem com que os limiares g, e 6, sejam
pequenos e assim o crescimento nao anexa regioes ruidosas da superficie, cuja regido
nao € totalmente extraida, o que pode causar sobre-segmentacao. Por outro lado, se a
constante C e, conseqiientemente, os limiares o, e 6, forem muito grandes, uma regido em
crescimento pode anexar uma quantidade excessiva de pontos de outras regiGes vizinhas.
Nesse caso, as regides resultantes da atualizacao do espago de busca podem acabar sendo
descartadas por apresentarem tamanhos muito pequenos, causando sub-segmentacio.

Ao término desses experimentos, os valores estabelecidos para os limiares foram:
c=14 =14 C=3 (4.27)

As figuras 4.20-4.30, a seguir, mostram alguns dos resultados finais, na forma de
segmentacoes por regides, obtidos com o método desenvolvido e utillizando o mesmo
conjunto de parametros, acima, para todas as imagens. Também sao mostrados os
resultados dos métodos USF, WSU, UB e UE, aos quais o método desenvolvido é

comparado com base na avaliacdo quantitativa apresentada na préxima secio.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (¢) Segmentaciio manual
luminosa
(d) USF (e) WSU (f) UB
(g) UE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 0.
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(a) Imagem de intensidade
luminosa

(b) Imagem de profundidade

(c) Segmentagio manual

(e) WSU

Lt e mary

(g) UE

(h) UFPR

(f) UB

Figura 4.21: Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 18.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagio manual
luminosa
]
l
(d) USF (e) WSU (f) UB
(g) VE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perc ptron nimero 19.
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(a) Imagem de intensidade
luminosa

(b) Imagem de profundidade

(c) Segmentagao manual

(d) USF

(e) WSU

(g) UE

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 20.

(h) UFPR

(f) UB
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(a) Imagem de intensidade
luminosa

(b) Imagem de profundidade

(¢) Segmentacio manual

(d) USF

(e) WSU

(g) UE

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 22.

(h) UFPR

(f) UB
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagio manual
luminosa
(d) USF (e) WSU (f) UB
(g) UE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 29.



4.5 Método Desenvolvido 110

(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagao manual
luminosa
i
|
(d) USF (e) WSU (f) UB
i
i
l
(g) UE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regijes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 25.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagao manual
luminosa
i e ]
(d) USF (e) WSU (f) UB
(g) UE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 26.
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(a) Imagem de intensidade
luminosa

(b) Imagem de profundidade

(c) Segmentagio manual

(d) USF

(e) WSU

(g) UE

(b) UFPR

(f) UB

Figura 4.2 : Regidoes segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 27.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentagio manual

luminosa
(d) USF (e) WSU (f) UB
|
i
|
(g) UE (h) UFPR

Figura 4.2 : Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 28.
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(a) Imagem de intensidade (b) Imagem de profundidade (c) Segmentacao manual
luminosa

(d) USF (e) WSU (f) UB

(g) UE (h) UFPR

Figura 4.30: Regides segmentadas para imagem de testes Perceptron nimero 29.
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Uma analise visual dos resultados obtidos com os métodos USF, WSU, UB e UE foi
realizada na secdo 3.3.3. Assim, o restante desta secdo trata apenas dos resultados obtidos
com o método desenvolvido.

Para algumas imagens, foram obtidos melhores resultados quando da utilizagdo de um
conjunto esﬁeciﬁco de parametros. Mas com base nos resultados obtidos com valores fixos
para os parametros, pode-se fazer as seguintes consideragoes gerais:

As regides extraidas apresentam um grau de precisao elevado, preservando as
localizagdes de bordas e as formas dos objetos em cena. Pode-se observar que a ocorréncia
de sobre-segmentagdo e sub-segmentacido é consideravelmente pequena. Além disso,
grande parte das regides pequenas das imagens estao presentes nos resultados obtidos e
com uma freqiiéncia maior que a apresentada nos resultados dos outros métodos. Também
foram obtidos bons resultados na segmentagdo de faces apresentando poucas diferengas
de orientagao, como as do objeto que aparece a esquerda nas imagens de teste 18 e 25 e
& direita na imagem de teste 27.

