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深度图像分割中的面元优化描述

阶段的分析和识别
。

其中区域的一致性判别是关键
。

对于深度图像
,

区域的一致性定义依赖于

对三维物体的表示方法
,

因为在一个基于模型的识别系统中
,

所谓一致性区域最终是由模型化
的表示方法来描述的

。

在三维物体的表示方法中
,

对物体表面的参数化描述 面表示 是一种有效而被广泛使用的

表示方法
。

常用的参数模型如超二次型
、

广义柱面和高阶多项式 , 一 可以描述一类较复杂形

状的物体
。

但对于曲率光滑的物体
,

尤其是种类广泛的人造物体
,

其表面可以更简便地由低阶
多项式

,

即二次型面模型表示 ”一‘
。

我们称满足此种面表示模型的图像区域为二次型面元

而所谓一致性区域则由满足二次型描述的图像像素组成
。

从这个意义上讲
,

深度图像分割即是

面元提取过程
。

深度图像分割的方法大致可以分为两种 基于边缘的和基于区域的 基于边缘的方法着
重于边缘检测

,

即以面不连续的点集合做为划分区域的边界 队 , 卜川
。

在基于区域的方法之

中 ‘ , ”, ‘。‘“一‘” ,

具有同一性质的像素被逐步合并成为一致性区域 即区域增长
,

最终整个图

像被分割成一组满足一致性条件的区域
。

也有将边缘检测与区域增长相结合的方法 ‘”, 。

另

外
,

有关深度图像分割的稳健估计方法以及多尺度方法也得到研究 ‘ ,

‘”
,“‘

。

以面元提取为 目

的
,

本文中我们采用基于区域的的分割方法
。

显然
,

当一致性条件定义在二次型面表示模型上

时
,

最终所划分的区域即是二次型面元的集合

在实现基干区域的分割方法中有两个关键问题
,

一是区域的一致性判别
,

二是区域增长过

程中一致性像素的合并次序
。

区域的一致性判别常用待合并像素与面模型的匹配程度来度量
,

如点到面的距离准则 阵
, ‘几‘ , ‘“

。

考虑到图像获取中的测量误差
,

为了使判别条件建立在统计

优化的准则上
,

在文献 【 中
,

作者提出了一种贝叶斯准则下的分割方案 使用参数化面表示模

型
,

从以观测为条件的后验概率导出了
“

一致性概率
”

