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Rezumat:
Teza de doctorat este dedicată unei probleme de mare interes în
vederea artificială, şi anume, alinierea imaginilor. Problema
constă în determinarea transformării geometrice care aliniază
partea comună a unei perechi de imagini ale aceleaşi scene
captate cu camere poziţionate diferit, pe baza corespondenţelor
dintre două seturi de puncte, extrase din cele două imagini.
Aplicaţia principală care a inspirat soluţiile adoptate este
localizarea senzorilor într-o reţea fără fir.
Perechile de imagini ce intervin într-o aplicaţie de localizare a
senzorilor de imagine conţin frecvent un câmp vizual comun ce
ocupă un procentaj redus din imagine şi obiectele comune apar la
scări diferite. În consecinţă, punctele caracteristice pe baza
cărora se poate face estimarea transformării geometrice sunt
puţine, iar cele din imaginea aflată la distanţă mai mare de
cameră sunt afectate de erori de localizare mai mari. Metodele
tradiţionale bazate pe algoritmul RANSAC sau oricare din
variantele sale ameliorate întâmpină dificultăţi, pentru că sunt
utilizate în condiţii în care ipotezele avute în vedere de autorii
acestora îşi pierd valabilitatea. Metodele de aliniere a imaginilor
bazate pe estimare neparametrică de densitate de probabilitate,
propuse în teză, sunt mai bine adaptate aplicaţiei menţionate şi
oricărei alte aplicaţii cu condiţii similare.
Performanţele estimatorului robust bazat pe algoritmul mean shift
au fost evaluate prin experimente, efectuate comparativ cu
metoda clasică RANSAC şi cu metoda ameliorată, MLESAC. Pe
baza rezultatelor experimentale s-a demonstrat eficacitatea
metodei mean shift în contextul alinierii imaginilor.
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1. MOTIVAŢIE

Capitolul introductiv al tezei face o prezentare a problematicii realizării
alinierii dintre două sau mai multe imagini şi plasează în context estimarea
neparametrică robustă, problemă asupra căreia se concentrează cea mai mare parte
a contribuţiilor din teză. Primul paragraf prezintă consideraţii generale privind
metodele de punere în corespondenţă a imaginilor. Sunt trecute în revistă şi
principalele domenii de cercetare în care se utilizează punerea în corespondenţă a
imaginilor. În paragraful al doilea se argumentează actualitatea temei de punere în
corespondenţă a imaginilor. Paragraful final prezintă structura tezei de doctorat.

1.1. Consideraţii generale privind alinierea imaginilor

Oamenii primesc pe cale vizuală cea mai mare parte din informaţia pe care
sistemul lor senzorial o achiziţionează. Oamenii preistorici au pictat, mult înainte de
a scrie, transmiţând în acest mod informaţii selectate. Probabil că am putea
identifica aceste picturi din peşteri ca primele imagini artificiale cu aplicabilitate
grafică. Apariţia şi ulterior dezvoltarea calculatoarelor a oferit posibilitatea ca
imaginile artificiale să fie create şi memorate sub formă numerică. Noul domeniu de
grafică pe calculator este şi în prezent foarte cunoscut şi utilizat. Informaţia, sub
formă de imagine de sinteză, furnizată de o aplicaţie de grafică pe calculator este
legată de lumea înconjurătoare numai în măsura în care se doreşte ca această
realitate să fie mai mult sau mai puţin copiată. Decodificarea informaţiei transmise
prin aceste imagini este făcută de oamenii care le privesc şi care sunt utilizatorii
finali ai aplicaţiei. Din acest punct de vedere, imaginile au o rezoluţie din ce în ce
mai bună pentru a putea reprezenta cât mai bine detaliile. Numărul de culori este de
asemenea din ce în ce mai mare pentru ca fidelitatea reprezentărilor să fie susţinută
şi din acest punct de vedere. Se creează în acest mod o realitate virtuală aflată sub
controlul total al programatorului care a proiectat-o. Imaginile achiziţionate pot fi
afişate, ca şi imaginile de sinteză, pentru a fi privite şi analizate de un observator
uman. Dacă se doreşte să se determine conţinutul imaginii achiziţionate fără a face
apel la un observator uman atunci apare o problemă nouă, interpretarea sau
înţelegerea imaginilor folosind tehnici de inteligenţă artificială.

În prezent, în domeniul vederii artificiale, una din problemele care ridică
semne de întrebare şi necesită un interes aparte din partea cercetătorilor, o
reprezintă alinierea imaginilor. Această problemă este un subiect foarte important în
domeniul prelucrării de imagini şi realizează suprapunerea, asocierea a două imagini
captate la momente diferite de timp, din diferite unghiuri sau cu diferiţi senzori.
Pentru a realiza alinierea a două imagini, trebuie găsită o transformare pentru care
fiecare punct dintr-o imagine să se potrivească (să aibă corespondent) cu un punct
din a doua imagine. Această asociere (în engleză mapping) trebuie să realizeze
alinierea optimală a două imagini, optimalitatea depinzând de ce trebuie ”potrivit”.
Procesul de suprapunere a imaginilor se numeşte punerea în corespondenţă a
imaginilor sau alinierea imaginilor.
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1.1 Consideraţii generale privind alinierea imaginilor 11

Prin alinierea a două imagini, se pot determina schimbările scenei şi se pot
recunoaşte obiectele. Un exemplu de aliniere 2D a imaginilor poate fi observat în
figura 1.1. Figura 1.1.a prezintă imaginea captată de o cameră video şi poartă
numele de imagine de referinţă. Figura 1.1.b prezintă imaginea captată de a doua
cameră video şi care poartă numele de imagine captată (ţintă), cea care urmează a
fi transformată. Procesul de aliniere găseşte o transformare care să  realizeze
alinierea imaginilor luate de cei doi senzori. Imaginea care se obţine este imaginea
transformată, prezentată în figura 1.1.c. Figura 1.1.d arată suprapunerea imaginii
transformate peste cea de referinţă.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 1.1. (a) Imaginea de referinţă. (b) Imaginea captată. (c) Rezultatul punerii în
corespondenţă a imaginilor. (d) Suprapunerea imaginii transformate în urma corespondenţei,

peste cea de referinţă.

Datorită diversităţii de imagini care urmează a fi supuse procesului de
aliniere, şi datorită diverselor tipuri de transformări, este imposibil de a dezvolta o
metodă aplicabilă pentru toate problemele de corespondenţă. Fiecare metodă ar
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12 Motivaţie – 1

trebui să ţină seama nu numai de tipul de transformare geometrică dintre
imagini, ci şi de deformaţiile radiometrice şi factorul zgomot.

Metodele de aliniere a imaginilor se realizează în patru etape:
 Extragerea caracteristicilor;
 Stabilirea corespondenţei caracteristicilor;
 Estimarea modelului de transformare;
 Reeşantionarea imaginii şi transformarea ei.

Unul din motivele pentru care alinierea imaginilor reprezintă o problemă de
interes este determinarea transformării geometrice optime pe baza căreia se
realizează alinierea imaginilor. Întrebarea principală este de unde se poate lua
informaţia necesară găsirii transformatei şi cum se poate extrage ea din datele
existente. Aceste date poartă numele de caracteristici. În realizarea procesului de
punere în corespondenţă se disting două metode: metode bazate pe regiuni şi
metode bazate pe caracteristici. Caracteristicile trebuie să fie uşor de detectat în
ambele imagini, împrăştiate pe toată imaginea şi stabile în timp, pe tot parcursul
procesului de punere în corespondenţă. Ele pot fi margini ale obiectelor, linii,
intersecţii de linii, puncte, regiuni, marker-ere extrinseci etc.

Punerea în corespondenţă este îngreunată adesea de prezenţa unor
distorsiuni şi erori ce afectează transformarea propriu-zisă ce trebuie estimată şi
inversată. Un factor comun care dă naştere la erori este zgomotul care apare în
procesul de achiziţie al imaginii şi al extragerii caracteristicilor. Prezenţa zgomotului
are ca rezultat o aliniere neexactă a caracteristicilor care rezultă în urma procesului
de extragere. Un alt factor care duce la erori este prezenţa eşantioanelor aberante,
ceea ce înseamnă că multe caracteristici pot exista într-un set dintr-o imagine fără
corespondent în cel de al doilea set, din cea de a doua imagine. Aceste eşantioane
trebuie eliminate în timpul procesului de aliniere.

Un algoritm de punere în corespondenţă trebuie să fie capabil să rezolve
următoarele probleme:

 să determine corespondenţa dintre două seturi de caracteristici;
 să elimine datele neconforme şi să determine o transformare care să

alinieze un set de caracteristici peste celălalt;
 să necesite o intervenţie umană cât mai puţină şi să reducă timpul

de calcul.
În realizarea unui algoritm de punere în corespondenţă trebuie avut în

vedere parcurgea următoarelor etape, prezentate în figura 1.2.
 Prima etapă constă în extragerea caracteristicilor principale şi

speciale (colţuri, margini, contururi, linii de intersecţie, etc.). Această
detectare se face manual sau, de preferat, automat.

În teza de doctorat se pune accentul pe metodele bazate pe
caracteristici, în special acelea care utilizează puncte, şi pe
extragerea automată a acestora, utilizând algoritmul de detectare
automată SIFT.

 Etapa următoare este asocierea acestor caracteristici prin care se
stabileşte corespondenţa caracteristicilor pe baza unor măsuri de
similaritate.

 Pasul următor constă în estimarea parametrilor modelului de
transformare utilizând metode de estimare robuste.

 În final imaginea captată este transformată şi reeşantionată astfel
încât să fie optim aliniată cu imaginea de referinţă.
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1.1 Consideraţii generale privind alinierea imaginilor 13

Fig. 1.2. Etapele parcurse în 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 ieşire se poate observa rezultatul metodei de aliniere.

Majoritatea algoritmilor folosiţi în inteligenţa artificială includ o etapă de
estimare robustă, în care parametrii modelului sunt calculaţi dintr-un set de date
care conţin o cantitate considerabilă de date neconforme. Prin termenul de estimare
robustă se înţeleg acele tehnici care sunt robuste în raport cu prezenţa erorilor
grosiere din date. În acest context, erorile grosiere sunt definite ca şi date care nu
se potrivesc cu modelul stohastic al estimării parametrilor.

Soluţiile robuste ocupă un loc important în vederea artificială şi preocuparea
pentru cercetarea lor s-a dezvoltat rapid în ultimul deceniu [1].

Teza este legată de studiul metodelor de aliniere a imaginilor
utilizând metode robuste. Se studiază în special utilitatea tehnicilor
neparametrice de estimare a densităţii de probabilitate folosind funcţii
nucleu în alinierea imaginilor. Explorarea acestei direcţii în alinierea
imaginilor a fost de la bun început soluţia care a stat la baza temei de
doctorat şi rămâne actuală şi la finalizarea ei, aşa cum o atestă numărul de
articole publicate.

Aşa cum se cunoaşte din literatura de specialitate, o bine cunoscută tehnică,
des utilizată în vederea artificială, mai ales pentru alinierea imaginilor, este metoda
RANSAC [2]. Această metodă lucrează în spaţiul coordonatelor, dar soluţia sa nu ia
în considerare întotdeauna toată informaţia disponibilă, de aceea precizia acestei
metode nu este maximizată. Adoptând principiul generării de soluţii parţiale pe baza
unor seturi de date minimale folosit de RANSAC, teza de doctorat propune o
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14 Motivaţie – 1

abordare diferită a determinării consensului soluţiilor, bazată pe
maximizarea densităţii de probabilitate şi algoritmul mean shift, folosit
pâna acum mai ales în segmentarea imaginilor [3].

În ciuda numărului mare de studii şi cercetări întreprinse pentru a construi
algoritmi cât mai eficienţi în punerea în corespondenţă a imaginilor, există totuşi
obstacole care trebuie depăşite şi întrebări care aşteaptă răspuns.

1.2. Actualitatea temei

Metodele de aliniere a imaginilor sunt necesare pentru:
 integrarea informaţiei luată de la diferiţi senzori;
 găsirea schimbărilor care au loc în imagini realizate la momente

diferite de timp sau sub anumite condiţii;
 deducţia informaţiei 3D din imagini unde sau camera sau obiectele

din scenă au fost mutate;
 pentru recunoaşterea formelor obiectului.

În general, metodele de aliniere sunt supuse erorilor care provin fie de la
măsurările eronate sau de la zgomotul introdus de senzori. Acest fapt poate conduce
la degradarea performanţelor metodelor. O moderare a acestora se poate realiza
prin utilizarea de metode robuste. O analiză detaliată a soluţiilor robuste o întâlnim
în [1]. Explorarea acestor soluţii în estimarea modelului parametrilor şi utilizarea lor
în stabilirea robustă a punerii în corespondenţă a imaginilor reprezintă o temă de
actualitate aşa cum o atestă numărul mare de articole ce continuă să fie publicate în
literatură pe acest subiect.

