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Rezumat:

Teza de doctorat este dedicata unei probleme de mare interes in
vederea artificiala, si anume, alinierea imaginilor. Problema
consta in determinarea transformarii geometrice care aliniaza
partea comund a unei perechi de imagini ale aceleasi scene
captate cu camere pozitionate diferit, pe baza corespondentelor
dintre doua seturi de puncte, extrase din cele doua imagini.
Aplicatia principald care a inspirat solutile adoptate este
localizarea senzorilor intr-o retea fara fir.

Perechile de imagini ce intervin intr-o aplicatie de localizare a
senzorilor de imagine contin frecvent un camp vizual comun ce
ocupd un procentaj redus din imagine si obiectele comune apar la
scari diferite. In consecintd, punctele caracteristice pe baza
carora se poate face estimarea transformarii geometrice sunt
putine, iar cele din imaginea aflatd la distantd mai mare de
camera sunt afectate de erori de localizare mai mari. Metodele
traditionale bazate pe algoritmul RANSAC sau oricare din
variantele sale ameliorate intampinad dificultati, pentru cd sunt
utilizate in conditii in care ipotezele avute in vedere de autorii
acestora fisi pierd valabilitatea. Metodele de aliniere a imaginilor
bazate pe estimare neparametrica de densitate de probabilitate,
propuse in teza, sunt mai bine adaptate aplicatiei mentionate si
oricarei alte aplicatii cu conditii similare.

Performantele estimatorului robust bazat pe algoritmul mean shift
au fost evaluate prin experimente, efectuate comparativ cu
metoda clasica RANSAC si cu metoda ameliorata, MLESAC. Pe
baza rezultatelor experimentale s-a demonstrat eficacitatea
metodei mean shift in contextul alinierii imaainilor.
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1. MOTIVATIE

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii realizarii
alinierii dintre doua sau mai multe imagini si plaseaza in context estimarea
neparametrica robusta, problema asupra careia se concentreaza cea mai mare parte
a contributiilor din teza. Primul paragraf prezinta consideratii generale privind
metodele de punere in corespondenta a imaginilor. Sunt trecute in revista si
principalele domenii de cercetare in care se utilizeaza punerea in corespondenta a
imaginilor. In paragraful al doilea se argumenteaza actualitatea temei de punere in
corespondenta a imaginilor. Paragraful final prezinta structura tezei de doctorat.

1.1. Consideratii generale privind alinierea imaginilor

Oamenii primesc pe cale vizuala cea mai mare parte din informatia pe care
sistemul lor senzorial o achizitioneaza. Oamenii preistorici au pictat, mult fnainte de
a scrie, transmitand in acest mod informatii selectate. Probabil cd am putea
identifica aceste picturi din pesteri ca primele imagini artificiale cu aplicabilitate
grafica. Aparitia si ulterior dezvoltarea calculatoarelor a oferit posibilitatea ca
imaginile artificiale sa fie create si memorate sub forma numerica. Noul domeniu de
grafica pe calculator este si in prezent foarte cunoscut si utilizat. Informatia, sub
forma de imagine de sinteza, furnizatd de o aplicatie de graficd pe calculator este
legatd de lumea inconjuratoare numai in masura in care se doreste ca aceasta
realitate sa fie mai mult sau mai putin copiata. Decodificarea informatiei transmise
prin aceste imagini este facutd de oamenii care le privesc si care sunt utilizatorii
finali ai aplicatiei. Din acest punct de vedere, imaginile au o rezolutie din ce in ce
mai bund pentru a putea reprezenta cat mai bine detaliile. Numarul de culori este de
asemenea din ce in ce mai mare pentru ca fidelitatea reprezentarilor sa fie sustinuta
si din acest punct de vedere. Se creeaza in acest mod o realitate virtuald aflata sub
controlul total al programatorului care a proiectat-o. Imaginile achizitionate pot fi
afisate, ca si imaginile de sinteza, pentru a fi privite si analizate de un observator
uman. Daca se doreste sa se determine continutul imaginii achizitionate fara a face
apel la un observator uman atunci apare o problemd noud, interpretarea sau
intelegerea imaginilor folosind tehnici de inteligenta artificiald.

In prezent, in domeniul vederii artificiale, una din problemele care ridica
semne de intrebare si necesitd un interes aparte din partea cercetdtorilor, o
reprezintad alinierea imaginilor. Aceasta problema este un subiect foarte important in
domeniul prelucrarii de imagini si realizeaza suprapunerea, asocierea a doua imagini
captate la momente diferite de timp, din diferite unghiuri sau cu diferiti senzori.
Pentru a realiza alinierea a doua imagini, trebuie gasita o transformare pentru care
fiecare punct dintr-o imagine sa se potriveasca (sa aiba corespondent) cu un punct
din a doua imagine. Aceasta asociere (in engleza mapping) trebuie sa realizeze
alinierea optimald a doua imagini, optimalitatea depinzédnd de ce trebuie "potrivit”.
Procesul de suprapunere a imaginilor se numeste punerea in corespondentd a
imaginilor sau alinierea imaginilor.
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1.1 Consideratii generale privind alinierea imaginilor 11

Prin alinierea a doua imagini, se pot determina schimbarile scenei si se pot
recunoaste obiectele. Un exemplu de aliniere 2D a imaginilor poate fi observat in
figura 1.1. Figura 1.1.a prezintd imaginea captatéd de o camera video si poarta
numele de imagine de referinta. Figura 1.1.b prezinta imaginea captata de a doua
camera video si care poartda numele de imagine captata (tintd), cea care urmeaza a
fi transformata. Procesul de aliniere gaseste o transformare care sa realizeze
alinierea imaginilor luate de cei doi senzori. Imaginea care se obtine este imaginea
transformata, prezentata in figura 1.1.c. Figura 1.1.d arata suprapunerea imaginii
transformate peste cea de referinta.

(c) (d)

Fig. 1.1. (a) Imaginea de referinta. (b) Imaginea captata. (c) Rezultatul punerii in
corespondenta a imaginilor. (d) Suprapunerea imaginii transformate in urma corespondentei,
peste cea de referinta.

Datorita diversitatii de imagini care urmeaza a fi supuse procesului de

aliniere, si datorita diverselor tipuri de transformari, este imposibil de a dezvolta o
metoda aplicabild pentru toate problemele de corespondentd. Fiecare metoda ar
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12 Motivatie - 1

trebui sa tina seama nu numai de tipul de transformare geometrica dintre
imagini, ci si de deformatiile radiometrice si factorul zgomot.

Metodele de aliniere a imaginilor se realizeaza in patru etape:

e Extragerea caracteristicilor;

e Stabilirea corespondentei caracteristicilor;

e Estimarea modelului de transformare;

e Reesantionarea imaginii si transformarea ei.

Unul din motivele pentru care alinierea imaginilor reprezinta o problema de
interes este determinarea tran§formérii geometrice optime pe baza careia se
realizeaza alinierea imaginilor. Intrebarea principala este de unde se poate lua
informatia necesara gasirii transformatei si cum se poate extrage ea din datele
existente. Aceste date poartda numele de caracteristici. In realizarea procesului de
punere in corespondentda se disting doua metode: metode bazate pe regiuni si
metode bazate pe caracteristici. Caracteristicile trebuie sa fie usor de detectat in
ambele imagini, imprastiate pe toatda imaginea si stabile in timp, pe tot parcursul
procesului de punere in corespondentd. Ele pot fi margini ale obiectelor, linii,
intersectii de linii, puncte, regiuni, marker-ere extrinseci etc.

Punerea in corespondenta este ingreunata adesea de prezenta unor
distorsiuni si erori ce afecteaza transformarea propriu-zisa ce trebuie estimata si
inversata. Un factor comun care da nastere la erori este zgomotul care apare in
procesul de achizitie al imaginii si al extragerii caracteristicilor. Prezenta zgomotului
are ca rezultat o aliniere neexacta a caracteristicilor care rezulta in urma procesului
de extragere. Un alt factor care duce la erori este prezenta esantioanelor aberante,
ceea ce inseamna cd multe caracteristici pot exista intr-un set dintr-o imagine fara
corespondent in cel de al doilea set, din cea de a doua imagine. Aceste esantioane
trebuie eliminate in timpul procesului de aliniere.

Un algoritm de punere in corespondenta trebuie sa fie capabil sa rezolve
urmatoarele probleme:

e sa determine corespondenta dintre doua seturi de caracteristici;

e sa elimine datele neconforme si sa determine o transformare care sa
alinieze un set de caracteristici peste celdlalt;

e sd necesite o interventie umana cat mai putind si sa reduca timpul

A de calcul.

In realizarea unui algoritm de punere in corespondenta trebuie avut in
vedere parcurgea urmatoarelor etape, prezentate in figura 1.2.

e Prima etapda constda in extragerea caracteristicilor principale si
speciale (colturi, margini, contururi, linii de intersectie, etc.). Aceasta
detectare se face manual sau, de preferat, automat.

In teza de doctorat se pune accentul pe metodele bazate pe
caracteristici, Tn special acelea care utilizeaza puncte, si pe
extragerea automata a acestora, utilizand algoritmul de detectare
automata SIFT.

e FEtapa urmatoare este asocierea acestor caracteristici prin care se
stabileste corespondenta caracteristicilor pe baza unor masuri de
similaritate.

e Pasul urmator constd in estimarea parametrilor modelului de
transformare utilizdnd metode de estimare robuste.

e In final imaginea captatd este transformata si reesantionata astfel
incat sa fie optim aliniatd cu imaginea de referinta.
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1.1 Consideratii generale privind alinierea imaginilor 13

Extragerea ol taaorna
s o imaginii
Stabilirea Estimarea
corespondentei »{ modelului de
caracteristicilor transformare

Fig. 1.2. Etapele parcurse in realizarea unei metode de aliniere a imaginilor. Imaginile din
coloana 2 sunt supuse procesului de aliniere. Scopul este asocierea acestora cu imaginile din
coloana 1. La iesire se poate observa rezultatul metodei de aliniere.

Majoritatea algoritmilor folositi in inteligenta artificiald includ o etapa de
estimare robustd, in care parametrii modelului sunt calculati dintr-un set de date
care contin o cantitate considerabila de date neconforme. Prin termenul de estimare
robustd se inteleg acele tehnici care sunt robuste in raport cu prezenta erorilor
grosiere din date. In acest context, erorile grosiere sunt definite ca si date care nu
se potrivesc cu modelul stohastic al estimarii parametrilor.

Solutiile robuste ocupa un loc important in vederea artificiala si preocuparea
pentru cercetarea lor s-a dezvoltat rapid in ultimul deceniu [1].

Teza este legata de studiul metodelor de aliniere a imaginilor
utilizand metode robuste. Se studiaza in special utilitatea tehnicilor
neparametrice de estimare a densititii de probabilitate folosind functii
nucleu in alinierea imaginilor. Explorarea acestei directii in alinierea
imaginilor a fost de la bun inceput solutia care a stat la baza temei de
doctorat si ramane actuala si la finalizarea ei, asa cum o atesta numarul de
articole publicate.

Asa cum se cunoaste din literatura de specialitate, o bine cunoscuta tehnica,
des utilizata in vederea artificiala, mai ales pentru alinierea imaginilor, este metoda
RANSAC [2]. Aceasta metoda lucreaza in spatiul coordonatelor, dar solutia sa nu ia
in considerare intotdeauna toata informatia disponibila, de aceea precizia acestei
metode nu este maximizata. Adopténd principiul generarii de solutii partiale pe baza
unor seturi de date minimale folosit de RANSAC, teza de doctorat propune o
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14 Motivatie - 1

abordare diferita a determinarii consensului solutiilor, bazata pe
maximizarea densitatii de probabilitate si algoritmul mean shift, folosit
pana acum mai ales in segmentarea imaginilor [3].

In ciuda numarului mare de studii si cercetari intreprinse pentru a construi
algoritmi cat mai eficienti in punerea in corespondenta a imaginilor, exista totusi
obstacole care trebuie depdsite si intrebari care asteapta raspuns.

1.2. Actualitatea temei

Metodele de aliniere a imaginilor sunt necesare pentru:
e integrarea informatiei luata de la diferiti senzori;
e gasirea schimbarilor care au loc in imagini realizate la momente
diferite de timp sau sub anumite conditii;
e deductia informatiei 3D din imagini unde sau camera sau obiectele
din scena au fost mutate;

e pentru recunoasterea formelor obiectului.

In general, metodele de aliniere sunt supuse erorilor care provin fie de la
masurarile eronate sau de la zgomotul introdus de senzori. Acest fapt poate conduce
la degradarea performantelor metodelor. O moderare a acestora se poate realiza
prin utilizarea de metode robuste. O analiza detaliata a solutiilor robuste o intalnim
in [1]. Explorarea acestor solutii in estimarea modelului parametrilor si utilizarea lor
in stabilirea robustd a punerii in corespondenta a imaginilor reprezintd o tema de
actualitate asa cum o atesta numarul mare de articole ce continua sa fie publicate in
literatura pe acest subiect.

Domeniile de aplicabilitate ale metodelor de punere in corespondentd a
imaginilor, conform [4], se impart in trei domenii mari de cercetare:

1. Vederea artificiald si recunoasterea de modele. Metodele de punere in
corespondenta se pot utiliza in segmentarea imaginilor, recunoasterea de
obiecte, reconstructia de forme, urmarirea miscarii, asocierea stereo si
recunoasterea caracterelor.

2. Analiza imaginilor medicale. Metodele de punere in corespondentda se pot
utiliza in diagnosticare, cum ar fi detectia tumorii si localizarea bolii, si in
cercetare biomedicala.

3. Prelucrarea datelor in teledetectie. Metodele de punere in corespondentd se
pot utiliza in aplicatii militare, civile, geologice, oceanografice, monitorizare
urbana, monitorizare a resurselor naturale.

Teza de doctorat isi propune sa studieze in ce masura si in ce tip de
aplicatii, metodele de estimare neparametrice pot fi avantajoase in raport
cu metodele robuste utilizate curent in alinierea imaginilor. In plus, se
prezinta un studiu al eficacitatii celor mai utilizate estimatoare robuste
folosite in tehnicile de punere in corespondenta a imaginilor. Se compara
rezultatele acestor metode cu cele obtinute prin metoda de aliniere a
imaginilor utilizand tehnica de estimare robusta mean shift si se identifica
caracteristicile problemelor de aliniere a imaginilor. Se determina
experimental ca metodele de aliniere a imaginilor propuse in cadrul tezei de
doctorat sunt mai exacte.

De asemenea, se identifica aplicatiile ce pot beneficia de avantajele
noii metode. Intre acestea, se numara cea a localizarii senzorilor din retele
fara fir, care a inspirat si motivat in buna parte lucrarea prezenta. Este
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1.3. Structura tezei de doctorat 15

adresata si problema selectiei asocierilor de puncte valide, pentru care se
propune o metoda eficientd, necesitand un efort de calcul redus.

1.3. Structura tezei de doctorat

In capitolul 1, Motivatie” se prezintd o privire de ansamblu a domeniului
de aliniere a imaginilor cu toate componentele sale. Sunt introduse pe scurt etapele
acestei tehnici si problemele care le ridica fiecare etapa. Tot in cadrul acestui capitol
sunt prezentate motivele care au condus la tratarea acestei teme de cercetare ce
face obiectivul tezei de doctorat.

in capitolul 2 ,Tehnici de aliniere a imaginilor” se prezintd stadiul
actual al cercetarii in problema alinierii imaginilor bazata pe tehnici robuste. Se
prezinta o clasificare a metodelor de punere in corespondenta existente si etapele
care duc la alinierea imaginilor. Se mentioneazd, de asemenea, tipurile de
corespondentd si problemele pe care acestea le ridica, impreuna cu caracteristicile
lor. De asemenea este prezentat domeniul de aplicatie pentru care se aplica
metodele de aliniere a imaginilor propuse in teza de doctorat.

Capitolul 3 , Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a
imaginilor” este o analiza teoreticd a metodelor de aliniere si a metodelor de
estimare robuste utilizate in vederea artificiald. In acest capitol se prezinta:

e Etapele unei metode de aliniere, fiecare etapa fiind explicata pe larg.

e Tipurile de transformari geometrice utilizate in alinierea imaginilor, cu
exemplele de rigoare.

e Tehnicile robuste de estimare utilizate la alinierea imaginilor.
Se realizeaza o prezentare a metodelor de estimare robuste existente
in literatura de specialitate si care sunt utilizate la alinierea imaginilor.

in capitolul 4 ,Metode propuse de aliniere a imaginilor bazate pe
estimarea neparametrica a densitatii de probabilitate” sunt trecute in revista
metodele propuse de doctorand privind alinierea imaginilor. Din necesitatea unei
estimari a parametrilor modelului, Tn prezenta unui numar mare de date
neconforme, am elaborat un algoritm de aliniere care utilizeaza ca metoda robusta
de estimare a parametrilor modelului mean shift-ul. Acest capitol descrie:

e Propunerea si implementarea unei metode de aliniere a imaginilor,
bazata pe estimare neparametricd de densitate si algoritmul mean
shift.

e Propunerea si compararea a douda versiuni de estimare a
parametrilor transformarii de similaritate prin algoritmul mean shift:
secvential si simultan;

e Propunerea unei metode de asociere a punctelor mediane pentru
selectia punctelor corespondente si eliminarea corespondentelor
incompatibile, folosind similaritatea culorilor si un prag de decizie;

e Utilizarea algoritmului de aliniere a imaginilor bazat pe estimarea
neparametrica, in retele de senzori video fara fir.
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16 Motivatie - 1

in capitolul 5 ,Studiu experimental” se testeazs eficacitatea metodelor
propuse si robustetea acestora si se prezinta rezultatele obtinute. Se studiaza
posibilitatea utilizarii algoritmului propus in cazul localizarii senzorilor intr-o retea de
senzori video fara fir. Se urmareste:

eliminarea eficienta a posibilelor necorespondente, nepotriviri dintre
perechile de puncte;

cresterea acuratetei estimarii;

reducerea timpului de calcul;

estimarea acuratetei si eficienta timpului metodei automate fin
comparatie cu metoda manual3;

testarea algoritmului in localizarea unei retele de senzori video fara
fir.

studiu comparativ intre metoda de aliniere bazata pe estimare non-
parametrica de densitate de probabilitate si metodele de referinta
RANSAC si MLESAC.

Toate aceste experimente au fost realizate cu ajutorul unei aplicatii de
aliniere a imaginilor, implementata de doctorand in mediul de programare C++.

Capitolul 6 ,Concluzii generale si contributii” contine principalele
concluzii rezultate din teza de doctorat si contributiile originale ale doctorandului,
raportate in aceasta teza.
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1.4. Lucrari publicate de doctorand

Solutiile si metodele noi dezvoltate in cadrul acestei teze au fost publicate in
urmatoarele articole:

1. D.Fuiorea, V.Gui, D.Pescaru, C.Toma, “Kernel based image registration
versus MLESAC: a comparative study ”, Proceedings of the 5th International
Symposium on Applied Computational Intelligence and Informatics,
Timisoara, mai 2009, trimis spre publicare, cotat ISI Proceedings si IEEE
Explore.

2. D. Fuiorea, V. Gui, D. Pescaru, P. Paraschiv, I. Codruta, D. Curiac, C.
Volosencu, “Video-based Wireless Sensor Networks Localization Technique
Based on Image Registration and SIFT Algorithm”, World Scientific and
Engineering Academy and Society (WSEAS), Vol. 7, Issue 7, 2008, pp.
990-999, ISSN:1109-2750 (SCOPUS).

3. D. Fuiorea, V. Gui, D. Pescaru, P. Paraschiv, I. Codruta, D. Curiac, C.
Volosencu, “Sensor node localization using SIFT algorithm”, Proceedings of
the 9th WSEAS Int. Conf. on AUTOMATION and INFORMATION (ICAI'08),
Bucuresti, Romania, June 24-26, 2008, pp.436-441, ISBN: 978-960-6766-
77-0, ISSN: 1790-5117, cotat ISI Proceedings si IEEE Explore.

4. D. Fuiorea, V. Gui, D. Pescaru, C. Toma, “Comparative study on RANSAC
and Meanshift algorithm”, Buletinul Stiintific al Universitdtii "Politehnica"
Timisoara, Transactions on Electronics and Telecommunications, ISSN 1583-
3380, sept. 2008.

5. D.Fuiorea, V.Gui, F.Alexa, T.Corneliu, “"A New Point Matching Method for
Image Registration”, Proceedings of the 6th WSEAS Int. Conf. on
COMPUTATIONAL INTELLIGENCE, MAN-MACHINE SYSTEMS and
CYBERNETICS (CIMMACS '07), Tenerife, Canary Islands, Spania, dec. 14-16,
2007, pp.135-139, ISSN 1790-5117, cotat ISI Proceedings si IEEE Explore
(INSPEC).

6. D. Fuiorea, "A New Point Matching Method for Registration-Based Sensor
Localization”, Sesiunea de comunicarii stiintifice "Doctor ETc 2007", 20 sept
2007, ISBN 978-973-625-494-9.

7. D. Fuiorea, “A New Point Matching Method for Image Registration Using Pixel
Color Information”, Buletinul Stiintific al Universitatii "Politehnica" Timisoara,
pg.29-33, 2007.

8. D. Fuiorea, D. Pescaru, V. Gui, C. Toma, “Using Registration Algorithms for
Wireless Sensor Network Node Localization”, Proceedings of the 4th
International Symposium on Applied Computational Intelligence and
Informatics, mai 17-18, 2007, pp. 209-214, ISBN 1-4244-1234-X, cotat ISI
Proceedings si IEEE Explore (INSPEC).

9. D. Fuiorea, D. Pescaru, V. Gui, C. Toma, “Feature Based 2D Image
Registration Using Mean Shift Parameter Estimation”, Scientific Bulletin of
the “Politehnica” University, Timisoara, Tom 51(65), Fasc. 2, 2006, pp. 77-
80, ISSN 1583-3380, Simpoziomul International de Electronicd si
Telecomunicatii, Universitatea "Politehnica" Timisoara, sept. 21-23, 2006.

Activitatea doctorald de cercetare a fost valorificatd si prin castigarea unui
grant CNCSIS TD nr. 546/2007, intitulat Tehnici robuste de punere in
corespondentd a imaginilor. Proiectul a fost castigat de doctorand in anul 2007 si
s-a extins pe perioada unui an.

BUPT



2. TEHNICI DE ALINIERE A IMAGINILOR

Acest capitol este structurat pe opt subcapitole si urmdreste prezentarea
stadiului actual al metodelor de aliniere a imaginilor. In primul paragraf sunt
prezentate si discutate metodele de aliniere a imaginilor folosite in vederea artificiala
si clasificarea acestora pe baza unor factori care determina tipul corespondentei. In
paragrafele 2.2-2.4 se prezinta etapele de parcurgere ale unei metode de aliniere a
imaginilor. In paragraful 2.5 se trateaza categoriile de corespondenta si problemele
care apar. Caracteristicile metodelor aliniere a imaginilor sunt prezentate in
paragraful 2.6. In paragraful urmator sunt prezentate domeniul de aplicabilitate al
metodelor de aliniere a imaginilor. Paragraful final face o trece in revista a
concluziilor rezultate din studiul prezentat in acest capitol.

2.1. Consideratii generale

Tehnica de aliniere a imaginilor prezinta un interes deosebit in teledetectie,
vederea artificiald, analiza imaginilor medicale, supraveghere, reconstructia scenei,
navigarea automatad, procesarea imaginilor de la distanta, etc. In general, utilizarea
acestei metode poate fi impartitd in patru grupe in functie de metoda de achizitie
existenta [5]. Putem avea analiza mai multor cdmpuri vizuale, si anume imagini ale
aceleasi scene fiind captate din diferite unghiuri. Scopul este de a obtine o vedere
2D sau 3D a scenei. Mai putem avea imagini ale aceleasi scene, dar care sunt
captate la momente diferite de timp. Scopul acestei analize multitemporale este de
a evalua schimbdrile care au loc in scend si care apar intre doua imagini
achizitionate consecutiv. O altd categorie este analiza multimodald care este
reprezentata de imagini ale aceleasi scene dar achizitionate de senzori diferiti.
Scopul este de a integra informatia obtinuté de la surse diferite pentru a obtine o
reprezentare a scenei complexa si detaliata. Tot cu ajutorul metodelor de aliniere se
poate realiza alinierea dintre imaginile unei scene si imaginile unui model. Modelul
poate fi o reprezentare pe calculator a scenei, de exemplu o harta. Scopul este de a
compara imaginile achizitionate cu modelul existent. Printre aplicatiile care folosesc
metodele de aliniere a imaginilor amintim de fuziunea imaginilor care provin de la
surse multiple, analiza schimbarilor care au loc in imagini [6] si asamblarea de
imaginilor pentru vedere panoramica. Alte aplicatii curente sunt: teledetectia [7],
analiza imaginilor [4], [8], [9], stereo viziunea [10], [11], cartografia automata [12]
si analiza miscarii [13], [14]. Recuperarea caracteristicilor 3D ale unei scene [15] in
recunoasterea de forme este o altda aplicatie relevanta. Roberts [16] a descris
localizarea si recunoasterea obiectelor poliedrice aliniind proiectiile muchiilor
modelelor cu muchiile imaginii. Alinierea imaginilor in teledetectie este descrisa in
Anuta [17], [18], Barnea si Silverman [19], Leese [20] si Pratt [21].

Utilizarea alinierii imaginilor in vederea artificiala a fost pioneratd de Mori
[22], Levine [23] si Nevatia [24]. Aceasta tehnica a aparut in domeniul imaginilor
medicale atunci cdnd au aparut si imaginile digitale multiple de la diferiti senzori,
care masurau anatomia si functionarea organismului [25], [26], [27]. Studiul
acestor metode de aliniere a imaginilor in domeniul imaginilor medicale a fost
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prezentat de Hajnal si colaboratorii in [28]. Colectii de lucrari privind acest domeniu
si utilizarea metodelor de aliniere au fost editate de Pernus si colaboratorii [29] si
Pluim si Fitzpatrick [30]. Alta colectie de lucrari mai intalnim la Goshtasby si
LeMoigne [31], lucrari care cuprind metodologii generale ale corespondentei
imaginilor. Subiecte legate de alinierea imaginilor nerigida se intalnesc in colectia de
lucrari a lui Goshtasby si colaboratorii [32].

Studii si clasificari ale metodelor de aliniere se pot gasi in Gerlot [33], Brown
[4], Van den Elsen [34], Mauer [35], Maintz [36], Lester [37], Pluim [38] si Zitova
[5].

O clasificare a metodelor de aliniere a imaginilor [39] se poate realiza pe
baza unei serii de factori, care determind tipul corespondentei.

1. Dimensionalitatea. In domeniul vederii artificiale intalnim alinierea
bidimensionald folositd pentru imaginile 2D si alinierea tridimensionalad
folosita pentru imaginile 3D. Un studiu al acestor metode il intalnim
Goshtasby [40].

2. Domeniul transformatei. Metoda de aliniere mai poate fi globald sau
locala, in functie de modul de operare a transformarii utilizate, pe toata
imaginea sau partial.

3. Tipul transformatei. In functie de tipul transformatei, alinierea poate fi
rigida sau nerigida.

4. Densitatea caracteristicilor. Transformarea poate fi cu interpolare sau
aproximativa. In primul caz caracteristicile obiectelor dintr-o imagine sunt
transformate exact in caracteristicile obiectului din a doua imagine. In al
doilea caz apare o eroare de asociere, care afecteaza caracteristicile
obiectului.

5. Masurarea calitatii corespondentei. Diferite masuri de similaritate sunt
aplicate, folosind fie date, fie caracteristici care deriva din date.

6. Metode de determinare a parametrilor. In metodele directe parametrii
transformarii sunt calculati direct din date, iar in metodele de cdutare
orientata sunt gasiti prin cercetarea spatiului de valori posibile in procesul de
optimizare.

7. Obiectele din scena. Alinierea poate fi intrasubiect dacd mai multe imagini
contin acelasi subiect, sau mai poate fi intersubiect dacd subiectii sunt
diferiti.