As segmentagoes produzidas pelo método desenvolvido também preservam melhor a
topologia dos objetos em cena. Este fato é muito importante para a obtencdo de uma
correta representagao destes objetos, por exemplo, em aplicagoes reconhecimento baseado
em modelos CAD. '

O critério do plano de decisdo, também utilizado pelo algoritmo UE, colaborou para
identificar precisamente as formas de algumas bordas. No entanto, algumas outras bordas
apresentam formas menos precisas pelo fato de ndo ter havido sobreposi¢ao das regides
por ela separadas. Nestes casos, os quais ocorrem principalmente em bordas de orientacéo
apresentando grandes descontinuidades na orientacdo dos vetores normais calculados
localmente, o critério do plano de decisdo nao é aplicado pelo algoritmo.

Nos resultados obtidos também se pode observar que muitos pontos em regices
estreitas — como, por exemplo, aqueles pontos proximos as quinas (vértices) dos objetos
~ nao foram associados a nenhuma das regiées vizinhas, permanecendo sem rétulo de
superficie. Isso é causado pela imprecisdo dos coeficientes normais quando calculados
localmente nessas regioes. Assim, esses pontos acabam nao sendo identificados como
pontos compativeis para nenhuma das regides ao seu redor. Esse fato também contribui
para a nao segmentacao de algumas regides pequenas, com larguras muito inferiores as
dimensdes da madscara, utilizada no célculo dos vetores normais.

As regioes segmentadas apresentam também algumas regides internas, com tamanho de
apenas um pizel, correspondentes, em sua maioria, a pontos afetos por ruido impulsivo.
Estes pontos podem ser reclassificados em um pés-processamento atribuindo-lhes, por
exemplo, o mesmo rétulo que o da maioria de seus vizinhos.

Durante os experimentos, todos os estdgios do algoritmo foram executados sequiencial-
mente em um computador PC com processador Pentium IV 2 GHz e 512 MB de memédria,
rodando o sistema operacional Linux 2.4.18. O tempo médio para a segmentagao de

cada imagem de profundidade foi de aproximadamente 21 segundos, sendo que o pré- .
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processamento correspondeu, em média, a 4 segundos e a extragdo de superficies a 17

segundos.

No entanto, caso sejam utilizadas arquiteturas paralelas, tempos de processamento
menores podem ser obtidos tanto no pré-processamento como na extragdo de superficies.
Nesta ultima, uma grande redugao de tempo pode ser obtida explorando o paralelismo do
processo de otimizagdo pelo AG. Estas modifica¢des podem ser utilizadas para viabilizar
a aplicacao do método em tarefas de tempo real, as quais necessitam de um tempo de
resposta muito baixo, como por exemplo navegagdo auténoma. A figura 4.31 mostra que
no caso de cenas como as das imagens Perceptron, informagoes sobre as regides dos dois
maiores planos da imagem, juntamente com as bordas de profundidade, sdo na maioria
das vezes suficientes para identificar as regides correspondentes a cada objeto. Nestes
exemplos, o tempo de extracio de cada uma das duas regies foi de aproximadamente
5 segundos, mas acredita-se que este tempo pode ser reduzido para menos de 1 segundo

pela utilizagdo de processamento paralelo.

(a) Resultado para imagem 18 (b) Resultado para imagem 20 (c) Resultado para imagem 26

Figura 4.31: Identificagdo de reqides de imagens Perceptron correspondentes a objetos
em cena a partir dos dois maiores planos da imagem e de bordas de profundidade.

Uma outra consideracao a ser feita diz respeito ao modelo de superficie utilizado pelo
método desenvolvido. Apesar de ter sido utilizado um modelo plano e de os experimentos
apresentados até aqui terem envolvido apenas cenas com objetos poliédricos, o método néao
estd restrito a essas aplicagdes. Com base na descri¢ao de seus estdgios de processamento,
observar-se que o método pode ser estendido para utilizar outros modelos de superficie
como, por exemplo, quadricas e outras superficies curvas polinomiais. Ainda, o método
pode ser aplicado na segmentagao de objetos de superficies curvas por aproximagdes
planares, conforme exemplificado na figura 4.32. Informagdes sobre regides vizinhas
podem ser entao utilizadas —~ por exemplo, utilizando modelos curvos em um estagio de
pos-processamento simplificado — para a recuperacdo de informacoes sobre a verdadeira

geometria dos objetos em cena.
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(a) Imagem de profundidade (b) Segmentacao por planos

Figura 4.32: Segmentagdo de superficies curvas por aprorimagées planares.