概念
,

从而在优化的原则下实现分割
。

但

由于该方法避免了面参数估计
,

因而在区域增长过程中
,

一个一致性区域与参数化模型的匹配

程度是未知的 而一致性区域与面元模型的匹配程度依赖于对区域参数估计的不确定性描述

可以说
,

在基于参数估计的深度图像分割方法中
,

区域估计的不确定性描述是建立一致性判别

准则的优化条件 而当建立了一致性判别准则后
,

区域增长过程中相邻像素的合并次序对分割

一 一

收到
, 一 一

定稿
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结果也有影响
,

这是基于区域的图像分割方法中普遍存在的一个问题
。

这一问题源于图像中的

测量误差和区域估计的不确定性
。

从本质上讲
,

其解决方案取决于对区域分割的可靠性评价
,

者利用估计的渐进形式来描述多项式拟合的后验概率分布
,

在此基础上提出了一种最小错误概

率分类准则
。

但此概率模型的实用性
,

尤其是协方差的导出
,

依赖于大样本拟合数据的假设
。

另外
,

在上述两种方法中
,

对图像噪声的估计都不够准确
。

基于二次型面元模型
,

我们提出了一种描述估计不确定性的方法 实际上
,

参数估计的不

确定性表现是非常复杂的
,

不可能完全符合某种数学解析模型
。

一般情况下
,

估计误差的主要

统计特性可以 由二阶矩
,

即协方差所反映
。

因此我们用协方差来表示估计的不确定性
,

而估计

量及其协方差阵组成了对面元参数的优化描述 在此基础上
,

提出了一个简化的正态分布的概

率模型
。

光滑表面的二次型建模及参数估计
我们用二次型模型来表示物体面元

。

在参考坐标系
一军沼 下

,

二次型面元可以表示为

护 扩 尸 。 二 。 如 。 哟 无二 。

给定曲面上的一组三维坐标点
,

面元参数的估计可以 由曲面拟合得到
。

在曲面拟合方法中
,

梯
度加权最小二乘准则已被广泛使用

。

设 二 , , 。‘, ‘ 勺城 〔 ,

⋯
,

为曲面上的一组观测

点
,

则梯度加权最小二乘拟合的代价函数定义为 艺几 尸 二‘ 其中
,

尸 哟 为曲

面的隐式表达式
,

二、 , 二‘川“ 为梯度权重
。

代价函数 可以近似解释为观测点到估计

曲面的距离平方和
。

令
, , , , , , , , 。 , ,

表示曲面参数矢量
,

则

其估计由
户一 “

畏吴。 树

得到
,

其中 尸 表示参数的约束空间
。

若 为多项式
,

非线性问题 式可由本征矢量方法求

解
,

到
。

而对于二次型拟合
,

文献 【 提出了一种新的纠偏方法
。

作者证明
,

梯度加权最小

二乘解是统计有偏的
,

从而在本征矢量方法的基础上
,

提出
“

重新归一化
”

的方法以得到无偏

估计
。

该方法的另一个优点是
,

噪声方差同时得到估计 但是
,

在现有的本征矢量方法中
,

由于

在极小化问题的定义中忽略了权重项
,

其解的误差较大
。

因此
,

尽管
“

重新归一化
”

的方法可以
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得到无偏估计
,

仍存在解的精度不够的缺陷
。

针对这一问题
,

我们提出了一种改进的本征矢量

方法
,

并在此基础上
,

改进了
“

重新归 化
”

方法
,

在保持无偏估计的同时
,

提高了估计的精度

从艺闺
少 一 “ △ △ ,一 喘

,

、 喘 ,

进一步
,

可以将 式简化为 阵

二 、一

少 一

又馨
‘ 、饥 ￡

叫
’

其中 饥 【二梦
, 。矛

,

矛
, , 。, , ‘, 、‘ ‘ , , ,

万
, ,

上述协方差阵的导出基于 △ 线性依赖于 △ ‘ 的假设 此假设的条件是
,

一方面我们假

定噪声水平不大
,

另一方面
,

在我们使用的拟合方法中
,

是无偏估计
。

故可以认为
,

这一假

设在中等噪声条件下是适用的
。

与文献 中的方法不同
,

上述协方差阵的计算不依赖于大样本

数据的条件
,

因而更适合对局部区域估计的不确定性描述
。

基于参数估计的区域一致性定义

在深度图像分割 中
,

当面元估计的不确定性可以用协方差显式表示时
,

区域一致性便可以

在参数空间以优化准则定义
。

我们用正态分布模型来描述面元估计的统计特性
。

其理由是 首先
,

在协方差阵的计算中
,

我们认为误差 △ 与噪声 △二 , 的线性关系的假设是适用的
,

因假定噪声是高斯分布的
,

所

以 △ 也近似视为正态分布
。

其次
,

梯度加权最小二乘曲面拟合的解可以近似解释为极大似然
估计

,

其渐近分布是正态的 另外
,

在多数情况下
,

仅用一阶和二阶统计量来描述估计的

统计特性是一个实用的简化模型
。

令 为真值
,

为估计
,

则其正态分布的 的表达式为

沪 ‘ 一 沪一 。 少一‘ 亏一 。
,

其中 ‘ 为归一化因子
。

设 和 口 是两次测量所得到的估计
,

则 和 为来 自同一真值的两个估计
,

即满足一

致性条件 用 万 表示 的似然函数为 沪
, ,

亏 户
, ,

氏 沪
, 久

。
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将 的正态分布表达式代入并假定协方差阵 少 和 姚 在积分中保持不变
,