8. Tipul sursei. Procesele de aliniere, in functie de tipul de surse, se impart in
doua categorii: proces de aliniere intramodal si proces de aliniere
intermodal. Procesul de aliniere intramodal se refera la imaginile care provin
de la aceeasi sursd, iar procesul de aliniere intermodal se referd la imaginile
care provin din surse diferite. In medicind se utilizeaza cel mai des alinierea
intermodala, si anume alinierea imaginilor de la CT/MRI (Computing
Tomography/Magnetic Resonance Imaging) pentru scanarea creierului sau
PET/CT (Positron Emission Tomography/Computed Tomography) pentru
scanarea intregului corp, scopul final fiind localizarea tumorii, sau
corespondenta imaginilor CT cu contrast puternic cu imaginile CT cu contrast
slab pentru segmentarea unor parti specifice ale anatomiei organismului,
etc. Alinierea intramodala se utilizeaza in special in cazul imaginilor captate
la momente diferite cu acelasi echipament.

9. Tipul informatiei. Informatiile care controleaza procesul de punere in
corespondentd pot fi date brute (pixels sau voxels), caracteristici extrase
(muchii sau regiuni convexe), markeri (pixeli marcati manual).
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10. Sursa de caracteristici. Algoritmii de punere in corespondenta pot folosi
caracteristici intrinsece sau extrinsece. Cele intrinsece sunt cele prezente in
informatie, implicit (margini, forme geometrice ale obiectelor, suprafete) sau
explicit (nivelurile de gri ale imaginii). Cele extrinsece sunt adaugate
informatiei din exterior, cum ar fi marcaje fizice, ex. buline colorate etc.

11. Selectia caracteristicilor. Putem intalni corespondentd manuala si
corespondenta automata [41].

12. Corespondenta caracteristicilor. Se poate realiza corespondenta
punctelor caracteristice din imagini sau corespondenta regiunilor din imagini.
In functie de acestea, corespondenta imaginilor poate fi Tmpartitd in
corespondenta bazatd pe caracteristici si corespondenta bazata pe regiuni.
Datorita diversitatii imaginilor care urmeaza a fi aliniate si datorita diferitelor

tipuri de distorsiuni, este imposibil de a crea o metoda aplicabila pentru toate aceste
probleme. Fiecare metoda de aliniere trebuie sa ia in calcul o serie de factori, ca
deformarile geometrice ale imaginilor, transformarile radiometrice, zgomotul etc. Cu
toate acestea, etapele de prelucrare sunt asemandtoare [4], [5]. Majoritatea
metodelor de aliniere constau din patru pasi prezentati in diagrama de mai jos.

Estimarea modelului Transformarea si
de transformare reegantionarea imaginii
Se estimeazi parametrii . lmaginea este transformatd
transformrii geometrice. =~ Prin medierea functiilor de
" transformare.
Valorile imaginilor in
Se utilizeazi metode de coordonate fractionare
estimare robuste. sunt calculate folosindu-
se tehnici de interpolare.

Fig. 2.1.Parcurgerea metodelor de aliniere a imaginilor

2.2. Extragerea caracteristicilor

Primul pas in determinarea alinierea a doua imagini este de a se decide
asupra spatiului caracteristicilor folosit pentru asocierea celor doua imagini. Spatiul
caracteristicilor poate fi reprezentat de imaginea in sine, muchii, contururi,
suprafete, colturi, intersectii de linii, caracteristici statistice ca momente invariante
sau centroizi, descriptori. Prin alegerea acestor caracteristici, are loc reducerea
efectelor produse de zgomotul de senzor, sau a altor distorsiuni, avand ca rezultat
fortarea corespondentei pentru a optimiza si reduce spatiul de cautare.
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O clasificare a spatiului caracteristicilor o intalnim in [4] si face referire la
tipurile de caracteristici utilizate la alinierea imaginilor (figura 2.15). Alegerea
spatiului caracteristicilor poate influenta procesul de aliniere. Spatiul caracteristicilor
prin caracteristicile alese, poate reduce zgomotul sau alte distorsiuni, cum ar fi
iluminarea si conditiile atmosferice; poate stabili care proprietati ale imaginii vor fi
potrivite sau poate reduce timpul de calcul prin reducerea cautarii spatiului.

Spatiul caracteristicilor

Inthizftté;i Margini Caracteristici S el 'm%z::?ﬁacu
. Margini Punctel de Irnaxim Momente invariante e .
:J:,?ﬂor:::;;‘? Contururi o= CERtide bk Atlase anatomice
Stprafete (;T;taﬁodrerg;a:;tiagi‘e Caracteristici Harti geografice

limite inchise e sintatice Mot e
Intersectii de linii Retele semantice obiecte
Descriptori Fourier

Fig. 2.2.Spatiul caracteristicilor utilizat in metodele de aliniere a
imaginilor

Muchiile reprezintd majoritatea structurii intrinsece a unei imagini. Bay [42]
extrage muchiile si realizeaza asocierea segmentelor de linii dintre doua imagini. In
[43] se propune asocierea curbelor (muchiilor) prin ,super curbe”. Aceste curbe sunt
introduse in [44] in procesul de aliniere gi se obtine o solutie globald prin
minimizarea erorii de corespondenta pentru toate punctele si curbele. In [45] se
propune o metoda de aliniere bazata pe muchii si colturi. Muchiile sunt detectate si
impartite in segmente, iar colturile corespondente se determina prin utilizarea
informatiei globale in aflarea parametrilor transformarii. Rezultatele experimentale
[45] au demonstrat eficacitatea metodei pentru muchiile neideale, algoritmul fiind
folositor pentru alinierea multimodala a imaginilor.

Alinierea robustd a imaginilor se poate realiza si cu ajutorul centroizilor
[46]. Acestia sunt considerati [4] a fi mai usor de calculat, intoleranti la zgomot si
pot fi utilizati ca si puncte de control in metodele de corespondentd bazate pe
puncte. O combinatie intre punctele caracteristice si trasaturile caracteristice le
intédlnim in [47] unde se propune un algoritm de extragere automatd a acestor
caracteristici pentru realizarea corespondentei.

SIFT este un algoritm propus de Lowe [48] pentru extragerea si descrierea
caracteristicilor locale a imaginilor, care si-a demonstrat utilitatea in numeroase
aplicatii de punere in corespondenta, precum si in recunoasterea formelor. Aceste
caracteristici locale sunt invariante la rotatia si scalarea imaginilor. Ele sunt, de
asemenea, robuste schjmbérilor de iluminare, zgomot, schimbari minore ale
punctului de observatie. In plus, caracteristicile locale date de SIFT sunt distinctive,
relativ usor de extras si permit identificarea corecta a obiectelor cu o probabilitate
ridicatd. Algoritmul se bazeaza pe extragerea punctelor de extrem in domeniul
spatiu-scara (scale-space) [49], [50]. In prima etapa se realizeaza convolutia dintre
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imagine si filtrele Gaussiene la diferite scari. Apoi calculeaza diferenta dintre
imaginile cu rezolutii vecine (DoG), in care se identificd punctele cheie ca
maxime/minime locale.

Algoritmul SIFT genereaza si un vector descriptor al orientarii locale estimate
la opt scari de analiza. Descriptorul este calculat ca un set de histograme de
orientare (4 x 4) utilizand vecinatati de pixeli (Fig. 2.8). Se obtine un vector de
caracteristici SIFT cu 4 x 4 x 8 = 128 elemente. Acest vector este normalizat pentru
a mari invarianta la iluminare.
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Gradiente de imagine Descriptorul punctului cheie

Fig. 2.3.Descriptorul local generat de SIFT

O bund parte din experimentele descrise in tezd au la bazd puncte
caracteristice generate prin algoritmul SIFT.

2.3. Corespondenta caracteristicilor

Procesul de stabilire a corespondentei caracteristicilor are rolul de a gasi
perechi corespondente intre caracteristicile din imaginea de referintd si
caracteristicile din cea transformata, pe baza informatiei luatd de la fiecare
vecindtate a punctului caracteristic. Procesul mai poate fi privit ca si un pas de
preselectie. Principala responsabilitate este sa detecteze nepotrivirile dintre perechile
de caracteristici. Corespondenta actuala poate sa nu fie disponibila fara estimarea
transformarii geometrice care aliniaza cele doua imagini si valideaza sau invalideaza
corespondenta. Prin urmare, procesul de asociere a caracteristicilor de obicei este
combinat cu estimarea parametrilor transformarii geometrice.

Procesul este complicat si datoritd faptului ca existd puncte caracteristice
care prezente numai intr-una din cele doua imagini pentru care se urmareste punea
in corespondentd. Acele puncte nu au corespondent real si actioneaza ca date
aberante in procesul de estimare a transformarii de aliniere a imaginilor. Hsieh [51]
a adresat problema pentru caracteristici bazate pe transformarea wavelet.
Corespondenta dintre caracteristici a fost stabilita prin intercorelatie. Un algoritm
pentru stabilirea corespondentei punctelor in prezenta unei transformari geometrice
non-rigide este descris in [52] de Chui. Algoritmul se bazeaza pe corespondenta unu
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la unu, dar se poate extinde in cazul potrivii mai multor caracteristici [53]. In [54]
sunt propusi doi algoritmi pentru a rezolva problemele modelului de asociere a
punctelor folosind cautarea ramificata cu salt. O alta abordare a fost recent propusa
in Belongie si colaboratorii [55] si adoptd o altd strategie. Un nou descriptor de
forma, numit “shape context”, este definit pentru stabilirea corespondentei. Pentru
fiecare punct ales, se traseaza linii de conexiune cu celelalte puncte. Distributia
lungimii si orientarii pentru toate liniile este utilizata pentru stabilirea corespondentei
fiecarui punct. Distanta Housdorff a fost utilizata fin pentru stabilirea
corespondentelor in [56] si [57]. In [58] problema potrivirii punctelor pentru
estimarea miscarii obiectelor s-a adresat ca o problema de clasificare. Fiecare punct
din imaginea de antrenament este o clasd. In general, metoda ofera potriviri putine
si are o rata a erorilor mai ridicata decat SIFT [59].

Utilizarea metodelor de grupare (in engleza clustering) in problema
corespondentei a fost introdusa pentru prima data de Stockman si colaboratorii [60].
Metodele de acumulare au fost utilizate in [61], [62], [63] si reprezinta o
generalizare a transformatei Hough [64], [65]. In [66] Goshtasby si colaboratorii
prezinta tehnici de acumulare de puncte care incearca asocierea punctelor conectate
prin linii de segment. Informatii mai multe despre metodele de acumulare si
aplicatiile acestora se mai gasesc in Dhome [67], Linnainmaa [68], Silberberg [69]
si Thompson [70].

2.4. Alegerea modelului de transformare si estimarea
parametrilor modelului

Dupa realizarea corespondentei caracteristicilor, se construieste o functie de
transformare care aliniaza optimal punctele caracteristice si cele doua imagini
implicate. Rolul ei este de a transforma imaginea tinta peste imaginea de referinta.
In realizarea procesului, trebuie ales de tipul functiei de transformare geometrica si
metoda de estimare a parametrilor transformarii. De exemplu, care se cunoaste ca
imaginile apartin unei scene plate, o transformare afind este suficientd pentru a
stabili corespondenta imaginilor. Daca nu existd informatie despre diferentele
geometrice dintre imagini, se poate folosi o transformare care se va adapta la
diferentele geometrice locale dintre imagini. Tipul functiei de transformare trebuie sa
corespunda asa presupusei deformari geometrice a imaginii captata, deformare data
de procesul de achizitie al imaginii (Fig. 2.4).

BUPT



24 Tehnici de aliniere a imaginilor - 2

C d

Fig. 2.4.Exemple de diferite functii de asociere: a) transformarea de similaritate; b)
transformarea afind; c) perspectiva de proiectie; d) transformarea elastica.

Frecvent se foloseste transformarea de similaritate sau transformarea
sistemului de coordonate carteziene, care reprezintd diferenta globala de translatie,
rotatie si scalare dintre doua imagini. Transformarea este definita de

X
Y

S(xcos@+ysing)+T,
S(xsind+ycosd)+T, (2.1)

unde T,,T,S,6 reprezintd parametrii transformarii de similaritate, si anume

xIyr
translatia pe verticala si orizontald, scara si unghi. Acesti patru parametri ai
transformarii pot fi determinati pe baza combinarii dintre doua seturi de puncte (4
puncte) din imaginile supuse procesului de punere in corespondenta.

Data fiind incertitudinea rezultatelor procesului de asociere a
caracteristicilor, existenta in problemele de aliniere a imaginilor abordate in teza,
pentru a se gasi parametrii transformarii geometrice trebuie sa fie folosite metode
de estimare robuste [71]. Robustetea este esentiala in corespondenta deoarece
numdrul de corespondente de puncte false poate sd depdseascd numadrul celor
corecte. In literatura au fost propuse multe metode robuste de corespondenta
bazate pe caracteristici [4], [72], [73], [5]. Datoritd importantei acestora, in
contextul tezei, in capitolul 3 este inclusa o prezentare teoretica a metodelor de
estimare robuste.
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2.5. Transformarea si reesantionarea imaginii

Transformarea
X = f(x, y) 2.2)
Y = g(XI y)

face legdtura coordonatelor punctelor (x,y) din imaginea de referinta cu
coordonatele (X,Y)ale punctelor corespondente din imaginea captatd. De observat
cd (x,y) sunt coordonate reprezentate pe numere intregi, in timp ce coordonatele
(X,Y) sunt numere reale, gasite prin calculul transformarii. Din moment ce numai
coordonate intregi sunt disponibile in imaginea captata, intensitatea punctului (X,Y)

trebuie sa fie estimat din intensitatile unui numar mic de pixeli vecini. Acest lucru il
realizeaza o metoda de reesantionare cu interpolare [74]. Cea mai simpla
metoda este de a atribui valoarea (intensitatii sau culorii) celui mai apropiat pixel din
imaginea originala fata de imaginea cautatd. Aceastd metoda se numeste metoda
celui mai apropiat vecin. Foloseste mai putin timp de calcul si evitd modificarea
valorii originale de strdlucire. Nu asigurd insa intotdeauna o precizie suficienta.
Rezultate progresiv mai bune se obtin prin interpolare biliniara, respectiv prin
interpolare bicubica [75]. Tehnici de interpolare a imaginilor, prezentate sintetic in
Zitova [5] pot fi bazate pe functii spline patratice [76], [77], functii spline patratice
cubice Bsplines [78], functii B-spline de ordin superior [79], functii spline cardinale
Catmull-Rom [80], [81], gaussiene [82] sau functii sinus cardinal trunchiate [83].

2.6. Categoriile de alinieri si problemele care apar

Punerea in corespondenta a punctelor caracteristice, si prin urmare a alinierii
imaginilor, este ingreunata adesea de prezenta unor distorsiuni ce afecteaza
transformarea propriu-zisa ce trebuie estimata si inversata:

e Zgomotul introdus de senzor;

e Schimbarile de perspectiva care au loc din cauza senzorului sau perturbatiile
platformei;

e Schimbarile obiectului cum ar fi miscarea, deformarea sau cresterile;

e Schimbarile de iluminare si atmosferice;

e Senzori diferiti.

Conform Gottesfeld Brown [4], existd patru categorii de corespondenta. Cele
patru categorii sunt prezentate succint mai jos. Transformarile sunt folosite pentru a
alinia o pereche de imagini fie local, fie global. O transformare globala este data de
catre o singura ecuatie care transforma intreaga imagine. Transformarea locala
transforma imaginea diferit, depinzénd de locatia spatiala.

2.6.1. Aliniere prin tehnici multimodale

Problema care se prezinta aici este realizarea alinierii imaginilor care provin
din aceeasi scenad, achizitionate cu diferiti senzori. Aceasta metoda se utilizeaza in
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general pentru integrarea informatiei cu scopul de a Tmbunatati segmentarea si
clasificarea pixelilor.

Un exemplu de aliniere prin tehnici multimodale este integrarea informatiei
structurale care provine de la senzori CT si MRI, sau care provine de la scanerele
radio nucleice PET si SPECT, pentru evaluarea functiilor metabolice, si se foloseste in
domeniul analizei imaginilor biomedicale.

In [84] se descrie o noua metoda de aliniere a imaginilor medicale, care
provin de la diferiti senzori, folosind informatia furnizatd de histograma si de
expresia tesutului din diferite modalitati. Simplitatea acestei metode devine potrivita
pentru a putea fi implementata hardware. Un alt algoritm de aliniere multimodala
este prezentat in [85], si anume algoritmul de corespondenta HAMMER care
demonstreaza acuratete ridicatd in asocierea imaginilor medicale care provin de la
senzori diferiti. Din cauza segmentarii tesutului, care se dovedeste a fi o metoda
dificila, nestabila sau chiar imposibild, metoda HAMMER este limitata prin utilizarea
in aplicatii mai generalizate. Datorita acestui lucru, se utilizeaza histograme de
intensitate pentru a crea un nou tip de vectori atribute pentru fiecare intensitate a
unui punct. Acesti vectori sunt invarianti, contin informatia spatiald si realizeaza
corespondenta punctelor din imagini. Pe baza experimentelor efectuate, metoda
propusa s-a dovedit a avea performante bune in realizarea alinierii dintre imaginile
MR si CT.

In [86] se prezinta un algoritm pentru alinierea automata a imaginilor care
prezinta transformari rigide. Acest algoritm utilizeaza o noua metrica de similaritate
pentru imaginile cu diferente mari de contrast. Metoda mai folosegte o segmentare
la scara multipla si minimizeaza metrica aleasda prin metoda Powell. In [87] se
utilizarea informatia mutuala (MI) sau entropia relativa ca si criteriu de asociere.
Metoda prezentata in lucrare foloseste informatia mutuald pentru a masura
dependenta statistica sau informatia de redundanta dintre intensitatile pixelilor din
ambele imagini. Aceastd informatie mutuala se presupune a fi maxima atunci cand
imaginile sunt aliniate. Metoda este comparatd cu alinierea stereotactica, iar
rezultate aratd ca solutia este obtinutd automat si farda segmentare in prealabil sau
extractie de caracteristici. In [88] se propune o nouda metoda de aliniere automata a
imaginilor care utilizeaza combinatia dintre metodele bazate pe caracteristici si cele
bazate pe regiuni.

2.6.2. Alinierea modelelor din imagini

Alinierea modelelor din imagini ridicd problema gasirii formei de referinta
intr-o imagine. Aplicatiile tipice in care se foloseste aceasta aliniere sunt aplicatii de
recunoastere sau localizare de forme, cum ar fi, localizarea pozitiei si a orientarii
pistelor, terminalelor, si a locurilor de parcare in aeroporturi. Alte exemple sunt
recunoasterea caracterelor, verificarea semnaturii, corespondenta amprentelor [89],
[90], [91]. De asemenea, alinierea cu tipar se mai poate folosi si in cazul imaginilor
biomedicale. Un exemplu il prezintd Jain si Chen in [92] in care corespondenta unei
radiografii dentare cu o colectie dentara dezvaluie pozitia si indexul fiecarui dinte din
radiografie. Acest lucru ajuta la realizarea identificarii dintilor atunci cand se aliniaza
doua radiograme. Pentru reprezentarea colectiei dentare, in lucrare se propune un
model Markov.

O metoda de aliniere a modelelor din imagini, utilizata larg in localizarea
obiectelor 3D pentru manipularea robotizata este algoritmul ICP, propus de catre

Besl si McKay [93]. Scopul algoritmului este de a g&si o transformare rigida T care
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aliniazd punctele din setul S cu un model geometric M. Algoritmul minimizeaz
distanta medie patratica dintre toate punctele din imaginea captata (scend), dar si a
punctelor cele mai apropiate din imaginea referinta (model). Componenta principala
a algoritmului calculeaza corespondentele dintre punctele cele mai apropiate si apoi
minimizeazad eroarea medie patratica dintre corespondente. Acest puncte calculate
se utilizeaza apoi pentru a forma o matrice de rotatie si de translatie, care se va
aplica la randui peste toate punctele din imaginea captata. Acest proces se repetd de
un numar de ori, devenind astfel un algoritm iterativ. Diferite versiuni ale
algoritmului au fost propuse pentru cresterea performantelor si a vitezei [94], [95],
[96], [97], [98], [99], [100], [101], [102], [103], [104], [105], [106], [107],
[108], [109], [110], [111], [112].

2.6.3. Alinierea imaginilor 3D

Alinierea imaginilor 3D realizeaza alinierea imaginilor luate din diferite
unghiuri. Se utilizeaza la reconstructia formei si a intensitdtii. Metoda se
caracterizeaza prin transformari locale, necesare pentru a corecta distorsiunile de
perspectiva. Corespondenta de pozitie se utilizeaza in vederea artificiala, in special
in realizarea urmaririi (tracking) miscarii obiectelor, persoanelor, si stereo, rezolvand
asocierea pentru recuperarea formei si a intensitatii din disparitati. Camerele
multiple sunt necesare pentru a acoperi o suprafata largd a mediului inconjurator
pentru a monitoriza activitatea. Pentru a urmari obiecte sau persoane captate cu
camere multiple, este necesar a stabili corespondenta dintre acestea.

Conform [113], provocarile impuse de o alinierea cat mai precisa, vin de la
trei factori: prezenta fundalului parazit, ocluziunea tiparului care urmeaza a fi
suprapus si schimbarile valorilor caracteristicilor de-a lungul intregii imagini. Pentru
a adresa aceste probleme, in [113] se propune o metodda de estimare robusta
prevazutd pe reprezentarile obiectului modelului si ale imaginii captate, utilizand o
estimata de densitate cu nucleu.

Detectarea obiectelor aflate in miscare, dintr-o secventa video, se realizeaza
de obicei prin alinierea perechilor de imagini si prin crearea imaginii diferenta.
Obiectele aflate in migcare se pot detecta din imaginea diferentd prin metode de
acumulare [114], [115], [116], [117]. In [118] se descrie un sistem in timp real
pentru detectarea miscarii obiectului utilizand o tehnica de punere in corespondenta
ce se bazeaza pe matricele de distributie de probabilitate a N puncte. Detectarea
miscarii obiectelor dintr-o secventa video se utilizeaza in aplicatii de supraveghere,
misiuni de recuperare, urmarire de rachete. Algoritmii traditionali sunt creati pentru
a urmari un singur obiect din cdmpul vizual comun al camerei sau sa detecteze
multiple obiecte ale aceleasi scene, amandoua cazurile utilizand o singura camerad.
In [119] este prezentat un sistem cu douda camere folosite pentru a detecta
miscarea obiectului din scena. Tot in aceasta directie, in [120] se utilizeaza pentru
urmarirea miscarii obiectelor a unui sistem format din mai multe camere video
necalibrate cu cadmpuri vizuale care se suprapun. In acest scop, obiectele care se
vad in camere se eticheteaza si se utilizeaza limite ale FOV (Field Of View) pentru
fiecare camera pentru a diferentia capturile ale aceluiasi obiect, dar vazut de camere
diferite, creandu-se astfel un sistem de detectare a migcarii fara a se utiliza
corespondenta caracteristicilor. In [121], [122] se descriu sisteme de detectare a
miscarii persoanelor utilizand camere multiple necalibrate.

Alinierea imaginilor 3D se mai utilizeaza in domeniul vederii binoculare
avand scopul de a gasi perechi de puncte corespondente pe baza carora se pot
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determina disparitati. Acestea pot fi convertite la o structura 3D a scenei. Algoritmii
de aliniere stereo bazati pe regiuni divizeaza imagine in subregiuni si aplicd masuri
fotometrice de similaritate pentru toate regiunile [23]. Scopul algoritmului este de a
returna o harta a adancimii, unde pentru fiecare pixel din schema exista o estimata
de adancime. Descrierea algoritmilor bazati pe regiuni utilizati in alinierea stereo se
poate gasi In lucrarile [23], [22], [123], [124], [125], [126]. In contextul stereo
viziunii, metodele bazate pe caracteristici utilizeazd muchii si intersectii de muchii
(colturi, puncte). Din acest motiv, majoritatea metodelor bazate pe caracteristici
implica algoritmi de extragere de colturi. O cercetare amanuntita a acestor metode o
realizeaza Lane si Thacker in [127], facand referire la [128], [129], [130], [131],
[132]. In comparatie cu metodele bazate pe regiuni, metodele bazate pe muchii
oferd o informatie de adancime mai precisa i mai stabild. Acest lucru se datoreaza
faptului ca acesti algoritmi nu utilizeaza un model planar bazat pe regiuni. In schimb
modeleazd lumea cu ajutorul muchiilor, ceea ce il face aproximativ invariant la
schimbarile de iluminare dintre pixelii aceleasi scene vazuti din unghiuri vizuale
diferite.

2.6.4. Alinierea temporala

Conform [4] alinierea temporald este definitd ca o aliniere a imaginilor din
aceeasi scena filmate la momente de timp diferite sau conditii diferite. Un exemplu
de aliniere temporalda utilizata in prelucrarea datelor in teledetectie, este
monitorizarea naturii, supravegherea centralelor nucleare si monitorizarea
dezvoltarii oraselor. Lucrarea [133] prezintd un sistem de construire automata a
unui model al activitatii utilizand camere multiple. Conform [134], alinierea
temporald reprezinta alinierea a doud sau mai multe cadre temporale ale unei
secvente video sau volumul 3D al datelor. In lucrarea citata, se propune utilizarea
evenimentelor dinamice. Pentru S. Ravela [135], alinierea temporala se obtine vizual
prin utilizarea unei perechi de camere, combinand urmarirea caracteristicilor
punctelor modelului si calibrarea slaba camera-obiect. Tehnica de urmarire utilizata
in aceasta lucrare este relativ sensibilda la schimbarile de iluminare.

O alta aplicabilitate a alinierii temporale se gaseste in domeniul analizei
imaginilor medicale. Xinyu Guo [136] propune utilizarea acestei corespondente
pentru imaginile de retind. Se precizeaza ca imaginile de retina furnizeaza o baza
pentru a se monitoriza evolutia unor afectiuni. Alinierea imaginilor de retind este
dificila datorita faptului ca intensitatea retinei si a structurii vasculare poate varia in
timp. Datorita acestui lucru, fiecare vas este modelat ca si un arbore, purtand
numele de Vessel Feature Tree (VFT). Se utilizeaza o functie pentru a calcula
similaritatea perechilor de vase pe baza VFT-urilor lor.

2.7. Caracteristicile metodelor de aliniere

Acuratetea unui algoritm de aliniere depinde in principal de doi factori:
selectia spatiului caracteristicilor si de selectia masurii de similaritate pentru a potrivi
caracteristicile imaginii. Metodele de punere in corespondenta pot fi definite folosind
combinatii diferite ale urmatoarelor componente:
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e Spatiul caracteristicilor care este definit de informatia extrasa din imaginile
care vor fi folosite pentru realizarea corespondentei.

e Spatiul de cautare, care este o clasa de transformari capabila sa realizeze
alinierea imaginilor. Cautarea continuda in conformitate cu strategia de
cautare pana cand este gasitda o transformare ce conduce la o solutie ale
carei masurari similare sunt satisfacatoare.

e Strategia de cautare, care decide cum sa se aleagda urmatoarea
transformare optimala pentru spatiul in cauza, in cazul tehnicilor iterative.

e Masura de similaritate, care determina valorile de calitate relative ale
fiecdrei solutii.

In [4] sunt enumerate cateva exemple de masuri de similaritate utilizate in
alinierea imaginilor, dintre care amintim de cross-corelatia, coeficientul de corelatie,
informatia mutuald, diferenta sumei patratelor, corelatia de faza. Intercorelatia
poate fi eficient implementata in domeniul transformatei Fourier [137], dar forma
normalizata, preferata pentru aplicatiile de asociere a caracteristicilor, nu are o
expresie simpla in domeniul frecventa si estet calculatéd in de reguld domeniul
spatial. Pentru procesul de aliniere al imaginilor, in domeniul frecventa, cea mai
utilizatd masura de similaritate este corelatia de faza, care realizeaza translatia a
doua imagini [138]. Corelatia de faza se bazeaza pe teorema de deplasare Fourier,
care este usor de implementat si necesita un timp de calcul scazut datorita eficientei
inalte a transformatei Fouriei (FFT). Corelatia de faza este robusta la interferente si
poate trata translatia dintre doua imagini numai pe axa x-y.

Tot in [4] gasim o familie de metode bazate pe corelatia valorilor
intensitdtilor din cele doua imagini, care a fost propusa pentru alinierea imaginilor.
Metodele bazate pe suma patratelor diferentelor (SSD) calculeaza suma diferentelor
absolute pe baza luminozitatii pixelului dintre imaginea de referintd si imaginea
captatd. Aceasta tehnica este foarte sensibila la ocluzii. O alta metoda care nu face
fata la ocluzii este ce a lui Venot si colaboratorii [139] care utilizeaza suma
numarului de schimbari de semn dintre pixelii corespondenti dintr-o pereche de
imagini.