4.5.4 Avaliacao Quantitativa

Com base nos resultados obtidos na segmentacio das 30 imagens de teste Perceptron,
algumas delas mostradas na se¢do anterior, foi realizada uma avaliagdo quantitativa do
método desenvolvido utilizando as métricas e a ferramenta de avaliagdo de Hoover et
al. (sec@o 2.5). Os resultados desta avaliagio foram analisados comparativamente aos
resultados obtidos pelos métodos UE, UB, USF e WSU. Esta anilise é apresentada a
seguir.

Primeiramente, para um método de segmentagio ser considerado perfeito, os resulta-
dos obtidos devem apresentar uma classificagdo de correta detegdo para todas as regioes
segmentadas e a uma tolerdncia de 100%. Nenhum dos quatro métodos analisados no
trabalho de Hoover et al. apresentou um desempenho consideravelmente préximo da
perfeicdo, sendo que o mesmo foi constatado na andlise do método desenvolvido. Isso
mostra que até mesmo a segmentacao de imagens contendo apenas superficies planas,
um problema aparentemente simples, ainda pode ser bastante aperfeicoada. O grau de
adequagdo dos resultados obtidos varia de acordo com o tipo de aplicagao desejada. Para
algumas aplicagoes, os resultados apresentados a seguir podem ser satisfatérios, enquanto

para outras ainda podem precisar ser melhorados.

A uma tolerancia moderada, de 80%, a melhor taxa de detecdo correta obtida entre
os métodos UE, UB, USF e WSU, e para as imagens de teste Perceptron, foi de 68%,
apresentada pelo método UE. Na avaliag@o do método desenvolvido, os resultados obtidos
foram comparados positivamente em relagao a esses quatro outros métodos, apresentando
uma taxa de detegdo correta de 75%. Os valores médios para cada uma das métricas
obtidos, & mesma tolerancia de 80%, com estes diferentes métodos de segmentacdo sio
mostrados da tabela 4.2. Nesta tabela, tais valores sdo apresentados em unidades de
mapeamentos entre regioes do ground truth e das segmentagoes obtidas com os métodos
computacionais.

Como mostrado nos grificos das figuras 4.33-4.37, se forem considerados todos os
valores de tolerancia (51%—95%) empregados pela ferramenta de avaliagio durante os
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experimentos, nenhum dos métodos foi sempre superior a todos os outros, no sentido de
sempre apresentar, simultaneamente, os maiores valores de detegao correta e os menores

valores para as métricas de erro.

O grafico da figura 4.33 mostra que nenhum dos métodos apresentou um bom
desempenho, mais que 50% de acerto, com valores de tolerancia maiores que 90%.
Para valores de tolerancia muito préximos de 100%, a performance dos métodos decai
rapidamente, tornando as métricas menos significativas. Esse grafico mostra ainda que o
método desenvolvido obteve uma melhor classificacdo de regioes corretas ndo sé a uma

tolerancia de 80% mas também para todos os valores de tolerancia utilizados na avaliagio.

grupo de | regides no dete¢do | dif. angular sobre- sub- perdida | ruido
pesquisa | ground truth || correta | (desv. padrdo) | segmentagdo | segmentagao
USF 14,6 8.9 2,7° (1,8) 0,4 0,0 5,3 3,6
WSU 14,6 5,9 3,3° (1,6) 0,5 0,6 6,7 4,8
UB 14,6 9,6 3,1° (1,7) 0,6 0,1 4,2 2,8
UE 14,6 10,0 2,6° (1,5) 0,2 0,3 3,8 2,1
UFPR 14,6 11,0 2,5° (1,7) 0,3 0,1 3,0 2,5

Tabela 4.2: Avalia¢do média para os métodos de segmentagdo aplicados as imagens de
testes Perceptron a tolerdncia de 80%.
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Figura 4.33: Nimero médio de regides corretas de acordo com nivel de tolerdncia.
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Numero médio de ocorréncia de sobre-segmentagéo
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Figura 4.34: Ocorréncia de sobre-segmentacdo em fungdo do nivel de tolerdncia.