Domeniile de aplicabilitate ale metodelor de punere în corespondenţă a
imaginilor, conform [4], se împart în trei domenii mari de cercetare:

1. Vederea artificială şi recunoaşterea de modele.  Metodele de punere în
corespondenţă se pot utiliza în segmentarea imaginilor, recunoaşterea de
obiecte, reconstrucţia de forme, urmărirea mişcării, asocierea stereo şi
recunoaşterea caracterelor.

2. Analiza imaginilor medicale. Metodele de punere în corespondenţă se pot
utiliza în diagnosticare, cum ar fi detecţia tumorii şi localizarea bolii,  şi în
cercetare biomedicală.

3. Prelucrarea datelor în teledetecţie. Metodele de punere în corespondenţă se
pot utiliza în aplicaţii militare, civile, geologice, oceanografice, monitorizare
urbană, monitorizare a resurselor naturale.

Teza de doctorat îşi propune să studieze în ce măsură şi în ce tip de
aplicaţii, metodele de estimare neparametrice pot fi avantajoase în raport
cu metodele robuste utilizate curent în alinierea imaginilor. În plus, se
prezintă un studiu al eficacităţii celor mai utilizate estimatoare robuste
folosite în tehnicile de punere în corespondenţă a imaginilor. Se compară
rezultatele acestor metode cu cele obţinute prin metoda de aliniere a
imaginilor utilizând tehnica de estimare robustă mean shift şi se identifică
caracteristicile problemelor de aliniere a imaginilor. Se determină
experimental că metodele de aliniere a imaginilor propuse în cadrul tezei de
doctorat sunt mai exacte.

De asemenea, se identifică aplicaţiile ce pot beneficia de avantajele
noii metode. Între acestea, se numără cea a localizării senzorilor din reţele
fără fir, care a inspirat şi motivat în bună parte lucrarea prezentă. Este
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1.3. Structura tezei de doctorat 15

adresată şi problema selecţiei asocierilor de puncte valide, pentru care se
propune o metodă eficientă, necesitând un efort de calcul redus.

1.3. Structura tezei de doctorat

În capitolul 1 „Motivaţie” se prezintă o privire de ansamblu a domeniului
de aliniere a imaginilor cu toate componentele sale. Sunt introduse pe scurt etapele
acestei tehnici şi problemele care le ridică fiecare etapă. Tot în cadrul acestui capitol
sunt prezentate motivele care au condus la tratarea acestei teme de cercetare ce
face obiectivul tezei de doctorat.

În capitolul 2 „Tehnici de aliniere a imaginilor” se prezintă stadiul
actual al cercetării în problema alinierii imaginilor bazată pe tehnici robuste. Se
prezintă o clasificare a metodelor de punere în corespondenţă existente şi etapele
care duc la alinierea imaginilor. Se menţionează, de asemenea, tipurile de
corespondenţă şi problemele pe care acestea le ridică, împreună cu caracteristicile
lor. De asemenea este prezentat domeniul de aplicaţie pentru care se aplică
metodele de aliniere a imaginilor propuse în teza de doctorat.

Capitolul 3 „Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a
imaginilor” este o analiză teoretică a metodelor de aliniere şi a metodelor de
estimare robuste utilizate în vederea artificială. În acest capitol se prezintă:

 Etapele unei metode de aliniere, fiecare etapă fiind explicată pe larg.
 Tipurile de transformări geometrice utilizate în alinierea imaginilor, cu

exemplele de rigoare.
 Tehnicile robuste de estimare utilizate la alinierea imaginilor.
 Se realizează o prezentare a metodelor de estimare robuste existente

în literatura de specialitate şi care sunt utilizate la alinierea imaginilor.

În capitolul 4 „Metode propuse de aliniere a imaginilor bazate pe
estimarea neparametrică a densităţii de probabilitate” sunt trecute în revistă
metodele propuse de doctorand privind alinierea imaginilor. Din necesitatea unei
estimări a parametrilor modelului, în prezenţa unui număr mare de date
neconforme, am elaborat un algoritm de aliniere care utilizează ca metodă robustă
de estimare a parametrilor  modelului mean shift-ul. Acest capitol descrie:

 Propunerea şi implementarea unei metode de aliniere a imaginilor,
bazată pe estimare neparametrică de densitate şi algoritmul mean
shift.

 Propunerea şi compararea a două versiuni de estimare a
parametrilor transformării de similaritate prin algoritmul mean shift:
secvenţial şi simultan;

 Propunerea unei metode de asociere a punctelor mediane pentru
selecţia punctelor corespondente şi eliminarea corespondenţelor
incompatibile, folosind similaritatea culorilor şi un prag de decizie;

 Utilizarea algoritmului de aliniere a imaginilor bazat pe estimarea
neparametrică, în reţele de senzori video fără fir.
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16 Motivaţie – 1

În capitolul 5 „Studiu experimental” se testează eficacitatea metodelor
propuse şi robusteţea acestora şi se prezintă rezultatele obţinute. Se studiază
posibilitatea utilizării algoritmului propus în cazul localizării senzorilor într-o reţea de
senzori video fără fir. Se urmăreşte:

 eliminarea eficientă a posibilelor necorespondenţe, nepotriviri dintre
perechile de puncte;

 creşterea acurateţei estimării;
 reducerea timpului de calcul;
 estimarea acurateţei şi eficienţa timpului metodei automate în

comparaţie cu metoda manuală;
 testarea algoritmului în localizarea unei reţele de senzori video fără

fir.
 studiu comparativ între metoda de aliniere bazata pe estimare non-

parametrica de densitate de probabilitate şi metodele de referinţă
RANSAC şi MLESAC.

Toate aceste experimente au fost realizate cu ajutorul unei aplicaţii de
aliniere a imaginilor, implementată de doctorand în mediul de programare C++.

Capitolul 6 „Concluzii generale şi contribuţii” conţine principalele
concluzii rezultate din teza de doctorat şi contribuţiile originale ale doctorandului,
raportate în această teză.
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1.4. Lucrări publicate de doctorand

Soluţiile şi metodele noi dezvoltate în cadrul acestei teze au fost publicate în
următoarele 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 şi 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),
Bucureşti, Romania, June 24-26, 2008, pp.436-441, ISBN: 978-960-6766-
77-0, ISSN: 1790-5117, cotat ISI Proceedings şi IEEE Explore.

4. D. Fuiorea, V. Gui, D. Pescaru, C. Toma, “Comparative study on RANSAC
and Meanshift algorithm”, Buletinul Ştiinţific al Universităţii "Politehnica"
Timişoara, 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 şi IEEE Explore
(INSPEC).

6. D. Fuiorea, “A New Point Matching Method for Registration-Based Sensor
Localization”, Sesiunea de comunicării ştiinţifice "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 Ştiinţific al Universităţii "Politehnica" Timişoara,
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 şi 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, Timişoara, Tom 51(65), Fasc. 2, 2006, pp. 77-
80, ISSN 1583-3380, Simpoziomul Internaţional de Electronică şi
Telecomunicaţii, Universitatea "Politehnica" Timişoara, sept. 21-23, 2006.

Activitatea doctorală de cercetare a fost valorificată şi prin câştigarea unui
grant CNCSIS TD nr. 546/2007, intitulat Tehnici robuste de punere în
corespondenţă a imaginilor. Proiectul a fost câştigat de doctorand în anul 2007 şi
s-a extins pe perioada unui an.
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2. TEHNICI DE ALINIERE A IMAGINILOR

Acest capitol este structurat pe opt subcapitole şi urmăreşte prezentarea
stadiului actual al metodelor de aliniere a imaginilor. În primul paragraf sunt
prezentate şi discutate metodele de aliniere a imaginilor folosite în vederea artificială
şi clasificarea acestora pe baza unor factori care determină tipul corespondenţei. În
paragrafele 2.2-2.4 se prezintă etapele de parcurgere ale unei metode de aliniere a
imaginilor. În paragraful 2.5 se  tratează categoriile de corespondenţă şi problemele
care apar. Caracteristicile metodelor aliniere a imaginilor sunt prezentate în
paragraful 2.6. În paragraful următor sunt prezentate domeniul de aplicabilitate al
metodelor de aliniere a imaginilor. Paragraful final face o trece în revistă a
concluziilor rezultate din studiul prezentat în acest capitol.

2.1. Consideraţii generale

Tehnica de aliniere a imaginilor prezintă un interes deosebit în teledetecţie,
vederea artificială, analiza imaginilor medicale, supraveghere, reconstrucţia scenei,
navigarea automată, procesarea imaginilor de la distanţă, etc. În general, utilizarea
acestei metode poate fi împărţită în patru grupe în funcţie de metoda de achiziţie
existentă [5]. Putem avea analiza mai multor câmpuri vizuale, şi anume imagini ale
aceleaşi scene fiind captate din diferite unghiuri. Scopul este de a obţine o vedere
2D sau 3D a scenei. Mai putem avea imagini ale aceleaşi scene, dar care sunt
captate la momente diferite de timp. Scopul acestei analize multitemporale este de
a evalua schimbările care au loc în scenă şi care apar între două imagini
achiziţionate consecutiv. O altă categorie este analiza multimodală care este
reprezentată de imagini ale aceleaşi scene dar achiziţionate de senzori diferiţi.
Scopul este de a integra informaţia obţinută de la surse diferite pentru a obţine o
reprezentare a scenei complexă şi detaliată. Tot cu ajutorul metodelor de aliniere se
poate realiza alinierea dintre imaginile unei scene şi imaginile unui model. Modelul
poate fi o reprezentare pe calculator a scenei, de exemplu o hartă. Scopul este de a
compara imaginile achiziţionate cu modelul existent. Printre aplicaţiile care folosesc
metodele de aliniere a imaginilor amintim de fuziunea imaginilor care provin de la
surse multiple, analiza schimbărilor care au loc în imagini [6] şi asamblarea de
imaginilor pentru vedere panoramică. Alte aplicaţii curente sunt: teledetecţia [7],
analiza imaginilor [4], [8], [9], stereo viziunea [10], [11], cartografia automată [12]
şi analiza mişcării [13], [14]. Recuperarea caracteristicilor 3D ale unei scene [15] în
recunoaşterea de forme este o altă aplicaţie relevantă. Roberts [16] a descris
localizarea şi recunoaşterea obiectelor poliedrice aliniind proiecţiile muchiilor
modelelor cu muchiile imaginii. Alinierea imaginilor în teledetecţie este descrisă în
Anuta [17], [18], Barnea şi Silverman [19], Leese [20] şi Pratt [21].

Utilizarea alinierii imaginilor în vederea artificială a fost pionerată de Mori
[22], Levine [23] şi Nevatia [24]. Această tehnică a apărut în domeniul imaginilor
medicale atunci când au apărut şi imaginile digitale multiple de la diferiţi senzori,
care măsurau anatomia şi funcţionarea organismului [25], [26], [27]. Studiul
acestor metode de aliniere a imaginilor în domeniul imaginilor medicale a fost
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prezentat de Hajnal şi colaboratorii în [28]. Colecţii de lucrări privind acest domeniu
şi utilizarea metodelor de aliniere au fost editate de Pernus şi colaboratorii [29] şi
Pluim şi Fitzpatrick [30]. Altă colecţie de lucrări mai întâlnim la Goshtasby şi
LeMoigne [31], lucrări care cuprind metodologii generale ale corespondenţei
imaginilor. Subiecte legate de alinierea imaginilor nerigidă se întâlnesc în colecţia de
lucrări a lui Goshtasby şi colaboratorii [32].

Studii şi clasificări ale metodelor de aliniere se pot găsi în Gerlot [33], Brown
[4], Van den Elsen [34], Mauer [35], Maintz [36], Lester [37], Pluim [38] şi Zitova
[5].

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

1. Dimensionalitatea. În domeniul vederii artificiale întâlnim alinierea
bidimensională folosită pentru imaginile 2D şi alinierea tridimensională
folosită pentru imaginile 3D. Un studiu al acestor metode îl întâlnim
Goshtasby [40].

2. Domeniul transformatei. Metoda de aliniere mai poate fi globală sau
locală, în funcţie de modul de operare a transformării utilizate, pe toată
imaginea sau parţial.

3. Tipul transformatei. În funcţie de tipul transformatei, alinierea poate fi
rigidă sau nerigidă.

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

5. Măsurarea calităţii corespondenţei. Diferite măsuri de similaritate sunt
aplicate, folosind fie date, fie caracteristici care derivă din date.

6. Metode de determinare a parametrilor. În metodele directe parametrii
transformării sunt calculaţi direct din date, iar în metodele de căutare
orientată sunt găsiţi prin cercetarea spaţiului de valori posibile în procesul de
optimizare.

7. Obiectele din scenă. Alinierea poate fi intrasubiect dacă mai multe imagini
conţin acelaşi subiect, sau mai poate fi intersubiect dacă subiecţii sunt
diferiţi.

8. Tipul sursei. Procesele de aliniere, în funcţie de tipul de surse, se împart în
două categorii: proces de aliniere intramodal şi proces de aliniere
intermodal. Procesul de aliniere intramodal se referă la imaginile care provin
de la aceeaşi sursă, iar procesul de aliniere intermodal se referă la imaginile
care provin din surse diferite. În medicină se utilizează cel mai des alinierea
intermodală, şi 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 întregului corp, scopul final fiind localizarea tumorii, sau
corespondenţa imaginilor CT cu contrast puternic cu imaginile CT cu contrast
slab pentru segmentarea unor părţi specifice ale anatomiei organismului,
etc. Alinierea intramodală se utilizează în special în cazul imaginilor captate
la momente diferite cu acelaşi echipament.