Extragerea corespondentelor corecte sau a esantioanelor conforme
modelului (in engleza inlier) din date care contin date neconforme (in engleza
outliers) este o problema dificila. Exista doud tipuri de erori in procedura de
corespondenta: locatia gresita a caracteristicilor, si corespondentele false ale
caracteristicilor. Locatia gresitd inseamnd ca& punctele caracteristice nu sunt
localizate corect si se datoreaza in principal tehnicii de detectie a punctelor
caracteristice. Corespondenta falsa inseamna stabilirea eronata a corespondentelor
intre punctele extrase. Erorile produse de corespondente false pot afecta sever
precizia si eficacitatea procesului de estimare a parametrilor transformarii
geometrice. O metoda robustd trebuie sa determine corespondentele plauzibile
simultan cu estimarea parametrilor modelului de transformare. Robustetea unui
estimator este dependentd de alegerea functiei de cost optimizate. O functie de cost
robustd acorda ponderi insemnate esantioanelor conforme si ponderi nesemnificative
sau nule celor aberante. Dupa ce estimatorul clasifica datele in date conforme si
neconforme, solutiile obtinute pot fi post-procesate cu o metoda care nu este
robusta.

In ultimii doudzeci de ani, s-au aplicat in problemele de vedere artificiala o
multime de tehnici robuste. Exista abordari robuste pentru aliniere de suprafete
[140], estimarea miscarii [141], [142], geometria epipolara [143], [144], [145],
[146], [147], alinierea imaginilor [148], segmentarea miscarii [149], [150], [151],
detectarea de muchii [152], [153], selectia modelului [154], etc.
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In domeniul problemelor de aliniere a imaginilor, algoritmul RANSAC [138] a
fost utilizat intens si constituie metoda de referintd. Algoritmul genereaza solutii
ipotetice pa baza unor seturi minimale de puncte si alege dintre acestea solutia care
intruneste cel mai bun consens. De-a lungul timpului s-au propus imbunatatiri ale
metodei RANSAC. Metode mai noi derivate din RANSAC sunt MSAC (M-estimator
sample consensus) [155], [144], MLESAC (Maximum Likelihood Estimation SAmple
Consensus) [144], [156], [157], [158], [159], [160], [161], [162]. Imbunatatiri ale
algoritmului MLESAC le putem gasi in [163], in care Tordoff incearca sa reduca
timpul de calcul si sd@ obtind o cale usoard de accesibilitate pentru modele greu
accesibile, si In [164], in care se prezintd o varianta adaptiva la zgomot a lui
MLESAC. O alta imbunatatire a lui RANSAC o putem gasi in [165], si anume NAPSAC
(N Adjacent Points SAmple Consensus), in care se schimba strategia de selectie a
seturilor de puncte, sub presupunerea ca datele conforme vor tinde sa fie mai
aproape unele de altele decat datele neconforme. De asemenea, metoda robusta
mean shift a suferit la rdndul sau Tmbunatatiri de-a lungul timpului. La inceput
metoda a fost adaptata de Cheng [166] pentru analiza imaginilor si recent
fmbunatatita [167], [168], [169] si extinsa de Comaniciu, Meer si Ramesh pentru
problemele de vedere artificiala , si anume segmentare [3], netezire adaptiva [3],
urmarire [170].

Desi la inceput inlocuirea estimarii nerobuste a parametrilor cu estimarea
robustd a avut succesele ei, s-au evidentiat curand si limitarile metodei si esecuri
[171]. In prezent se cunosc motivele acestor esecuri. Majoritatea estimatorilor
robusti sunt incapabili de a lucra cu date atunci cand se utilizeazd mai mult de o
structura [172], [173], situatie des intalnita in vederea artificiala.

2.8. Aplicatii

2.8.1. Problematica realizarii alinierii imaginilor

Metodele de aliniere ale imaginilor propuse in aceasta teza, se pot utiliza in
aplicatii de retele de senzori fara fir. Acestea se utilizeaza in aplicatii din domenii
variate, cum ar fi monitorizarea mediului inconjurator, actiuni de salvare de urgenta,
operatii militare, monitorizare medicald si sisteme industriale [174]. Multe dintre
aceste aplicatii depind de capacitatea retelelor de a-si determina corect locatiile
nodurilor. Mai mult decat atat, locatia se presupune a fi cunoscuta in operatii ca
rutare sau protocoale de securitate. Solutiile bazate de GPS nu sunt posibile datorita
faptului ca sunt scumpe si necesita echipamente hardware de putere mare [175].
Metode de localizare au fost studiate si propuse in [176], [177], [178].

Retele de senzori video fara fir sunt un caz special al retelelor de senzori fara
fir in care o cantitate mare de date video sunt captate, procesate in timp real si apoi
transferate catre celelalte noduri din retea [179]. Una dintre aplicatiile in care sunt
folosite, monitorizarea video de supraveghere si controlare a mediului inconjurator
acopera o arie de mare interes datoritd multitudinilor de amenintari ca uragane,
inundatii, cutremure, violarea securitatii sau atacuri teroriste [180]. Elementul video
este o componentd importanta in observarea unor fenomene din lumea fizica. De
exemplu, camerele pot fi folosite pentru a supraveghea diferite activitati, pentru a
evalua eroziunea solului si observa diferite specii de animale. Datorita faptului ca
intr-o retea de senzori fara fir pot exista in numar foarte mare de camere, imaginile
captate de unele perechi de camere pot contine un camp vizual comun. Imaginile
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vor fi captate din diferite pozitii si unghiuri. O reconstructie a scenei ar implica
combinarea acestor imagini cu scopul de a oferi o vedere panoramica a mediului
inconjurator. De aceea, se utilizeaza metoda de aliniere a imaginilor. Cu toate
acestea, la informatia adunata ce contine date despre localizarea nodurilor, se va
mai adduga si directia camerelor si cdmpul vizual comun (Field of View). In [181] s-
a propus o metoda de localizare impreuna cu estimarea suprapunerii de cadmpuri
vizuale comune pentru aplicatile de supraveghere care implicd corespondenta
imaginilor cu scopul de a alinia imaginile simultan dobandite de la diferiti senzori
video. Toate imaginile sunt procesate central si informatia legata de localizare este
distribuitd in toata reteaua.

Administrarea acestor retele este o provocare destul de mare incepand cu
faza de amplasare si pana la intreaga activitate a retelei. Scopurile sunt de a
fmbunatati acoperirea, de a creste timpul de viata al retelei si a obtine o sincronizare
intre senzori. Un numar mare de senzori pot fi distribuiti in masa prin imprastierea
lor din avioane sau rachete teleghidate [174]. In acest caz, amplasarea initiald este
dificil de controlat. Cu toate acestea, in ciuda acestor dificultati, este necesara o
amplasare buna. Cercetdrile recente s-au axat pe metode de imbunatatire a acestei
initiald a avut loc. Acest proces poarta numele de reamplasare [175]. O alta metoda
este de a utiliza senzori mobili [176]. Aceasta metoda permite o realocare a
senzorilor. in timp ce prima metod& implicd in plus costuri de reamplasare, marele
dezavantaj al celei de a doua metode este complexitatea solutiei de miscare, care
reduce drastic aria de aplicare si duce la cresterea pretului initial.

Multe dintre aplicatiile cu aceste retele depind de capacitatea retelei de a
determina locatia nodurilor. Mai mult decat atat, locatia se presupune a fi cunoscuta
atunci cand se realizeazd operatiile de rutare sau protocoale de securitate. Intr-
adevar o cercetare semnificatd s-a concentrat pe dezvoltarea unor tehnici de
localizare eficiente a nodurilor [177].

Monitorizarea video pentru o infrastructura de supraveghere si control este
un caz special al aplicatiilor cu retele de senzori fara fir [179] in care o cantitate
mare de date este adunata si procesata in timp real si apoi transmisa in intreaga
retea. Aceste retele se numesc retele de senzori video fara fir (Video Wireless
Sensor Networks (VWSN)).

2.8.2. Localizarea in retele de senzori fara fir

Luand in considerare natura unei retele de senzori fara fir, senzorii sunt
amplasati intr-o maniera ad-hoc si nu se cunoaste locatia in cele mai multe cazuri.
Din pacate, multe dintre aplicatiile cu acesti senzori se bazeaza pe corectitudinea
locatiei nodurilor.

Diferite solutii de localizare au fost propuse in literatura de specialitate. Ele
pot fi clasificate in solutii de localizare bazate pe timp sau pe puterea semnalului si
solutii bazate pe apropierea de punctul de referintd [182], [183], [184]. In plus, o
urmatoare problema ar fi aria de acoperire a suprafetei de supravegheat. Acest fapt
depinde de localizare, dar nu in totalitate. Depinde de asemenea de conditiile diferite
ale metodei de amplasare [185].

Problema de localizare a nodurilor si procedurile de amplasare sunt mult mai
complexe in cazul retelelor de senzori video fara fir. Pe langa coordonatele nodurilor,
informatia referitoare la topologie mai include unghiul dintre camere si campul vizual
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comun. fntr-adevér, acesti parametrii care sunt in plus, sunt esentiali pentru
majoritatea aplicatiilor de supraveghere video.

2.8.2.1. Algoritmi de masurare a distantei

Acesti algoritmi sunt folositi pentru estimarea pozitiei relative a nodurilor
retelei. O clasificare a acestor algoritmi contine trei mari categorii: masuratori ale
unghiului de sosire, masuratori referitoare la distanta si masuratori referitoare la
puterea semnalului receptionat (RSS- Received Signal Strength).

Tehnica de masurare a unghiului de sosire poate sa foloseasca raspunsul in
amplitudine sau in fazd a receptorului antenei. Acuratetea acestor tehnici este
limitata de directivitatea antenei si de reflexiile pe mai multe cai ale acesteia. O
componenta cu mai multe cai poate fi privitd ca un semnal care vine dintr-o directie
total diferita si poate sa duca la erori foarte mari in masuratorile unghiului de sosire.
Problemele de cale multiplda in masurarea unghiului de sosire pot fi exprimate
folosind algoritmul de verosimilitate maxima. Au fost dezvoltate mai multe tipuri de
astfel de algoritmi. Cele mai cunoscute exemple sunt MUSIC (MUltiple Slgnal
Classification) [186] si C-ESPRIT (Conjugate Estimation of Signal Parameters by
Rotational Invariance Techniques) [187].

Masurdtorile de distantd se bazeaza pe propagarea in timp sau pe puterea
semnalului radio. In primul caz o posibilitate este oferitd de estimarea distantei
dintre senzorii vecini folosind timpul de sosire. Acesta reprezinta timpul de
propagare a unui semnal intre transmitator si receptor. Drept urmare, necesita ca
timpul local de la transmitator si cel de la receptor sa fie precis sincronizat. Acest
dezavantaj face ca masuratorile timpului de sosire sa constituie o metoda mai putin
agreata [184]. O tehnica imbunatatita este tehnica dus-intors a propagarii timpului.
Aceasta masoara diferenta dintre momentul de timp cand un senzor transmite un
semnal si cand raspunsul este receptionat de la senzorul corespondent. Deoarece
pentru calcule este folosita aceeasi bazd de timp se evitd problema sincronizarii
temporale. In orice caz o mare sursa generatoare de erori in masuratorile propagarii
temporale dus-intors este intarzierea necesara analizei semnalului de catre cel de-al
doilea senzor [188].

O alta abordare interesanta in masuratorile distantei este abordarea
lighthouse care deriva distanta dintre un receptor si un transmitator optic. Ea
presupune masurarea duratei de timp in care o raza apartinand unei surse de
lumina, din transmitator, aflata in rotatie este prelucrata de receptor. Punctele slabe
ale acestei metode sunt: costul ridicat al senzorului optic si cerinta de linie directa
de vedere intre receptorul optic si transmitator.

Alta categorie in tehnica de masurare a distantei estimeaza distanta dintre
senzorii vecini folosindu-se de puterea semnalului receptionat. Aceasta reprezinta o
tehnicd agreata deoarece nu necesita echipamente aditionale. Propagarea
semnalului este afectata de reflexii, difractii si imprastiere [189]. In ceea ce priveste
localizarea bazata pe puterea semnalului receptionat, aceasta functioneaza prin
formarea unei harti a comportamentului puterii semnalului in aria de acoperire.
Harta este obtinuta fie offline prin masuratori apriorice, sau online folosind
dispozitive de absorbtie amplasate in locatii cunoscute [190].
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2.8.2.2.Localizarea in contextul WSN-video

in [181] se propune o nou solutie de localizare a nodurilor si de estimare a
campului vizual comun. Se porneste de la imagini video captate de la diferite noduri
si se calculeaza campul vizual comun cu ajutorul unui server central (poate fi un PC
sau un notebook). Apoi se calculeaza parametrii de translatie, rotatie si scalare si se
transmite informatia obtinuta in intreaga retea.

Localizarea nodurilor se bazeazd pe estimarea acestor parametrii dintre
fiecare pereche de senzori vecini. Procesul implica o aliniere a imaginilor aplicata
tuturor imaginilor din retea. Pentru realizarea procesului de aliniere pentru o pereche
de imagini, un pas important este selectia caracteristicilor. Considerandu-se
selectate caracteristicile, o transformare este gasita si fiecare punct dintr-o imagine
(primul senzor) este potrivit cu un punct din a doua imagine (al doilea senzor). In
lucrarile [181], [191], selectia caracteristicilor a fost manuald si s-a bazat pe
extragerea de colturi printr-un simplu click al mouse-ului. Pentru aceasta era
necesar un observator uman pentru a interactiona cu mouse-ul in alegerea
perechilor de corespondente dintre punctele caracteristice, in fiecare imagine.

Acest algoritm propus a fost totusi afectat de mici erori (1 pana la 5 pixeli)
specifice procedurii de corespondenta. Pentru a trata erorile, s-a considerat un pas
de post procesare numit asociere chamfer [192]. Totusi si aceasta metodd prezinta
un dezavantaj si anume timpul mare de calcul. In studiile ce urmeaza, se va studia
problema de reducere a timpului de calcul, cresterii acuratetii procesului de punere
in corespondenta a imaginilor pentru retelele de senzori fara fir si stabilirea unor
corespondente de precizie ridicate.

In [191] se continua studiul inceput in [181] si se studiaza posibilitatea
utilizarii metodelor de aliniere a imaginilor in cazul localizarii senzorilor intr-o retea
de senzori fara fir. Pe langa acestea, solutia propusa adauga estimarea suprapunerii
campurilor vizuale ale senzorilor la localizarea spatiala clasica. Se pune accentul de
studiul transformarilor de similaritate simultana si secventiala. Se doreste stabilirea
unei transformari de similaritate potrivite pentru realizarea cu succes a procesului de
aliniere. Ca urmare, acestea sunt analizate si comparate, urmand ca testele
experimentale sa fie prezentate in capitolul 5.

Pentru a creste simultan acuratetea estimarii si a reduce timpul de calcul, se
studiaza o solutie robusta bazata pe estimatorul mean shift, care elimind posibilele
necorespondente dintre perechile de puncte [193], [194]. Aceasta metoda este
prezentatd in subcapitolul 4.3. Metoda prezintd un dezavantaj, si anume utilizarea
unui prag in procesul de eliminare al esantioanelor aberante. Alegerea pragului
optim este o problema studiatd ulterior in [195]. Toate acestea duc la studierea
necesitdtii unei selectii automate a caracteristicilor in procesul de corespondenta
[196], [197]. In subcapitolul 2.7 este prezentat principiul algoritmului de selectie
automata SIFT.

O situatie asemanatoare o intalnim in [183], In care este prezentata o
metodd de localizare a nodurilor impreund cu estimarea campului vizual comun
pentru aplicatiile de supraveghere care implicd o metoda de aliniere a imaginilor
obtinute de la diferiti senzori video. Acest proces se bazeaza pe o estimare mean
shift [198] pentru o estimare robusta a parametrilor rotatie, translatie si scalare.
Estimarea robusta se bazeaza pe algoritmul mean shift, o metoda robusta si rapida
de detectare al maximului local al unei densitati multivariatd de probabilitate.
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2.9. Concluzii

In acest capitol sunt trecute in revistd metode de aliniere a imaginilor
prezentate in literatura. Sunt prezentate consideratiile generale privind metodele de
aliniere a imaginilor, precum si etapele de parcurgere in realizarea acestor metode.

Este argumentata necesitatea dezvoltarii unor tehnici de estimare robuste si
sunt exemplificate aplicatii ale metodelor de aliniere a imaginilor. Ca domeniu de
aplicabilitate al acestor metode, se pune accentul in cadrul tezei de doctorat pe
retelele de senzori video fara fir, utilizate in aplicatii din domeniile: monitorizarea
mediului Tnconjurator, actiuni de salvare de urgentd, operatii militare, monitorizare
medicala si sisteme industriale.
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3. FUNDAMENTELE TEORETICE PRIVIND
TEHNICILE DE ALINIERE A IMAGINILOR

in acest capitol se prezintd fundamentele teoretice ale metodelor de aliniere
a imaginilor. Capitolul este structurat pe noud subcapitole si prezintd aspectele
importante dintr-un proces de aliniere a imaginilor. Primul paragraf prezinta tipurile
de transformdri geometrice utilizate in corespondenta imaginilor, cu exemplele
reprezentative. In paragrafele urmatoare se trateaza teoretic tehnicile robuste de
estimare care se folosesc in vederea artificiala: metodele parametrice si metodele de
esantionare aleatoare. Concluziile capitolului sunt sintetizate in paragraful final.

3.1. Transformari geometrice

In acest paragraf se introduc succint transformarile geometrice 2D si 3D
relevante pentru continutul tezei.

3.1.1. Transformari geometrice bidimensionale (2D)

O transformare geometrica proiecteaza fiecare pixel, de coordonate (Xx,y),
al imaginii de intrare, la o noua pozitie, (x',y') in imaginea de iesire.
Transformarea poate fi descrisa prin ecuatiile:

x'=T.(x,y),

y'=T,(x,y). (3.1)

Transformdrile T,, T, pot fi cunoscute dinainte sau pot fi estimate pe baza
imaginii initiale si a celei transformate.
O transformare T este lineard daci pentru fiecare constantd C

T(Xy + X,) =T(x,)+T(x;) (3.2)

si
CcT(x) =T(cx) (3.3)

Transformarile liniare se Tmpart in transformari afine si de proiectie.
Transformadrile de interes care vor fi prezentate in aceasta lucrare, potrivesc un set
de puncte peste un alt set de puncte, si includ: rotatie, translatie, scalare si
distorsiunea de perspectiva (proiectia unui punct).
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3.1.1.1.Transformarile afine

O transformare este afind dacd relatia T(x)—T(0) este lineara. Aceasta
transformare este suficientd pentru a potrivi doua imagini dintr-o scena captata din
pozitii diferite ale camerelor foto. Transformarile afine includ operatii ca translatia,
scalarea si rotatia. O transformata se numeste globala daca se aplica pe intreaga
imagine, si locald daca portiuni din imagine au fiecare transformata lor.

Translatia este transformarea ce deplaseaza toate punctele unui obiect cu
un anumit deplasament fata de pozitia initiala. Translatia poate fi exprimata fie sub
forma unui sistem de ecuatii, fie (cel mai adesea) sub forma matricealad

X':X+TX x' X T,
{y' —y+T, Lf} _M{Tj 39

unde (x,y’) sunt coordonatele punctului care se translateaza, T, T, sunt

x ! y
deplasamentele pe abscisa si ordonatad (figura 3.1) si (X,y) sunt coordonatele
punctului.

Fig. 3.1. Translatia unui obiect bidimensional.

Scalarea se realizeaza modificand coordonatele pixelilor dupa regula:

x'=5x ' S, 0
L Q{X,} . m (3.5)
y'=Sy |y 0 5y
unde S,,S, sunt factorii de scalare. Daca factorii de scalare sunt negativi, atunci

rezultatul scaldrii este reflexia fatda de axa corespunzatoare factorilor de scalare
negativi.
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Fig. 3.2. Scalarea unui obiect bidimensional.

Factorii de scalare supraunitari aplicati multimii de puncte ale unui obiect
conduc la supradimensionarea obiectului in fereastra de reprezentare si departarea
acestuia de originea sistemului de coordonate, in timp ce factorii de scalare
subunitari conduc la micsorarea obiectului si apropierea lui de originea sistemului de
coordonate.

Urmatoarea transformare afind este rotatia de unghi 8 a unui obiect fata de
origine conduce la pdastrarea distantei obiectului fatéd de origine si modificarea
coordonatelor in sensul pozitiv (trigonometric) pentru 8 > 0 sau in sensul orar,
negativ, pentru 6 < 0.

axa v

(#,77

(x, V)

(0,0) axa X

Fig. 3.3. Rotatia unui obiect fatd de originea sistemului de coordonate.

Pentru exprimarea rotatiei este preferabild reprezentarea in sistemul de
coordonate polare (figura 3.3). Rotatia este astfel caracterizata de sistemul:

R : x' =x cos:9—ysin9<:> x"| [cosé -sind || x (3.6)
*"ly' =xsind+y cosd  |y'| |sind cosd|y '
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3.1.1.2. Principiul proiectiei de perspectiva in 2D

Proiectia de perspectivd mai poarta numele de homografie si este modelata
ca si o deformare 2D folosind coordonate omogene. Imaginile X si x' n doua
campuri vizuale a unui punct X care se afla pe un plan (figura 3.4), satisfac relatia
x' = Hx , In coordonate omogene. Matricea de proiectie 3x3 H poarta numele de
homografie. Homografia poate fi recuperata dintr-un numar suficient de puncte si
corespondente de linii [199]. Matricea de proiectie poate fi descrisa sub forma:

. h

N
=)

3

A (3.7)

ur
=y

IS

h
H=\|h, h
h, h

8

—_

7
Iar relatia x’' = Hx se scrie sub forma:

x7 [h h h
y'|=|h h h
1 h, hy 1

-
N
o

(3.8)

IS
Ut

(o))
=X X

Cele 8 necunoscute ale matricei H se pot afla cu setul de ecuatii:

X' = hx+hy +h,
hx+hy+1

v hx+hy +h
~ hx+hy+1

(3.9)

unde X,y reprezinta coordonatele punctului din imaginea initial3;
x,y reprezinta coordonatele punctului din imaginea transformata;
h,...h; reprezintd parametrii matricei H.
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3.1. Transformari geometrice 39

OR

plan real

Fig. 3.4. Homografia indusa de un plan.

Raza care intersecteaza prima imagine de plan in punctul x intalneste planul
real IT in punctul X. Punctul X este proiectat intr-un punct x'din a doua imagine.
Asocierea din punctul x in x' este homografia, descrisa de H, indusa de planul II.
R, respectiv t, reprezinta rotatia si translatia relativa dintre camere.

Operatia fundamentala in inteligenta artificiala implica capturarea de imagini
ale obiectelor 3D si proiectia lor intr-o perspectiva 2D. Presupunem existenta a patru
puncte (x,,y,),(x,,¥,),(x5,¥5) Si (x,,y,)ale unui obiect rectangular. Se utilizeaza

metoda de homografie plana pentru a proiecta aceste puncte intr-un dreptunghi
avand colturile (x,,Y,),(X,,Y,),(X5,Y;) si (X,,Y,) (figura 3.5).

(7.7) /M}’I:'\‘(Xpﬂ)

{7y, )

(%.0%

A3.43) (43, 13)

Fig. 3.5. Transformarea homografica plana.

Rezultatul transformarii homografice plana poate fi observata in figura de
mai jos, fiind aplicata pe o pereche de imagini 2D. Se poate observa corectia
distorsiunii de perspectiva in imaginea de iesire (c) si alinierea acesteia cu imaginea
de referinta (a).
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40 Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a imaginilor - 3

)

Fig. 3.6. Imaginea de intrare a) este procesata in functie de imaginea transformata b) cu
ajutorul transformarii homografice, in imaginea de iesire c).
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3.1. Transformari geometrice 41

Aceasta transformare este data de solutia urmatoarei ecuatii:

A+T =B (3.10)

unde A este
-x, -y, -1 0 0 0 Xx; Xy,
0 0 0 -x -y, -1 Y, Yy,
-x, -y, -1 0 0 0 Xyx, X)y,
0 0 0 —-x -y, -1 Y,x, Yy, (3.11)
-x; —-y; -1 0 0 0 X3x; Xy,
0 0 0 —-x -y, -1 YX; Yy,
X5 —Ys -1 0 0 0 XXs XY4
0 0 0 Xy VY, -1 Y4X4 Y4Y4
si vectorii

T = (hl’h2' h3’h4l hsr h6’ h7, hs)T
B= (X11Y11X2/Y2/X3, Y3, X4,Y4)T

Vectorul T reprezinta cele 8 necunoscute ale matricii homografice 3 x 3 care
cuprinde rotatia, scalarea, translatia, distorsionarea, intinderea si distorsiunea de
perspectiva.

3.1.2. Transformarile geometrice tridimensionale (3D)

Pentru cazul reprezentarilor tridimensionale (pe scurt 3D), matricea de
reprezentare va avea dimensiunea 4x4 si se vor utiliza coordonate omogene. Prin
transformarea de omogenizare a unui punct P(X,y,Z), definit in coordonate 3D, se
asociaza un punct (X, ¥y, z, w) in coordonate omogene. Reprezentarea standard a
unui punct in coordonate omogene (X, ¥, Z, W)este, pentru toate punctele cu
w = 0: (x/w, z/w, y/w, 1).

Vom trece 1in continuare in revistd si vom caracteriza principalele
transformari definite anterior pentru spatiul bidimensional.
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42 Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a imaginilor — 3

3.1.2.1.Transformarile afine

Translatia tridimensionald este caracterizata in spatiul tridimensional de
matricea:

100T,

010T
(T, T,T,)= 001 Ty (3.12)

0001

Fig. 3.7. Translatia unui obiect tridimensional.
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3.1. Transformari geometrice 43

Scalarea tridimensionald este caracterizata in spatiul tridimensional de

matricea:

0
0
S(S,,S,.S,) = . (3.13)

-

Fig. 3.8. Scalarea unui obiect tridimensional.
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Rotatia in spatiul tridimensional se descompune in maximum trei rotatii dupa
fiecare axa a sistemului 3D. Conventia de semn (pozitiv) este pentru axa Z de la axa
X catre axa Y, pentru axa Y de la axa Z catre axa X , pentru axa X dela axa Y

catre axa Z .

>
Fig. 3.9. Rotatia unui obiect tridimensional.
Rotatia dupa axa x este reprezentata de ecuatiile:

X'=x

y'=ycos(09) - zsin(9)
z' =y sin(0) + z cos(H)

‘.}’
z
>

Fig. 3.10. Rotatia dupd axa x.

(3.14)
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' 1

0 0 Ofx

"I |0 sin@ cosé 0|z

0

1 0 0 O
0 cos@ -sing O
0 sind cosé O
0 O 0 1

unde R, =

Rotatia dupa axa y este reprezentata de ecuatiile:

X
y' 0 cos® -sing 0|y
z
1

0 0 11

x'=xcos(6) + zsin(6)

y'=y

z'=zcos(8) - xsin(0)

reprezinta matricea de rotatie dupa x.

Fig. 3.11. Rotatia dupa axa y.

cos@ 0 —sing O]
0 1 0 0
sing 0 coséd O
0 0 0 1]

unde Ry =

"1 [cosé® 0 —sind O

0 1 0 0
sing 0 cosd O

0o 0 0 1

reprezintd matricea de rotatie dupa y.

(3.15)

(3.16)

(3.17)
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Rotatia dupa axa z este reprezentata de ecuatiile:

x'=xcos(9)-ysin(9)
y'=xcos(0)+ysin(9)
z'=2z

‘.}’
=
-

Fig. 3.12. Rotatia dupa axa z.

x' cosd -sing 0 0| x

y'| |sind cos¢ 0 0|y

z'l |o 0 10 |z

1 0 0 011

(3.19)
cosd —-singd 0 O
in v . . v
unde R, = ZI 0 c(())selo 00 reprezinta matricea de rotatie dupa z.