Numero médio de ocorréncia de sub-segmentagéo
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Figura 4.35: Ocorréncia de sub-segmentacdao em fungao do nivel de tolerdncia.
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Numero médio de regides perdidas

50 60 70 80 90 100
Tolerancia da ferramenta de comparagao (%)

Figura 4.36: Nimero médio de regioes perdidas de acordo com nivel de tolerdncia.

Numero médio de regides de ruido
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Figura 4.37: Nimero médio de regides de ruido de acordo com nivel de tolerdncia.
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Como mostrado na tabela 4.2, o método desenvolvido apresentou uma menor diferenca
angular entre as orientacoes de regides vizinhas. Esse melhor desempenho na recuperacao
de informagdo geométrica sobre os objetos em cena pode ser atribuido ao método de
estimativa robusto desenvolvido. Este fato é atrativo principalmente para aplicacées como
engenharia reversa de modelos onde a precisao das informagoes geométricas obtidas é de
grande importancia.

Algumas observagoes feitas no trabalho de Hoover et al., e que podem ser constatadas
na tabela 4.2, também sdo aplicdveis ao método desenvolvido: (1) os valores obtidos nos
casos de regides perdidas e de ruidos sdo maiores que os valores de ocorréncia de sobre-
e sub-segmentagao; (2) a ocorréncia de sobre-segmentacdo tem maior predominancia que
a ocorréncia de sub-segmentacio, enquanto casos de regides perdidas sdo mais freqiientes
que casos de regides de ruido. '

Nos graficos das figuras 4.34 e 4.35, pode ser observado que a classificacdo de
ocorréncias de sobre- e sub-segmentacao diminui conforme aumenta o valor de tolerancia.
Isso ocorre porque aumenta o numero de regides classificadas como perdidas ou como
ruido, conforme mostrado nos graficos das figuras 4.36 e 4.37.

Entre as consideracoes finais feitas no trabalho de Hoover et al., ressaltou-se que o fato
de as performances dos métodos serem insatisfatérias a valores de tolerancia maiores que
90%, sugere ser necessaria uma melhor precisao na localizagao das bordas das regioes. Isso
também se aplica ao método desenvolvido. Além disso, foi observado também que muitas
regioes pequenas das imagens, com tamanhos menores que 1000 pizels, eram classificadas
como perdidas pelos métodos de segmentagcéo.

Quanto a ultima consideragdo, um avanco obtido com o método desenvolvido é a
melhor segmentacao dessas regides pequenas das imagens, o que proporcionou ao método
menores valores para a métrica de regides perdidas, como mostrado na tabela 4.2 e no
grafico da figura 4.36. Este fato também contribuiu para a obtencao de melhores valores

de detecao correta de regioes. No entanto, ainda existe espago para melhorias.

4.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos de pesquisa realizados sobre segmentagéo
de imagens de profundidade por extragdo de superficies utilizando métodos de apro-
ximagao robustos. Esses trabalhos de investigacdo resultaram no desenvolvimento de
um novo método de segmentacdo, o qual foi direcionado de modo a resolver alguns
problemas apresentados por outros métodos, como: (1) a interferéncia de pseudo-inliers no
processo de extragao; (2) a convergéncia precoce na aceleragao do processo de otimizacio
de hipdteses; (3) a incorreta localizagdo de bordas; e (4) a nao segmentagao de regides
pequenas das imagens.

Assim, uma das contribuicoes apresentadas foi uma nova versio do método robusto

MSAC, a qual agrega informacao de orientacdo de superficie, calculada localmente, para
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possibilitar a classificacdo de pseudo-inliers como outliers. Este fato contribui para evitar
a ocorréncia de sobre-segmentacdo e melhor definir as formas das regides extraidas.

Outra contribuicdo consiste em um novo conjunto de parametros — incluindo uma
nova combinagdo de tipos das operagoes de selecdo, crossover e mutagdo — para AGs
empregados na aceleragao do processo de busca realizado previamente a extragdo. Durante
os experimento realizados, o AG utilizando esses parametros foi capaz de melhor acelerar
o processo de otimizagao e apresentou um indice de convergeéncia precoce menor que o
apresentado por um AG com o conjunto de parametros freqiientemente utilizados.

O novo método de segmentagdo de imagens de profundidade por extracao de superficies
combina técnicas de detecdo de bordas e de crescimento de regides. Durante a extragéio,
o método robusto e o AG desenvolvidos sdo aplicados na identificacdo de uma regido
semente e dos parametros da superficie a ser extraida. O processo de crescimento da
regiao semente é reversivel e o critério do plano de decisao utilizado possibilitou uma boa
precisao quanto a localizacao das bordas das superficies extraidas.