9. Tipul informaţiei. Informaţiile care controlează procesul de punere în
corespondenţă pot fi date brute (pixels sau voxels), caracteristici extrase
(muchii sau regiuni convexe), markeri (pixeli marcaţi manual).
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10. Sursa de caracteristici. Algoritmii de punere în corespondenţă pot folosi
caracteristici intrinsece sau extrinsece. Cele intrinsece sunt cele prezente în
informaţie, implicit (margini, forme geometrice ale obiectelor, suprafeţe) sau
explicit (nivelurile de gri ale imaginii). Cele extrinsece sunt adăugate
informaţiei din exterior, cum ar fi marcaje fizice, ex. buline colorate etc.

11. Selecţia caracteristicilor. Putem întâlni corespondenţă manuală şi
corespondenţă automată [41].

12. Corespondenţa caracteristicilor. Se poate realiza corespondenţa
punctelor caracteristice din imagini sau corespondenţa regiunilor din imagini.
În funcţie de acestea, corespondenţa imaginilor poate fi împărţită în
corespondenţă bazată pe caracteristici şi corespondenţă bazată pe regiuni.
Datorită diversităţii imaginilor care urmează a fi aliniate şi datorită diferitelor

tipuri de distorsiuni, este imposibil de a crea o metodă aplicabilă pentru toate aceste
probleme. Fiecare metodă de aliniere trebuie să ia în calcul o serie de factori, ca
deformările geometrice ale imaginilor, transformările radiometrice, zgomotul etc. Cu
toate acestea, etapele de prelucrare sunt asemănătoare [4], [5]. Majoritatea
metodelor de aliniere constau din patru paşi prezentaţi în diagrama de mai jos.

Fig. 2.1.Parcurgerea metodelor de aliniere a imaginilor

2.2. Extragerea caracteristicilor

Primul pas în determinarea alinierea a două imagini este de a se decide
asupra spaţiului caracteristicilor folosit pentru asocierea celor două imagini. Spaţiul
caracteristicilor poate fi reprezentat de imaginea în sine, muchii, contururi,
suprafeţe, colţuri, intersecţii 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, având ca rezultat
forţarea corespondenţei pentru a optimiza şi reduce spaţiul de căutare.
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O clasificare a spaţiului caracteristicilor o întâlnim în [4] şi face referire la
tipurile de caracteristici utilizate la alinierea imaginilor (figura 2.15). Alegerea
spaţiului caracteristicilor poate influenţa procesul de aliniere. Spaţiul caracteristicilor
prin caracteristicile alese, poate reduce zgomotul sau alte distorsiuni, cum ar fi
iluminarea şi condiţiile atmosferice; poate stabili care proprietăţi ale imaginii vor fi
potrivite sau poate reduce timpul de calcul prin reducerea căutării spaţiului.

Fig. 2.2.Spaţiul caracteristicilor utilizat în metodele de aliniere a
imaginilor

Muchiile reprezintă majoritatea structurii intrinsece a unei imagini. Bay [42]
extrage muchiile şi realizează asocierea segmentelor de linii dintre două imagini. În
[43] se propune asocierea curbelor (muchiilor) prin „super curbe”. Aceste curbe sunt
introduse în [44] în procesul de aliniere şi se obţine o soluţie globală prin
minimizarea erorii de corespondenţă pentru toate punctele şi curbele. În [45] se
propune o metodă de aliniere bazată pe muchii şi colţuri. Muchiile sunt detectate şi
împărţite în segmente, iar colţurile corespondente se determină prin utilizarea
informaţiei globale în aflarea parametrilor transformării. Rezultatele experimentale
[45] au demonstrat eficacitatea metodei pentru muchiile neideale, algoritmul fiind
folositor pentru alinierea multimodală a imaginilor.

Alinierea robustă a  imaginilor se poate realiza şi cu ajutorul centroizilor
[46]. Aceştia sunt consideraţi [4] a fi mai uşor de calculat, intoleranţi la zgomot şi
pot fi utilizaţi ca şi puncte de control în metodele de corespondenţă bazate pe
puncte. O combinaţie între punctele caracteristice şi trăsăturile caracteristice le
întâlnim în [47] unde se propune un algoritm de extragere automată a acestor
caracteristici pentru realizarea corespondenţei.

SIFT este un algoritm propus de Lowe [48] pentru extragerea şi descrierea
caracteristicilor locale a imaginilor, care şi-a demonstrat utilitatea în numeroase
aplicaţii de punere în corespondenţă, precum şi în recunoaşterea formelor. Aceste
caracteristici locale sunt invariante la rotaţia şi scalarea imaginilor. Ele sunt, de
asemenea, robuste schimbărilor de iluminare, zgomot, schimbări minore ale
punctului de observaţie. În plus, caracteristicile locale date de SIFT sunt distinctive,
relativ uşor de extras şi permit identificarea corectă a obiectelor cu o probabilitate
ridicată. Algoritmul se bazează pe extragerea punctelor de extrem în domeniul
spaţiu-scară (scale-space) [49], [50]. În prima etapă se realizează convoluţia dintre
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imagine şi filtrele Gaussiene la diferite scări. Apoi calculează diferenţa dintre
imaginile cu rezoluţii vecine (DoG), în care se identifică punctele cheie ca
maxime/minime locale.

Algoritmul SIFT generează şi un vector descriptor al orientării locale estimate
la opt scări de analiză. Descriptorul este calculat ca un set de histograme de
orientare (4 x 4) utilizând vecinătăţi de pixeli (Fig. 2.8). Se obţine un vector de
caracteristici SIFT cu 4 x 4 x 8 = 128 elemente. Acest vector este normalizat pentru
a mări invarianţa la iluminare.

Fig. 2.3.Descriptorul local generat de SIFT

O bună parte din experimentele descrise în teză au la bază puncte
caracteristice generate prin algoritmul SIFT.

2.3. Corespondenţa caracteristicilor

Procesul de stabilire a corespondenţei caracteristicilor are rolul de a găsi
perechi corespondente între caracteristicile din imaginea de referinţă şi
caracteristicile din cea transformată, pe baza informaţiei luată de la fiecare
vecinătate a punctului caracteristic. Procesul mai poate fi privit ca şi un pas de
preselecţie. Principala responsabilitate este să detecteze nepotrivirile dintre perechile
de caracteristici. Corespondenţa actuală poate să nu fie disponibilă fără estimarea
transformării geometrice care aliniază cele doua imagini şi validează sau invalidează
corespondenţa. Prin urmare, procesul de asociere a caracteristicilor de obicei este
combinat cu estimarea parametrilor transformării geometrice.

Procesul este complicat şi datorită faptului că există puncte caracteristice
care prezente numai într-una din cele două imagini pentru care se urmăreşte punea
în corespondenţă. Acele puncte nu au corespondent real şi acţionează ca date
aberante în procesul de estimare a transformării de aliniere a imaginilor. Hsieh [51]
a adresat problema pentru caracteristici bazate pe transformarea wavelet.
Corespondenţa dintre caracteristici a fost stabilită prin intercorelaţie. Un algoritm
pentru stabilirea corespondenţei punctelor în prezenţa unei transformări geometrice
non-rigide este descris în [52] de Chui. Algoritmul se bazează pe corespondenţa unu
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la unu, dar se poate extinde în cazul potrivii mai multor caracteristici [53]. În [54]
sunt propuşi doi algoritmi pentru a rezolva problemele modelului de asociere a
punctelor folosind căutarea ramificată cu salt. O altă abordare a fost recent propusă
în Belongie şi colaboratorii [55] şi adoptă o altă strategie. Un nou descriptor de
formă, numit “shape context”, este definit pentru stabilirea corespondenţei. Pentru
fiecare punct ales, se trasează linii de conexiune cu celelalte puncte. Distribuţia
lungimii şi orientării pentru toate liniile este utilizată pentru stabilirea corespondenţei
fiecărui punct. Distanţa Housdorff a fost utilizată în pentru stabilirea
corespondenţelor în [56] şi [57]. În [58] problema potrivirii punctelor pentru
estimarea mişcării obiectelor s-a adresat ca o problemă de clasificare. Fiecare punct
din imaginea de antrenament este o clasă. În general, metoda oferă potriviri puţine
şi are o rată a erorilor mai ridicată decât SIFT [59].

Utilizarea metodelor de grupare (în engleză clustering) în problema
corespondenţei a fost introdusă pentru prima dată de Stockman şi colaboratorii [60].
Metodele de acumulare au fost utilizate în [61], [62], [63] şi reprezintă o
generalizare a transformatei Hough [64], [65]. În [66] Goshtasby şi colaboratorii
prezintă tehnici de acumulare de puncte care încearcă asocierea punctelor conectate
prin linii de segment. Informaţii mai multe despre metodele de acumulare şi
aplicaţiile acestora se mai găsesc în Dhome [67], Linnainmaa [68], Silberberg [69]
şi Thompson [70].

2.4. Alegerea modelului de transformare şi estimarea
parametrilor modelului

După realizarea corespondenţei caracteristicilor, se construieşte o funcţie de
transformare care aliniază optimal punctele caracteristice şi cele două imagini
implicate. Rolul ei este de a transforma imaginea ţintă peste imaginea de referinţă.
În realizarea procesului, trebuie ales de tipul funcţiei de transformare geometrică şi
metoda de estimare a parametrilor transformării. De exemplu, care se cunoaşte că
imaginile aparţin unei scene plate, o transformare afină este suficientă pentru a
stabili corespondenţa imaginilor. Dacă nu există informaţie despre diferenţele
geometrice dintre imagini, se poate folosi o transformare care se va adapta la
diferenţele geometrice locale dintre imagini. Tipul funcţiei de transformare trebuie să
corespundă aşa presupusei deformări geometrice a imaginii captată, deformare dată
de procesul de achiziţie al imaginii (Fig. 2.4).
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a b

c                                        d

Fig. 2.4.Exemple de diferite funcţii de asociere: a) transformarea de similaritate; b)
transformarea afină; c) perspectiva de proiecţie; d) transformarea elastică.

Frecvent se foloseşte transformarea de similaritate sau transformarea
sistemului de coordonate carteziene, care reprezintă diferenţa globală de translaţie,
rotaţie şi scalare dintre două imagini. Transformarea este definită de

 
 

 

 

 

 y

X = cos sin

Y = sin cos +T
xS x y T

S x y (2.1)

unde , , ,x yT T S reprezintă parametrii transformării de similaritate, şi anume

translaţia pe verticală şi orizontală, scară şi unghi. Aceşti patru parametri ai
transformării pot fi determinaţi pe baza combinării dintre două seturi de puncte (4
puncte) din imaginile supuse procesului de punere în corespondenţă.

Dată fiind incertitudinea rezultatelor procesului de asociere a
caracteristicilor, existentă în problemele de aliniere a imaginilor abordate în teză,
pentru a se găsi parametrii transformării geometrice trebuie sa fie folosite metode
de estimare robuste [71]. Robusteţea este esenţială în corespondenţă deoarece
numărul de corespondenţe de puncte false poate să depăşească numărul celor
corecte.  În literatură au fost propuse multe metode robuste de corespondenţă
bazate pe caracteristici [4], [72], [73], [5]. Datorită importanţei acestora, în
contextul tezei, în capitolul 3 este inclusă o prezentare teoretică a metodelor de
estimare robuste.
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2.5. Transformarea şi reeşantionarea imaginii

Transformarea




  ( ,  )
  ( ,  )

X f x y
Y g x y

(2.2)

face legătura coordonatelor punctelor  ,x y din imaginea de referinţă cu

coordonatele  ,X Y ale punctelor corespondente din imaginea captată. De observat

că  ,x y sunt coordonate reprezentate pe numere întregi, în timp ce coordonatele

 ,X Y sunt numere reale, găsite prin calculul transformării. Din moment ce numai

coordonate întregi sunt disponibile în imaginea captată, intensitatea punctului  ,X Y

trebuie să fie estimat din intensităţile unui număr mic de pixeli vecini. Acest lucru îl
realizează o metodă de reeşantionare cu interpolare [74]. Cea mai simplă
metodă este de a atribui valoarea (intensităţii sau culorii) celui mai apropiat pixel din
imaginea originală faţă de imaginea căutată. Această metodă se numeşte metoda
celui mai apropiat vecin. Foloseşte mai puţin timp de calcul şi evită modificarea
valorii originale de strălucire. Nu asigură însă întotdeauna o precizie suficientă.
Rezultate progresiv mai bune se obţin prin interpolare biliniară, respectiv prin
interpolare bicubică [75]. Tehnici de interpolare a imaginilor, prezentate sintetic în
Zitova [5] pot fi bazate pe funcţii spline pătratice [76], [77], funcţii spline pătratice
cubice Bsplines [78], funcţii B-spline de ordin superior [79], funcţii spline cardinale
Catmull–Rom [80], [81], gaussiene [82] sau funcţii sinus cardinal trunchiate [83].