得到

建 面元描 可 性 来 断 域 域与 元模 程
显然

,

对于以面元提取为 目的的图像分剂
,

刻画面元描述的可靠性对于更高阶段的处理与识别

是必要的 更重要的是
,

在区域增 长过程中
,

邻近元索在合并次序将以合并后的
“

可靠性
”

为依

据
,

从而解决了在基于 区域的图像分割 中如何确定元索的合并次序这一广泛存在的问题
。

设 少 为当前面元估计协方差阵
,

我们定义
“

面元描述的可靠性度里
”

盯 为

八了
。 三 少 】

则 入寿 的值越小
,

表示此估
卜

计越可靠
。

因此
,

在区域增 长过程中
,

我们选择如下的合并次序 对

于所有的满足一致性条件的邻近元素
,

以各 自合并后的 灯
。

从小到大的顺序依次合并
。

这一原

则保证了所提取的面元将沿着
“

最可靠描述
”

的方向增长
。

需耍强调的是
,

上述可靠性度里定义在参数空间
,

而非图像空间
。

它不仅与图像空间的噪

声水平有关
,

而且与图像数据的
“

可观察性
”

有关
。

也就是说
,

即使噪声水平较小
,

若对当前区

域的参数估计是病态的
,

则其可靠性度童仍然较低 盯
。

较大
。

一种新 的基于 面 元提取 的区域增长方法

根据上述对面元参数估计的优化描述
,

以面元提取为 目的
,

我 们提出了一种新的深度图像

分割的区域增长方法 其原理由图 所示 整个过程包括 个步骤
,

即不规则点检测 区域增

长和点细化
由于二次型面元模型要求表面光滑的条件

,

因此首先要把深度图像中的不规则点检测出来
。

所谓不规则点包括物体边界
、

边缘等面不连续处以及异常噪声点
。

采 矩形窗 口对图像采样
,

对窗 口 内的数据点做平面拟合
,

蓉窗尸 中心点到拟合平面的距离超过设定闽值 由于噪声方差

在面元拟合的过程中 已得到估计
,

该闪位可根据噪声水平来设定
,

则该点被视为不规则点
。

将

窗 口 沿整个图像移动
,

则所有的不规则点被检测 出并加以标记
。

图 司 为一 实际深度图像 “ ,

其不规则点检测的结果用 白色亮点表示在图 中
。

所有被标记为不规则点的数据都不参与下

本文中原始深度图像图 及图 取 自荷兰
『 , 、

大学 , 。 飞, 二

一
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不不规则点检测测

点点细化化

图 深度图像分割方法示意图

一步骤中的曲面拟合计算
。

实际上
,

由于使用 区域增长的分割方法
,

因此不规则点检测结果在整

个过程中并非关键
,

但它提供了不一致性区域的初步描述
,

并减少了区域增长阶段的计算量

这些不规则点将在最后的点细化过程中被重新检验
。

区域增长是整个方法的关键步骤 不规则点检测完成后
,

整个深度图像用栅格状窗口 做初始

分割
,

女图 所示
。

按照文献 的定义
,

此栅格区域可称为
‘。

面基元
’, ,

或
。

面基元的大小是人为设定的
。

一方面
,

它应足够小以保证此范围内的数据点是一致性

的 另一方面
,

太小的面基元将增加区域增长的迭代运算量 在实验中
,

我们选择其大小与不规

则点检测中的滑动窗 口 的大小一样
。

区域增长的
“

种子
”

由几个相邻的面基元组成 、 个
,

这主要是为了避免过小的初始区域导致参数估计中的病态问题
。

从一个
“

种子
”