Este método de segmentacao foi comparado positivamente em relacao a outros quatro
algoritmos bastante conhecidos da literatura. Como mostrado nos experimentos e na
avaliagdo quantitativa realizados, o método desenvolvido também foi capaz de melhor
segmentar as regides pequenas das imagens, as quais sao freqlientemente perdidas pela
maioria dos outros métodos.

As contribuicoes apresentadas constituem avangos relevantes na segmentacdo de
imagens de profundidade. Ressalta-se que o método nao estd limitado ao uso do modelo
planar ou apenas a segmentacao de objetos poliédricos. O método pode ser estendido
para utilizar modelos curvos, ou ainda, ser utilizado para segmentar objetos de superficies
curvas através de aproximagcoes planares.

Alguns problemas identificados estdo relacionados, principalmente, ao cédlculo local
dos vetores normais. Em algumas regides com dimensdes menores que as dimensoes da
mascara utilizada nesse cdlculo, os coeficientes estimados para os vetores apresentaram
pouca preciszio, o que prejudicou a segmentacao de algumas regioes pequenas ou de partes
de regides maiores. A localizacdo de algumas bordas de regides maiores também foi
prejudicada por imprecisdes no cdlculo dos vetores normais.

Como trabalhos futuros, além do tratamento dos problemas j& identificados, pode-
se citar, principalmente, a utilizagdo de outros tipos de modelos para a segmentacao de
superficies curvas. O maior nimero de graus de liberdade destas superficies requer um
maior namero de genes nos cromossomos do AG, o que pode implicar na necessidade de
novas methorias de performance. Investigacoes também podem ser feitas para se calcular
automaticamente os valores de limiar utilizados na extragdo — por exemplo, tendo como
base informacoes estatisticas da imagem e os limiares de bordas automadticos — e tornar
o método mais independente de supervisao humana. Ainda, estudos sobre formas de
integracao de dados de intensidade humninosa na extracao de regides podem ser realizados

com o objetivo de melhorar os resultados obtidos.



Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Sistemas de visdo computacional buscam reproduzir as capacidades do sistema de visao
humano com o objetivo de reconhecer objetos e interpretar uma cena descrita por uma
imagem digital. Apesar de vérios sensores e diferentes métodos computacionais terem
sido reportados na literatura desta drea de pesquisa, os sistemas de visao computacional
atualmente desenvolvidos ainda enfrentam limitacGes que inviabilizam certos tipos de
aplicacdo. Muitos destes sistemas sio utilizados para tarefas bastante especificas e néao
apresentam um desempenho étimo ou flexibilidade suficiente para serem empregados em
diferentes situagoes sem necessitar de esforcos de desenvolvimento adicionais.

Em parte, isso é devido a problemas encontrados durante a segmentacao de imagens,
um processo fundamental para que o reconhecimento dos objetos em cena seja realizado
de forma confidvel. A segmentacdo de imagens ainda constitui um dos maiores desafios
na drea de pesquisa em visdo computacional porque deve identificar, com precisao, as
formas e a localizagdao das bordas dos objetos em cena. Para isso, este processo depende
fortemente da correta extracio de caracteristicas dos objetos a partir de dados de entrada
apresentando degradagoes, denominadas ruidos. Neste contexto, imagens de profundidade
vém sendo cada vez mais utilizadas por apresentarem informagoes 3D explicitas, as quais
sdo uteis pafa a caracterizacao geométrica dos dados sobre as cenas observadas.

O principal objetivo do trabalho aqui apresentado é contribuir para a solu¢ao do
problema de segmentacdo de imagens de profundidade, j4 que este processo ainda
apresenta deficiéncias mesmo para cenas, aparentemente simples, contendo apenas
superficies planas.

Na busca por solugoes para este problema, duas abordagens foram investigadas: a
primeira concentrou-se na segmentacgao por detecao de bordas baseada nas curvaturas
de superficie H e K e integrando dados de intensidade luminosa correspondentes as
mesmas cenas nas imagens de profundidade; a segunda abordagem utilizou um método
de estimativa robusto e um algoritmo genético para a segmentacdo da imagem de
profundidade através da extracao de regioes correspondentes as superficies planas das
cenas observadas.