2.6. Categoriile de alinieri şi problemele care apar

Punerea în corespondenţă a punctelor caracteristice, şi prin urmare a alinierii
imaginilor, este îngreunată adesea de prezenţa unor distorsiuni ce afectează
transformarea propriu-zisă ce trebuie estimată şi inversată:

 Zgomotul introdus de senzor;
 Schimbările de perspectivă care au loc din cauza senzorului sau perturbaţiile

platformei;
 Schimbările obiectului cum ar fi mişcarea, deformarea sau creşterile;
 Schimbările de iluminare şi atmosferice;
 Senzori diferiţi.

Conform Gottesfeld Brown [4], există patru categorii de corespondenţă. Cele
patru categorii sunt prezentate succint mai jos. Transformările sunt folosite pentru a
alinia o pereche de imagini fie local, fie global. O transformare globală este dată de
către o singură ecuaţie care transformă întreaga imagine. Transformarea locală
transformă imaginea diferit, depinzând de locaţia spaţială.

2.6.1. Aliniere prin tehnici multimodale

Problema care se prezintă aici este realizarea alinierii imaginilor care provin
din aceeaşi scenă, achiziţionate cu diferiţi senzori. Această metodă se utilizează în
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general pentru integrarea informaţiei cu scopul de a îmbunătăţi segmentarea şi
clasificarea pixelilor.

Un exemplu de aliniere prin tehnici multimodale este integrarea informaţiei
structurale care provine de la senzori CT şi MRI, sau  care provine de la scanerele
radio nucleice PET şi SPECT, pentru evaluarea funcţiilor metabolice, şi se foloseşte în
domeniul  analizei imaginilor biomedicale.

În [84] se descrie o nouă metodă de aliniere a imaginilor medicale, care
provin de la diferiţi senzori, folosind informaţia furnizată de histogramă şi de
expresia ţesutului din diferite modalităţi. Simplitatea acestei metode devine potrivită
pentru a putea fi implementată hardware. Un alt algoritm de aliniere multimodală
este prezentat în [85], şi anume algoritmul de corespondenţă HAMMER care
demonstrează acurateţe ridicată în asocierea imaginilor medicale care provin de la
senzori diferiţi. Din cauza segmentării ţesutului, care se dovedeşte a fi o metodă
dificilă, nestabilă sau chiar imposibilă, metoda HAMMER este limitată prin utilizarea
în aplicaţii mai generalizate. Datorită acestui lucru, se utilizează histograme de
intensitate  pentru a crea un nou tip de vectori atribute pentru fiecare intensitate a
unui punct. Aceşti vectori sunt invarianţi, conţin informaţia spaţială şi realizează
corespondenţa punctelor din imagini. Pe baza experimentelor efectuate, metoda
propusă s-a dovedit a avea performanţe bune în realizarea alinierii dintre imaginile
MR şi CT.

În [86] se prezintă un algoritm pentru alinierea automată a imaginilor care
prezintă transformări rigide. Acest algoritm utilizează o nouă metrică de similaritate
pentru imaginile cu diferenţe mari de contrast. Metoda mai foloseşte o segmentare
la scară multiplă şi minimizează metrica aleasă prin metoda Powell. În [87] se
utilizarea informaţia mutuală (MI) sau entropia relativă ca şi criteriu de asociere.
Metoda prezentată în lucrare foloseşte informaţia mutuală pentru a măsura
dependenţa statistică sau informaţia de redundanţă dintre intensităţile pixelilor din
ambele imagini.  Această informaţie mutuală se presupune a fi maximă atunci când
imaginile sunt aliniate. Metoda este comparată cu alinierea stereotactică, iar
rezultate arată că soluţia este obţinută automat şi fără segmentare în prealabil sau
extracţie de caracteristici. În [88] se propune o nouă metodă de aliniere automată a
imaginilor  care utilizează combinaţia dintre metodele bazate pe caracteristici şi cele
bazate pe regiuni.

2.6.2. Alinierea modelelor din imagini

Alinierea modelelor din imagini ridică problema găsirii formei de referinţă
într-o imagine. Aplicaţiile tipice în care se foloseşte această aliniere sunt aplicaţii de
recunoaştere sau localizare de forme, cum ar fi, localizarea poziţiei şi a orientării
pistelor, terminalelor, şi a locurilor de parcare în aeroporturi. Alte exemple sunt
recunoaşterea caracterelor, verificarea semnăturii, corespondenţa amprentelor [89],
[90], [91]. De asemenea, alinierea cu tipar se mai poate folosi şi în cazul imaginilor
biomedicale. Un exemplu îl prezintă Jain şi Chen în [92] în care corespondenţa unei
radiografii dentare cu o colecţie dentară dezvăluie poziţia şi indexul fiecărui dinte din
radiografie. Acest lucru ajută la realizarea identificării dinţilor atunci când se aliniază
două radiograme. Pentru reprezentarea colecţiei dentare, în lucrare se propune un
model Markov.

O metodă de aliniere a modelelor din imagini, utilizată larg în localizarea
obiectelor 3D pentru manipularea robotizată este algoritmul ICP, propus de către

Besl şi McKay [93]. Scopul algoritmului este de a găsi o transformare rigidă T care
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aliniază punctele din setul S cu un model geometric M . Algoritmul minimizează
distanţa medie pătratică dintre toate punctele din imaginea captată (scenă), dar şi a
punctelor cele mai apropiate din imaginea referinţă (model).  Componenta principală
a algoritmului calculează corespondenţele dintre punctele cele mai apropiate şi apoi
minimizează eroarea medie pătratică dintre corespondenţe. Acest puncte calculate
se utilizează apoi pentru a forma o matrice de rotaţie şi de translaţie, care se va
aplica la rândui peste toate punctele din imaginea captată. Acest proces se repetă de
un număr de ori, devenind astfel un algoritm iterativ. Diferite versiuni ale
algoritmului au fost propuse pentru creşterea performanţelor şi 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 realizează alinierea imaginilor luate din diferite
unghiuri. Se utilizează la reconstrucţia formei şi a intensităţii. Metoda se
caracterizează prin transformări locale, necesare pentru  a corecta distorsiunile de
perspectivă. Corespondenţa de poziţie se utilizează în vederea artificială, în special
în realizarea urmăririi (tracking) mişcării obiectelor, persoanelor, şi stereo, rezolvând
asocierea pentru recuperarea formei şi a intensităţii din disparităţi. Camerele
multiple sunt necesare pentru a acoperi o suprafaţă largă a mediului înconjurător
pentru a monitoriza activitatea. Pentru a urmări obiecte sau persoane captate cu
camere multiple, este necesar a stabili corespondenţa dintre acestea.

Conform [113], provocările impuse de o alinierea cât mai precisă, vin de la
trei factori: prezenţa fundalului parazit, ocluziunea tiparului care urmează a fi
suprapus şi schimbările valorilor caracteristicilor de-a lungul întregii imagini. Pentru
a adresa aceste probleme, în [113] se propune o metodă de estimare robustă
prevăzută pe reprezentările obiectului modelului şi ale imaginii captate, utilizând o
estimată de densitate cu nucleu.

Detectarea obiectelor aflate în mişcare, dintr-o secvenţă video, se realizează
de obicei prin alinierea perechilor de imagini şi prin crearea imaginii diferenţă.
Obiectele aflate în mişcare se pot detecta din imaginea diferenţă prin metode de
acumulare [114], [115], [116], [117]. În [118] se descrie un sistem în timp real
pentru detectarea mişcării obiectului utilizând o tehnică de punere în corespondenţă
ce se bazează pe matricele de distribuţie de probabilitate a N puncte. Detectarea
mişcării obiectelor dintr-o secvenţă video se utilizează în aplicaţii de supraveghere,
misiuni de recuperare, urmărire de rachete. Algoritmii tradiţionali sunt creaţi pentru
a urmări un singur obiect din câmpul vizual comun al camerei sau să detecteze
multiple obiecte ale aceleaşi scene, amândouă cazurile utilizând o singură cameră.
În [119] este prezentat un sistem cu două camere folosite pentru a detecta
mişcarea obiectului din scenă. Tot în această direcţie, în [120] se utilizează pentru
urmărirea mişcării obiectelor a unui sistem format din mai multe camere video
necalibrate cu câmpuri vizuale care se suprapun. În acest scop, obiectele care se
văd în camere se etichetează şi se utilizează limite ale FOV (Field Of View) pentru
fiecare cameră pentru a diferenţia capturile ale aceluiaşi obiect, dar văzut de camere
diferite, creându-se astfel un sistem de detectare a mişcării fără a se utiliza
corespondenţa caracteristicilor. În [121], [122] se descriu sisteme de detectare a
mişcării persoanelor utilizând camere multiple necalibrate.

Alinierea imaginilor 3D se mai utilizează în domeniul vederii binoculare
având scopul de a găsi perechi de puncte corespondente pe baza cărora se pot
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determina disparităţi. Acestea pot fi convertite la o structură 3D a scenei. Algoritmii
de aliniere stereo bazaţi pe regiuni divizează imagine în subregiuni şi aplică măsuri
fotometrice de similaritate pentru toate regiunile [23]. Scopul algoritmului este de a
returna o hartă a adâncimii, unde pentru fiecare pixel din schemă există o estimată
de adâncime. Descrierea algoritmilor bazaţi pe regiuni utilizaţi în alinierea stereo se
poate găsi în lucrările [23], [22], [123], [124], [125], [126]. În contextul stereo
viziunii, metodele bazate pe caracteristici utilizează muchii şi intersecţii de muchii
(colţuri, puncte). Din acest motiv, majoritatea metodelor bazate pe caracteristici
implică algoritmi de extragere de colţuri. O cercetare amănunţită a acestor metode o
realizează Lane şi Thacker în [127], făcând referire la [128], [129], [130], [131],
[132]. În comparaţie cu metodele bazate pe regiuni, metodele bazate pe muchii
oferă o informaţie de adâncime mai precisă şi mai stabilă. Acest lucru se datorează
faptului ca aceşti algoritmi nu utilizează un model planar bazat pe regiuni. În schimb
modelează lumea cu ajutorul muchiilor, ceea ce îl face aproximativ invariant la
schimbările de iluminare dintre pixelii aceleaşi scene văzuţi din unghiuri vizuale
diferite.

2.6.4. Alinierea temporală

Conform [4] alinierea temporală este definită ca o aliniere a imaginilor din
aceeaşi scenă filmate la momente de timp diferite sau condiţii diferite. Un exemplu
de aliniere temporală utilizată în prelucrarea datelor în teledetecţie, este
monitorizarea naturii, supravegherea centralelor nucleare şi monitorizarea
dezvoltării oraşelor. Lucrarea [133] prezintă un sistem de construire automată a
unui model al activităţii utilizând camere multiple. Conform [134], alinierea
temporală reprezintă alinierea a două sau mai multe cadre temporale ale unei
secvenţe video sau volumul 3D al datelor. În  lucrarea citată, se propune utilizarea
evenimentelor dinamice. Pentru S. Ravela [135], alinierea temporală se obţine vizual
prin utilizarea unei perechi de camere, combinând urmărirea caracteristicilor
punctelor modelului şi calibrarea slabă cameră-obiect. Tehnica de urmărire utilizată
în această lucrare este relativ sensibilă la schimbările de iluminare.

O altă aplicabilitate a alinierii temporale se găseşte în domeniul analizei
imaginilor medicale. Xinyu Guo [136] propune utilizarea acestei corespondenţe
pentru imaginile de retină. Se precizează că imaginile de retină furnizează o bază
pentru a se monitoriza evoluţia unor afecţiuni. Alinierea imaginilor de retină este
dificilă datorită faptului că intensitatea retinei şi a structurii vasculare poate varia în
timp. Datorită acestui lucru, fiecare vas este modelat ca şi un arbore, purtând
numele de Vessel Feature Tree (VFT). Se utilizează o funcţie pentru a calcula
similaritatea perechilor de vase pe baza VFT-urilor lor.

2.7. Caracteristicile metodelor de aliniere

Acurateţea unui algoritm de aliniere depinde în principal de doi factori:
selecţia spaţiului caracteristicilor şi de selecţia măsurii de similaritate pentru a potrivi
caracteristicile imaginii. Metodele de punere în corespondenţă pot fi definite folosind
combinaţii diferite ale următoarelor componente:
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 Spaţiul caracteristicilor care este definit de informaţia extrasă din imaginile
care vor fi folosite pentru realizarea corespondenţei.

 Spaţiul de căutare, care este o clasă de transformări capabilă să realizeze
alinierea imaginilor. Căutarea continuă în conformitate cu strategia de
căutare până când este găsită o transformare ce conduce la o soluţie ale
cărei măsurări similare sunt satisfăcătoare.

 Strategia de căutare, care decide cum să se aleagă următoarea
transformare optimală pentru spaţiul în cauză, în cazul tehnicilor iterative.