开始
,

区域增长

通过不断合并当前区域的相邻面基元而完成
。

这一过程由一致性准则来控制
,

如第 节所述
。

设第 步迭代的当前区域为 胡
,

对于相邻的面基元
,

合并后的区域为 儿

五 “ 口
。

设 口、 ,

甄 和 、 ,

甄 分别为 五 和 几 ‘ 的参数估计及协方差阵
,

如果

哟 和 是一致性的
,

则估计 氏 和 应是同一面元的两次观测
。

依照假设检验
,

其一致

性可由 式所定义的
“

优化距离
’,

来检验
,

即 雌
,

, 二 告 一 氏 毋袱
十 、 一 久

,

其

中
,

少
, 、 , 甄 一 甄 ,

。

如果 碟
,

, 全几 几 为设定闽值
,

则合并被拒绝
,

否则接受
。

一旦

与 合并
,

则当前区域被 ‘ 更新并检验下一个相邻面基元
。

当所有相邻面基元都不

能通过检验时
,

当前区域的增长停止
。

在余下的面基元中
,

再由种子开始进行新的区域增长过

程
。

直到没有新的种子可选
,

则整个区域增长结束
。

在此过程中
,

如果一个面基元包含的不规
则点的数 目超过某一闭值

,

则此面基元不参与检验
,

而留待后面的点细化过程中处理 此过程

结束后所提取的由一系列相邻面基元组成的区域我们称之为
“

主干区域
”

在图 中
,

个

主干区域被用不同的灰度填充表示
。

需要强调的是
,

在区域增长过程中
,

相邻面基元的合并次序是按照
“

可靠性度量
’,

来决定

的
。

正如在第 节中所叙述的
,

对于所有满足一致性条件的相邻面基元
,

一次合并只选择 八公
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麟麟麟

图 深度图像分割结果 所示 内容与图 相同

最小的那一个 来更新当前区域
,

以保证当增长结束时
,

所提取的区域在参数空间的描述上是

最可靠的
,

即估计的不确定性最低
。

在随后的点细化阶段
,

所有主干区域之外的数据点 包括不规则点 被重新检验划分为两

类 属于主干区的称为面元点
,

其余的称为非面元点
。

检验的依据是点到面元的几何距离
。

若

某点到任何主干区所代表的面元的距离都超过闭值 该闭值根据噪声水平来设定
,

则该点被标

记为非面元点
。

否则
,

将其标记为距离最近的那个主干区所代表的面元
。

在这一过程中
,

某些
不规则点可能被重新确认为面元点

,

因为这些不规则点实际上处于物体面边界或边缘
。

上述过程结束后
,

整个深度图像即被分割成一组有意义的物体光滑表面面元及其它背景数

据点
。

只有所提取的面元数据点才被用于更高阶段的分析识别中 图 显示了最终所提取的

四个闭合面元区域
。

图 、 显示了另一个深度图像分割的实验结果
。

显然
,

对于图 和

图 所示的物体类型 即物体表面由不同的面元组成
,

但面元间并无明显的边缘
,

用基于边缘

检测的分割方法无法获得所期望的结果 但应用本文所提出的区域增长方法
,

可以实现面元提

取的 目的
。

结 论

本文提出了一种以面元提取为 目的的深度图像分割方法
。

其核心是对面元估计的优化描述
。

应用改进的纠偏拟合方法对二次型面元做参数估计
,

并提出了描述估计不确定性的显式概率模
型 在应用区域增长方法进行图像分割时

,

区域描述的一致性判别则建立在优化的准则上
,

因

而可以使用假设检验的原则实现区域聚类
此方法将图像分割解释为面元提取过程

,

故着重于面元描述的可靠性
。

为此
,

我们定义了
“

可靠性度量
”

的概念
,

使用估计的协方差阵的范数来作为面元描述的可靠性度量
。

从而解决
了区域增长过程中相邻子区域的合并次序问题

。

其原则是
,

使得合并后的区域在参数空间描述

上的不确定性最小
,

从而保证了最终所提取的面元在描述上的可靠性
。

对实际深度图像的实验
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结果表明
,

所提出的算法能够有效提取所感兴趣的物体表面面元
,

同时
,

可以排除由于测量误

, , , , 一

,

, , , , , ,

一

, , ,

’ , , , , 一

, , 一 , ,

, 一 , ,

, , , , , , 一
,

, , ,

从厂 , , , , , 一

, , 一 ,

, , 一 , 一

, , ,

,

, , 一 , 一

, , , ,

, ’ , , , , 一

, , 一 、

,
·
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