Estes trabalhos também fazem parte de uma projeto mais amplo, em desenvolvimento .
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pelo grupo de pesquisa IMAGO, e os resultados obtidos vém sendo utilizandos como
suporte a este projeto na extracao de caracteristicas e segmentacao de imagens.

As seguintes contribuicoes sao apresentadas como resultado dos estudos realizados:

¢ Indicativo do impacto positivo que a integracao de dados de intensidade luminosa

exerce na segmentacdo da imagem de profundidade correspondente & mesma cena.

e Um método inédito de detecdo de bordas a partir de mapas de sinais das curvaturas
H e K, os quais haviam sido anteriormente utilizados apenas na identificacdo
de regides, mas ndo bordas, conforme apresentado neste trabalho. Também foi
apresentado um método de detecao de bordas utilizando somente os valores da
curvatura H também calculados a partir de ambos os tipos de imagens. Os resultados
experimentais mostram que as bordas detectadas com os dois métodos melhor
preservam as formas dos objetos em cena, quando comparadas as formas das regioes

obtidas com quatro outros métodos de segmentacao apresentados na literatura.

e Um novo método de estimativa robusto agregando informacgao de orientacdo de
superficie para aplicacdo em segmentacdo de imagens de profundidade de modo
a evitar alguns casos de incorreto particionamento de superficies, melhorando as

formas das regibes extraidas.

e Um conjunto de parametros de algoritmos genéticos para aplicacdo, juntamente
com métodos de estimativa robusta, na extracdao de superficies em imagens de
profundidades. Tais pardmetros apresentaram um melhor desempenho na aceleracao
do processo de otimizacdo e na preservacio da diversidade genética da populagido

de cromossomos, o que diminui a possibilidade de convergéncia precoce.

¢ Um método de segmentagao de imagens de profundidade por extracao de superficies,
atilizando o método de estimativa robusto desenvolvido e urm algoritmo genético com
o novo conjunto de parametros estabelecido. Através de uma avaliagdo quantitativa
utilizando um conjunto de métricas e uma base de imagens em comum, os resultados
obtidos na segmentacdo foram comparados positivamente aos resultados de outros
quatro métodos de segmentacao muito conhecidos da literatura, sendo que o método

desenvolvido fot capaz de melhor segmentar regides pequenas das imagens.

As contribuicoes apresentadas constituem avancos relevantes para a solugdo do
problema da segmentacdo de imagens de profundidades, principalmente quanto & melhor
preservacio da topologia dos objetos em cena, o que por sua vez auxilia processos
posteriores de representacido e reconhecimento desses objetos. No entanto, como os
resultados apresentados na avaliagao quantitativa sugerem, ainda existe espaco para novas
melhorias, até mesmo para cenas contendo apenas objetos poliédricos. Essas melhorias
devem proporcionar, principalmente, localizagées de bordas mais precisas aos resultados

de segmentagdo.
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Além dos trabalhos futuros discutidos no final dos dois dltimos capitulos, referentes
a melhoramentos para os métodos desenvolvidos, deve ser enfatizado o trabalho mais
importante que ¢é a integracao dos métodos de detecao de bordas baseados nas curvaturas
H e K com o método de extracdo de superficies. Ou seja, a utilizagdo dos mapas de
bordas produzidos por um dos dois métodos baseados em curvaturas para proporcionar
uma melhor defini¢do das formas das regides extraidas pelo outro método. Além disso,
os mapas de sinais HK podem ser utilizados na escolha do modelo de superficie utilizado
na extragdo, quando imagens contendo objetos poliédricos e de superficies curvas forem
processadas.

Uma expectativa para essa integracao € através da fusdo de um dos métodos de detegio
de bordas com o estdgio de pré-processamento do método de extracao de superficies. Para

isso, a principio, ao menos um dos fatos abaixo deve ser possivel:

e Obtencao de resultados mais precisos para os vetores normais calculados a partir

dos valores de derivadas parciais;

e (Calculo de valores mais precisos para as curvaturas H e K a partir dos desvios

angulares dos vetores normais calculados no estagio de pré-processamento.

Finalmente, outro trabalho futuro importante é a investigacdo sobre a utilizacao dos

dados de intensidade luminosa na avaliagiao da fungéo de custo do método robusto.
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