 Măsura de similaritate, care determină valorile de calitate relative ale
fiecărei soluţii.
În [4] sunt enumerate câteva exemple de măsuri de similaritate utilizate în

alinierea imaginilor, dintre care amintim de cross-corelaţia, coeficientul de corelaţie,
informaţia mutuală, diferenţa sumei pătratelor, corelaţia de fază. Intercorelaţia
poate fi eficient implementată în domeniul transformatei Fourier [137], dar forma
normalizată, preferată pentru aplicaţiile de asociere a caracteristicilor, nu are o
expresie simplă în domeniul frecvenţă şi estet calculată în de regulă domeniul
spaţial. Pentru procesul de aliniere al imaginilor, în domeniul frecvenţă, cea mai
utilizată măsură de similaritate este corelaţia de fază, care realizează translaţia a
două imagini [138]. Corelaţia de fază se bazează pe teorema de deplasare Fourier,
care este uşor de implementat şi necesită un timp de calcul scăzut datorită eficienţei
înalte a transformatei Fouriei (FFT). Corelaţia de fază este robustă la interferenţe şi
poate trata translaţia dintre două imagini numai pe axa x-y.

Tot în [4] găsim o familie de metode bazate pe corelaţia valorilor
intensităţilor din cele două imagini, care a fost propusă pentru alinierea imaginilor.
Metodele bazate pe suma pătratelor diferenţelor (SSD) calculează suma diferenţelor
absolute pe baza luminozităţii pixelului dintre imaginea de referinţă şi imaginea
captată. Această tehnică este foarte sensibilă la ocluzii. O altă metodă care nu face
faţă la ocluzii este ce a lui Venot şi colaboratorii [139] care utilizează suma
numărului de schimbări de semn dintre pixelii corespondenţi dintr-o pereche de
imagini.

Extragerea corespondenţelor corecte sau a eşantioanelor conforme
modelului (în engleză inlier) din date care conţin date neconforme (în engleză
outliers) este o problemă dificilă. Există două tipuri de erori în procedura de
corespondenţă: locaţia greşită a caracteristicilor, şi corespondenţele false ale
caracteristicilor. Locaţia greşită înseamnă că punctele caracteristice nu sunt
localizate corect şi se datorează în principal tehnicii de detecţie a punctelor
caracteristice. Corespondenţă falsă înseamnă stabilirea eronată a corespondenţelor
între punctele extrase. Erorile produse de corespondenţe false pot afecta sever
precizia şi eficacitatea procesului de estimare a parametrilor transformării
geometrice. O metodă robustă trebuie să determine corespondenţele plauzibile
simultan cu estimarea parametrilor modelului de transformare. Robusteţea unui
estimator este dependentă de alegerea funcţiei de cost optimizate. O funcţie de cost
robustă acordă ponderi însemnate eşantioanelor conforme şi ponderi nesemnificative
sau nule celor aberante. După ce estimatorul clasifică datele în date conforme şi
neconforme, soluţiile obţinute pot fi post-procesate cu o metodă care nu este
robustă.

În ultimii douăzeci de ani, s-au aplicat în problemele de vedere artificială o
mulţime de tehnici robuste. Există abordări robuste pentru aliniere de suprafeţe
[140], estimarea mişcării [141], [142], geometria epipolară [143], [144], [145],
[146], [147], alinierea imaginilor [148], segmentarea mişcării [149], [150], [151],
detectarea de muchii [152], [153], selecţia modelului [154], etc.
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În domeniul problemelor de aliniere a imaginilor, algoritmul RANSAC [138] a
fost utilizat intens şi constituie metoda de referinţă. Algoritmul generează soluţii
ipotetice pa baza unor seturi minimale de puncte şi alege dintre acestea soluţia care
întruneşte cel mai bun consens. De-a lungul timpului s-au propus îmbunătăţiri 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]. Îmbunătăţiri ale
algoritmului MLESAC le putem găsi în [163], în care Tordoff încearcă să reducă
timpul de calcul şi să obţină o cale uşoară de accesibilitate pentru modele greu
accesibile, şi în [164], în care se prezintă o variantă adaptivă la zgomot a lui
MLESAC. O altă îmbunătăţire a lui RANSAC o putem găsi în [165], si anume NAPSAC
(N Adjacent Points SAmple Consensus), în care  se schimbă strategia de selecţie a
seturilor de puncte, sub presupunerea că datele conforme vor tinde să fie mai
aproape unele de altele decât datele neconforme. De asemenea, metoda robustă
mean shift a suferit la rândul său îmbunătăţiri de-a lungul timpului. La început
metoda a fost adaptată de Cheng [166] pentru analiza imaginilor şi recent
îmbunătăţită [167], [168], [169] şi extinsă de Comaniciu, Meer şi Ramesh pentru
problemele de vedere artificială , şi anume segmentare [3], netezire adaptivă [3],
urmărire [170].

Deşi la început înlocuirea estimării nerobuste a parametrilor cu estimarea
robustă a avut succesele ei, s-au evidenţiat curând şi limitările metodei şi eşecuri
[171]. În prezent se cunosc motivele acestor eşecuri. Majoritatea estimatorilor
robuşti sunt incapabili de a lucra cu date atunci când se utilizează mai mult de o
structură [172], [173], situaţie des întâlnită în vederea artificială.

2.8. Aplicaţii

2.8.1. Problematica realizării alinierii imaginilor

Metodele de aliniere ale imaginilor propuse în această teză, se pot utiliza în
aplicaţii de reţele de senzori fără fir. Acestea se utilizează în aplicaţii din domenii
variate, cum ar fi monitorizarea mediului înconjurător, acţiuni de salvare de urgenţă,
operaţii militare, monitorizare medicală şi sisteme industriale [174]. Multe dintre
aceste aplicaţii depind de capacitatea reţelelor de a-şi determina corect locaţiile
nodurilor. Mai mult decât atât, locaţia se presupune a fi cunoscută în operaţii ca
rutare sau protocoale de securitate. Soluţiile bazate de GPS nu sunt posibile datorită
faptului că sunt scumpe şi necesită echipamente hardware de putere mare [175].
Metode de localizare au fost studiate şi propuse în [176], [177], [178].

Reţele de senzori video fără fir sunt un caz special al reţelelor de senzori fără
fir în care o cantitate mare de date video sunt captate, procesate în timp real şi apoi
transferate către celelalte noduri din reţea [179]. Una dintre aplicaţiile în care sunt
folosite, monitorizarea video de supraveghere şi controlare a mediului înconjurător
acoperă o arie de mare interes datorită multitudinilor de ameninţări ca uragane,
inundaţii, cutremure, violarea securităţii sau atacuri teroriste [180]. Elementul video
este o componentă importantă în observarea unor fenomene din lumea fizică. De
exemplu, camerele pot fi folosite pentru a supraveghea diferite activităţi, pentru a
evalua eroziunea solului şi observa diferite specii de animale. Datorită faptului că
într-o reţea de senzori fără fir pot exista în număr foarte mare de camere, imaginile
captate de unele perechi de camere pot conţine un câmp vizual comun. Imaginile
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vor fi captate din diferite poziţii şi unghiuri. O reconstrucţie a scenei ar implica
combinarea acestor imagini cu scopul de a oferi o vedere panoramică a mediului
înconjurător. De aceea, se utilizează metoda de aliniere a imaginilor. Cu toate
acestea, la informaţia adunată ce conţine date despre localizarea nodurilor, se va
mai adăuga şi direcţia camerelor şi câmpul vizual comun (Field of View). În [181] s-
a propus o metodă de localizare împreună cu estimarea suprapunerii de câmpuri
vizuale comune pentru aplicaţiile de supraveghere care implică corespondenţa
imaginilor cu scopul de a alinia imaginile simultan dobândite de la diferiţi senzori
video. Toate imaginile sunt procesate central şi informaţia legată de localizare este
distribuită în toată reţeaua.

Administrarea acestor reţele este o provocare destul de mare începând cu
faza de amplasare şi până la întreaga activitate a reţelei. Scopurile sunt de a
îmbunătăţi acoperirea, de a creşte timpul de viaţă al reţelei şi a obţine o sincronizare
între senzori. Un număr mare de senzori pot fi distribuiţi în masă prin împrăştierea
lor din avioane sau rachete teleghidate [174]. În acest caz, amplasarea iniţială este
dificil de controlat. Cu toate acestea, în ciuda acestor dificultăţi, este necesară o
amplasare bună. Cercetările recente s-au axat pe metode de îmbunătăţire a acestei
amplasări iniţiale. O metodă posibilă este de a adăuga senzori după ce amplasarea
iniţială a avut loc. Acest proces poartă numele de reamplasare [175]. O altă metoda
este de a utiliza senzori mobili [176]. Această metodă permite o realocare a
senzorilor. În timp ce prima metodă implică în plus costuri de reamplasare, marele
dezavantaj al celei de a doua metode este complexitatea soluţiei de mişcare, care
reduce drastic aria de aplicare şi duce la creşterea preţului iniţial.

Multe dintre aplicaţiile cu aceste reţele depind de capacitatea reţelei de a
determina locaţia nodurilor. Mai mult decât atât, locaţia se presupune a fi cunoscută
atunci când se realizează operaţiile de rutare sau protocoale de securitate. Într-
adevăr o cercetare semnificată s-a concentrat pe dezvoltarea unor tehnici de
localizare eficiente a nodurilor [177].

Monitorizarea video pentru o infrastructură de supraveghere şi control este
un caz special al aplicaţiilor cu reţele de senzori fără fir [179] în care o cantitate
mare de date este adunată şi procesată în timp real şi apoi transmisă în întreaga
reţea. Aceste reţele se numesc reţele de senzori video fără fir (Video Wireless
Sensor Networks (VWSN)).

2.8.2. Localizarea în reţele de senzori fără fir

Luând în considerare natura unei reţele de senzori fără fir, senzorii sunt
amplasaţi într-o maniera ad-hoc şi nu se cunoaşte locaţia în cele mai multe cazuri.
Din păcate, multe dintre aplicaţiile cu aceşti senzori se bazează pe corectitudinea
locaţiei nodurilor.

Diferite soluţii de localizare au fost propuse în literatura de specialitate. Ele
pot fi clasificate în soluţii de localizare bazate pe timp sau pe puterea semnalului şi
soluţii bazate pe apropierea de punctul de referinţă [182], [183], [184]. În plus, o
următoare problemă ar fi aria de acoperire a suprafeţei de supravegheat. Acest fapt
depinde de localizare, dar nu în totalitate. Depinde de asemenea de condiţiile diferite
ale metodei de amplasare [185].

Problema de localizare a nodurilor şi procedurile de amplasare sunt mult mai
complexe în cazul reţelelor de senzori video fără fir. Pe lângă coordonatele nodurilor,
informaţia referitoare la topologie mai include unghiul dintre camere şi câmpul vizual
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comun. Într-adevăr, aceşti parametrii care sunt în plus, sunt esenţiali pentru
majoritatea aplicaţiilor de supraveghere video.

2.8.2.1.Algoritmi de măsurare a distanţei

Aceşti algoritmi sunt folosiţi pentru estimarea poziţiei relative a nodurilor
reţelei. O clasificare a acestor algoritmi conţine trei mari categorii: măsurători ale
unghiului de sosire, măsurători referitoare la distanţă şi măsurători referitoare la
puterea semnalului recepţionat (RSS- Received Signal Strength).

Tehnica de măsurare a unghiului de sosire poate să folosească răspunsul în
amplitudine sau în fază a receptorului antenei. Acurateţea acestor tehnici este
limitată  de directivitatea antenei şi de reflexiile pe mai multe căi ale acesteia. O
componentă cu mai multe căi poate fi privită ca un semnal care vine dintr-o direcţie
total diferită şi poate să ducă la erori foarte mari în măsurătorile unghiului de sosire.
Problemele de cale multiplă în măsurarea unghiului de sosire pot fi exprimate
folosind algoritmul de verosimilitate maximă. Au fost dezvoltate mai multe tipuri de
astfel de algoritmi. Cele mai cunoscute exemple sunt MUSIC (MUltiple SIgnal
Classification) [186] şi C-ESPRIT (Conjugate Estimation of Signal Parameters by
Rotational Invariance Techniques) [187].

Măsurătorile de distanţă se bazează pe propagarea în timp sau pe puterea
semnalului radio. În primul caz o posibilitate este oferită de estimarea distanţei
dintre senzorii vecini folosind timpul de sosire. Acesta reprezintă timpul de
propagare a unui semnal între transmiţător şi receptor. Drept urmare, necesită ca
timpul local de la transmiţător şi cel de la recepţor să fie precis sincronizat. Acest
dezavantaj face ca măsurătorile timpului de sosire să constituie o metodă mai puţin
agreată [184]. O tehnică îmbunătăţită este tehnica dus-întors a propagării timpului.
Aceasta măsoară diferenţa dintre momentul de timp când un senzor transmite un
semnal şi când răspunsul este recepţionat de la senzorul corespondent. Deoarece
pentru calcule este folosită aceeaşi bază de timp se evită problema sincronizării
temporale. În orice caz o mare sursă generatoare de erori în măsurătorile propagării
temporale dus-întors este întârzierea necesară analizei semnalului de către cel de-al
doilea senzor [188].