0 0 01

(3.18)
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3.1. Transformari geometrice 47

3.1.2.2, Proiectia unui obiect tridimensional

Razele de proiectie (numite proiectori) trec printr-un punct dat al spatiului
(numit centru de proiectie) si prin fiecare punct al obiectului, intersectédnd planul de
proiectie pe care se realizeaza proiectia.
Obiect

Planul de proiectie

MNP

Fig. 3.13. Proiectia de perspectiva

Proiectiile plane pot fi paralele sau perspective. Acestea difera prin distanta
dintre centrul de proiectie si planul de proiectie. Daca distanta este finita se obtine
proiectia perspectiva (Figura 3.13); daca distanta este infinitd se obtine proiectia
paralela (Figura 3.14). Proiectia perspectiva este caracterizatd de pozitia centrului
de proiectie si de planul de proiectie. Proiectia paraleld este caracterizatd de directia
de proiectie si de planul de proiectie.

In cazul proiectiei de perspectivd, dacd liniile sunt paralele intre ele si
neparalele cu planul de proiectie converg spre un punct de fuga sau limita (in limba
engleza vanishing point) (Figura 3.13). Daca liniile sunt paralele cu axele principale,
punctul de fugd se numeste punct de fugd axial. Intr-o asemenea proiectie pot
exista cel mult trei puncte de fuga.
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Obiect

Hm“m“/n
@ Planul de proiectie

Fig. 3.14. Proiectia de perspectiva.

Proiectia de perspectiva calculeaza coordonatele 2D ale unui obiect in planul
imaginii din coordonatele 3D ale acestuia din lumea reala. Un punct din lumea reala
este proiectat printr-un punct in planul imaginiiZ =0. In figura 3.15 avem
(x,,y,,z,) - coordonatele punctului curent din spatiu si (x, y,) - coordonatele

proiectiei lui in planul imaginii, iar f este distanta focala a sistemului de lentile.

}”j/
/ LY
o

s

Fig. 3.15. Proiectia unui punct din lumea reald in planul imaginii.
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Distorsiunea de perspectiva este data de matricea:
1000
0100
P=lo00 10 (3.20)
o =

0
f

T
Coordonatele omogene ale proiectiei punctului p:[WXr,Wyr,WZr,W] pe
planul de imagine sunt [200]:

10 0 0ffwx] [wx

01 o0 Ofwy, wy,
Cc. =Pp = "= .
P00 1 ollwe wz, (3.21)

00 -1/f 1 ||w w—(wz, /f)

Coordonatele carteziene ale proiectiei sunt:

_ . _
f-z
X; p
Yr
C = = .
Yi Foz (3.22)
Z;
fz,
|-z |

Din asemanarea triunghiurilor formate in figura 3.15 se deduc ecuatiile:

X, :i, (3.23)
z —f
z —f

Ecuatiile de mai sus permit calculul coordonatelor punctului din planul de
imagine in functie de coordonatele punctului din lumea reald care I-a generat.
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3.2. Tehnici de estimare robusta

Estimarea robustd este o problema cheie in multe domenii din inteligenta
artificiald, in special vederea artificiala. Prin termenul de estimare robusta se inteleg
acele tehnici de estimare care sunt robuste in prezenta datelor aberante, date care
sunt definite ca niste observatii care nu se potrivesc cu modelul stohastic al estimarii
parametrilor. Ele pot aparea din cauza zgomotului sau din cauza erorilor rezultate
din urma masurarilor si interpretarilor gresite ale datelor. Tehnicile robuste sunt fie
adoptate din statistica sau create special pentru domeniul de vedere artificiala.
Aceste tehnici se impart in doud mari directii: metode parametrice, care depind de
forma functiei probabilitate de densitate (pdf) a datelor, si metodele neparametrice,
al caror scop este de a estima functia de densitate de probabilitate (pdf) prin
presupuneri minime despre structura functiei.

Tehnicile robuste se pot caracteriza printr-o serie de masuri de robustete.
Una din ele este punctul de rupturd (breakdown point) [201], reprezentand
procentajul maxim de date eronate arbitrar de mult, fara ca solutia sa fie deplasata
arbitrar de mult. De exemplu, metoda celor mai mici patrate (LS) [201] are punctul
de rupturd la 0 din cauzad ca o singura data neconforma poate compromite complet
estimarea, indiferent de numarul de date conforme. Pe de alta parte, LmeS [202]
are punctul de ruptura la 0.5 din cauza ca jumatate din date pot fi aberante fara ca
aceasta sa compromita esantionarea. Cu toate acestea, tehnicile de estimare
robusta necesita un punct de ruptura avand valoarea mai mare decat 50%.

O altéa masura de robustete este functia de influentd [146], [203], care
reprezinta schimbarea unei estimate, schimbare cauzata de inserarea unei functii de
distanta dintre un esantion aberant si estimata (se inlocuieste valoarea /i din
distributie cu o valoare arbitrara, urmarindu-se iegirea estimatorului). De exemplu,
functia de influentda a estimatorului celor mai mici patrate este proportionala cu
distanta dintre punct si estimata. Pentru a obtine robustetea, functia de influenta ar
trebui sa tinda la 0 pe mdsura ce distanta se mareste.

In [204] estimarea robusta este descrisd ca si o extensie a estimari
parametrilor pentru a compensa senzitivitatea erorii grosiere a patratelor reziduriilor
(least squares). Se presupune ca in seturile de date existd o amestecare de doua
sau mai multe distributii. Una din distributii poate proveni dintr-o multime de date
M , iar cealaltd poate proveni din afara multimii M . Se presupune ca datele au o
dimensiune d si ca distributia de probabilitate ca datele sa contind un amestec de k
distributii se poate exprima in felul urmator: fie p, probabilitatea de distributie i si

4, coeficientul de amestecare.

P =Py + 1Py + e Py (3.25)
K

p= Z,uipi (326)
i1

Din cauza ca probabilitatea trebuie sa fie normalizata

Z”’ =1 (3.27)
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3.9. Tehnici de estimare robustd 51

Se mai defineste un indicator de variabila ,

y; =1 daca data i din x este generata de p,
7; = 0 daca data i din x este generata de p,

(3.28)

Probabilitatea de selectie a datelor generate de p, este
y=1/n3y (3.29)

Estimarea robustd mai poate fi definitd ca si o problema de separare a
distributiilor [204]. Exista doua distributii in estimarea robusta, si anume distributia

plauzibila ( p,) si o distributie necunoscuta, aberanta ( p, ). Folosind ecuatia (3.25)
putem deduce ca:

p(a) = ump(a) + u,p,(a)
(3.30)

Aceastda metoda de clasificare conduce la doua tipuri de erori.

e Tipul I - eroarea apare atunci cdnd un esantion aberant este
considerat plauzibil.
e Tipul II - eroarea apare cand un esantion plauzibil este considerat

) aberant.

In aplicatiile de aliniere a imaginilor, de cele mai multe ori sunt supuse
corespondentei punctele caracteristice reprezentate prin colturi, si datoritd acestui
fapt, metodele utilizate a stabili corespondenta, cum ar fi cross-corelatia, sunt
nesigure, iar seturile de corespondente care apar pot fi aleatoare [205]. Aceste date
incorecte formeaza datele neconforme care trebuie filtrate cu ajutorul metodelor
robuste. Majoritatea algoritmilor din inteligenta artificiala includ o etapa de estimare
robustd, in care parametrii modelului sunt estimati dintr-un set de date conforme,
ale caror structura se apropie de structura impusa de date, care contine o proportie
considerabila de date neconforme.

Valorile neconforme sunt observatii depdrtate de structura impusd de partea
cea mai mare a datelor. In prezenta valorilor neconforme, metodele statistice clasice
pot deveni complet ineficiente. De exemplu, o singura valoare neconforma poate
face ca media de selectie sa dea rezultate complet eronate. Daca oricare din valorile
de selectie tinde catre infinit, atunci media de selectie tinde catre infinit. Spre
deosebire de media de selectie, mediana de selectie este mai putin afectata de
prezenta unei valori neconforme. Spunem ca mediana este rezistenta sau robusta la
prezenta valorilor neconforme, in timp ce media de selectie nu are aceastd
proprietate.

In literatura de specialitate se fintalnesc doua metode importante de
estimare de parametrii. Ele sunt estimarea celor mai mici patrate (LSE) si estimarea
prin verosimilitatea maxima (MLE).

De exemplu, metoda minimizarii medianei patratelor reziduriilor LMeS (Least
Median of Squares) [202], [206] are la baza principiul celor mai mici patrate. Un alt

uuuuu

erorilor grosiere prezente in date, sunt estimatorii M [146] care au la baza principiul
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52 Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a imaginilor - 3

verosimilitatii maxime. Ambele metode au fost importate din statisticd. LMeS face
fatd unui numar mai mare de erori, pand la 50% dar prezinta eficienta statistica
scazutd. Estimatorii M prezinta eficienta statistica ridicatd dar tolereaza un numar
mai mic de erori.

Un alt estimator des utilizat in estimarea de parametri este estimatorul
RANSAC [2], dezvoltat pentru punerea in corespondenta a seturilor de puncte 2D si
3D. Algoritmul are la baza principiul verosimilitatii maxime si este un estimator de
esantionare aleatoare. El este capabil de a face fata unui numar mare de erori
grosiere, si se poate utiliza si in probleme de estimare a modelului parametrilor, cum
ar fi alinierea caracteristicilor, estimarea geometriei epipolare sau detectarea
primitivelor geometrice. Principiul acestei metode a dus la dezvoltarea unei serii de
algoritmi robusti care au la baza esantionarea aleatoare, fiind utilizati sa minimizeze
diferite criterii: MSAC [155], [144], MLESAC [144], NAPSAC [165], MINPRAN [207].

3.3. Estimatorii M

3.3.1. Legatura cu estimatorii de verosimilitate maxima

Estimarea de verosimilitate maxima determina parametrii care maximizeaza
probabilitatea datelor. Din [208] putem deduce ca MLE prezintd multe proprietati
optime in estimare: suficienta (informatie completd despre parametrii estimatorului
MLE); consistentd (valoarea parametrului care genereaza datele recuperate
asimptotic) si invarianta la parametrizare (aceeasi solutie MLE obtinuta
independent). Aceste lucruri nu pot fi gasite la LSE. Drept urmare, majoritatea
statisticienilor nu privesc LSE ca o metoda generald pentru estimarea parametrilor,
ci mai degraba ca o abordare initiala folosita impreuna cu modele de regresie liniara.

Consideram n valori, x,,x,,...,x,, generate aleator de o distributie cu

densitatea de probabilitate p(x | ), unde

n

p(x10)=0 (3.31)

ce depinde de un parametru &. Din acest set de n valori trebuie sd@ se gdseasca
valoarea optima a lui 8. Se poate defini functia de verosimilitate:

L(6) = f[p(x, | 6) (3.32)

reprezentand probabilitatea de a se observa setul de n date, pentru valoarea
specificatd a parametrului #. Din motive teoretice este mai usor de lucrat cu forma

logaritmicd a functiei L(#) sau cu forma negativa a logaritmului:

F(6) = -InL(6) :—anlnp(x,. 1 6) (3.33)
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Metoda de maxima verosimilitate estimeazd @ prin g&sirea valorii lui § care
maximizeazd L(¢) sau minimizeazd forma negativd a Iui L(#). Estimatorul de

maxima verosimilitate (MLE) al lui @ este reprezentat de ecuatia:

é:argminF(H) (3.34)
4

Prin urmare, legatura estimatorilor M cu estimatorii de maxima
verosimilitate se poate face prin intermediul unei functii de pierdere p( ), denumita

si norma a erorii. Estimatorii M pot fi definiti ca si o generalizare a estimatorilor de
maxima verosimilitate si sunt solutia ecuatiei:

min(il:p(r,)j (3.35)

unde r, reprezinta rezidualul experimental j, adica diferenta dintre observatia i si

valoarea data de un model. Metoda standard a celor mai mici patrate (LS),
minimizeaza suma patratelor reziduurilor

Sr? (3.36)

care devine instabilda atunci cand datele contin date neconforme. Estimatorii M
incearca sa reduca efectul reziduurilor generate de date neconforme prin inlocuirea
patratelor ecuatiei (3.36) cu ecuatia (3.35). Solutia estimatorului M este definita de
0 ecuatie de forma:

0= argmﬁin;p(r, | 6). (3.37)

Pentru corespondenta cu estimatorii de maxima verosimilitate, functiile de
pierdere pot fi interpretate ca logaritmi ai functiilor densitate de probabilitate a
erorii:

p(r)=-Inp(r) (3.38)

Semnul minus din ecuatia de mai sus are ca efect transformarea problemei
de maxim rezolvate de estimatorii de maxima verosimilitate in probleme de minim
rezolvate de estimatorii M.
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3.3.2. Functia de influentd si functia de pondere a
estimatorilor M

Ecuatia min(Zp(r,)j poate fi rezolvatd sub forma estimarii iterative
i=1

ponderate a celor mai mici patrate (iterated reweighted least mean squares, IRLS).
Fie p:[pl,...,pm]T vectorul parametrilor modelului care urmeaza a fi estimat.
Produsul unui estimator M care utilizeazd functia p(r;) este vectorul p, solutie a
urmatoarelor m ecuatii:

j=1,..,m (3.39)

unde derivata y(x) = d/;(rx) se numeste functia de influenta. Daca se defineste o

functie de pondere

w(r) = @, (3.40)

atunci ecuatia (3.39) devine

J=1...m (3.41)

Functia de influentd y/(r) este o m&surd a influentei pe care o observatie o

are asupra parametrilor estimati. Daca T, :C(Xi —Uj)atunci din ecuatia (3.41)

obtinem:

ZW r)Xx

Y —— (3.42)

J ZW(

Factorul v, devine media ponderatd a lui x, si poate fi rezolvata iterativ.

Un estimator este robust daca influenta unei singure observatii este
insuficientd pentru a produce o deplasare semnificativa in estimatii. Un estimator M
robust trebuie sa satisfaca un numar de conditii:

e Sa aiba o functie de influenta marginita;

e Sa asigure unicitatea solutiei. Functia obiectiv prin minimizarea careia se
obtine vectorul de parametri p trebuie sa fie unimodala (cu un singur
extrem) ceea ce matematic corespunde unei convexitati a functiei p in
variabila p;
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&p ()

pre este singulara, functia obiectiv

op()
op

e Ori de cate ori derivata a doua

trebuie sa aiba un gradient nenul, # 0, pentru a evita cautarea prin

intreg spatiul parametrilor.

3.4. Minimizarea medianei patratelor reziduriilor (Least
Median of Squares - LMeS)

LMeS este un estimator robust dezvoltat de catre Rousseeuw [202] pentru
probleme de regresie. Estimatorul estimeaza parametrii unui model prin rezolvarea
problemei de minimizare neliniara.

Modelul clasic liniar este dat de y, =x,60, +...+x,0,+¢(i =1,...,n), unde

eroarea § are o distributie cu media 0 si deviatia standard ¢ . Scopul regresiei este
de a estima ¢ = (¢,,...,6,) din datele (x,...,X,,y;). Principiul acestei metode pleaca
de la metoda celor mai mici patrate LS (least squares) :

min> r?, (3.43)

unde reziduurile F; sunt egale cu y;, — X6, —...— X,,0,. In ciuda avantajului simplit&tii

matematice care caracterizeaza metoda celor mai mici patrate, acest estimator
poate conduce la lipsa de robustete atunci cdnd setul de date este contaminat cu
date neconforme. De exemplu, o problema generald in statistica este caracterizarea
unui set de puncte P de catre o linie dreapta. Metoda prezentata mai sus, cea a celor
mai mici patrate, minimizeaza suma patratelor distantelor a punctelor de pe linie.
Daca un singur esantion este deplasat la infinit, eroarea de estimare devine, la
randul ei, infinita.

Plecand de la aceste considerente, asa cum Rousseeuw a sugerat in cartea
sa [202]: ,Cei mai multi oameni au incercat sa faca acest estimator unul robust prin
inlocuirea pdtratului cu altceva...Dar de ce sd nu inlocuim suma cu o mediang, care
este foarte robusta?". In consecinta el defineste functia de pierderi prin ecuatia:

C(d) =minmed r? (3.44)

Metoda LS se bazeaza pe calculul mediilor, iar mediile sunt sensibile la
extreme. Prin inlocuirea acestei medii cu o mediana, se face ca estimatorul LMeS sa
fie unul mai robust.

Estimatorul LMeS minimizeaza mediana patratelor reziduriilor, dovedindu-se
a fi foarte robust in probleme de aliniere a imaginilor atunci cand exista potriviri
false sau date neconforme datorita localizarii proaste. Robustetea acestui estimator
se datoreaza utilizarii medianei. Acest estimator are punctul de rupturd de 0.5.
Teoretic, 0.5 este limita maxima pentru orice estimator robust. Ea poate fi, totusi
depasita daca esantioanele neconforme nu conspird. Asemenea situatii nu sunt
exceptionale, ci mai degraba curente in problemele de aliniere a imaginilor.
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Problema estimarii minimului medianei patratelor reziduriilor nu poate fi
redusa la o problema a criteriului celor mai mici patrate ponderat, pentru ca functia
de pierdere nu este derivabild. Este aproape imposibil a scrie o formulda exacta
pentru estimatorul LMeS. Aceasta trebuie rezolvata prin cautarea spatiului de
posibile estimate generate din date. Din moment ce spatiul este prea mare, numai
un subset de date ales aleatoriu poate fi analizat.

Un dezavantaj al acestui estimator este durata timpului de calcul. Din [71]
reiese ca LmeS nu a prezentat rezultate bune pentru aplicatiile complexe din
vederea artificiala, unde adesea procentul de contaminare cu date neconforme
depaseste 50%.

3.5. Algoritmul RANSAC

Una dintre cele mai puternice metode de estimare robusta este RANSAC [2].
RANSAC este acronimul de la "RANdom SAmple Consensus". Este o metoda
iterativa de estimare a parametrilor unui model matematic dintr-un set de date care
contine date neconforme. El a fost dezvoltat pentru corespondenta seturilor de date
3D cu 2D, dar si utilizat pentru sarcini ca estimarea geometriei epipolare [144],
selectia modelului de miscare [209], estimarea matricei fundamentale [210],
estimarea tensorului trifocal [211], estimarea pozitiei camerei [212], estimarea de
structuri prin miscare [212]. Alte aplicatii ale metodei RANSAC se pot gasi in [199].
De la introducerea sa de acum doua decade de catre Fischler si Bolles [2], si
stabilirea sa mai tarziu in literatura statistica de catre Rousseeuw si Leroy [201],
paradigma de consens cu esantionare aleatoare (random sampling consensus) a fost
folositd in multe aplicatii de inteligenta artificiala. Algoritmul RANSAC functioneaza in
doi pasi, fiind o asociere intre o metoda de generare de solutii-ipoteza, si un
algoritm de verificare.

Metodele de esantionare aleatoare genereaza solutiile-ipotezéd din seturi
minimale de date, selectate astfel incat fiecare punct sa aiba aceeasi verosimilitate
de selectie. Ideea de baza este de a se alege L seturi minimale de puncte
corespondente, cu presupunerea ca cel putin unul din seturi va contine exclusiv
puncte corespondente. Un set minimal contine numarul minim de date ce permite
calculul unei solutii, respectiv generarea unei ipoteze pentru parametrii modelului, &
. Ratiunea principala pentru care se prefera un set minimal, in locul unuia extins,
care ar conduce la un sistem de ecuatii supradeterminat, nu consta in evitarea
complicatiilor de calcul aferente unei asemenea optiuni ci in minimizarea sanselor ca
setul sa contina date neconforme.

Etapa a doua a algoritmului, cea de verificare, foloseste o functie de cost
C(6) pentru a determina solutia care asigurd cea mai buna asociere cu modelul.

Functia cost se evalueaza pentru toate solutiile generate si consta in numararea
perechilor de puncte al caror vecin cel mai apropiat in imaginea corespondenta dupa
aplicarea transformarii estimate se afla la o distantda mai mica decat un anumit prag.
Ipoteza care primeste cel mai mare numar de puncte suport, respectiv cel mai mic
numar de puncte ce nu verificd modelul furnizeaza estimata algoritmului. De
remarcat faptul ca identificarea unui singur set de date necontaminat este suficient
pentru generarea unei solutii corecte.

Fie 6 valoarea adevdratd a estimatei 6. Pasii algoritmului sunt prezentati
dupa cum urmeaza:
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e pentrui=0,n
e se alege un set minimal de date pe baza caruia se realizeaza
estimarea unui vector al parametrilor modelului 4, .

e se calculeaza valoarea functiei de cost C(é’,), pentru a se
determina numarul de puncte care nu sunt in consens cu
solutia 6, .
. se selecteaza modelul, é‘, pentru care costul C(é’,) este minim,
i=1...n
. se folosesc date conforme (inliers) pentru a genera estimata finald 4.

Se presupune ca fiecare coordonata a spatiului parametrilor, poate lua un
numar finit de valori, G, datorita unei cuantizari care are loc, si ca probabilitatea de

. . . 1 - . . . .
selectie a unei solutii corecte este — . Intr-un spatiu al parametrilor de dimensiune
q

n, probabilitatea de selectie a unei solutii corecte este:

b= (1J (3.45)
q

Prin urmare, eficienta acestei metode este scade exponential cu dimensiunea
vectorului parametrilor. In concluzie, selectia aleatoare este ineficientda pentru
aplicatii cu spatii largi de cautare si dimensiune mare, asa cum se regasesc in
estimarea robusta.

Daca punctele caracteristice generate in imagini nu ar fi perturbate de
zgomot sau erori de masurare, atunci un singur set minimal bine ales ar determina
corect parametrii & ai modelului. Cu toate acestea, din cauza cd punctele sunt
perturbate de zgomot sau de erori de masurare, cand numarul de seturi minimale
utilizat pentru a se determina parametrii este mic, discrepanta dintre § si 6 poate fi
foarte mare.

Gasirea unui model exact, implicd utilizarea unui prag T care determind
corect numarul de puncte caracteristice conforme unei solutii. Eroarea calculata
pentru fiecare punct din setul de puncte disponibil este distanta la cel mai apropiat
punct din imaginea de referinta, dupa aplicarea transformarii geometrice de aliniere
estimate. Eroarea se va compara cu acest prag pentru a se clasifica punctul ca fiind
conform sau aberant. Procesul se va repeta de L ori. In final se va alege setul de
date care minimizeaza functia de cost reprezentata de:

C=3 p(e?) (3.46)

unde p() este definitd prin ecuatia:

0 e’<T?
e?) = 3.47
Ae) {constant e’ >T2 ( )

Cu alte cuvinte, datele conforme nu inregistreaza nici o penalizare, pe cand
datele neconforme inregistreaza o penalizare constanta.
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Torr, in [144], pune calculeaza numarul iteratii este nevoie pentru ca
algoritmul sa aiba o solutie cu semnificatie statistica. Ideal ar fi sé@ se aleaga toate
subseturile posibile din datele existente, dar din punctul de vedere al calcului, este
adesea prohibitiv. Fischler si Bolles [2] si Rousseeuw si Leroy [201] au propus
cateva moduri de calcul pentru numarul de seturi minime necesare, L.

Fie P probabilitatea de a gasi un set de necontaminat de S date, din L
incercari, avand la dispozitie N date, intre care M < N apartin modelului. Ne
intereseaza sa determinam numarul de seturi de date de care avem nevoie pentru a
genera cu probabilitatea dorita, P, solutia corectd. Procentul de date contaminate
este definit prin ecuatia:

N-M
=—— 3.48
y N ( )

Probabilitatea de a avea un set de S date integral corecte este
P=(1-¢)° (3.49)

in timp ce probabilitatea ca setul sa nu fie integral corect este 1-P.. Probabilitatea ca
niciunul din cele L seturi de date selectate sa@ nu fie integral conforme modelului
este :

P,=[1-(1-¢)°T (3.50)

respectiv probabilitatea de a avea cel putin un set de date necontaminat este
p=1-p, (3.51)

Impunéand probabilitatea P de a avea cel putin un set de date necontaminat,
respectiv o solutie corecta, deducem numarul minim de seturi de date pe care
trebuie sa-| folosim:

:M (3.52)
log[1-(1-¢)°]

Valorile numarului L de seturi de esantioane necesare creste rapid cu
dimensiunea setului minimal si cu procentul de date neconforme modelului. constata
cresterea exponentialda a numarului de seturi de date necesare cu dimensiunea
spatiului parametrilor si a setului de date minimal. Similar este si efectul cresterii
procentului de contaminare. .

Viteza algoritmului RANSAC depinde de doi factori. In primul rand, de
numarul de esantioane aleatoare care trebuie alese pentru a garanta o anumitd
certitudine Tn optimalitatea solutiei. In al doilea rand, timpul petrecut evaluand
calitatea fiecaruia dintre parametrii modelului este proportional cu dimensiunea
setului de date.

In [213] se descriu metode de oprire a algoritmului RANSAC. Daca procentul
de contaminare este necunoscut, numarul de experimente necesar, L, se poate
recalcula dupa fiecare experiment, estimand procentul de contaminare prin calculul
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raportului intre numarul de date conforme corespunzatoare celui mai bun model
gasit pana la momentul respectiv si numarul total de esantioane de date.

Metode combinate care utilizeaza esantionarea aleatoare si estimatorii M se
pot intalni in [214] si [173].

3.6. Algoritmul MSAC

MSAC (estimatorul M cu consens) este o imbunatatire a algoritmului
RANSAC, propusa de catre Torr si Zisserman [155], [144]. Diferenta dintre RANSAC
si MSAC este ca RANSAC potriveste parametrii modelului cu scopul de a maximiza
numarul de date conforme, iar MSAC potriveste parametrii modelului cu scopul de a
maximiza verosimilitatea datelor conforme, care furnizeaza parametrii modelul dorit.

Metoda utilizeazd un estimator M redescendent (in englezd redencending)
[215], la care functia de influentd este diferita de zero numai pe un suport finit,
simetric In raport cu originea, asemenea variantei de baza. La RANSAC datele
conforme au o penalizare egald cu 0, in timp ce datele neconforme au o penalizare
constanta. La MSAC se utilizeaza o functie de cost unde datele conforme au o
penalizare diferitd de zero, cu o valoare aleasa in functie de cat de bine satisfac
modelul parametrilor. Datele neconforme au o penalizare constanta, la fel ca la
RANSAC:

C= sz(fiz) (3.53)
unde
rr rr<T?
AE {TZ - (3.54)

Utilizarea metodei MSAC in locul lui RANSAC nu necesita un calcul in plus.

3.7. Algoritmul MLESAC

MLESAC (Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus) este o metoda
de estimare a unei solutii de verosimilitate maxima prin esantionarea aleatoare de
date. Algoritmul este o adaptare a lui RANSAC, si a fost dezvoltat de catre Torr si
Zisserman [144] pentru estimarea matricilor fundamentale si a transformarilor de
perspectiva din corespondenta caracteristicilor. MLESAC urmareste ideea de baz3,
aceea a esantiondrii aleatoare in care seturi minimale de seturi de corespondente
sunt utilizate pentru a dezvolta o ipoteza, iar corespondentele ramase se utilizeaza
pentru a evalua calitatea fiecarei ipoteze. MLESAC evalueaza verosimilitatea ipotezei
prin reprezentarea erorii de distributie ca un model de mixturd intre o distributie
normald si una uniforma, cu un parametru de amestec necunoscut. Datele conforme
se considera ca sunt afectate de erori distribuite normal, in timp ce erorile produse
de datele neconforme sunt modelate printr-o distributie uniforma.

Pentru a intelege mai bine sensul relatiilor care au loc in MLESAC, Torr si
Zisserman [144] efectueaza cateva notatii. Fie X un punct dintr-o scena 2D, unde
x face parte din prima imagine si x' 1n a doua imagine, fiind vectori omogeni,
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avand coordonatele x:(x,y,l)T. Corespondenta x <> X va fi notatd x, © X, .
Simbolul x indicd valoarea corectd a lui x, unde x = x + A, reprezintd valoarea
corupta de zgomot.

Pornind de la corespondenta x“?, scopul este de a se gdsi estimata de
maxima verosimilitate, X* a pozitiei corecte a lui x'?, astfel incat X satisface si
minimizeaza relatia:

& = (¢ )+ o) (3.55)

j=1,2

Metoda implicd un amestec y de date conforme perturbate gaussian (cu o
deviatie standard o) si date neconforme distribuite uniform (intr-o fereastra de
dimensiune v ).