O altă abordare interesantă în măsurătorile distanţei este abordarea
lighthouse care derivă distanţa dintre un receptor şi un transmiţător optic. Ea
presupune măsurarea duratei de timp în care o rază aparţinând unei surse de
lumină, din transmiţător, aflată în rotaţie este prelucrată de receptor. Punctele slabe
ale acestei metode sunt: costul ridicat al senzorului optic şi cerinţa de linie directă
de vedere între receptorul optic şi transmiţător.

Altă categorie în tehnica de măsurare a distanţei estimează distanţa dintre
senzorii vecini folosindu-se de puterea semnalului recepţionat. Aceasta reprezintă o
tehnică agreată deoarece nu necesită echipamente adiţionale. Propagarea
semnalului este afectată de reflexii, difracţii şi împrăştiere [189]. În ceea ce priveşte
localizarea bazată pe puterea semnalului recepţionat, aceasta funcţionează prin
formarea unei hărţi a comportamentului puterii semnalului în aria de acoperire.
Harta este obţinută fie offline prin măsurători apriorice, sau online folosind
dispozitive de absorbţie amplasate în locaţii cunoscute [190].
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2.8.2.2.Localizarea în contextul WSN-video

În [181] se propune o nouă soluţie de localizare a nodurilor şi de estimare a
câmpului vizual comun. Se porneşte de la imagini video captate de la diferite noduri
şi se calculează câmpul vizual comun cu ajutorul unui server central (poate fi un PC
sau un notebook). Apoi se calculează parametrii de translaţie, rotaţie şi scalare şi se
transmite informaţia obţinută în întreaga reţea.

Localizarea nodurilor se bazează pe estimarea acestor parametrii dintre
fiecare pereche de senzori vecini. Procesul implică o aliniere a imaginilor aplicată
tuturor imaginilor din reţea. Pentru realizarea procesului de aliniere pentru o pereche
de imagini, un pas important este selecţia caracteristicilor. Considerându-se
selectate caracteristicile, o transformare este găsită şi fiecare punct dintr-o imagine
(primul senzor) este potrivit cu un punct din a doua imagine (al doilea senzor). În
lucrările [181], [191], selecţia caracteristicilor a fost manuală şi s-a bazat pe
extragerea de colţuri printr-un simplu click al mouse-ului. Pentru aceasta era
necesar un observator uman pentru a interacţiona cu mouse-ul în alegerea
perechilor de corespondente dintre punctele caracteristice, în fiecare imagine.

Acest algoritm propus a fost totuşi afectat de mici erori (1 până la 5 pixeli)
specifice procedurii de corespondenţă. Pentru a trata erorile, s-a considerat un pas
de post procesare numit asociere chamfer [192]. Totuşi şi această metodă prezintă
un dezavantaj şi anume timpul mare de calcul. În studiile ce urmează, se va studia
problema de reducere a timpului de calcul, creşterii acurateţii procesului de punere
în corespondenţă a imaginilor pentru reţelele de senzori fără fir şi stabilirea unor
corespondenţe de precizie ridicate.

În [191] se continuă studiul început în [181] şi se studiază posibilitatea
utilizării metodelor de aliniere a imaginilor în cazul localizării senzorilor într-o reţea
de senzori fără fir. Pe lângă acestea, soluţia propusă adaugă estimarea suprapunerii
câmpurilor vizuale ale senzorilor la localizarea spaţiala clasică. Se pune accentul de
studiul transformărilor de similaritate simultană şi secvenţială. Se doreşte stabilirea
unei transformări de similaritate potrivite pentru realizarea cu succes a procesului de
aliniere. Ca urmare, acestea sunt analizate şi comparate, urmând ca testele
experimentale să fie prezentate în capitolul 5.

Pentru a creşte simultan acurateţea estimării şi a reduce timpul de calcul, se
studiază o soluţie robustă bazată pe estimatorul mean shift, care elimină posibilele
necorespondenţe dintre perechile de puncte [193], [194]. Această metodă este
prezentată în subcapitolul 4.3. Metoda prezintă un dezavantaj, şi anume utilizarea
unui prag în procesul de eliminare al eşantioanelor aberante. Alegerea pragului
optim este o problemă studiată  ulterior în [195]. Toate acestea duc la studierea
necesităţii unei selecţii automate a caracteristicilor în procesul de corespondenţă
[196], [197]. În subcapitolul 2.7 este prezentat principiul algoritmului de selecţie
automată SIFT.

O situaţie asemănătoare o întâlnim în [183], în care este prezentată o
metodă de localizare a nodurilor împreună cu estimarea câmpului vizual comun
pentru aplicaţiile de supraveghere care implică o metodă de aliniere a imaginilor
obţinuţe de la diferiţi senzori video. Acest proces se bazează pe o estimare mean
shift [198] pentru o estimare robustă a parametrilor rotaţie, translaţie şi scalare.
Estimarea robustă se bazează pe algoritmul mean shift, o metodă robustă şi rapidă
de detectare al maximului local al unei densităţi multivariată de probabilitate.
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2.9. Concluzii

În acest capitol sunt trecute în revistă metode de aliniere a imaginilor
prezentate în literatură. Sunt prezentate consideraţiile generale privind metodele de
aliniere a imaginilor, precum şi etapele de parcurgere în realizarea acestor metode.

Este argumentată necesitatea dezvoltării unor tehnici de estimare robuste şi
sunt exemplificate aplicaţii ale metodelor de aliniere a imaginilor. Ca domeniu de
aplicabilitate al acestor metode, se pune accentul în cadrul tezei de doctorat pe
reţelele de senzori video fără fir, utilizate în aplicaţii din domeniile: monitorizarea
mediului înconjurător, acţiuni de salvare de urgenţă, operaţii militare, monitorizare
medicală şi sisteme industriale.
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3. FUNDAMENTELE TEORETICE PRIVIND
TEHNICILE DE ALINIERE A IMAGINILOR

În acest capitol se prezintă fundamentele teoretice ale metodelor de aliniere
a imaginilor. Capitolul este structurat pe nouă subcapitole şi prezintă aspectele
importante dintr-un proces de aliniere a imaginilor. Primul paragraf prezintă tipurile
de transformări geometrice utilizate în corespondenţa imaginilor, cu exemplele
reprezentative. În paragrafele următoare se tratează teoretic tehnicile robuste de
estimare care se folosesc în vederea artificială: metodele parametrice şi metodele de
eşantionare aleatoare. Concluziile capitolului sunt sintetizate în paragraful final.

3.1. Transformări geometrice

În acest paragraf se introduc succint transformările geometrice 2D şi 3D
relevante pentru conţinutul tezei.

3.1.1. Transformări geometrice bidimensionale (2D)

O transformare geometrică proiectează fiecare pixel, de coordonate ( , )x y ,

al imaginii de intrare, la o noua poziţie, ( ', ')x y în imaginea de ieşire.
Transformarea poate fi descrisă prin ecuaţiile:





' ( , ),

' ( , ).
x

y

x T x y

y T x y
(3.1)

Transformările xT , yT pot fi cunoscute dinainte sau pot fi estimate pe baza

imaginii iniţiale şi a celei transformate.

O transformare T este lineară dacă pentru fiecare constantă c
  1 2 1 2( ) ( ) ( )T x x T x T x (3.2)

şi
( ) ( )cT x T cx (3.3)

Transformările liniare se împart în transformări afine şi de proiecţie.
Transformările de interes care vor fi prezentate în această lucrare, potrivesc un set
de puncte peste un alt set de puncte, şi includ: rotaţie, translaţie, scalare şi
distorsiunea de perspectivă (proiecţia unui punct).
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3.1.1.1.Transformările afine

O transformare este afină dacă relaţia ( ) (0)T x T este lineară. Această
transformare este suficientă pentru a potrivi două imagini dintr-o scenă captată din
poziţii diferite ale camerelor foto. Transformările afine includ operaţii ca translaţia,
scalarea şi rotaţia. O transformată se numeşte globală dacă se aplică pe întreaga
imagine, şi locală dacă porţiuni din imagine au fiecare transformata lor.

Translaţia este transformarea ce deplasează toate punctele unui obiect cu
un anumit deplasament faţă de poziţia iniţială. Translaţia  poate fi exprimată fie sub
forma unui sistem de ecuaţii, fie (cel mai adesea) sub formă matriceală

                        

'

'

'
'

x x

yy

x x T Tx x
Ty yy y T

(3.4)

unde ' '( , )x y sunt coordonatele punctului care se translatează, xT , yT sunt

deplasamentele pe abscisă şi ordonată (figura 3.1) şi ( , )x y sunt coordonatele
punctului.

Fig. 3.1. Translaţia unui obiect bidimensional.

Scalarea se realizează modificând coordonatele pixelilor după regula:

                      

' '
' '

x x

y y

x S x Sx x
y S y Sy y

(3.5)

unde ,x yS S sunt factorii de scalare. Dacă factorii de scalare sunt negativi, atunci

rezultatul scalării este reflexia faţă de axa corespunzătoare factorilor de scalare
negativi.

x

y

x

y

xT

yT
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Fig. 3.2. Scalarea unui obiect bidimensional.

Factorii de scalare supraunitari aplicaţi mulţimii de puncte ale unui obiect
conduc la supradimensionarea obiectului în fereastra de reprezentare şi depărtarea
acestuia de originea sistemului de coordonate, în timp ce factorii de scalare
subunitari conduc la micşorarea obiectului şi apropierea lui de originea sistemului de
coordonate.

Următoarea transformare afină este rotaţia de unghi θ a unui obiect faţă de
origine conduce la păstrarea distanţei obiectului faţă de origine şi modificarea
coordonatelor în sensul pozitiv (trigonometric) pentru θ > 0 sau în sensul orar,
negativ, pentru θ < 0.

Fig. 3.3. Rotaţia unui obiect faţă de originea sistemului de coordonate.

Pentru exprimarea rotaţiei este preferabilă reprezentarea în sistemul de
coordonate polare (figura 3.3). Rotaţia este astfel caracterizată de sistemul:



   
   

                       

' cos sin ' cos -sin
:

' sin cos ' sin cos

x x y x x
R

y x y y y
(3.6)

3.1. Transformări geometrice 37

Fig. 3.2. Scalarea unui obiect bidimensional.

Factorii de scalare supraunitari aplicaţi mulţimii de puncte ale unui obiect
conduc la supradimensionarea obiectului în fereastra de reprezentare şi depărtarea
acestuia de originea sistemului de coordonate, în timp ce factorii de scalare
subunitari conduc la micşorarea obiectului şi apropierea lui de originea sistemului de
coordonate.

Următoarea transformare afină este rotaţia de unghi θ a unui obiect faţă de
origine conduce la păstrarea distanţei obiectului faţă de origine şi modificarea
coordonatelor în sensul pozitiv (trigonometric) pentru θ > 0 sau în sensul orar,
negativ, pentru θ < 0.

Fig. 3.3. Rotaţia unui obiect faţă de originea sistemului de coordonate.

Pentru exprimarea rotaţiei este preferabilă reprezentarea în sistemul de
coordonate polare (figura 3.3). Rotaţia este astfel caracterizată de sistemul:



   
   

                       

' cos sin ' cos -sin
:

' sin cos ' sin cos

x x y x x
R

y x y y y
(3.6)

3.1. Transformări geometrice 37

Fig. 3.2. Scalarea unui obiect bidimensional.

Factorii de scalare supraunitari aplicaţi mulţimii de puncte ale unui obiect
conduc la supradimensionarea obiectului în fereastra de reprezentare şi depărtarea
acestuia de originea sistemului de coordonate, în timp ce factorii de scalare
subunitari conduc la micşorarea obiectului şi apropierea lui de originea sistemului de
coordonate.

Următoarea transformare afină este rotaţia de unghi θ a unui obiect faţă de
origine conduce la păstrarea distanţei obiectului faţă de origine şi modificarea
coordonatelor în sensul pozitiv (trigonometric) pentru θ > 0 sau în sensul orar,
negativ, pentru θ < 0.

Fig. 3.3. Rotaţia unui obiect faţă de originea sistemului de coordonate.

Pentru exprimarea rotaţiei este preferabilă reprezentarea în sistemul de
coordonate polare (figura 3.3). Rotaţia este astfel caracterizată de sistemul:



   
   

                       

' cos sin ' cos -sin
:

' sin cos ' sin cos

x x y x x
R

y x y y y
(3.6)

BUPT



38 Fundamentele teoretice privind tehnicile de aliniere a imaginilor – 3

3.1.1.2.Principiul proiecţiei de perspectivă în 2D

Proiecţia de perspectivă mai poartă numele de homografie şi este modelată
ca şi o deformare 2D folosind coordonate omogene. Imaginile x şi x în două
câmpuri vizuale a unui punct X care se afla pe un plan (figura 3.4), satisfac relaţia
  Hx x , în coordonate omogene. Matricea de proiecţie 3x3 H poartă numele de

homografie. Homografia poate fi recuperată dintr-un număr suficient de puncte şi
corespondenţe de linii [199]. Matricea de proiecţie poate fi descrisă sub forma:

  
    
   

1 2 3

4 5 6

7 8

h h h

H h h h

h h

(3.7)

Iar relaţia   Hx x se scrie sub forma:

     
          
         

1 2 3

4 5 6

7 8

'
'

1 1

h h hx x
y h h h y

h h

(3.8)

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

 
  


    

1 2 3

7 8

4 5 6

7 8

'
1

'
1

h x h y h
x

h x h y

h x h y h
y

h x h y

(3.9)

unde  ,x y reprezintă coordonatele punctului din imaginea iniţială;
,x y reprezintă coordonatele punctului din imaginea transformată;

1 8...h h reprezintă parametrii matricei H.
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Fig. 3.4. Homografia indusă de un plan.

Raza care intersectează prima imagine de plan în punctul x întâlneşte planul
real  în punctul X. Punctul X este proiectat într-un punct x din a doua imagine.
Asocierea din punctul x în x este homografia, descrisă de H , indusă de planul .
R, respectiv t, reprezintă rotaţia şi translaţia relativă dintre camere.

Operaţia fundamentală în inteligenţa artificială implică capturarea de imagini
ale obiectelor 3D şi proiecţia lor într-o perspectivă 2D. Presupunem existenţa a patru
puncte 1 1 2 2 3 3( , ), ( , ), ( , )x y x y x y şi 4 4( , )x y ale unui obiect rectangular. Se utilizează

metoda de homografie plană pentru a proiecta aceste puncte într-un dreptunghi
având colţurile 1 1 2 2 3 3( , ), ( , ), ( , )X Y X Y X Y şi 4 4( , )X Y ( figura 3.5).

Fig. 3.5. Transformarea homografică plană.

Rezultatul transformării homografice plană poate fi observată în figura de
mai jos, fiind aplicată pe o pereche de imagini 2D. Se poate observa corecţia
distorsiunii de perspectivă în imaginea de ieşire (c) şi alinierea acesteia cu imaginea
de referinţă (a).
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a) b)

c)

Fig. 3.6. Imaginea de intrare a) este procesată în funcţie de imaginea transformată b) cu
ajutorul transformării homografice, în imaginea de ieşire c).
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Această transformare este dată de soluţia următoarei ecuaţii:

 A T B (3.10)

unde A este

  

  

  

  

  

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1

2 2 2 2 2 2

2 2 2 2

3 3

   1    0      0      0    X x   X y

  0      0      0     1   Y x   Y y

   1    0      0      0    X x   X y

  0      0      0     1   Y x   Y y

   1    0      0

i i

i i

x y

x y

x y

x y

x y

 
 
 
 
 
 
 
 
    
   
     

3 3 3 3

3 3 3 3

4 4 4 4 4 4

4 4 4 4 4 4

     0    X x   X y

  0      0      0     1   Y x   Y y

   1    0      0      0    X x   X y

  0      0      0     1   Y x   Y y

i ix y

x y

x y

(3.11)

şi vectorii

  1 2 3 4 5 6 7 8, , , , , , ,
T

T h h h h h h h h

  1 1 2 2 3 3 4 4, , , , , , ,
T

B X Y X Y X Y X Y

Vectorul T reprezintă cele 8 necunoscute ale matricii homografice 3 x 3 care
cuprinde rotaţia, scalarea, translaţia, distorsionarea, întinderea şi distorsiunea de
perspectivă.

3.1.2. Transformările geometrice tridimensionale (3D)

Pentru cazul reprezentărilor tridimensionale (pe scurt 3D), matricea de
reprezentare va avea dimensiunea 4x4 şi se vor utiliza coordonate omogene. Prin
transformarea de omogenizare a unui punct ( , , )P x y z , definit în coordonate 3D, se

asociază un punct ( , , , )x y z w în coordonate omogene. Reprezentarea standard a

unui punct în coordonate omogene ( , , , )x y z w este, pentru toate punctele cu

w 0: (x/w, z/w, y/w, 1) .
Vom trece în continuare în revistă şi vom caracteriza principalele

transformări definite anterior pentru spaţiul bidimensional.
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3.1.2.1.Transformările afine

Translaţia tridimensională este caracterizată în spaţiul tridimensional de
matricea:

 
     
  

1

( , , )

x

y
x y z

z

T T T T (3.12)

Fig. 3.7. Translaţia unui obiect tridimensional.
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Scalarea tridimensională este caracterizată în spaţiul tridimensional de
matricea:

 
        
  

0

( , , )
0

x

y
x y z

z

S

S
S S S S

S
(3.13)

Fig. 3.8. Scalarea unui obiect tridimensional.
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Rotaţia în spaţiul tridimensional se descompune în maximum trei rotaţii după
fiecare axa a sistemului 3D. Convenţia de semn (pozitiv) este pentru axa Z de la axa
X către axa Y , pentru axa Y de la axa Z către axa X , pentru axa X de la axa Y
către axa Z .

Fig. 3.9. Rotaţia unui obiect tridimensional.

Rotaţia după axa x este reprezentată de ecuaţiile:

 
 


 
 

'
' cos( ) sin( )
' sin( ) cos( )

x x
y y z
z y z

(3.14)

Fig. 3.10. Rotaţia după axa x.
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' 1 0 0 0
' cos sin 0
' sin cos 0

1 0 0 1

x x
y y
z z

(3.15)

unde
 
 

   
    
   
 
   

x

1 0 0 0
cos sin 0

R
sin cos 0

0 0

reprezintă matricea de rotaţie după x.

Rotaţia după axa y este reprezentată de ecuaţiile:

 

 

 

 

' cos( ) sin( )
'
' cos( ) sin( )

x x z
y y
z z x

(3.16)

Fig. 3.11. Rotaţia după axa y.

 

 

       
          
      
     

       

' cos 0 sin 0
' 0
' sin cos 0

1 0 0 1

x x
y y
z z

(3.17)

unde

 

 

   
  
  
 
   

y

cos 0 sin 0
0

R
sin cos 0

0 0

reprezintă matricea de rotaţie după y.
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Rotaţia după axa z este reprezentată de ecuaţiile:

 
 


 


' cos( ) - sin( )
' cos( ) sin( )
'

x x y
y x y
z z

(3.18)

Fig. 3.12. Rotaţia după axa z.

 
 
       

           
      
     

       

' cos sin 0 0
' sin cos 0
' 0

1 0 0 1

x x
y y
z z

(3.19)

unde

 
 
   

   
  
 
   

cos sin 0 0
sin cos 0

0
0 0

zR reprezintă matricea de rotaţie după z.
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3.1.2.2.Proiecţia unui obiect tridimensional

Razele de proiecţie (numite proiectori) trec printr-un punct dat al spaţiului
(numit centru de proiecţie) si prin fiecare punct al obiectului, intersectând planul de
proiecţie pe care se realizează proiecţia.

Fig. 3.13. Proiecţia de perspectivă

Proiecţiile plane pot fi paralele sau perspective. Acestea difera prin distanta
dintre centrul de proiecţie si planul de proiecţie. Dacă distanţa este finită se obţine
proiecţia perspectivă (Figura 3.13); dacă distanţa este infinită se obţine proiecţia
paralelă (Figura 3.14). Proiecţia perspectivă este caracterizată de poziţia centrului
de proiecţie şi de planul de proiecţie. Proiecţia paralelă este caracterizată de direcţia
de proiecţie şi de planul de proiecţie.

În cazul proiecţiei de perspectivă, dacă liniile sunt paralele între ele şi
neparalele cu planul de proiecţie converg spre un punct de fugă sau limită (în limba
engleză vanishing point) (Figura 3.13). Dacă liniile sunt paralele cu axele principale,
punctul de fugă se numeşte punct de fugă axial. Într-o asemenea proiecţie pot
exista cel mult trei puncte de fugă.
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Fig. 3.14. Proiecţia de perspectivă.

Proiecţia de perspectivă calculează coordonatele 2D ale unui obiect în planul
imaginii din coordonatele 3D ale acestuia din lumea reală. Un punct din lumea reală
este proiectat printr-un punct în planul imaginii  0Z . În figura 3.15 avem
( , , )r r rx y z - coordonatele punctului curent din spaţiu şi ( , )i ix y - coordonatele

proiecţiei lui în planul imaginii, iar f este distanţa focală a sistemului de lentile.

Fig. 3.15. Proiecţia unui punct din lumea reală în planul imaginii.
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Distorsiunea de perspectivă este dată de matricea:

   
   

    
 

     

1 0 0 0
0 1 0

0 1 0

0
f

P (3.20)

Coordonatele omogene ale proiecţiei punctului  , , ,
T

r r rwx wy wz wp pe

planul de imagine sunt [200]:

 

     
                    

          

1 0 0 0
0 1 0

0 1 0
0 f /

rr

rr
h

rr

r

wxwx
wywy

c P
wzwz

w wz fw

p (3.21)

Coordonatele carteziene ale proiecţiei sunt:

 
                
 
  

r

r
i

r
i

r
i

r

r

fx
f z

x
fy

c y
f z

z
fz

f z

(3.22)

Din asemănarea triunghiurilor formate în figura 3.15 se deduc ecuaţiile:





r

i
r

fx
x

z f
,                                               (3.23)





r

i
r

fy
y

z f
(3.24)

Ecuaţiile de mai sus permit calculul coordonatelor punctului din planul de
imagine în funcţie de coordonatele punctului din lumea reală care l-a generat.
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3.2. Tehnici de estimare robustă

Estimarea robustă este o problemă cheie în multe domenii din inteligenţa
artificială, în special vederea artificială. Prin termenul de estimare robustă se înţeleg
acele tehnici de estimare care sunt robuste în prezenţa datelor aberante, date care
sunt definite ca nişte observaţii care nu se potrivesc cu modelul stohastic al estimării
parametrilor. Ele pot apărea din cauza zgomotului sau din cauza erorilor rezultate
din urma măsurărilor şi interpretărilor greşite ale datelor. Tehnicile robuste sunt fie
adoptate din statistică sau create special pentru domeniul de vedere artificială.
Aceste tehnici se împart în două mari direcţii: metode parametrice, care depind de
forma funcţiei probabilitate de densitate (pdf) a datelor, şi metodele neparametrice,
al căror scop este de a estima funcţia de densitate de probabilitate (pdf) prin
presupuneri minime despre structura funcţiei.

Tehnicile robuste se pot caracteriza printr-o serie de măsuri de robusteţe.
Una din ele este punctul de ruptură (breakdown point) [201], reprezentând
procentajul maxim de date eronate arbitrar de mult, fără ca soluţia să fie deplasată
arbitrar de mult. De exemplu, metoda celor mai mici pătrate (LS) [201] are punctul
de ruptură la 0 din cauză că o singură dată neconformă poate compromite complet
estimarea, indiferent de numărul de date conforme. Pe de alta parte, LmeS [202]
are punctul de ruptură la 0.5 din cauza că jumătate din date pot fi aberante fără ca
aceasta să compromită eşantionarea. Cu toate acestea, tehnicile de estimare
robustă necesită un punct de ruptură având valoarea mai mare decât 50%.

O altă măsură de robusteţe este funcţia de influenţă [146], [203], care
reprezintă schimbarea unei estimate, schimbare cauzată de inserarea unei funcţii de
distanţă dintre un eşantion aberant şi estimată (se înlocuieşte valoarea i din
distribuţie cu o valoare arbitrară, urmărindu-se ieşirea estimatorului). De exemplu,
funcţia de influenţă a estimatorului celor mai mici pătrate este proporţională cu
distanţa dintre punct şi estimată. Pentru a obţine robusteţea, funcţia de influenţă ar
trebui să tindă la 0 pe măsură ce distanţa se măreşte.

În [204] estimarea robustă este descrisă ca şi o extensie a estimări
parametrilor pentru a compensa senzitivitatea erorii grosiere a pătratelor reziduriilor
(least squares). Se presupune că în seturile de date există o amestecare de două
sau mai multe distribuţii. Una din distribuţii poate proveni dintr-o mulţime de date
M , iar cealaltă poate proveni din afara mulţimii M . Se presupune că datele au o
dimensiune d şi că distribuţia de probabilitate ca datele să conţină un amestec de k
distribuţii se poate exprima în felul următor: fie ip probabilitatea de distribuţie i şi

i coeficientul de amestecare.

1 1 2 2 ... k kp p p p      (3.25)

1

k

i i
i

p p


  (3.26)

Din cauză că probabilitatea trebuie să fie normalizată

1

1
k

i
i




 (3.27)
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Se mai defineşte un indicator de variabila i

1

2

1 daca data i din x este generata de

0 daca data i din x este generata de
i

i

p

p








(3.28)

Probabilitatea de selecţie a datelor generate de 1p este

1/ in   (3.29)

Estimarea robustă mai poate fi definită ca şi o problema de separare a
distribuţiilor [204]. Există două distribuţii în estimarea robustă, şi anume distribuţia
plauzibilă ( ip ) şi o distribuţie necunoscută, aberantă ( op ). Folosind ecuaţia (3.25)

putem deduce că:

( ) ( ) ( )i i o op p p     

(3.30)

Această metodă de clasificare conduce la două tipuri de erori.
 Tipul I – eroarea apare atunci când un eşantion aberant este

considerat plauzibil.
 Tipul II - eroarea apare când un eşantion plauzibil este considerat

aberant.
În aplicaţiile de aliniere a imaginilor, de cele mai multe ori sunt supuse

corespondenţei punctele caracteristice reprezentate prin colţuri, şi datorită acestui
fapt, metodele utilizate a stabili corespondenţa, cum ar fi cross-corelaţia, sunt
nesigure, iar seturile de corespondenţe care apar pot fi aleatoare [205]. Aceste date
incorecte formează datele neconforme care trebuie filtrate cu ajutorul metodelor
robuste. Majoritatea algoritmilor din inteligenţa artificială includ o etapă de estimare
robustă, în care parametrii modelului sunt estimaţi dintr-un set de date conforme,
ale căror structură se apropie de structura impusă de date, care conţine o proporţie
considerabilă de date neconforme.