P, (€)= y(lJ exp[—ezzJ
\/ﬂa 20 (3.56)

1
Pout (e) = (1 - 7)7

v
unde o este deviatia standard a distributiei Gaussiene, N este dimensiunea datelor
masurate, v este dimensiunea ferestrei de cdutare. Informatia legata de raportul
intre numarul esantioanelor aberante si al celor plauzibile nu se cunoaste si urmeaza

a fi estimat pe baza datelor experimentale, dar se considera cunoscuta dispersia
erorii esantioanelor conforme, o . Parametruly, se determina din conditia de a se

maximiza verosimilitatea datelor d care constd dintr-o mixturd intre p, (e) si

Po.: (€) dupd cum urmeazd:

2

p(dlM)=y(\/2im7jnexp[—zi_2J+(1—y)$ (3.57)

unde e este eroarea distantelor euclidiene dintre puncte, iar M reprezintd estimata
de maxima verosimilitate. Verosimilitatea pentru toate datele D se obtine din

k

p(D|M)=TIp(d, | M) (3.58)

i=1
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in acest fel, functia negativd logaritmica de verosimilitate se poate scrie
FNLV (M) = —logp(D | M)

= —ilogp(d,- | M) (3.59)

- —Zi:k)g [7 (\/Ziimjn exp (—e, / (202) +(1- y)ij]

Cel mai probabil model este acela care minimizeaza verosimilitatea negativa
logaritmica. MLESAC a fost prezentat in [144] ca fiind superior lui RANSAC in diferite
aplicatii de vedere artificiala.

Pentru estimarea parametrului de mixturd, y, si al intervalului distributiei,
presupuse uniforme a esantioanelor neconforme, MLESAC, foloseste un algoritm EM
[216]. Algoritmul este initializat cu o valoare de 0.5 pentru » si consta din doi pasi.

in pasul E, se estimeaza probabilitatile p,, b, conform ecuatiilor:

1Y J_ i\ VY 2
Pe y[mj p[(<x )+ +vi) ]’ (20 )] =60
Si
1
Py =(1-7) (3.61)

In pasul M, se recalculeazé parametrul de amestec din ecuatiile

z =P (3.62)
P, + Py
si
1
y:EZL (3.63)

De mentionat semnificatia parametrului de amestec: y este probabilitatea
ca esantioanele sa fie plauzibile. Parametrul o este deviatia standard a distributiei
Gaussiene pentru fiecare coordonata si nu este reactualizat la fiecare iteratie,
contrar uzantelor de aplicare a algoritmului EM. Parametrul v al distributiei uniforme
este initializat prin diametrul ferestrei de esantioane. Pe parcursul iteratiilor, acest

parametru este re-estimat pe baza erorii de asociere maxime generate de solutia
curenta.
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3.8. Algoritmul NAPSAC

S-a demonstrat ca in cazul aplicatiilor cu zgomot ridicat (peste 40%),
RANSAC este superior metodei de minimizare a medianei reziduriilor Leat Median of
Squares [209]. Aceasta problema s-a dovedit a fi adevarata pentru cazurile in care
50% din date sunt date neconforme, nivel la care LMedS esueaza (mediana devine
un element ineficient de estimare a datelor conforme).

Plecand de la presupunerea ca distributia de date neconforme este
necunoscuta, algoritmul RANSAC va furniza cele mai precise estimate, desi va suferi
probleme din cauza dimensiunii mari a spatiului si a zgomotului. Myatt [165]
realizeaza un studiu in care implica algoritmul RANSAC si arata ca acesta devine
nepotrivit pentru aplicatiile care lucreaza in spatii de dimensiunii mari si zgomot
ridicat, iar in Tncercarea de estimare a parametrilor modelului in aceste conditii,
probabilitatea ca RANSAC sa reuseasca, fara a necesita un timp destul de mare de
procesare, devine zero.

Pentru a contracara esecul metodei RANSAC si a altor algoritmi asociati, in
spatii de dimensiuni ridicate, datorita selectiei aleatoare de date obiective, se poate
imbunatatii un astfel de algoritm prin luarea in considerare a distributiilor datelor in
spatiul multidimensional. In acest scop, Myatt a dezvoltat un nou algoritm [165]
care se poate utiliza in locul procesului de esantionare uniforma in orice algoritm de
estimare. NAPSAC (N Adjacent Points Sample Consensus) propune urmatorul
algoritm de esantionare aleatoare eficienta, care exploateaza ideea ca esantioanele
conforme sunt grupate spatial in imagine:

1. Se selecteaza aleator din toate punctele un punct initial x, .

2. Se gdseste setul de puncte S, care se afld intr-o zona cu raza r,
centrata in x, .

3. Dacd numarul de puncte din S, este mai mic decat dimensiunea setului

minimal, atunci algoritmul se intrerupe.

4. Se selecteaza uniform puncte din S,, pana cand setul minimal a fost
selectat, inclusiv pe x, .

Daca punctul initial x, se incadreazd intr-un model, atunci restul de puncte

esantionate adiacente, teoretic, vor avea o probabilitate mai mare de a fi date
plauzibile. In caz contrar, daca un punct aberant este selectat, atunci datele
adiacente au sanse mici de a fi date plauzibile. Daca nu sunt suficiente puncte
pentru a estima modelul, atunci esantionul este abandonat. Acest algoritm s-a
intitulat NAPSAC de la N Adjacent Points SAmple Consensus.

Pe baza experimentelor [165] care au avut loc intre NAPSAC si RANSAC,
pentru o problema de stabilire a corespondentei intre imagini, s-a demonstrat ca
probabilitatea de selectie a unui set de date conforme, in spatiul de dimensiuni mari
si zgomot ridicat, este crescuta. NAPSAC este mult mai eficient decat RANSAC in
spatii de dimensiune mare O alternativda a metodei NAPSAC a fost propusa deja de
Tordoff in [142].

BUPT



3.9. Concluzii 63

3.9. Concluzii

In multe din aplicatiile de procesare de imagini este necesar s3 alinieze
imagini multiple ale aceleasi scene achizitionate de senzori diferiti, sau imagini
captate de acelasi senzor dar la momente diferite de timp. Imaginile care urmeaza a
fi aliniate, pot contine distorsiuni. Cunoasterea acestor distorsiuni trebuie aplicata in
dezvoltarea sau selectarea unei metode pentru o anumitd aplicatie. Distorsiunile
reprezintd sursa unei alinieri false care are loc. Se pot utiliza pentru a decide care
transformare sa fie folositd la alinierea cu succes a imaginilor.

In paragraful 3.1 sunt prezentate pe larg transformarile geometrice utilizate
pentru alinierea imaginilor. Aceste tehnici de modelare matematica sunt utilizate
pentru a corecta erorile geometrice, precum rotatia, translatia si scalarea imaginii de
intrare (imaginea tintd) in raport cu imaginea de referintd, astfel incat imaginile sa
fie utilizate in diverse aplicatii: detectarea schimbarilor, fuziunea imaginilor etc. In
metodele conventionale, aceste distorsiuni sunt corectate de catre punctele de
control care se utilizeaza in stabilirea modelului matematic.

Metodele de aliniere a imaginilor au aplicatii in diverse domenii, iar in functie
de domeniu de aplicabilitate, realizarea procesului de aliniere a imaginilor implica
cunoasterea urmatoarelor informatii: pozitia si identitatea unui obiect, pozitia
camerei, geometria suprafetelor obiectelor, transformarile necesare construirii unei
imagini de ansamblu (mozaic) dintr-o serie de imagini ale aceleasi scene, care se
suprapun. Fiecare proces, utilizat pentru a extrage aceste informatii, foloseste
estimarea parametrilor pentru a descrie transformarile afine si de proiectie care au
loc intre imagini.

Metodele de estimare din aplicatiile de vedere artificiala trebuie sa estimeze
robust modelul parametrilor in prezenta erorilor de masurare (date neconforme) si a
zgomotului din date. Prezenta datelor neconforme, atunci cand metoda de
corespondentd nu este robusta, poate conduce la o acuratete de nivel scazut a
metodei de aliniere a imaginilor pentru a gama larga de aplicatii.

In acest scop, in acest capitol sunt descrise pe larg metodele de estimare
robuste a modelului parametrilor. Dintre cele mai clasice amintim pe RANSAC,
MSAC, MLESAC, NAPSAC, estimatorii M si Lmes, toate acestea fiind utilizate cu
succes in diferite aplicatii.
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4. METODE PROPUSE DE ALINIERE A

IMAGINILOR BAZATE PE ESTIMAREA

NEPARAMETRICA A DENSITATII DE
PROBABILITATE

in acest capitol se propune o metodd robustd de aliniere a imaginilor, care
utilizeaza algoritmul mean shift pentru detectia maximelor functiei densitate de
probabilitate a unor variabile multidimensionale, pe baza unei multimi finite de
esantioane disponibile.

Metoda propusa are in comun cu estimatorii din familia RANSAC principiul
generarii de solutii ipotetice pe baza unor multimi minimale de puncte, alese prin
esantionare aleatoare. Spre deosebire de estimatorii mentionati, care obtin solutia
finala prin selectia solutiei ipotetice care a intrunit cel mai bun consens, solutia
propusa in teza se obtine prin maximizarea verosimilitatii acesteia. Maximizarea se
efectueaza in spatiul parametrilor si se obtine pe baza algoritmului cu deplasare la
medie (mean shift), un instrument eficient care permite detectia maximelor functiei
densitate de probabilitate fara a estima functia densitate de probabilitate in
intregime. Avand la baza un model continual, se exploateaza mai eficient (in sensul
eficientei statistice a unui estimator) informatia furnizata de datele si solutiile aflate
in consens.

De asemenea, se propune o noua metoda de corespondenta care realizeaza
asocierea punctelor caracteristice utilizand informatia de culoare a pixelilor situati pe
medianele segmentelor ce conecteaza punctele de interes. Metoda are un cost de
calcul foarte redus si poate fi utilizatd complementar cu alte metode, pentru
obtinerea unor corespondente cu plauzibilitate superioara.

Capitolul este structurat in 6 paragrafe. Primul paragraf prezintd estimarea
densitatii de probabilitate folosind functii nucleu si trateaza algoritmul neparametric
mean shift propus pentru estimarea robusta a parametrilor transformdrii de
similaritate. In paragraful 4.2 se dezvolta subiectul de aliniere a imaginilor prin
utilizarea algoritmului mean shift. In paragraful 4.3 sunt prezentate solutii pentru
asigurarea acuratetei procesului de alinierea a imaginilor si a unui timp de calcul
minim, precum si imbunatatirea detectiei caracteristicilor prin studiul a doua metode

(3.59)

OO0OO0OoOoOooodoooooodoooodoooooodoooooooooooonod
OO0O0O00000O00O000O00000000000000O0azat pe estimarea
neparametrica, in aplicatii de retele de senzori video fara fir. Paragraful 4.5 prezinta
aspectele teoretice pentru care algoritmii din familia RANSAC/MLESAC sunt mai
putin performanti in problemele de aliniere a imaginilor cu puncte caracteristice
putine si erori de localizare mari. Concluziile capitolului sunt sintetizate in paragraful
final.
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4.1. Estimarea densitatii de probabilitate folosind functii

nucleu

4.1.1. Algoritmul neparametric mean shift

Mean shift este un algoritm eficient pentru estimarea locatiei modurilor
densitatii de probabilitate. Este in esenta un algoritm de tip gradient ascendent si a
fost dezvoltat de catre Fukunaga si Hostetler in urma cu 30 de ani [217] si recent
utilizat in probleme de vedere artificiala de catre Comaniciu si Meer [167], [3].

Mean shift nu prezinta un prag si este o metoda neparametricd din cauza
estimatei densitatii si a gradientului densitatii folosind functii nucleu. Functiile nucleu
pot diferi si acest fapt duce la versiuni diferite de meanshift. De exemplu, poate
exista mean shift gaussian (GMS) unde estimata densitatii kernel este un amestec
gaussian.

Estimarea densitatii folosind functii nucleu (cunoscutd ca si tehnica cu
fereastra Parzen) este o metoda populara de estimare a densitatii de probabilitate.
Se dd un numdr n de date x; j=1,...,n in spatiul d - dimensional, extrase dintr-o

distributie cu o functie de densitate de probabilitate p(x). O estimata a acestei
densitati x poate fi scrisa sub forma:

Bul) = T3 Ku(x - ) (4.1)
unde
Ky (x)=|H [ K, (H ¥2x) (4.2)

K este functia nucleu care depinde de matricea simetrica pozitivéd H cu dimensiunea
dxd, numita matricea latime de banda. Matricea H poate fi aleasa ca fiind diagonala

H = diag[h?,..., h]sau proportionald cu matricea de identitate H= h?1, presupunand
aceeasi scara h pentru toate dimensiunile.
Profilul unei functii nucleu simetrice radiale este definita ca:

K (%) = G k(11 X | P) (4.3)

CU Cx g O constanta normalizatd strict pozitiva si k(x)ca fiind profilul functiei nucleu,
numai pentru x > 0. Folosind un singur parametru de ldtime de banda, h>0,
estimata densitdtii se poate pune in forma:

- 1 & x-x
f(x)=—72) K 4.4
()= s [ . ] (4.4)

Calitatea estimatorului densitdtii folosind functii nucleu, este masurata de
catre eroarea medie patratica dintre densitatea actuald si estimata. Ecuatia (4.4)
mai poate fi scrisa:
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n I n
f(x)=—"9%k
() nh"; [

X x’2
h ] (4.5)

Primul pas in analiza spatiului caracteristicilor cu densitatea f(X) este de a
gasi maximele acestei densitati. Ele se gdsesc printre zerourile gradientului
VF(x)=0, iar procedura de mean shift este un mod elegant de a localiza aceste
zero-uri fara a estima densitatea.

Exploatand liniaritatea Iui (4.5) putem obtine un estimator al densitatii de

gradient.
. 2
Vf;v,K(x) = Vfl'r,K(x) hd ) Z(X X; )k [ ] (4.6)
Se defineste functia nucleu G:
G(X) = G, x g(|x[") (4.7)
unde
. dk
9x) = -k '(x) = - LX) (4.8)
X

Nucleul K(x) a fost numit ,umbra” Iui G(x)in [166]. Astfel, nucleul
Epanechnikov este ,umbra” nucleului fereastrd uniform. Estimata densitatii a fost
definita Apéné acum cu nucleul K, dar mean shift-ul se va executa cu nucleul G.

Inlocuind (4.8) in (4.6), se obtine

n v ’
Vi, (X)) = hd+2 Z(X x)g[ h ]
, | Sxa| X J (4.9)
Gl $o| X || 2 -
”h i= ‘ ‘ n x - x'
29| %

Din (4.5) se poate observa ca primul termen este proportional cu estimata
densitatii in x calculatd cu functia nucleu G:

A C n X
fh,G(x) = ﬁ Zl‘,g[

X J (4.10)
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Termenul a doilea din ecuatia (4.9) reprezinta vectorul mean shift cu functia
nucleu G:

m(x) = ]—X (4.11)

si defineste diferenta dintre media ponderata folosind functia nucleu G, si x, centru
ferestrei kernel. Vectorul m(x)mai poate fi scris sub forma

1, VF, . (x)
m(x) _Eh cm (4.12)

Expresia (4.12) indica faptul ca la locatia x, vectorul mean shift estimat cu
nucleul G este proportional cu estimata gradientului densitatii obtinuta cu functia
nucleu K si invers proportionald cu densitatea la locatia x, obtinutd cu functia nucleu
G. Vectorul m(x)indic3 directia maximului din densitate. Din moment ce este aliniat

cu estimata de gradient local, poate defini o cale spre un punct stationar al densitatii
estimate. Procedura de meanshift consta din pasii:
e calculul vectorului de mean shift
e translatia centrului ferestrei cu acest vector,
e procesul se repeta pana cand procedura converge spre un punct unde
estimata are gradientul 0 [3].

4.1.2. Selectia scarii algoritmului

Scara (parametrul Iatime de banda h) este un parametru important pentru
performanta algoritmului mean shift. Daca h tinde la 0, atunci numarul de maxime
creste pand la numarul datelor existente. Daca h este prea mic se genereazd o
estimata zgomotoasd, asa cum se ilustreaza in figura 4.1, pentru un set de date
experimentale ce au fost generate de doud distributii normale, cu mediile 0 si
deviatia standard 1. Daca h tinde la infinit, numarul de maxime scade la 1, generand
o estimare cu o forma unimodala (figura 4.2).
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Fig. 4.1. Reprezentarea scarii kernel pentru h=0.01 (latime de banda mica)[218].
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Fig. 4.2. Reprezentarea scarii kernel pentru h=0.2 (latime de banda mare)[218].

In mod evident, este necesard dezvoltarea unor metode care s permita
alegerea parametrului de scara pe baza datelor experimentale disponibile. O lucrare
utild in care sunt discutate numeroase solutii este [219]. Aici gasim diferite metode
de selectie a scarii h. Amintind de metodele plug-in, metodele de tipul “quick and
dirty”: metoda empiricd si principiul netezirii maxime; metoda empirica si metoda
netezirii maxime.

Metodele de selectie a scarii orientate pe aplicatie, cautd un parametru de
scara care asigura o estimatd constanta pe o paleta cat mai larga de scari (figura
4.3). Stabilitatea unei estimate pentru scari diferite depinde de numarul de partitii
generate in setul de date. Parametrul de scara se alege la mijlocul intervalului
scarilor corespunzatoare unei partitii constante. In [3], o lucrare recenta a lui
Comaniciu, se gaseste aceasta abordare.
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4.2. Metoda robusta propusa de aliniere a imaginilor

In lucrarea [220] am propus o metoda de aliniere a imaginilor robusta
utilizand estimatorul neparametric cu deplasare la medie, mean shift.
Metoda foloseste puncte caracteristice, iar extragerea lor s-a realizat, in lucrarea
citatd, interactiv in ambele imagini. Stabilirea corespondentei acestora se realizeaza
cu ajutorul unei transformari geometrice 2D de similaritate care implicd o rotatie,
translatie si scalare si ai carei parametri sunt supusi unui proces de estimare pentru
a se determina estimata de maxima verosimilitate. Modelul de corespondenta are la
baza sistemul de ecuatii:

e
v 1 s||sin(p) cos(p) ||y t,

Se asociaza coordonatele vechi (x,y) cu cele noi (u,v). Cei patru parametri ai
transformarii pot fi determinati din corespondenta celor 2 seturi de puncte. Numarul
corespondentelor posibile dintre perechile de puncte formate pentru a estima
parametrii transformarii, @, t si t, este mult mai mare. Majoritatea dintre acestea

pot fi eronate. Ca si in cazul estimatorului RANSAC, pentru fiecare subset minimal de
puncte, o solutie candidat este generata.

Prin notarea vectorului de parametri,

0

p- (4.14)

problema estimarii transformarii geometrice poate fi formulatéd ca o
problema de minimizare a erorii de asociere a datelor existente,

p =argmin)_ p(r;) (4.15)
=—1

unde reziduurile I, reprezinta estimari ale erorii de aliniere dintre perechile de

puncte corespondente dupa realizarea corespondentei. Prin
p(r)=r? (4.16)

se obtine o aliniere least-squares (metoda celor mai mici patrate LS). Aceasta
problema a fost intens studiata in problema de stabilire a corespondentei punctelor.
Se poate urmari, de exemplu, studiul din [14] cu imbunatatiri din [221]. Din cauza
ridicarii la patrat din ecuatia (4.16), alinierea prin metoda celor mai mici patrate este
foarte sensibild in prezenta erorilor, datele incorecte putand devia solutia cu mult de
la valoarea corecta. Problema poate fi rezolvata prin utilizarea unei alte functii, in
ecuatia (4.15) cu scopul de reduce influenta esantioanelor aberante din datele
existente. Estimatorii M [172] sunt cele mai evidente exemple din aceasta categorie.
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In aceastd lucrare, se utilizeazd o abordare de estimare a densitétii, bazata
pe estimatorul mean shift. Abordarea este strans legata de estimatorii M, dupa cum
reiese din [3]. Definind

o(r) =—-logp(r) (4.17)

si considerand reziduurile r_independent si identic distribuite, se obtine un estimator
de maxima verosimilitate. In absenta unor modele realiste si general valabile pentru
distributia reziduurilor r;, este firesc sa se opteze pentru o modelare neparametrica a
densitatii. Solutia de verosimilitate maxima se poate obtine eficient folosind
algoritmul mean shift.

Pornind de la orice esantion, un maxim al functiei de densitate de
probabilitate poate fi obtinut prin iterarea ecuatiei

;xig[h ]
= i=1,2,... ( )

In estimarea parametrilor transformarii geometrice pentru alinierea
imaginilor, y, este initializat de vectorul parametrilor generat de un set de date

minimal oarecare, iar x; reprezinta ceilalti vectori parametru generati. Parametrii
pot fi estimati simultan, folosind forma vectoriald a ecuatiei (4.18) sau secvential.
Pentru estimarea secventiald, se porneste de la observatia ca unghiurile dintre
segmentele de linie nu sunt influentate de catre translatie sau rescalare. In
consecinta, parametrul de rotatie poate fi estimat cu ajutorul unghiurilor inainte de
estimarea parametrilor de translatie sau rescalare. Estimarea parametrului de
rescalare poate de asemenea sa fie facuta nainte de estimarea translatiei sau
rotatiei, bazatd pe distantele intre puncte. Pe de altd parte, rotatia sau rescalarea
afecteaza puternic parametrii de translatie, asa cum este ilustrat in exemplu din
figura 4.3.

[ ]
Fig. 4.3. Vectorii de translatie inainte (stédnga) si dupa (dreapta) rotatie.

Din exemplu de mai sus, este clar ca daca se doreste un vector de translatie
robust trebuie sa se realizeze dupd ce rotatia si rescalarea au fost estimate si
compensate. Se utilizeaza {V,}, i=1,2...N un set de puncte din imaginea de
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referintd si {Q},i=1,2...N punctele corespondente din imaginea captatd. Pentru

estimarea unghiului de rotatie, se alege un set minimal, adica perechile de puncte
(Qi, Q) si (V,, V;), avand vectorii de corespondenta q; and v;. Unghiul dintre liniile
(Qi, Q) si (V;, V)) este dat de ecuatia:

.,
9V
k
r

(4.19)

T
i

cos(p) = ‘

Se noteazd {¢},i =1,2,...M , unde M este setul de unghiuri obtinute de catre

perechile de puncte. Fie MS( @, ) locatia maximului de densitate gasit de algoritmul
mean shift initializat cu unghiul ¢ . Fie pH(MS(p,)) densitatea in punctul de

convergentd, proportionald cu numitorul expresiei (4.18). Unghiul de rotatie estimat
este

# = argmax<p(Ms(e))> (4.20)

MS(o;)

Intr-o manierd similard, factorul de scalare estimat poate fi obtinut din setul
de perechi de puncte folosind ecuatia:

s = Ilvyl1/11g;ll (4.21)

si folosind algoritmul de mean shift in aceeasi maniera ca si estimarea unghiului.

Dupa efectuarea transformarii geometrice pentru a se compensa unghiul de
rotatie si scalare, estimarea vectorului robust de translatie este realizata de catre
corespondenta punctelor. Fiind data o pereche de puncte cu vectorii de pozitie v; si
q;, se formeaza parametrii de translatie

t,=v, - q, (4.22)

t,=v, - a, (4.23)

apoi se va trece la estimarea parametrilor de translatie folosind mean shift la fel
cum s-a folosit pentru estimarea unghiului si scalarii.

Exista doud abordari de determinare a parametrilor transformarii
geometrice. Prima se referda la obtinerea de densitati ridicate prin reducerea
dimensiunii spatiului de cautare. Se propune o solutie bazata pe spatiul de cautare
1D, se pot utiliza relatiile (4.19), (4.21), (4.22), (4.23). Pe baza acestor relatii, se
realizeaza estimarea secventiald a parametrilor transformarii geometrice. O alta
solutie propusa este aceia care utilizeaza spatiul de cautare 4D, se poate utiliza
relatia (4.13), pentru estimarea simultana a parametrilor transformarii geometrice.

Avantajul estimarii separate il reprezintd lucrul cu densitati mari, prin
reducerea dimensiunii spatiului de cautari. Totusi, experimentele cu imaginile 3D pe
care le-am efectuat in cadrul tezei, descrise in Capitolul 5, au condus la concluzia ca
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este mai avantajoasa estimarea simultand a celor patru parametri ai transformarii
de similaritate.

Cu scopul de a se compara cele doua transformari de similaritate in vederea
performantei acestora pe un set de imagini 2D, si de a se evalua castigul in precizia
obtinuta din estimarea abordarii simultane, in capitolul 5 se vor prezenta si discuta
rezultatele experimentale comparative ale celor doua transformari de similaritate.

4.3. Metoda de asociere prin compararea punctelor
mediane

Utilizand transformarea de similaritate simultand s-a trecut la adoptarea unei
noi idei, care isi propune cresterea acuratetei e§timérii prin eliminarea esantioanelor
aberante dar si scaderea timpului de calcul. In [193], [197] s-a propus o noua
metoda de corespondenta care realizeaza asocierea punctelor caracteristice
utilizand informatia de culoare a pixelilor de pe medianele segmentelor ce
unesc perechi de puncte caracteristice detectate.

Metodele traditionale se bazeaza pe masurarea unei informatii extrasa dintr-
o vecinatate de puncte caracteristice si compararii ei, cu scopul de a elimina
potrivirile eronate. Cea mai simpla informatie poate fi intensitatea pixelului sau
culoarea. Cu toate acestea, fiindca punctele caracteristice tipice, cum ar fi colturile,
sunt localizate in regiuni cu schimbari rapide, erori mici de pozitionare pot rezulta in
variatii mari in informatia vecina. In plus, diferenta de scara face ca problema sa fie
si mai severda. Idea de bazd a abordarii noastre este de a compara informatia
extrasa din pixelii localizati la jumatatea distantei dintre perechile de puncte. De
obicei, aceste puncte sunt localizate in zone omogene, in consecintd sunt mai putin
afectate de pozitiile exacte ale punctelor caracteristice. Mediana unui segment de
linie este invarianta la translatie, rotatie si rescalare si teoretic informatia de culoare
a punctelor mediane este de asemenea invariantd la transformarile de scara,
translatie si rotatie.

Ideea dezvoltatda este de a compara informatia imaginii extrasa din pixeli
aflati la mijlocul distantei dintre perechile de puncte (figura 4.9). Cea mai simpla
metoda de similaritate se refera numai la culorile perechilor pixelilor situati in aceasi
pozitie in ambele imagini. Informatia de culoare este foarte usor de extras, tinand
costul de procesare la un nivel minim. De fapt, din moment ce punctele mediane
apartin zonelor omogene, aceasta informatie caracterizeaza complet vecinatatea.
Pentru a studia aceasta abordare, o comparam fin capitolul 5, contindnd partea
experimentald a tezei, cu abordarile traditionale, bazate pe masurari in punctele
caracteristice.
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(pi.p)) (4:.9))
(mjlr:m;;) 22
(mxvmy
(ps.2) (4:-9,)

Fig. 4.4. Reprezentarea punctelor caracteristice si a punctului median.

Metoda propusa se numeste metoda de asociere a punctelor mediane si
calculeazd punctul median m/,i=1,2,j=1,2 dintre doud perechi de punctep, si g,
Aceasta metoda utilizeaza o norma D(m,,m,) care ulterior va fi comparata cu un

prag T. Pentru a calcula norma este nevoie de a gasi informatia de culoare a acestor
puncte:

D(m,, m,) =|c(m,) — c(m,)|’ (4.24)

unde c(m;) sunt vectorii de culoare ai punctelor m;. O asociere este considerata
valida daca

D(m;,m,)<T (4.25)

unde T reprezintd un prag. Daca norma diferentelor culorilor este mai mare decat un
prag atunci perechea considerata necorespondenta este eliminata.

Dintre metodele traditionale cu care va fi comparatd metoda mai sus
mentionatd, face parte metoda ce utilizeaza media culorilor pixelului median. Un
pixel are opt vecini. Pentru fiecare pixel, vectorii de culoare ai vecinilor sai sunt
insumati si divizati cu noud. La urma, norma acestor diferente intre informatia de
culoare este calculata cu ecuatia (4.24).

A doua metoda traditionald utilizeazd culorile punctelor p,-z(,d(,pf,) Si

G =(q,q)) . Acum vom avea dou§ ecuatii ale normei:
D(pu q1) = Hc(p1) - C(q1)H2 (4.26)

D(p2’q2) = HC(PZ)—C(qz)Hz (4.27)

unde c(p;), c(q;), sunt vectorii de culoare pentru fiecare punct ,D,-=(pi,pL) Si

a :(qi,qj) . Pentru ultimele doud metode, procesul de comparare a normei cu un
prag este identic cu cel din prima metoda, numai rezultatele sunt diferite.
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Metodele de asociere a punctelor caracteristice folosesc toate combinatiile
intre perechile de puncte pentru a genera solutii si folosesc metoda robustd mean
shift pentru a gasi cea mai buna estimata dintre solutiile partiale. Gasirea unui prag
optim care sa elimine posibilele nepotriviri dintre perechile de puncte, cu scopul de a
creste acuratetea estimarii si de a reduce timpul de procesare, constituie studiul
publicat in articolul [195]. Rezultatele experimentale sunt prezentate in capitolul 5.

4.4. Utilizarea algoritmului de aliniere a imaginilor in
retele de senzori video fara fir

Tehnica de aliniere prezentata mai sus poate fi utilizatéd in Jlocalizarea
nodurilor dintr-o retea de senzori fara fir. Studiul in acest domeniu este descris pe
larg in [181] si [191]. Prima lucrare prezintd o metoda eficientd de localizare
fmpreund cu estimarea cadmpului vizual comun pentru aplicatile de supraveghere
care folosesc corespondenta imaginilor cu scopul de a alinia imaginile capturate
simultan de la diferiti senzori video.

Senzorii unei retele fara fir fac adesea parte dintr-o infrastructura in care
sunt amplasate intr-o maniera ad-hoc, drept urmare nu se cunoaste locatia lor.
Problema estimarii coordonatelor spatiale ale unei retele poarta numele de
localizare.

In literatura de specialitate existd 2 metode propuse pentru localizarea
nodurilor: metoda de localizare bazatd pe un punct de referintd si metode de
localizare bazate pe timp sau forta semnalului. In contextul unei retele cu senzori
video, problema localizarii este complexa. Pe langa coordonatele nodurilor,
informatia privind topologia retelei implica si unghiurile dintre camere dar si campul
vizual comun al camerelor (figura 4.5).

Fig. 4.5. Campurile vizuale comune ale camerelor.

Se poate afirma ca suprapunerea campurilor vizuale contine suficienta
informatie de localizare pentru majoritatea aplicatiilor de supraveghere.

Algoritmul de aliniere prezentat mai sus este folosit pentru localizarea
senzorilor dintr-o retea fara fir dar si la determinarea campului vizual comun al
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camerelor. Se porneste de la observatia ca unghiul dintre doua linii de segment nu
este schimbat de translatie si rotatie. De aceea, parametrul de rotatie ¢ poate fi

estimat si anterior parametrilor de translatie si scalare. Parametrii de scalare pot fi

de asemnea estimati anterior parametrilor de translatie si rotatie. Componentele
vectorului de translatie trebuie sa fie calculate dupa calcularea parametrilor de
scalare si rotatie. Ca si estimatorul RANSAC pentru a estima parametrii este necesar
de un set minimal de date de intrare.

Dupa aplicarea transformatei inverse geometrice pentru a compensa scara si
unghiul de rotatie, estimarea robustda a vectorului de translatie este efectuata prin
corespondenta punctelor. Fiecare pereche de puncte genereaza un set de parametrii
de translatie (translatia pe orizontala si translatia pe verticald). Dupa un numar de n
combinari, vor rezulta doi vectori, fiecare cu n parametrii de translatie. Algoritmul
robust mean shift este utilizat pentru a gasi cea mai buna estimata pentru vectorul
de translatie pe x si pentru vectorul de translatie pe y.
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()

Fig. 4.6. Transformarea imaginii bazata pe estimarea unghiului de rotatie: (a) Imaginea
originala din senzorul 1; (b) Imaginea originala din senzorul 2; (c) Imaginea din senzorul 2
dupa transformare.
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Algoritmul propus este totusi afectat de erori (intre 1 si 5 pixeli) specifice
procedurii de selectie a punctelor. Pentru a trata aceste erori, este necesar de o
etapa de post-procesare. In [181] se propune asocierea chamfer. Aceasta este o
tehnica de asociere a muchiilor, fiind propusa de Barrow si colaboratorii [222] si
revizuita ulterior de Borgefors [192]. Metoda implica calculul unei harti de distante
incepand cu coltul din dreapta sus. Tiparul care se cauta este apoi mutat peste harta
de distante. Sub actiunea gravitatii, tiparul se va muta pana gaseste altitudinea cea
mai joasa posibila. Daca altitudinea este 0 sau apropiata de 0, se considera ca s-a
gasit un tipar optim. Tiparul se gaseste acolo une corelatia atinge un minim absolut.
Aceasta metoda se bazeaza pe o piramida de rezolutie, asocierea facandu-se nu
numai in imaginea originald dar si intr-o serie de imagini care reprezinta scena la
cea mai mica rezolutie. Minimele locale care sunt prea mici se resping. Pozitiile care
raman sunt luate in considerare la urmatorul nivel al piramidei si procedura se
repeta pana cand un minim local este gasit la cel mai mare nivel de rezolutie al
piramidei. Cu toate acestea, datorita corectiei mici - intre 1 si 5 pixeli — pentru cazul
nostru, nu se justifica utilizarea potrivirii ierarhice.
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(b)

Fig. 4.7. Post-procesare prin asociere Chamfer: (a) Diferenta imaginilor inainte de post-
procesare; (b) Diferenta imaginilor dupa de post-procesare.

In [191] se continud studiul posibilittii utilizdrii metodelor de aliniere a
imaginilor Tn cazul localizarii senzorilor intr-o retea de senzori fara fir. Se pune
accentul pe estimarea simultana (rezolvarea sistemului de ecuatii 4.13) si
secventiald (ecuatiile 4.19, 4.21, 4.22, 4.23), scopul fiind de a evalua castigul in
precizia obtinuta din estimarea abordarii simultane.

Pe baza imaginilor captate de senzorii video si pe baza punctelor
caracteristice alese in fiecare pereche de imagini, metoda robusta shift este folosita
pentru a gasi cea mai buna estimata dintre parametrii de translatie, rotatie si
scalare. O etapa finala consta din utilizarea acestor estimate pentru a alinia optim
imaginile (figura 4.8).

BUPT



4.4, Retele de senzori video fara fir 79

Fig. 4.8. (a) Imaginea de la Nodul 1; (b) Imaginea de la Nodul 2;
(c) Imaginea de la Nodul 2 dupa realizarea procesului de corespondenta.
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4.5. Discutie teoretica

Obiectivul principal al cercetarilor prezentate in acest capitol a fost acela de
a studia utilitatea tehnicilor neparametrice de estimare a densitatii de probabilitate
folosind functii nucleu in alinierea imaginilor. Cu toate ca se cunoaste caracterul lor
robust si legatura cu estimatorii M, acesti estimatori nu au mai fost utilizati Tn
aplicatii de aliniere a imaginilor, probabil datorita popularitatii algoritmilor din familia
RANSAC, care au fost inventati chiar cu scopul de a fi utilizati in acest tip de
probleme.

Problema centrala in estimarea robusta constd in rezolvarea dihotomiei
datelor conforme modelului/neconforme modelului estimat. In acest scop, algoritmul
RANSAC in forma lui de baza, utilizeaza un prag T. Alegerea optimala a pragului ar
trebui sa beneficieze de o metoda de evaluare a distributiei reziduurilor de estimare
pentru aplicatia in cauzd. Recunoscand existenta problemei, o asemenea metoda
este propusa in varianta ameliorata, MLESAC. Denumirea metodei evidentiaza faptul
ca in clasificarea datelor conforme/ neconforme, se apeleaza la o tehnica de maxima
verosimilitate. Limitarea estimatorului MLESAC, evidentiatéa de studiile ulterioare,
consta in ipoteza restrictiva ca datele conforme au o distributie normala, in timp ce
datele neconforme au o distributie uniforma. Desi validitatea modelului de mixtura
propus pentru aplicatile descrise de autori este dincolo de orice findoial3,
generalizarea pentru toate aplicatiile este dubioasa si conduce uneori la rezultate
modeste. Modelele de mixturd sunt o claséd extrem de bogatd si fac parte din
categoria celor ce sunt estimate cu ajutorul metodelor semi-parametrice. Probleme
majore ale acestei abordari sunt stabilirea corectd a numarului de componente si a
modelelor individuale ale componentelor.

In contrast cu metodele semi-parametrice, metodele de estimare
neparametrice accepta faptul ca, in unele aplicatii, distributia datelor este prea
complicata pentru a putea fi modelatd cu precizia necesara prin metode parametrice
sau semi-parametrice. In asemenea situatii, estimarea neparametricd devine o
alternativa demna de interes. Teza prezenta si-a propus sa studieze in ce masura si
in ce tip de aplicatii, metodele de estimare neparametrice pot fi avantajoase in
raport cu metodele robuste utilizate curent in alinierea imaginilor. O asemenea
aplicatie, identificatd si implementata in cadrul tezei este alinierea imaginilor n
retele de senzori video fara fir, in vederea determinarii campului de vedere comun si
a orientarii relative a senzorilor, o problema ce suscitd un interes acut, in contextul
conflictelor militare si a amenintdrilor teroriste de data recenta.

Metodele din familia RANSAC, indiferent de varianta, selecteazd una din
solutiile ipotetice generate pe baza seturilor minimale de date. In stabilirea solutiei
castigatoare, variantele MSAC si MLESAC utilizeaza criterii de performanta nuantate,
dar in final solutia este tot una dintre solutiile generate. Cand numarul de puncte
caracteristice detectate, disponibile pentru estimarea transformarii, este redus, cand
campul vizual comun al celor doua imagini implicate in estimare este redus, sau
cand punctele sunt localizate cu erori mari, aceste metode sunt in dificultate
evidentd, asa cum o confirma si experimentele descrise in Capitolul 5. Toti acesti
factori sunt prezenti in problema alinierii imaginilor captate de retelele de senzori
fara fir, lansati in teren mai mult sau mai putin la intdmplare. In particular,
distantele diferite fatd de obiectele ce genereaza puncte de interes conduc la
reprezentari de scari diferite si in consecinta la erori de localizare mai mari.

Avantajele potentiale ale estimatorilor neparametrici constau in flexibilitate
in raport cu distributiile reale ale datelor, absenta unor praguri de decizie critice si
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dificil de selectat automat si sensibilitatea relativ redusa la forma functiei nucleu.
Selectia parametrului de scard al acestei functii ramane un aspect important n
stabilirea performantelor, desi mai putin critic decat pragul utilizat de estimatorul
RANSAC. Prin medierea ponderata pe care o opereaza algoritmul mean shift pentru
estimarea locatiei modurilor densitatii de probabilitate (model continual), solutiile
obtinute prin metoda propusa in cazul aplicatiilor cu puncte caracteristice putine si
erori mari sunt clar mai bune decat cele obtinute prin metodele cunoscute, asa cum
se demonstreaza prin experimentele extensive descrise in Capitolul 5.

Spre deosebire de algoritmii din familia RANSAC, care evalueaza solutiile pe
baza unor criterii ce folosesc distante masurate in spatiul coordonatelor, metoda
propusa opereaza in spatiul parametrilor geometrici ai transformarii, in care
estimeaza locatia de densitate maxima. In general, acest spatiu este de dimensiune
mai mare decat spatiul coordonatelor, avand un potential mai mare de separare a
datelor conforme de cele neconforme. Un dezavantaj potential al metodei de
estimare a parametrilor transformarii geometrice folosind algoritmul mean shift
constd in necesitatea de a genera un numar mai mare de solutii corecte pentru a se
obtine rezultate performante. In experimentele noastre, acest dezavantaj nu s-a
manifestat altfel decat prin calcule mai intensive.

4.6. Concluzii

in acest capitol am elaborat o metoda de aliniere a imaginilor, bazati
pe algoritmul mean shift. Metoda calculeaza o solutie de maxima
verosimilitate, prin maximizarea densitatii de probabilitate in spatiul
parametrilor, spre deosebire de metodele de referinta, ce folosesc
optimizari in spatiul coordonatelor. Algoritmul mean shift folosit in
localizarea maximelor densitatii de probabilitate a vectorului parametrilor
este fundamentat teoretic pe estimatie neparametrica, folosita in premiera
in alinierea imaginilor.

In tezd am propus si comparat doua versiuni de estimare a
parametrilor transformarii de similaritate prin algoritmul mean shift:
secvential si simultan. Am stabilit si justificat teoretic ordinea de estimare
cea mai avantajoasa la estimatorul secvential.

Am propus o noua metoda pentru selectia punctelor caracteristice si
eliminarea corespondentelor incompatibile prin metoda de asociere a
punctelor mediane, folosind similaritatea culorilor si un prag de decizie. Am
analizat teoretic avantajele potentiale ale noii abordari, comparativ cu
solutiile de referinta si identifica aplicatiile ce pot beneficia de aceste
avantaje.

Am definit ca directie de aplicabilitate pentru metoda originala de
aliniere a imaginilor utilizand estimatorul robust bazat pe estimarea
neparametrica de densitate de probabilitate, localizarea senzorilor in
retelele de senzori video fara fir. Procesul de aliniere a imaginilor captate
de la intreaga retea de senzori, este utilizat atat pentru determinarea
localizarii acestora, cat si pentru determinare campului vizual comun dintre
perechile de camere.

Teza identifica aspectele teoretice pentru care algoritmii din familia
RANSAC/MLESAC sunt mai putin performanti in problemele de aliniere a
imaginilor cu puncte caracteristice putine si erori de localizare mari.
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5. STUDIU EXPERIMENTAL

In acest capitol se prezintd rezultatele experimentelor efectuate pentru
evaluarea performantelor metodelor de aliniere a imaginilor propuse in capitolul
precedent. S-au studiat performantele metodei de estimare robustd a parametrilor
transformarii bazate pe algoritmul mean shift in diferite situatii. Pentru evaluarea
obiectiva a performantelor metodei robuste de estimare propuse s-au testat pe
aceleasi seturi de date si metodele de referintd RANSAC si MLESAC.

In paragraful 5.1 se prezinta detaliile de implementare a algoritmului de
aliniere a imaginilor. In paragraful 5.2 se urmareste realizarea alinierii imaginilor
utilizand algoritmul robust mean shift pentru estimarea robusta a parametrilor
transformarii geometrice care alieneaza optim imaginile. Utilizarea estimatorului
robust bazat pe estimarea densitatii de probabilitate si algoritmul mean shift pentru
problemele de localizare intr-o retea de senzori video fdra fir este prezentata in
paragraful 5.3. In paragraful 5.4 se testeaza obtinerea unui timp de calcul minim si
a unei acurateti de estimare ridicata, urmatd de Imbunatatirea detectiei
caracteristicilor in paragraful 5.5. Paragrafele 5.6-5.7 contin un studiu comparativ
intre metoda propusa mean shift si metodele RANSAC si MLESAC. Concluziile finale
sunt prezentate in capitolul 5.8.

5.1. Detalii de implementare

Pentru a testa performantele metodelor robuste prezentate in capitolul 4, se
folosesc perechi de imagini continand un camp vizual obtinut din diferite pozitionari
si orientari ale aparatului de fotografiat.

Cu privire la cadmpul vizual captat, in general, distingem trei situatii
familiare. Prima este reprezentatda de scenele din naturd, de exemplu, paduri,
desert; a doua se referd la peisajele citadine, precum piete, intersectii; cea de a
treia situatie este reprezentata de spatiile inchise: camere, interioare. Datorita
acestui fapt experimentele au fost realizate folosind imagini ce cuprind toate cele trei
ipostaze. Drept urmare, imaginile au fost impartite in trei categorii: natura, interior
si peisaj urban.

Imaginile achizitionate prezinta doua tipuri de deformari geometrice. Primul
set (figura 5.1) este format din 12 imagini achizitionate cu aparatul de fotografiat
reprezentand imaginile de referintd. Imaginile tintd sunt reprezentate de imagini
generate artificial pe baza imaginilor de referinta, folosind transformari geometrice
cu parametrii (de rotatie, translatie si scalare) cunoscuti.
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Rotatie 0°, Scara 0% Rotatie 60°, Scara 70% Rotatie 0°, Scara 0%
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Rotatie 90°,Scara 120%
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Fig. 5.1. Primul set de imagini folosit in procesul de aliniere.
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Al doilea set de imagini realizat cu acelasi aparat de fotografiat, prezinta
transformari geometrice introduse prin captarea din pozitii diferite a scenelor 3D.
Datorita cantitatii numeroase de imagini care au fost folosite pentru realizarea
experimentelor, in figura 5.2 sunt prezentate doar cateva imagini din fiecare
categorie.

Pentru fiecare imagine, selectia caracteristicilor a fost facuta atat automat
cat si manual, pentru un numar diferit de puncte caracteristice. Aceste puncte sunt
formate dintr-un numar necunoscut de puncte false (puncte ce nu au corespondent)
si puncte corespondente.

Fiecare metoda a fost testata pe cele doua seturi de imagini. Primul set
contine 12 imagini, setul doi contine 6 imagini din fiecare categorie (6 imagini x 3
categorii). In total exista un numar de 30 de imagini pe care se realizeaza
experimentele.
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Fig. 5.2. Al doilea set de imagini folosit in procesul de aliniere.

Pentru a se putea testa metodele robuste discutate in capitolele anterioare,
s-a implementat o aplicatie de punere in corespondenta a imaginilor in limbajul de
programare C++. Aplicatia contine implementate cele trei metode robuste, mean
shift, RANSAC si MLESAC, precum si cei patru pasi de parcurgere ai metodei de
punere in corespondenta a imaginilor.

Pentru realizarea procesului de aliniere al imaginilor, se incarca imaginea de
referinta si imaginea tinta, precum arata si imaginea 5.3.
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Fig. 5.3. Captura de ecran cu imaginile care vor fi supuse procesului de aliniere.

Selectia caracteristicilor se face in paralel. Poate fi fie manual, punctele
caracteristice fiind puse cu mouse-ul de catre utilizator, fie automat utilizdndu-se un
program de selectie automata a caracteristicilor (figura 5.4).

T4 PTG =% tt
File Edit Yiew Help

[«] LILJ

Ready ,_ ,_ '_ #

Fig. 5.4. Reprezentarea selectiei caracteristicilor.
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Pentru stabilirea corespondentei punctelor caracteristice, se porneste de la
alegerea de seturi minimale de date, pentru fiecare set calculandu-se parametrii
transformarii de similaritate (translatie, rotatie si scalare), acestia fiind memorati

intr-un taboul unidimensional.

Estimarea robustd a parametrilor (figura 5.5) se realizeaza diferit in functie

de metoda robusta de estimare utilizata.

14 PINEw - ™.t

=M Edit “iew Help

Open Left and Right Images

Save Points 4s
Save Results

Mean shift

RAMNSAC

MLES&C

Apel Metode Robuste

Transformare de perspectiva
R.aotatie + Proiectie

Diferenta

Prink paoints

Exit

LS

&

?-"F 2 0

Chrl+0

Chrl+A
Chrl+R

Chrl+G
Chrl+D
ChrlH
Chrl+mM

Chrl+P

Fig. 5.5. Apelarea metodelor de estimare robuste.

Cu parametrii astfel estimati, se va aplica transformarea de similaritate pe
cea de a doua imagine (dreapta) . Dupa cum se poate observa in figura 5.6,
aplicatia gaseste partea comuna a celor doua imagini, o roteste si o translateaza,

astfel incat sa se alinieze cu prima imagine (stanga).
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Fig. 5.6. Rezultatul procesului de aliniere a imaginilor.

5.2. Alinierea 2D a imaginilor utilizand metoda robusta
meanshift

In acest paragraf prezentdm rezultatele experimentale din [220] care
compara metoda propusa cu metoda least-squares. Metoda de aliniere utilizata
foloseste puncte caracteristice, iar extragerea lor s-a realizat interactiv in ambele
imagini. Asocierea acestora se realizeaza cu ajutorul transformarii de similaritate
care implica o scalare, rotatie si translatie si ai carei vectori cu parametri sunt supusi
unui proces de estimare a densitatii, pentru a determina estimata de maxima
verosimilitate.

Cu scopul de a se obtine o evaluare calitativa a utilizarii metodei robuste
mean shift in procesul de aliniere, s-au generat imagini artificiale avand parametrii
transformarii geometrice cunoscuti. Punctele caracteristice au fost selectate manual
in ambele imagini. Pentru referinta, un estimator least squares a fost utilizat cu
scopul de a se valida performantele abordarii propuse pentru erori mici, unde
estimatorul least squares este cel mai bun. Rezultatele, in cazul transformarii de
similaritate, sunt formate dintr-o translatie si o rotatie cu 45° dup@ cum reiese din
figura 5.7. Imaginea originala se poate vedea in figura 5.7a, in timp ce imaginea
transformatd se poate vedea in figura 5.7b. In imaginea 5.7c sunt prezentate
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rezultatele metodei robuste de aliniere propusa in aceasta lucrare pentru o pereche
de imagini din figurile 5.7a si 5.7b. Aceleasi rezultate pentru corespondenta least-
squares sunt ilustrate in figura 5.7d. In figura 5.7e si 5.7f sunt prezentate erorile de
asociere pentru metoda de aliniere si pentru cea de least-squares.

Erorile au fost evaluate doar in zona minimd dreptunghiulard care cuprinde
punctele caracteristice folosite pentru corespondentd, erorile fiind prezentate in
contrast negativ pentru o mai buna vizibilitate. O examinare mai atent a erorilor din
imagini din figura 2e si 2f dezvaluie prezenta unor erori mari pentru estimatorul de
least-squares comparat cu estimatorul robust mean shift.

Cu scopul de a se obtine o evaluare buna a a performantelor tehnicii propuse
de punere in corespondenta a imaginilor, in a doua serie de experimente, am
generat seturi 1D de date cu un procent controlat de erori. Atat datele neconforme
cat si datele conforme au fost generate ca secvente uniform distribuite. Datele
conforme au fost generate cu o deviatie standard de 10, in timp ce datele
neconforme au fost generate cu o deviatie standard 1.

i

T s

e) f)

Fig. 5.7. a) Imaginea de referintd; b) Imaginea tintd; c) Imaginea aliniata cu metoda robusta
mean shift; d) Imaginea aliniata cu estimatorul least-squares; e) Eroarea de asociere pentru
metoda robustd mean shift; f) Eroarea de asociere pentru estimatorul least-squares.
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5.2. Alinierea 2D a imaginilor utilizdnd metoda robusta mean shift 91

Rezultate comparative pentru parametrii estimati cu mean shift si leat-
squares sunt prezentate in figurile 5.8 si 5.9, pentru 10% si respectiv 33% procentaj
de erori. Estimatorul mean shift a fost implementat cu ajutorul nucleului
Epanechnikov si cu un parametru de scara h = 2. Asa cum era de asteptat teoretic,
erorile metodei robuste mean shift sunt neschimbate si mici, in timp ce erorile
estimatorului least-squares sunt in crestere.

3.5 T T T T T T T
—=— M ean shit
—=— Least squares

Eroarea de estimare

05 1 1 1 1 L 1 1
1} 2 4 B a 10 12 14 16

Numdrul de experimente

Fig. 5.8. Erorile de estimare ale metodelor robuste mean shift si least-squares cu un procentaj
de erori de 10%.
? T T T T T T T
—=—hilgan shit
gk —#&— Least squares [

A T g/

Eroarea de estimare

“o 2 4 3 & 10 12 14 15
Numérul de experimente

Fig. 5.9. Erorile de estimare ale metodelor robuste mean shift si least-squares cu un procentaj
de erori de 33%.

Metoda de aliniere propusa in aceasta lucrare, bazata pe 2D mean shift s-a
dovedit a fi solida si eficienta din punct de vedere al calculului.
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5.3. Utilizarea metodei de aliniere a imaginilor pentru
retele de senzori video fara fir

Tehnica de aliniere poate fi utilizata in localizarea nodurilor dintr-o retea de
senzori fara fir. Studiul in acest domeniu este descris in articolele [181] si [191],
ultimul fiind prezentat la conferinta internationala Symposium on Applied
Computational Intelligence and Informatics 2007, care este cotata ISI Proceedings si
IEEE Explore.

Prima lucrare prezintda o metoda eficienta de localizare Tmpreuna cu
estimarea campului vizual comun pentru aplicatiile de supraveghere care folosesc
metoda de aliniere cu scopul de a alinia imaginile capturate simultan de la diferiti
senzori video.

Avand in vedere ca senzorii unei retele fara fir fac adesea parte dintr-o
infrastructura in care sunt repartizate intr-o maniera ad-hoc, nu se cunoaste locatia
lor. Problema estimdrii coordonatelor spatiale ale unei retele poarta numele de
localizare. In literatura de specialitate exista doua metode propuse pentru
localizarea nodurilor: metode de localizare bazate pe un punct de referinta si metode
de localizare bazate pe timp sau forta semnalului. In contextul unei retele de senzori
video, problema localizérii este complexa. Pe langa coordonatele nodurilor,
informatia privind topologia retelei implica si unghiurile dintre camere dar si campul
vizual comun al camerelor (figura 4.5). Se poate afirma ca suprapunerea campurilor
vizuale contine suficientd informatie de localizare pentru majoritatea aplicatiilor de
supraveghere.

Algoritmul de aliniere prezentat mai sus este folosit pentru localizarea
senzorilor dintr-o retea fara fir dar si la determinarea cdmpului vizual comun al
camerelor. Pe baza imaginilor captate de senzorii video si pe baza punctelor
caracteristice alese in fiecare pereche de imagini, un estimator neparametric al
densitatii de probabilitate si metoda robustd mean shift, sunt folosite pentru a gasi
cea mai bunad estimata pentru parametrii de translatie, rotatie si scalare. O etapa
finala consta din utilizarea acestei estimate pentru a calcula campul vizual comun al
camerelor (figura 4.5).

In [191] s-au studiat doua abordari cu scopul de a genera solutii partiale
pentru estimarea parametrilor transformarii de similaritate. Evaluarea
performantelor este interpretatd pe baza celor douda metode, estimata din 9
experimente. Tabelul 1 prezintd deviatia erorii componentelor vectorului de
parametri.

Tabel 1. Deviatia standard a erorilor componentelor vectorului de parametri

Metoda Translatia pe X Translatia pe Y Unghi Scara
(s.d) (s.d) (s.d) (s.d)

Secventiala 0.5957 0.4797 0.0022 0.0050

Simultana 0.9978 0.8869 0.0026 0.0084

Rezultatele grafice ale testelor pentru toate componentele vectorilor sunt
prezentate in figurile 5.10-5.13. Estimarea simultana a avut performante bune in
teste, cu exceptia estimatei unghiului, dar amandoua metode de estimare au avut
rezultate cu precizii ridicate.
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Fig. 5.10. Eroarea estimarii translatiei pe orizontala.
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Fig. 5.11. Eroarea estimarii translatiei pe verticala.
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Fig. 5.12. Eroarea estimarii factorului unghi.

0,035

0,03

0,025

0,02

0,015

Eroarea de estimare

0,01

0,005 -

Numarul de experimente

Fig. 5.13. Eroarea estimarii factorului scara.

Pe baza experimentelor (figurile 5.10-5.13) s-a constatat ca prin metoda
simultana a rezultat o eroare de estimare mica si rezultate bune in prezenta erorilor

determinate exclusiv de posibilele puncte false existente.
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5.4. Metoda de asociere prin compararea punctelor

mediane

in acest paragraf prezentdm rezultatele experimentale din [193], [194] care
compara metoda de asociere prin compararea punctelor mediane (MACPM) cu
metodele traditionale

bazate pe masurarea informatiei extrase dintr-o vecindtate de puncte
caracteristice si a compardarii ei, cu scopul de a se elimina asocierile eronate.

Ideea dezvoltata in acest articol este de a compara informatia imaginii
extrasa din pixeli aflati la mijlocul distantei dintre perechile de puncte (figura 4.4).
De obicei, aceste puncte sunt localizate in zone omogene fiind mai putin afectate de
pozitiile exacte ale punctelor caracteristice. Mediana unui segment de linie este
invarianta la translatie, rotatie si rescalare. Teoretic si informatia de culoare a
punctelor mediane este invarianta la transformarile mentionate mai sus. Pentru a se
studia utilitatea acestei metode, se va compara cu abordarile traditionale, bazate pe
masurari in punctele caracteristice. Acestea sunt metoda de asociere a vecinilor
punctelor mediane (MAVPM), metoda de asociere a informatiei de culoare a
punctelor caracteristice (MAICPC) si metoda traditionald de asociere a punctelor
caracteristice (MTAPC).

Cea mai simpld metoda de similaritate se refera numai la culorile pixelilor
situati in aceleasi pozitii In ambele imagini. Pentru a calcula norma este nevoie de a
se gasi informatia de culoare a acestor puncte (relatiile 4.24-4.25). Dacéd norma
diferentelor culorilor este mai mare decdt un prag, perechea considerata
corespondentd este eliminatd. Rezultatele metodelor mentionate mai sus sunt
estimate din noua experimente. Pentru fiecare experiment s-a utilizat un numar
diferit de puncte caracteristice. O valoare constantd a pragului, T = 10 pixeli, a fost
folositd in toate experimentele, pentru toate metodele in afara de metoda de
asociere a informatiei de culoare a punctelor caracteristice, in care s-au utilizat doua
norme si ca urmare, doud praguri (relatiile 4.26-4.27).

In figurile 5.14-5.18 este reprezentata eroarea de estimare pentru toate
solutiile vectorilor de parametrii.
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Fig. 5.14. Eroarea estimarii translatiei pe orizontala.
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Fig. 5.15. Eroarea estimarii translatiei pe verticala.
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Fig. 5.16. Eroarea estimarii factorului unghi.
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Fig. 5.17. Eroarea estimarii factorului scara.
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Fig. 5.18. Eroarea de estimare factorului de timp.
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Deviatiile standard ale solutiilor propuse sunt prezentate in tabelul 2.

Tabel 2. Deviatia standard a erorilor componentelor vectorului de parametri

Metode Translatia pe X Translatia pe Y Unghi Scara

(s.d.) (s.d.) (s.d.) (s.d.)
MACPM 0.5027 4.5060 0.0170 0.0313
MAVPM 7.3043 16.7424 0.0206 0.0262
MAICPC 24.2860 22.4363 0.0505 0.0319
MTAPC 32.1852 30.5816 1.1590 0.0133

Prima metoda prezinta rezultate bune in toate testele avénd cea mai ridicata
acuratete. In special cazul unghiului, translatiei orizontale si a estimatei timpului. Cel
mai neperformant caz pentru metoda propusa este estimata translatiei pe verticald,
unde valoarea erorii este aproximativ 5 pixeli. Cu toate acestea, valoare obtinuta
este acceptabild. Dupa cum se poate observa din tabelul 4 si din grafice, metoda de
asociere a punctelor mediane are avantaj atat fata de metoda de asociere a vecinilor

punctelor mediane céat si fata de celelalte metode.
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Tabel 3. Deviatia standard a erorii vectorului timp

Metode Timp T
MACPM 0.0833
MAVPM 2.7565
MAICPC 1.0730
MTAPC 16.2964

Media timpului din experimente este data in tabelul 3. Se poate observa ca
metoda propusa prezinta un timp de calcul scazut si acuratete de estimare ridicata.
Performantele depind de pragul T, o problema studiata in [195] si prezentata la

conferinta internationald WSEAS, Computational Intelligence, Man-Machine Systems

and Cybernetics (CIMMACS '07), cotata ISI Proceedings si IEEE Explore. Acest prag
este esential in eliminarea posibilelor nepotriviri dintre perechile de puncte, cu

scopul de a creste acuratetea estimarii si de a reduce timpul de procesare.

Pentru a se gasi pragul optim, s-au efectuat 11 experimente, pe un grup de
imagini care contin caracteristici diferite. Fiecare experiment a fost realizat pentru 5
imagini (figura 5.19). Pentru prag s-au folosit valorile constante - 2, 5, 10, 15, 20,

25, 35, 50, 70, 90 si 100 pixeli.
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T T~=msw l
[————
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v
Rotatie 45°, Scarad 80%

Rotatie 45°, Scar
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Rotatie 45°, Scara 80%

Rotatie 0°

Fig. 5.19. Imaginile utilizate in algoritmul de punere in corespondenta.

Rezultatele grafice ale testelor sunt prezentate in figurile 5.20-5.24.
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Fig. 5.20. Eroarea estimarii translatiei pe orizontala.
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Fig. 5.21. Eroarea estimarii translatiei pe verticala.
B Unghi

Valorile pragului T

Fig. 5.22. Eroarea estimarii factorului unghi.
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Fig. 5.23. Eroarea estimarii factorului scara.
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Fig. 5.24. Numarul de solutii acceptate.
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Din analiza rezultatelor, se constata ca pragul optim are valori reduse, intre
2 si 3. Pragul optim gasit in experimente este acela care permite trecerea unui
numar de solutii apropiat de numarul real de corespondente. Prin gdsirea unui prag
optim 1n asocierea caracteristicilor, numarul de puncte potrivite devine mic, de
asemenea si numarul de puncte eronate si timpul de calcul devine mic. Pragul scazut
gasit in experimente sugereaza faptul ca o rata de rejectie mare este mai buna
decat una mai micd. Algoritmul poate fi modificat atunci cand numarul de puncte
disponibile este mic. In acest tip de imagini, pragul poate fi ridicat pana cand este
gasit un numar suficient de puncte corespondente.

5.5. Studiul selectiei punctelor caracteristice pentru

localizarea senzorilor din retele fara fir

Pornind de la ideea de a imbunatatii extragerea caracteristicilor pentru
a creste acuratetea procesului de corespondenta, se studiaza in cele doud
metode de selectie a caracteristicilor. Acestea pot fi manual sau automat. Putem
alege corespondentele intre caracteristici, manual, prin selectarea cu mouse-ul a
perechilor de puncte corespondente, sau automat folosind un algoritm pentru
extragerea caracteristicilor.

Localizarea senzorului este cerutd de cele mai multe aplicatii WSN (Wireless
Sensor Networks - retele de senzor fara fir). Considerand o aplicatie de
supraveghere video, localizarea include nu numai coordonate spatiale, ci si directiile
camerelor si estimarea partiala a cdmpului vizual. In [196], [197] se prezinta o
tehnica inedita pentru problema localizarii in retele video de senzori fara fir (WSN)
folosind punerea in corespondenta a imaginilor. Aceasta tehnica implica algoritmul
SIFT pentru selectarea automata a caracteristicilor. Rezultatele experimentale arata
acuratetea estimarii si eficienta temporald in comparatie cu solutile manuale.
Studiul cuprins in [196] a fost prezentat la conferinta internationala WSEAS,
AUTOMATION and INFORMATION (ICAI'08), cotata ISI Proceedings si IEEE Explore.

Pentru a se testa performantele celor douda metode de selectie a punctelor se
folosesc perechi de imagini continand un camp vizual obtinut din diferite pozitionari
si orientari ale aparatului de fotografiat. Cu privire la cdmpul vizual captat, in
general, distingem trei situatii familiare. Prima este reprezentata de catre scenele
din naturd, de exemplu, paduri, desert; a doua se refera la peisajele citadine,
precum piete, intersectii; cea de a treia situatie este reprezentata de spatiile inchise:
camere, interioare. Datorita acestui fapt, experimentele au fost realizate folosind
imagini ce cuprind toate cele trei ipostaze. Drept urmare, imaginile au fost impartite
in trei categorii: naturd, interior si peisaj urban (figura 5.25).

Pentru fiecare imagine selectia a fost facuta automat si manual pentru un
numar diferit de puncte de caracteristici. Fiecare metoda este testata pe 15 imagini
(5 imagini x 3 categorii). De exemplu, pentru cazul in care alegem 25 de perechi de
puncte corespondente, selectia automata a punctelor corespondente in perechi de
imagini apartinand celor trei categorii de medii este prezentata in figura 5.25.
Eroarea medie patratici de estimare pentru cei patru parametrii ai transformarii
geometrice este reprezentata in tabelul 6. Valorile obtinute sunt pentru un numar
de 25 de puncte caracteristice ale imaginilor din cele trei categorii (figura 5.25).
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Tabel 4. Eroarea medie patratica pentru 25 de puncte caracteristice selectate automat

Automat Tx Ty Scara Unghi
Spatiu inchis 9.2210 7.3854 0.0491 0.0247
Natura 0.8135 1.6600 0.0119 0.0259
Peisaj urban 2.5516 2.2762 0.0147 0.0378

Tabel 5. Eroarea medie patratica pentru 25 de puncte caracteristice selectate manual

Manual TX Ty Scara Unghi
Spatiu inchis 13.2963 5.6287 0.0266 0.0233
Natura 5.0616 4.5964 0.0140 0.0333
Peisaj urban 2.8484 2.3618 0.0145 0.0396
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Fig. 5.25. Fotografii din diferite medii:
(@), (b)- Spatiu inchis; (c), (d)- Natura; (e), (f)-Urban.

Tabelul 6 prezinta masurarile de timp pentru fiecare categorie in cazul cu 25
de puncte si in cazul cu 15 puncte.

Tabel 6. Timpul de executie pentru selectia manuala si automata

Medii Manual Automat
25 puncte 15 puncte 25 puncte 15 puncte
Natura 4'10" 3’5" 15" 14"
Spatiu inchis 310" 1'30” 12" 11”
Peisaj urban 210" 1'30” 9” 8”

Intr-o retea de senzori fira fir, numarul de imagini obtinut este mare.
Bazandu-ne pe masurarile din tabelul 8, putem estima timpul necesar unei aplicatii
reale. Presupunem ca avem 500 de perechi de imagini pentru care consideram 25
de puncte corespondente, si selectia este manuald. In acest caz, procesul de punere
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in corespondenta va folosi aproximativ 410 pentru fiecare imagine in parte. Pentru

un numar de 500 de imagini, rezultd un timp total de 35 ore (410 *500). Dacs
selectia de caracteristici este automata timpul estimat pentru procesul de punere in

corespondentd este de 15 *500 perechi de iamgini, care inseamnd aproximativ 2
ore. Chiar daca consideram cel mai bun caz, adica peisajul urban, pentru selectia
manuala lacalizarea in timp este inacceptabila (18 ore), in timp ce selectia automata
dureaza doar o ora.

Rezultatele experimentale arata acuratetea estimarii si eficienta temporala a
selectiei automate in comparatie cu selectia manuald. Rezultatele testelor
demonstreaza avantajele acestei tehnici in termeni ai timpului de executie, pierderile
de precizie fiind acceptabile.

5.6. Studiu comparativ (I): Mean shift versus RANSAC

Obiectivul acestui studiu este de a pune in evidenta care dintre cei doi
algoritmi de estimare robusta prezinta rezultate mai bune atunci cadnd este vorba de
punerea in corespondenta a imaginilor.

Studiul comparativ a fost publicat in lucrarea [223], cotata ISI Proceedings
si IEEE Explore. S-au utilizat imagini ce contin un camp vizual comun obtinut din
diferite pozitii si orientari ale aparatului de fotografiat (figura 5.21).

Pragul T utilizat n algoritmul RANSAC este un parametru nespecificat.
Pentru a testa performanta algoritmului, trebuie sa fie determinat un prag optim.
Nivelul acestui prag influenteaza eliminarea corespondentelor considerate false.
Daca pragul este prea mare, atunci prea multe date neconforme pot fi considerate
ca fiind plauzibile. Aceste rezultate conduc la cresterea timpului de procesare si a
procentajului de date neconforme. Rezultatul afecteaza procesul de punere fin
corespondenta. In caz contrar, daca pragul este prea mic, se ajunge la lipsa unui
numar suficient de corespondente. Prin urmare, alegerea unui prag optim reprezinta
o problema care trebuie studiata.

Pentru a gdsi pragul optim, s-au efectuat 8 experimente. Fiecare experiment
s-a realizat pentru cate 6 imagini pentru diferite valori constante ale pragului
T=1,2,3 pixeli. S-au utilizat combinatii dintre diferite puncte corespondente si puncte
false.

Numarul total de puncte din fiecare experiment este de 6, 7, 10, 15, 21, 25
si 35. Algoritmul mean shift este testat pentru acelasi numar de puncte ca si
algoritmul RANSAC. Amandoua metodele lucreaza cu informatie necunoscuta despre
numarul de puncte coresponde si false.

Experimentele sunt organizate in doua grupuri. Prima parte a experimentelor
a fost realizata cu un set de puncte putine 6,7 si 10. Eroarea medie patratica (in
englezé mean square error) a vectorului parametrilor transformarii de similaritate
pentru aceste experimente, este prezentatad in tabelele. Seturile de puncte intre 15
si 35 s-au utilizat in partea a doua a experimentelor. Datoritd numarului ridicat de
puncte, rezultatele acestor teste, pentru toti vectorii cu parametri, sunt prezentate
sub forma grafica in imaginea.
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Tabel 7. Eroarea medie patratica pentru RANSAC - T=1 puncte putine

Numarul de puncte RANSAC
TX Ty Scara Unghi
3 corecte - 3 false 5.1239 41.1440 0.1302 0.0041
3 corecte - 4 false 24.3461 132.908 0.3041 1.4116
4 corecte - 6 false 157.041 78.6692 0.2384 1.4861
6 corecte - 4 false 41.1761 162.312 0.1831 1.4781

Tabel 8. Eroarea

medie patratica pentru RANSAC - T=2 puncte putine

Numarul de puncte RANSAC
TX Ty Scara Unghi
3 corecte - 3 false 36.9889 133.087 0.4155 1.3192
3 corecte - 4 false 94.3188 202.099 0.3319 2.0442
4 corecte - 6 false 94.0327 80.8905 0.1846 0.9050
6 corecte - 4 false 1.1350 1.5727 0.0071 0.0089

Tabel 9. Eroarea medie patratica pentru RANSAC - T=3 puncte putine

Numarul de RANSAC
puncte Tx Ty Sca Un
ra ghi

3 corecte - 3 false 49,7444 173.672 0.4912 1.5493
3 corecte — 4 false 98.5106 202.133 0.4232 2.0506
4 corecte - 6 false 32.5009 74.142 0.0580 0.6647
6 corecte - 4 false 1.3544 1.7269 0.0070 0.0072

Tabel 10. Eroarea medie patratica pentru Mean Shift puncte putine

Numarul de puncte MEAN SHIFT
TX Ty Scara Unghi

3 corecte - 3 false 0.9358 1.2581 0.0310 0.0197
3 corecte — 4 false 1.1969 1.3238 0.0273 0.0109
4 corecte - 6 false 8.1557 2.0958 0.0506 0.0411
6 corecte - 4 false 1.4601 1.4834 0.0158 0.0108

Cu privire la algoritmul RANSAC, rezultatele din tabelele 7-10 prezinta
eroarea medie patratica pentru parametrii transformarii de similaritate. Erorile de
estimare a factorilor de translatie de orizontala si verticald sunt diferite de la un prag
la altul. Valorile sunt foarte ridicate pentru oricare valoare a pragului (1,2 sau 3)
pornind de la 1.13 pana la 202. Cele mai mici valori ale erorii medii patratice le
avem pentru T=2 si T=3, cand numarul de puncte este 10 (numarul de puncte
eronate este mai mic decat numarul de puncte corecte). Valorile obtinute sunt
1.3544 pentru T=3 si 1.5727 pentru T= 2. La T=1, se prezinta o crestere
substantiala a valorii erorii medii patratice pentru cele 10 puncte, si anume 41.1761.

Eroarea medie patratica pentru scalare prezinta valori apropiate de 0 pentru
T=2 si T=3, cand numarul de puncte este 10 (numarul de puncte eronate este mai
mic decat numarul de puncte corecte). Valorile obtinute sunt 0.0072 pentru T=3 si
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0.0071 pentru T=2. In cazul Iui T=1, valoarea erorii medii patratice pentru 10
puncte creste, ea fiind de 0.1831.

Eroarea medie patratica pentru unghi prezinta valori apropiate de 0 pentru
T=2 si T=3, atunci cand numarul de puncte este 10 (4 corecte, 6 gresite si 6
corecte, 4 gresite). La T=1 aceste valori cresc. Din aceste tabele se poate observa
ca erorilg pentru T=2 sunt cele mai bune, avand cele mai mici valori.

In tabelul 10, se prezinta eroarea medie patratica pentru toti parametrii
transformarii de similaritate in cazul algoritmului mean shift. Aceste erori sunt mici
in raport cu erorile prezente la RANSAC, pentru toate valorile pragului.

In figura 5.26 sunt reprezentate grafic erorile de estimare a parametrilor
pentru metoda mean shift si RANSAC. In cazul ultimului algoritm, pe baza
rezultatelor obtinute in tabele 7-9, se alege pragul T=2 . Numarul de puncte utilizat
in acest set de experimente este intre 15 si 35. Algoritmul de mean shift are
performante mai bune pentru eroarea de estimare a translatiei pe verticala (a).
Erorile prezente fiind mai mici decat cele prezente la RANSAC. Pentru erorile de
estimare ale unghiului, scarii si translatiei pe orizontala (b,c,d), amandoua metodele
prezinta erori similare.
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Fig. 5.26. (a) Eroarea de translatie pe orizontala, (b) Eroarea de translatie pe verticala,
(c) Eroarea de scard, (d) Eroarea de unghi pentru puncte setul doi de puncte
(intre 15 si 35)

in concluzie, metoda neparametricd a fost testatd pentru inceput pe un set
de imagini avand parametrii transformarii generati artificial de catre un program de
grafica. Metoda a fost testata si imbunatatita, fiind comparata cu metoda robusta
clasica RANSAC. Testele au ardtat ca pentru un numar mic de puncte, algoritmul
mean shift prezinta mult mai bune rezultate decat algoritmul RANSAC. Atunci cand
numarul de puncte creste, cele doua metode robuste prezinta rezultate similare.
Aceste teste au fost extinse pe un numar de imagini mult mai mare, testandu-se in
paralel metoda mean shift, RANSAC si MLESAC, studiu prezentat in paragraful
urmator.
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5.7. Studiu comparativ (II): Mean shift versus RANSAC
versus MLESAC

Acest studiu, publicat in lucrarea [224] cotatd ISI Proceedings si IEEE
Explore, si-a propus analizarea modului in care cele trei metode robuste estimeaza
parametrii transformarii de similaritate pentru punerea in corespondenta a imaginilor
pentru o retea de senzori video fara fir.

Imaginile pe care se realizeaza experimentele se regasesc in figurile 5.1-5.2
si provin din trei medii: naturd, urban si interior. Acestea se impart in doua grupuri.
Primul grup (figura 5.1) este format din 12 imagini captate cu aparatul de fotografiat
dintr-o singura pozitie si orientare a aparatului. Imaginile tinta au fost transformate
artificial avand parametrii transformarii de similaritate cunoscuti. Al doilea grup
(figura 5.2) contine imagini ale caror transformari au fost generate cu aparatul de
fotografiat cu diferite orientari si pozitionari ale aparatului.

Pentru fiecare imagine selectia punctelor caracteristice a fost facutd automat
si manual pentru un numar diferit de puncte de caracteristici. Fiecare metoda este
testatéd pe cele doua grupuri de imagini. Numarul total de puncte din fiecare
experiment este de 6, 7, 10, 15, 21, 25 si 35. Algoritmul mean shift este testat
pentru acelasi numar de puncte ca si algoritmul RANSAC si MLESAC. Toate cele trei
metode lucreazd cu informatie necunoscutéd despre numadrul de puncte
corespondente si necorespondente (false).

Experimentele sunt impartite in doua seturi principale: manual si automat.
Pentru fiecare dintre aceste experimente, pentru grupul 1 de imagini sunt generate
tabele (13-24) care contin eroarea medie patratica a vectorului parametrilor
transformarii de similaritate. Experimentele se realizeaza pentru doud seturi de
puncte, primul set de puncte este cel de puncte putine 6,7 si 10, iar cel de-al doilea
set este setul de puncte multe, intre 15 si 35. Pentru grupul 2 de imagini, datorita
numarului ridicat de puncte, rezultatele acestor teste, pentru toti vectorii cu
parametri, sunt prezentate sub forma grafica in imaginile 5.29-5.44.

5.7.1. Experimente cu o camera fixa

5.7.1.1.Experimente cu selectie manuala si puncte
putine
Pentru inceput, in tabelele 11-13 se prezinta eroarea medie patratica pentru
parametrii transformarii de similaritate atunci cand numarul punctelor caracteristice
este mic. Selectia punctelor caracteristice s-a realizat manual.

Tabel 11. Eroarea medie patratica pentru putine si selectie manuala - MEAN SHIFT

Numarul de puncte MEAN SHIFT
TX Ty S A

3 corecte - 3 false 2.9462 16.0074 0.0631 0.0433
3 corecte - 4 false 2.9817 15.5827 0.0638 0.0872
3 corecte - 6 false 6.0977 4.3274 0.0312 0.0396
4 corecte - 6 false 2.9904 5.4968 0.0335 0.0303
4 corecte - 8 false 4.4074 2.3294 0.0389 0.0304
6 corecte - 4 false 1.2754 2.2099 0.0236 0.0227
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Tabel 12. Eroarea medie patratica pentru puncte putine si selectie manuald - RANSAC

Numarul de puncte RANSAC
TX Ty S A

3 corecte - 3 false 278.6025 9.4674 282.9184 1.1130
3 corecte - 4 false 161.7350 27.0964 152.6533 0.6152
3 corecte — 6 false 133.4776 27.8586 170.5217 0.6182
4 corecte - 6 false 169.8881 24.1892 170.6640 0.4932
4 corecte - 8 false 162.3438 34.6518 186.3342 0.4666
6 corecte — 4 false 201.4516 28.1351 168.7397 0.4644

Tabel 13. Eroarea medie patratica pentru puncte putine si selectie manuald - MLESAC

Numarul de puncte MLESAC
TX Ty S A

3 corecte - 3 false 50.2161 133.9510 0.3965 1.1466
3 corecte — 4 false 90.6904 163.6598 0.3878 1.5401
3 corecte — 6 false 73.6061 136.2036 0.2999 1.3260
4 corecte - 6 false 31.7354 31.6531 0.1148 0.4898
4 corecte - 8 false 40.7955 118.3194 0.2367 1.2264
6 corecte — 4 false 1.1647 1.9910 0.0149 0.0078

Se poate observa din tabele de mai sus, ca pentru un numar mic de puncte
(intre 6 si 10) mean shift inregistreaza cele mai mici erori medii patratice, apropiate
de 0 pentru translatia pe orizontald, verticald, unghi si scara. Mai mult decat atat, se
obtin erori medii patratice mici atunci cand numarul de puncte corespondente este
mai mic decdt numarul de puncte necorespondente.

Mean shift pastreaza valoarea erorii medii patratice, pentru translatia pe
orizontald si verticald, sub valoarea 16. Pe de altéd parte erorile medii patratice
furnizate de RANSAC si MLESAC depasesc cu mult aceasta valoare. Cele mai mari
valori se gasesc la RANSAC, cuprinse intre 1.1647 si 278.6025.

Eroarea medie patraticd pentru scara are cele mai mari valori pentru
RANSAC, intre 152.6533 si 282.9184 si cele mai mici pentru mean shift, intre
0.0236 si 0.0631. MLESAC prezinta erori medii patratice pentru estimarea scarii mai
bune decat RANSAC, dar mai slabe decat mean shift.

In cazul erorii medii patratice pentru unghi, cele mai mari valori se
inregistreaza la MLESAC, intre 0.0078 si 1.5401, si cele mai mici la mean shift, intre
0.0227 si 0.0872.

Se poate concluziona ca@ atunci cand numdérul de puncte corespondente este
mai mare decdt numarul de puncte necorespondente (6 corecte/4 false), erorile
medii patratice ai celor patru parametrii prezinta valori mici, similare pentru mean
shift si MLESAC.
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5.7.1.2. Experimente cu selectie manuala si puncte multe

In tabelele 14-16 sunt prezentate erorile medii patratice pentru parametrii
transformarii de similaritate, in cazul selectiei manuale de caracteristici. Numarul de
puncte caracteristice ales este mai mare decat cel prezentat in paragraful anterior,
cuprins intre 15 si 33 de puncte.

Tabel 14. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie manualda - MEAN SHIFT

Numarul de puncte MEAN SHIFT
TX Ty S A

8 corecte - 7 false 1.2644 1.6844 0.0175 0.0186

6 corecte — 12 false 3.9003 3.4114 0.0159 0.0238
14 corecte - 6 false 3.2048 1.3995 0.0150 0.0101
10 corecte - 5 false 1.0901 1.3700 0.0189 0.0256
13 corecte - 15 false 0.7994 1.2420 0.0169 0.0220
33 corecte 0.7325 1.5976 0.0116 0.0023

Tabel 15. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie manuala — RANSAC

Numarul de puncte RANSAC
TX Ty S A

8 corecte - 7 false 192.0633 24.3172 155.2438 0.4829

6 corecte — 12 false 134.0414 44.6136 149.2207 0.4935
14 corecte - 6 false 159.4740 19.9669 117.7932 1.0261
10 corecte - 5 false 97.9928 21.7177 142.0029 0.7819
13 corecte - 15 false 105.1682 20.0483 142.1891 0.7655
33 corecte 175.3608 32.8549 143.0885 0.4701

Tabel 16. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie manuald - MLESAC

Numarul de puncte MLESAC
TX Ty S A

8 corecte - 7 false 1.4338 1.8982 0.0157 0.0078

6 corecte — 12 false 52.2271 72.5579 0.3988 0.0046
14 corecte - 6 false 47.9509 46.3017 0.3426 0.5106
10 corecte - 5 false 84.9578 118.6735 0.5726 0.5106
13 corecte - 15 false 75.7682 104.6528 0.4972 1.4797
33 corecte 43.7680 67.5444 0.4053 0.5841

Din analiza tabelelor 14-16 rezultd ca atunci cand numarul de puncte
caracteristice creste (intre 15 si 33), si numdarul de puncte corespondente este mai
mic decadt numarul de puncte nercorespondente, pentru translatia pe orizontala si pe
verticald, eroarea medie patraticd are cele mai mici valori pentru algoritmul mean
shift. La o diferenta destul de mare (50 pixeli) este urmat de algoritmul MLESAC si
RANSAC. Eroarea medie patratica pentru scara si unghi prezinta erori similare
pentru MLESAC si mean shift.

Din tabelul 14 rezulta ca atunci cand numérul de puncte corespondente este
mai mare decdt numdarul de puncte nercorespondente, eroarea medie patratica
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pentru translatia pe orizontald si verticala are cele mai mici valori pentru mean shift,
intre 3.2048 si 0.7325. Cele mai mari valori le inregistraza RANSAC, 192.0633 si
19.9669. Eroarea medie patratica pentru scara inregistreaza cele mai mari valori
pentru RANSAC, intre 117.7932 si 155.2438. Mean shift si MLESAC inregistreaza
valori ale erorii medii patratice similare. Totusi, cele mai mici valori se gdsesc la
mean shift.

Eroarea medie patratica pentru unghi prezinta valori apropiate de 0 in toate
cele trei metode robuste, dar cele mai mici valori se gasesc la mean shift, fiind
urmat de MLESAC si RANSAC.

5.7.1.3. Experimente cu selectie automata si puncte putine
in tabelele 17-19 se prezintd eroarea medie patraticd pentru parametrii
transformarii de similaritate atunci cdnd numarul de puncte caracteristice este mic.
Extragerea caracteristicilor s-a realizat automat cu un program de selectie automata

SIFT. Numarul de puncte detectate este cuprins intre 5 si 12.

Tabel 17. Eroarea medie patratica pentru puncte putine si selectie automata - MEAN SHIFT

Numarul MEAN SHIFT

de puncte Tx Ty S A
5 2.6603 1.4789 0.0110 0.0099
6 1.5015 1.4709 0.0117 0.0090
7 1.4173 5.4001 0.0107 0.0082
9 1.6482 1.8621 0.0092 0.0064
10 1.3656 1.8991 0.0088 0.0050
12 1.4106 1.4378 0.0089 0.0047

Tabel 18. Eroarea medie patratica pentru puncte putine si selectie automata — RANSAC

Numarul RANSAC

de puncte Tx Ty S A
5 194.4472 30.2436 155.0535 0.4642
6 203.9307 33.4054 162.8310 0.4578
7 201.4773 35.3275 163.7917 0.4392
9 182.8679 26.8289 156.9107 0.4543
10 172.9629 27.7970 153.9221 0.4952
12 165.7938 29.0890 148.5937 0.4940

Tabel 19. Eroarea medie patratica pentru puncte putine si selectie automata — MLESAC

Numarul MLESAC

de puncte Tx Ty S A
5 3.8269 134.8428 0.0175 0.0106
6 4.0772 134.3383 0.0205 0.0099
7 4.1320 134.6278 0.0215 0.0104
9 1.0754 136.9639 0.0118 0.0049
10 1.1025 136.8424 0.0103 0.0047
12 1.2635 137.0024 0.0099 0.0047
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Din tabele 17-19 rezulta ca pentru selectia automata de puncte
caracteristice, cele mai mici valori ale erorii medii patratice pentru translatia pe
orizontald si verticald se inregistreaza pentru metoda robusta mean shift. Cele mai
mari valori le prezintd metoda robusta RANSAC, fiind cuprinse intre 26.8289 si
203.9307, fiind urmata de MLESAC cu valori intre 137.0024 si 4.1320.

Pentru eroarea medie patratica la estimarea scarii, cele mai mari erori le
prezintda metoda RANSAC. Metoda mean shift si MLSEAC prezinta erori similare de
valori mici, apropiate de 0.

Eroarea medie patratica pentru unghi prezinta valori similare in cazul celor
trei metode robuste, apropiate de 0. Totusi cele mai mici valori se inregistreaza
pentru mean shift, urmata de MLESAC si RANSAC.

5.7.1.4.Experimente cu selectie automata si puncte
multe

In tabelele 20-22 se prezintd eroarea medie p&traticd pentru parametrii
transformarii de similaritate atunci cdnd numarul de puncte caracteristice este mai
mare. Punctele sunt detectate automat si numarul lor este cuprins intre 15 si 35 de
puncte.

Tabel 20. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie automata - MEAN SHIFT

Numarul MEAN SHIFT

de puncte TX Ty S A
15 1.1468 1.2837 0.0080 0.0032
18 1.0211 1.3006 0.0094 0.0026
20 1.0840 0.9090 0.0092 0.0030
25 1.0463 0.9217 0.0097 0.0025
28 0.8356 0.9462 0.0095 0.0024
35 0.7805 0.9381 0.0099 0.0018

Tabel 21. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie automata - RANSAC

Numarul RANSAC

de puncte Tx Ty S A
15 165.2306 30.3556 149.6154 0.4716
18 167.3553 28.7279 152.3852 0.4715
20 164.9997 29.4404 154.7114 0.4653
25 158.9121 26.4449 148.1608 0.5028
28 169.2773 30.6602 154.3732 0.4781
35 162.0931 34.2302 140.5795 0.6208
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Tabel 22. Eroarea medie patratica pentru puncte multe si selectie automata - MLESAC

Numarul MLESAC

de puncte Tx Ty S A
15 0.8402 137.1830 0.0082 0.0045
18 1.1971 136.7422 0.0072 0.0058
20 0.5767 137.1140 0.0092 0.0045
25 1.0216 137.2934 0.0068 0.0057
28 48.2297 141.5019 0.3317 0.0453
35 59.7164 164.0765 0.4976 1.6037

Se observa din tabelul 20 cad in cazul selectiei automate de caracteristici,
atunci cand numarul punctelor este mare, valorile pentru eroarea medie patratica a
celor patru parametrii sunt mici pentru metoda robustd mean shift. Eroarea medie
patratica pentru translatia pe orizontald si pe verticala prezinta cele mai mari erori
pentru RANSAC, valori intre 26.4449 si 169.2773. Tot la capitolul valori mari este
urmat de MLESAC cu valori intre 0.8402 si 164.0765.

Eroarea medie patraticd pentru scara prezintd cele mai mari valori pentru
RANSAC. Erorile medii patratice inregistrate de mean shift si MLESAC sunt apropiate
de 0. Dar cele mai mici se inregistreaza la mean shift.

Valorile cele mai mici ale erorii medii patratice pentru unghi sunt prezente in
cazul metodei mean shift, urmate de MLESAC si RANSAC. RANSAC prezinta cele mai
mari erori medii patratice pentru translatia pe orizontald, verticala si scara.

5.7.2. Experimente cu o camera mobila

5.7.2.1.Experimente cu selectie manuala si puncte
putine

in figurile 5.27-5.30 sunt reprezentate erorile de estimare ale celor 4
parametrii ai transformarii de similaritate. Analizdnd aceste figuri se poate observa
ca in cazul unui numar de puncte corespondente care este mai mic sau egal decat
numarul de puncte necorespondente, valorile erorii medii patratice pentru translatia
pe orizontald si verticala sunt foarte mari pentru toate cele trei metode robuste.

Eroarea medie patraticd pentru translatia pe orizontala si pe verticala are
cele mai reduse valori pentru algoritmul mean shift, cu valori intre 3.7188 si
72.7405. Cea mai mare valoare pentru eroarea medie patratica este pentru
translatie in cazul algoritmului RANSAC, unde valorile se incadreaza intre 84.9249 si
323.0432. Pentru algoritmul MLESAC, valorile sunt intre 4.0907 si 168.7461.

La estimarea factorului de scard, estimatorul mean shift prezintd valori
apropiate de 0 pentru eroarea medie patratica, intre 0.0113 si 0.0288. Pentru
metoda MLESAC, valorile erorii medii patratice sunt intre 0.0189 si 0.3189. Prin
urmare, cele mai mici valori pentru eroarea medie patratica le intalnim la algoritmul
meam shift. RANSAC prezintd cele mai mari erori pentru estimarea scarii. Eroarea
medie patraticd pentru estimarea unghiului prezintd valori mici (apropiate de 0) in
toate cazurile. Chiar si asa, cele mai bune rezultate le intalnim la metoda mean shift,
chiar si atunci cdnd numarul de puncte corespondente este depasit de numarul de
puncte necorespondente.
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Fig. 5.27. Eroarea de translatie pe orizontald pentru puncte putine si selectie manuala
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Fig. 5.28. Eroarea de translatie pe verticald pentru puncte putine si selectie manuala.

BUPT



120 Studiu experimental - 5

400
350
300
250
200
150
100
50

B Mean shift

W RANSAC

Eroarea medie patratica

W MLESAC

Numarul de experimente

Fig. 5.29. Eroarea de scara pentru puncte putine si selectie manuala
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Fig. 5.30. Eroarea de unghi pentru puncte putine si selectie manuala
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5.7.2.2. Experimente cu selectie manuala si puncte multe

in graficele 5.31-5.34 sunt prezentate erorile medii patratice pentru toti
vectorii de parametrii. Numarul de puncte utilizat este intre 15 si 33. Rezultatele
experimentelor sunt similare cu cele de la selectia manuala si puncte putine pentru
imaginile realizate cu o camera mobila. Algoritmul mean shift prezintd cele mai bune
rezultate ale erorilor medii patratice pentru estimarea parametrilor transformarii de
similaritate, decat MLESAC si RANSAC.
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Fig. 5.31. Eroarea de translatie pe orizontald pentru puncte multe si selectie manuala
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Fig. 5.32. Eroarea de translatie pe verticala pentru puncte multe si selectie manuala.
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Fig. 5.33. Eroarea de scara pentru puncte multe si selectie manuala
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Fig. 5.34. Eroarea de unghi pentru puncte multe si selectie manuala.
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5.7.2.3.Experimente cu selectie automata si puncte
putine

Selectia punctelor caracteristice s-a realizat cu un program de selectie

automata, SIFT, numarul punctelor generate avand valori intre 5 si 35. Primul set de
experimente se realizeaza cu un numar mic de puncte, cuprins intre 5 si 12.
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Fig. 5.35. Eroarea de translatie pe orizontald pentru punte putine si selectie automata.
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Fig. 5.36. Eroarea de translatie pe verticald pentru punte putine si selectie automata.
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Fig. 5.37. Eroarea de scara pentru punte putine si selectie automata
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Fig. 5.38. Eroarea de unghi pentru punte putine si selectie automata.
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Din figurile 5.35-5.38 se poate observa ca eroarea de translatie pe
orizontald prezinta cele mai mici valori pentru mean shift, si cele mai mari pentru
RANSAC. Eroarea de translatie pe verticala prezinta erori similare pentru RANSAC si
MLESAC, dar mult mai mari decat cele prezentate de mean shift. Eroarea de scara
are valori mici pentru mean shift si erori mari pentru RANSAC, iar eroarea de unghi
are valori mici pentru toate cele trei metode. Mean shift furnizeaza cele mai mici
valori pentru eroarea de unghi.

5.7.2.4.Experimente cu selectie automata si puncte muite

in graficele 5.39-5.42 sunt prezentate erorile medii patratice pentru toti
vectorii de parametrii. Numarul de puncte utilizat este intre 15 si 35. Rezultatele
experimentelor sunt similare cu cele de la selectia automata si puncte putine pentru
imaginile realizate cu o camera mobila. Algoritmul mean shift prezinta cele mai bune
rezultate ale erorilor medii patratice pentru estimarea parametrilor transformarii de
similaritate, decat MLESAC si RANSAC.
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Fig. 5.39. Eroarea de translatie pe orizontala pentru puncte multe si selectie automata.
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Fig. 5.40. Eroarea de translatie pe verticald pentru puncte multe si selectie automata
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Fig. 5.41. Eroarea de scara pentru puncte multe si selectie automata
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Fig. 5.42. Eroarea de unghi pentru puncte multe si selectie automata.

In concluzie, s-au efectuat diferite teste care presupun selectie manuald si
automata de caracteristici. Numarul de caracteristici pe care se efectueaza testele
sunt diferite, fiind formate dintr-o combinatie de date conforme si date neconforme.
Imaginile utilizate la punerea in corespondenta a acestora apartin a douad grupuri de
imagini, prezentate in paragrafele anterioare.

Pentru ca algoritmul mean shift sa realizeze alinierea robustd a doua
imagini necesita un numar minim de puncte corespondente. Daca pe langa numarul
minim de puncte corespondente exista si un numar, fie mare, fie mic, de puncte
false, algoritmul mean shift nu intdmpina probleme in majoritatea cazurilor de a
furniza un set de parametrii apropiati de valorile reale. Un caz contrar il reprezinta
metodele de esantionare aleatoare care in prezenta unui minim de puncte
corespondente insotite de puncte false, furnizeazd in majoritatea cazurilor erori
destul de mari. De asemenea, spre deosebire de mean shift, aceste metode ofera
erori mari si pentru cazurile in numarul de date conforme este depasit de numarul
de date neconforme.

Procesul de estimare robust realizat cu metodele de esantionare aleatoare
poate fi serios influentat de erorile cu care sunt amplasate punctele false. Chiar daca
numarul de puncte de corespondenta este suficient de mare pentru a se putea
determina un set de parametrii corecti, metodele nu pot face fata erorilor foarte
mari ale punctelor false chiar daca ele sunt putine.

In cazul selectiei automate de puncte caracteristice, dacd acestea se
gasesc intr-un numar mare, atunci exista posibilitatea, ca datorita scalarii, ca unele
puncte caracteristice sa nu fie corespondente. Chiar daca erorile de corespondenta
sunt mici, numarul mare de puncte influenteaza rezultatul metodelor de esantionare
aleatoare care poate fi deviat de la rezultatul real. Selectia automata poate prezenta
erori de amplasare a punctelor necorespondente destul de mari atunci cand se
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lucreaza cu imaginile captate de o camera mobild. Se poate evita acest lucru prin
selectia manuala a unor puncte false cu erori de corespondenta mici.

Trebuie mentionat ca datorita distorsiunilor introduse de camera foto, si
anume rotatie, scalare, translatie, distorsiuni de perspectiva, alegerea unor puncte
corespondente este un proces care presupune experienta din partea utilizatorului.
Alegerea punctelor corespondente pentru grupul 1 nu este asemanatoare cu
alegerea punctelor caracteristice la imaginile din grupul 2, datorita distorsiunilor de
perspectiva introduse de camera foto. Datoritd acestor distorsiuni, unele obiecte
care apar intr-o imagine, pot aparea diferite in cealalta imagine, ca urmare, ca
procesul de aliniere sa fie reusit, aceste puncte trebuie alese pentru obiectele care
raman neschimbate n imagini. Acest procedeu poate influenta si algoritmul mean
shift.

5.8. Concluzii

Am demonstrat experimental ca metoda de aliniere 2D a imaginilor propusa,
care implica algoritmul neparametric mean shift, se poate folosi cu succes la
alinierea robusta a doua imagini. Mai mult decat atat, metoda propusa se poate
folosi cu succes la estimarea céAmpqui vizual comun dintre senzorii video ai unei
retele de senzori video fara fir. In urma procesului de aliniere se extrag campurile
vizuale comune dintre imaginile achizitionate de senzori, care se pot utiliza pentru
urmarirea tintei in aplicatiile de supraveghere.

Am studiat doua abordari cu scopul de a genera solutii partiale pentru
estimarea parametrilor transformarii de similaritate. Printr-o analiza mai atents3,
cautarea intr-un spatiu 1D permite lucrul cu densitati mari. Densitatea fiind invers
proportionald cu volumul, va rezulta o dimensiune a spatiului mai mica. Am
constatat experimental ca metoda de similaritate cea mai potrivita pentru
un spatiu larg, in realizarea potrivirii caracteristicilor, este transformarea
de similaritate simultana. Astfel, se opteaza pe viitor lucrul cu un spatiu 4D,
estimarea parametrilor realizdndu-se cu ajutorul unei transformari de similaritate
simultane estimata pentru doua perechi de puncte.

Am optimizat selectia caracteristicilor in cadrul metodei de aliniere a
imaginilor prin propunerea unei noi metode. Aceasta realizeazd asocierea
punctelor caracteristice, utilizand informatia de culoare a pixelilor de pe medianele
segmentelor care unesc perechi de puncte caracteristice detectate. In urma
experimentelor, metoda de asociere a punctelor mediane pe baza culorii pixelilor s-a
dovedit a fi mai putin sensibild la zgomot si ofera rezultate mai bune decat metodele
traditionale bazate pe masurari facute in jurul vecinatatilor punctelor caracteristice.
In plus metoda de asociere a punctelor mediane prezinta un timp de calcul scazut si
este vazuta ca un test aditional care complementeaza metodele de aliniere a
imaginilor traditionale. Cu toate acestea, prezintd si un dezavantaj, si anume
utilizarea unui prag in procesul de eliminare al datelor aberante. Astfel, am studiat
experimental influenta pragului de similaritate folosit in validarea
corespondentelor si se stabilesc valori optimale pentru un set de imagini.
Se evalueaza castigul in viteza de calcul obtinut prin aplicarea metodei de
asociere a punctelor mediane. Pragul optim gasit in urma experimentelor este
acela care permite trecerea unui numar aproximativ de solutii apropiat de numarul
real de corespondente. Un prag cu o valoare mica sugereaza ca un numar mai mare
de esantioane eliminate este indicat decat un prag care permite eliminarea unui
numar mic de esantioane. Astfel, pragul se poate creste pana cand se obtine un
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numar rezonabil de puncte corespondente. Analizele teoretice si testele practice
demonstreaza ca metodele de aliniere bazate pe extragerea caracteristicilor si
metoda propusa pentru asocierea punctelor mediane, reprezintd o solutie fezabila
pentru rezolvarea problemei localizarii. Mai mult, metoda de aliniere bazata pe
estimarea neparametrica de densitate si algoritmul mean shift, demonstreaza o
acuratete inalta si un nivel de complexitate rezonabil.

In continuare, am implementat un algoritm automat de extragere a
caracteristicilor SIFT, care este folosit la localizarea senzorilor dintr-o retea
de senzori video fara fir. In aplicatia de localizare a senzorilor dintr-o retea
fara fir, s-au facut experimente pentru diferite medii: natura, cladiri, spatii
inchise. S-au testat performantele metodei automate SIFT si a celei
manuale. Acestea s-au aplicat pe seturi de imagini reale, fiind supuse
procesului de corespondenta. In urma experimentelor, am comparat
estimarea acuratetei si eficienta timpului metodei automate in comparatie
cu metoda manuald. Rezultatele experimentale arata acuratetea estimarii si
eficienta temporala a selectiei automate in comparatie cu selectia manuala.
Rezultatele testelor demonstreaza avantajele acestei tehnici in termeni ai timpului
de executie, pierderile de precizie fiind acceptabile.

Scopul acestei tezei este de a demonstra cd metoda neparametrica mean
shift poate inlocui cu succes metodele de esantionare aleatoare in estimarea
parametrilor de translatie, rotatie si scalare pentru punerea in corespondentd a
imaginilor. Pentru a observa performanta algoritmului mean shift in metodele de
punere in corespondenta a imaginilor, se va compara cu metodele robuste de
esantionare aleatoare, RANSAC si MLESAC.

Pe baza concluziilor rezultate in urma experimentelor, rezulta ca
pentru un numar mic de puncte si un humar mare de date neconforme,
algoritmul mean shift obtine cele mai mici erori pentru toti parametrii
estimati deciat metodele de esantionare aleatoare RANSAC si MLESAC. Acest
tip de situatie intervine de obicei in retelele de senzori video fara fir, in
probleme de punere in corespondenta a imaginilor, atunci cand campul
vizual comun dintre imagini este scazut si punctele caracteristice sunt
putine. Metoda mean shift s-a dovedit a fi stabila in prezenta unui procentaj
variabil de mare de date neconforme si un numar mic de puncte
caracteristice. Ca o0 concluzie, se poate spune cd metoda robusta
neparametrica mean shift poate inlocui cu succes metodele de esantionare
aleatoare RANSAC si MLESAC in cadrul procesului de aliniere a imaginilor, in
special cand numarul de puncte caracteristice este mic si contine date neconforme.

Pentru testarea metodelor de estimare propuse in alinierea optimd a
imaginilor, am implementat o aplicatie cu operare in timp real in VC++
destinata alinierii imaginilor avand in vedere urmatoarele aspecte:

= selectia caracteristicilor manuala sau automata;

= asocierea caracteristicilor cu ajutorul unei transformari de

similaritate simultane;

= estimarea parametrilor transformarii cu ajutorul estimatorilor

robusti. Drep urmare se implementeaza si se testeaza metodele
robuste parametrice (RANSAC si MLESAC) si non-parametrice
(mean shift).

= transformarea si reesantionarea imaginii;

» implementarea algoritmului de asociere a punctelor mediane;

Softul a fost verificat pe aplicatia de localizare a senzorilor dintr-o
retea de senzori video fara fir.
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6. CONCLUZII GENERALE SI CONTRIBUTII

Teza de doctorat este dedicata unei probleme de mare interes in vederea
artificiala, si anume, alinierea imaginilor. Problema constd in determinarea
transformarii geometrice care aliniaza partea comuna a unei perechi de imagini ale
aceleasi scene captate cu camere pozitionate diferit, pe baza corespondentelor
dintre doua seturi de puncte, extrase din cele doua imagini. Aplicatia principala care
a inspirat solutiile adoptate este localizarea senzorilor intr-o retea fara fir. Multe
dintre aplicatiile in care s eutilizeaza aceste retele depind de capacitatea lor in a-si
determina locatia nodurilor. Solutiile bazate pe GPS nu sunt posibile datorita faptului
ca sunt scumpe si necesita echipamente hardware de putere mare. Un alt domeniu
de aplicabilitate, vizat ca directie viitoare, este cel al imaginilor biomedicale.

Perechile de imagini ce intervin intr-o aplicatie de localizare a senzorilor de
imagine contin frecvent un camp vizual comun ce ocupd un procentaj redus din
imagine si obiectele comune apar la scari diferite. In consecintd, punctele
caracteristice pe baza carora se poate face estimarea transformarii geometrice sunt
putine, iar cele din imaginea aflata la distantda mai mare de camera sunt afectate de
erori de localizare mai mari. Metodele traditionale bazate pe algoritmul RANSAC sau
oricare din variantele sale ameliorate intampina dificultati, pentru ca sunt utilizate in
conditii Tn care ipotezele avute in vedere de autorii acestora isi pierd valabilitatea.
Metodele de aliniere a imaginilor bazate pe estimare neparametrica de densitate de
probabilitate, propuse in teza, sunt mai bine adaptate aplicatiei mentionate si
oricarei alte aplicatii cu conditii similare, cum ar fi alinierea imaginilor stomatologice
in vederea calculului procentului de remineralizare la tratamente cu laseri.

Spre deosebire de tehnicile de aliniere folosite anterior, optimizarea solutiei
prin metodele propuse in teza de doctorand, are loc in spatiul parametrilor, nu in cel
al coordonatelor imaginii. Mai mult, avand la bazd o metoda neparametrica,
performantele metodelor nu depind de ipoteze legate de legile de distributii ale
erorilor esantioanelor conforme modelului sau al celor neconforme modelului, spre
deosebire de situatia estimatorului MLESAC. Validitatea modelelor la estimarea
parametricd devine dificil de verificat cand esantioanele de date sunt extrem de
sarace. Metodele propuse beneficiaza de eficienta algoritmului mean shift pentru
determinarea maximelor estimatei densitatii de probabilitate, fara estimarea
densitatii aferente.

Performantele estimatorului robust bazat pe algoritmul mean shift au fost
evaluate prin experimente, efectuate comparativ cu metoda clasicda RANSAC si cu
metoda ameliorata, MLESAC. Pe baza rezultatelor experimentale s-a demonstrat
eficacitatea metodei mean shift in contextul alinierii imaginilor
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6.1. Contributii teoretice

Principala contributie a tezei este elaborarea si implementarea unei metode
de aliniere a imaginilor, bazate pe algoritmul mean shift publicat de autor in
[220], [225], [226], [227]. Contributiile inovatoare ale metodei se refera la
urmatoarele aspecte:

a. Metoda calculeazd o solutie de maxima verosimilitate, prin
maximizarea densitatii de probabilitate in spatiul parametrilor,
spre deosebire de metodele de referinta, ce folosesc optimizari in
spatiul coordonatelor.

b. Algoritmul mean shift folosit in localizarea maximelor densitatii
de probabilitate a vectorului parametrilor este fundamentat
teoretic pe estimatie neparametrica, folosita in premiera in
alinierea imaginilor.

c. Teza analizeaza teoretic avantajele potentiale ale noii abordari,
comparativ cu solutiile de referinta si identifica aplicatiile ce pot
beneficia de aceste avantaje.

d. Teza identifica aspectele teoretice pentru care algoritmii din
familia RANSAC/MLESAC sunt mai putin performanti in
problemele de aliniere a imaginilor cu puncte caracteristice
putine si erori de localizare mari [223].

Am realizat un studiu comparativ intre metoda de estimare robusta
neparametrica mean shift de punere in corespondenta a imaginilor, utilizata
in teza, si metodele clasice de esantionare aleatoare RANSAC si MLESAC.
Acest studiu comparativ realizat si publicat in [223], [224], a stabilit
performantele si acuratetea estimatorului mean shift in cazul imaginilor 2D
care au un grad diferit de distorsiune si un factor de zgomot mic.
Experimentele realizate confirma avantajele metodei bazate pe estimarea
densitatii de probabilitate folosind functii nucleu.
a. Am demonstrat ca metoda robusta neparametrica mean shift
poate finlocui cu succes metodele de esantionare aleatoare
RANSAC si MLESAC in cadrul procesului de aliniere a imaginilor.
b. Testele au aratat ca pentru un numar mic de puncte si un numar
mare de date neconforme, algoritmul mean shift obtine cele mai
mici erori pentru toti parametrii estimati decat metodele de
esantionare aleatoare RANSAC si MLESAC. Acest tip de situatie
intervine de obicei in retelele de senzori video fara fir, in
probleme de punere in corespondenta a imaginilor, atunci cand
campul vizual comun dintre imagini este scdzut si punctele
caracteristice sunt putine.
c. Am constatat experimental stabilitatea rezultatelor estimatorului
mean shift in prezenta unui procentaj variabil mare de date
neconforme si un numar mic de puncte caracteristice.
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Concluzii generale si contributii — 6

3.

Teza propune  selectia punctelor corespondente si  eliminarea
corespondentelor incompatibile prin metoda de asociere a punctelor
mediane, folosind similaritatea culorilor si un prag de decizie. Metoda
propusa a fost publicatd in [193], [194], [195].

a. In cadrul metodei propuse, am studiat experimental influenta
pragului de similaritate folosit in validarea corespondentelor si
am stabilit valori optimale pentru un set de imagini.

b. Am evaluat castigul in viteza de calcul obtinut prin aplicarea
metodei de asociere a punctelor mediane.

Teza propune si compara in [191] doud versiuni de estimare a parametrilor
transformarii de similaritate prin algoritmul mean shift: secvential si
simultan.
a. Am stabilit si justificat teoretic ordinea de estimare cea mai
avantajoasa la estimatorul secvential.
b. Am constatat experimental cd metoda de calcul cea mai potrivita
pentru un spatiu larg, in realizarea corespondentei
caracteristicilor, este transformarea de similaritate secventiala.

6.2. Contributii aplicative

Am implementat in metoda de aliniere a imaginilor algoritmul automat de
extragere a caracteristicilor SIFT, care poate fi folosit |a localizarea senzorilor
dintr-o retea de senzori video fara fir, utilizdnd corespondenta imaginilor.
Studiul a fost realizat si publicat in [196], [197].

a) In aplicatia de localizare a senzorilor dintr-o retea fara fir, am efectuat
experimente pentru diferite medii: natura, cladiri, spatii inchise.

b) Am testat performantele metodei automate SIFT si a celei manuale.
Acestea s-au aplicat pe seturi de imagini reale, fiind supuse procesului
de corespondenta.

c) In urma experimentelor, am comparat estimarea acuratetei si eficienta
timpului metodei automate in comparatie cu metoda manuala.

Am definit ca directie de aplicabilitate pentru metoda originald de aliniere a
imaginilor, utilizdnd estimatorul robust bazat pe estimarea neparametrica de
densitate de probabilitate, localizarea senzorilor in retelele de senzori video
fara fir [191], [193], [194], [196], [197], [181]. Procesul de aliniere a
imaginilor captate de la intreaga retea de senzori, este utilizat atat pentru
determinarea localizarii acestora, cat si pentru determinarea campului vizual
comun dintre perechile de camere.

Am implementat o aplicatie cu operare in timp real in VC++ destinata
alinierii imaginilor avand in vedere urmatoarele aspecte:
a) selectia caracteristicilor manuald sau automata;
b) asocierea caracteristicilor cu ajutorul unei transformari de
similaritate simultane;
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c) estimarea parametrilor transformarii cu ajutorul estimatorilor
robusti. Drept urmare se implementeaza si se testeazd metodele
robuste de esantionare aleatoare (RANSAC si MLESAC) si
neparametrice (mean shift).

d) transformarea si reesantionarea imaginii;

e) implementarea algoritmului de asociere a punctelor mediane;

Softul a fost verificat pe aplicatia de localizare a senzorilor dintr-o
retea de senzori video fara fir.

6.3. Directii de cercetare. Obiective pentru viitor

Metodele de aliniere originale propuse in aceasta teza se pot utiliza in
aplicatii ca retele de senzori fara fir. La scara larga, aceste retele sunt compuse din
sute sau mii de noduri senzori autonome. Acestia opereazda in absenta unui
infrastructuri stabilitite de dinainte, se configureaza singure, de cost scazut si pot
lucra in medii ostile. Senzorii pot interactiona cu mediul inconjurator prin
monitorizare si masurare a intensitatii luminii, caldurii, pozitia, miscarea si prezenta
chimica. Informatia colectatd de la senzori este apoi transmisa catre celelate noduri
ale retelei. Alinierea imaginilor intervine in cazul acestor retele pentru localizarea
lor, pe baza informatiei colectatd de la acestia, si pentru a estima suprapunerea
campului vizual comun.

Ca viitoare directie de cercetare se urmareste combinarea metodelor bazate
pe puncte cu cele pe regiuni folosind metode de segmentare care genereaza regiuni
bune cu aplicare in domeniul medical. Metodele de aliniere a imaginilor fac posibila
suprapunerea caracteritsicilor luate de la un studiu cu cele care apartin altui studiu.
De exemplu, structurile scheletice si ariile de contrast vazute in imaginile CT
(computed tomography) se pot suprapune peste imaginile MR (magnetic resonance)
care prezintd anatomia tesutului moale. Acest proces se poate aplica pe multiple
seturi de date obtinute din aceeasi senzori dar la momente de timp diferite.
Imaginile pot fi supuse procesului de aliniere, cu scopul unei comparatii cantitative
care va creste precizia monitorizarii tratamentului.
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