Valorile neconforme sunt observaţii depărtate de structura impusă de partea
cea mai mare a datelor. În prezenţa valorilor neconforme, metodele statistice clasice
pot deveni complet ineficiente. De exemplu, o singură valoare neconformă poate
face ca media de selecţie să dea rezultate complet eronate. Dacă oricare din valorile
de selecţie tinde către infinit, atunci media de selecţie tinde către infinit. Spre
deosebire de media de selecţie, mediana de selecţie este mai puţin afectată de
prezenţa unei valori neconforme. Spunem că mediana este rezistentă sau robustă la
prezenţa valorilor neconforme, în timp ce media de selecţie nu are această
proprietate.

În literatura de specialitate se întâlnesc două metode importante de
estimare de parametrii. Ele sunt estimarea celor mai mici pătrate (LSE) şi estimarea
prin verosimilitatea maximă (MLE).

De exemplu, metoda minimizării medianei pătratelor reziduriilor LMeS (Least
Median of Squares) [202], [206] are la bază principiul celor mai mici pătrate. Un alt
estimator de parametri înrudit cu LMeS, dar cu robusteţe îmbunătăţită în prezenţa
erorilor grosiere prezente în date, sunt estimatorii M [146] care au la bază principiul
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verosimilităţii maxime. Ambele metode au fost importate din statistică. LMeS face
faţă unui număr mai mare de erori, până la 50% dar prezintă eficienţă statistică
scăzută. Estimatorii M prezintă eficienţă statistică ridicată dar tolerează un număr
mai mic de erori.

Un alt estimator des utilizat în estimarea de parametri este estimatorul
RANSAC [2], dezvoltat pentru punerea în corespondenţă a seturilor de puncte 2D şi
3D. Algoritmul are la bază principiul verosimilităţii maxime şi este un estimator de
eşantionare aleatoare. El este capabil de a face faţă unui număr mare de erori
grosiere, şi se poate utiliza şi în 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 robuşti care au la bază eşantionarea aleatoare, fiind utilizaţi să minimizeze
diferite criterii: MSAC [155], [144], MLESAC [144], NAPSAC [165], MINPRAN [207].

3.3. Estimatorii M

3.3.1. Legătura cu estimatorii de verosimilitate maximă

Estimarea de verosimilitate maximă determină parametrii care maximizează
probabilitatea datelor. Din [208] putem deduce că MLE prezintă multe proprietăţi
optime în estimare: suficienţă (informaţie completă despre parametrii estimatorului
MLE); consistenţă (valoarea parametrului care generează datele recuperate
asimptotic) şi invarianţa la parametrizare (aceeaşi soluţie MLE obţinută
independent). Aceste lucruri nu pot fi găsite la LSE. Drept urmare, majoritatea
statisticienilor nu privesc LSE ca o metodă generală pentru estimarea parametrilor,
ci mai degrabă ca o abordare iniţială folosită împreună cu modele de regresie liniară.

Considerăm n valori, 1 2, ,..., nx x x , generate aleator de o distribuţie cu

densitatea de probabilitate  |p x , unde

  | 0p x (3.31)

ce depinde de un parametru  . Din acest set de n valori trebuie să se găsească
valoarea optimă a lui  . Se poate defini funcţia de verosimilitate:

  



1

( | )
n

i
i

L p x (3.32)

reprezentând probabilitatea de a se observa setul de n date, pentru valoarea
specificată a parametrului  . Din motive teoretice este mai uşor de lucrat cu forma
logaritmică a funcţiei  L sau cu forma negativă a logaritmului:

     


   
1

ln ( ) ln |
n

i
i

F L p x (3.33)
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Metoda de maximă verosimilitate estimează  prin găsirea valorii lui ̂ care
maximizează  L sau minimizează forma negativă a lui  L . Estimatorul de

maximă verosimilitate (MLE) al lui  este reprezentat de ecuaţia:

 


 ˆ argminF (3.34)

Prin urmare, legătura estimatorilor M cu estimatorii de maximă
verosimilitate se poate face prin intermediul unei funcţii de pierdere   , denumită

şi normă a erorii. Estimatorii M pot fi definiţi ca şi o generalizare a estimatorilor de
maximă verosimilitate şi sunt soluţia ecuaţiei:

 


 
 
 


1

min
n

i
i

r (3.35)

unde ir reprezintă rezidualul experimental i, adică diferenţa dintre observaţia i şi

valoarea dată de un model. Metoda standard a celor mai mici pătrate (LS),
minimizează suma pătratelor reziduurilor

2

i
i

r (3.36)

care devine instabilă atunci când datele conţin date neconforme. Estimatorii M
încearcă să reducă efectul reziduurilor generate de date neconforme prin înlocuirea
pătratelor ecuaţiei (3.36) cu ecuaţia (3.35). Soluţia estimatorului M este definită de
o ecuaţie de forma:


  



 
1

ˆ argmin ( | )
n

i
i

r . (3.37)

Pentru corespondenţa cu estimatorii de maximă verosimilitate, funcţiile de
pierdere pot fi interpretate ca logaritmi ai funcţiilor densitate de probabilitate a
erorii:

    =-lnr p r (3.38)

Semnul minus din ecuaţia de mai sus are ca efect transformarea problemei
de maxim rezolvate de estimatorii de maximă verosimilitate în probleme de minim
rezolvate de estimatorii M.
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3.3.2. Funcţia de influentă şi funcţia de pondere a
estimatorilor M

Ecuaţia  


 
 
 


1

min
n

i
i

r poate fi rezolvată sub forma estimării iterative

ponderate a celor mai mici pătrate (iterated reweighted least mean squares, IRLS).

Fie    1,...,
T

mp p p vectorul parametrilor modelului care urmează a fi estimat.

Produsul unui estimator M care utilizează funcţia   ir este vectorul p, soluţie a

următoarelor m ecuaţii:




 
 ( ) 0,     1,...,i

i
i j

r
r j m

p
(3.39)

unde derivata
 
( )

( )
d x

x
dr

se numeşte funcţia de influenţă. Daca se defineşte o

funcţie de pondere




( )
( ) ,

r
w r

r
(3.40)

atunci ecuaţia (3.39) devine


 

 ( ) 0,     1,..., .i
i i

i j

r
w r r j m

p
(3.41)

Funcţia de influenţă ( )r este o măsură a influenţei pe care o observaţie o

are asupra parametrilor estimaţi. Dacă ( )i i jr C x   atunci din ecuaţia (3.41)

obţinem:

 

 
 




i i
i

j
i

i

w r x

w r
. (3.42)

Factorul jv devine media ponderată a lui ix şi poate fi rezolvată iterativ.

Un estimator este robust dacă influenţa unei singure observaţii este
insuficientă pentru a produce o deplasare semnificativă în estimaţii. Un estimator M
robust trebuie să satisfacă un număr de condiţii:

 Să aibă o funcţie de influenţă mărginită;
 Să asigure unicitatea soluţiei. Funcţia obiectiv prin minimizarea căreia se

obţine vectorul de parametri p trebuie să fie unimodală (cu un singur
extrem) ceea ce matematic corespunde unei convexităţi a funcţiei  în
variabila p;
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 Ori de câte ori derivata a doua
 



2

2

.

p
este singulară, funcţia obiectiv

trebuie să aibă un gradient nenul,
 




.
0

p
, pentru a evita căutarea prin

întreg spaţiul parametrilor.

3.4. Minimizarea medianei pătratelor reziduriilor (Least
Median of Squares – LMeS)

LMeS este un estimator robust dezvoltat de către Rousseeuw [202] pentru
probleme de regresie. Estimatorul estimează parametrii unui model prin rezolvarea
problemei de minimizare neliniară.

Modelul clasic liniar este dat de      1 1 ... ( 1,..., )i i ip p iy x x e i n , unde

eroarea ie are o distribuţie cu media 0 şi deviaţia standard  . Scopul regresiei este

de a estima    1( ,..., )p din datele 1( ,..., , )i ip ix x y . Principiul acestei metode pleacă

de la metoda celor mai mici pătrate LS (least squares) :

 
 2

ˆ
1

min
n

i
i

r , (3.43)

unde reziduurile ir sunt egale cu    1 1̂
ˆ...i i ip py x x . În ciuda avantajului simplităţii

matematice care caracterizează metoda celor mai mici pătrate, acest estimator
poate conduce la lipsă de robusteţe atunci când setul de date este contaminat cu
date neconforme. De exemplu, o problemă generală în statistică este caracterizarea
unui set de puncte P de către o linie dreaptă. Metoda prezentată mai sus, cea a celor
mai mici pătrate, minimizează suma pătratelor distanţelor a punctelor de pe linie.
Dacă un singur eşantion este deplasat la infinit, eroarea de estimare devine, la
rândul ei, infinită.

Plecând de la aceste considerente, aşa cum Rousseeuw a sugerat în cartea
sa [202]: „Cei mai mulţi oameni au încercat sa facă acest estimator unul robust prin
înlocuirea pătratului cu altceva...Dar de ce să nu înlocuim suma cu o mediană, care
este foarte robustă?“. În consecinţă el defineşte funcţia de pierderi prin ecuaţia:

  2ˆ( ) min ii
C med r (3.44)

Metoda LS se bazează pe calculul mediilor, iar mediile sunt sensibile la
extreme. Prin înlocuirea acestei medii cu o mediană, se face ca estimatorul LMeS să
fie unul mai robust.

Estimatorul LMeS minimizează mediana pătratelor reziduriilor, dovedindu-se
a fi foarte robust în probleme de aliniere a imaginilor atunci când există potriviri
false sau date neconforme datorită localizării proaste. Robusteţea acestui estimator
se datorează utilizării medianei. Acest estimator are punctul de ruptură de 0.5.
Teoretic, 0.5 este limita maximă pentru orice estimator robust. Ea poate fi, totuşi
depăşită dacă eşantioanele neconforme nu conspiră. Asemenea situaţii nu sunt
excepţionale, ci mai degrabă curente în problemele de aliniere a imaginilor.
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Problema estimării minimului medianei pătratelor reziduriilor nu poate fi
redusă la o problemă a criteriului celor mai mici pătrate ponderat, pentru că funcţia
de pierdere nu este derivabilă. Este aproape imposibil a scrie o formulă exactă
pentru estimatorul  LMeS. Aceasta trebuie rezolvată prin căutarea spaţiului de
posibile estimate generate din date. Din moment ce spaţiul 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 aplicaţiile complexe din
vederea artificială, unde adesea procentul de contaminare cu date neconforme
depăşeşte 50%.

3.5. Algoritmul RANSAC

Una dintre cele mai puternice metode de estimare robustă este RANSAC [2].
RANSAC  este acronimul de la "RANdom SAmple Consensus". Este o metodă
iterativă de estimare a parametrilor unui model matematic dintr-un set de date care
conţine date neconforme. El a fost dezvoltat pentru corespondenţa seturilor de date
3D cu 2D, dar şi utilizat pentru sarcini ca estimarea geometriei epipolare [144],
selecţia modelului de mişcare [209], estimarea matricei fundamentale [210],
estimarea tensorului trifocal [211], estimarea poziţiei camerei [212], estimarea de
structuri prin mişcare [212]. Alte aplicaţii ale metodei RANSAC se pot găsi în [199].
De la introducerea sa de acum două decade de către Fischler şi Bolles [2], şi
stabilirea sa mai târziu în literatura statistică de către Rousseeuw şi Leroy [201],
paradigma de consens cu eşantionare aleatoare (random sampling consensus) a fost
folosită în multe aplicaţii de inteligenţă artificială. Algoritmul RANSAC funcţionează în
doi paşi, fiind o asociere între o metodă de generare de soluţii-ipoteză, şi un
algoritm de verificare.

Metodele de eşantionare aleatoare generează soluţiile-ipoteză din seturi
minimale de date, selectate astfel încât fiecare punct să aibă aceeaşi verosimilitate
de selecţie. Ideea de bază este de a se alege L seturi minimale de puncte
corespondente, cu presupunerea că cel puţin unul din seturi va conţine exclusiv
puncte corespondente. Un set minimal conţine numărul minim de date ce permite
calculul unei soluţii, respectiv generarea unei ipoteze pentru parametrii modelului, 
. Raţiunea principală pentru care se preferă un set minimal, în locul unuia extins,
care ar conduce la un sistem de ecuaţii supradeterminat, nu constă în evitarea
complicaţiilor de calcul aferente unei asemenea opţiuni ci în minimizarea şanselor ca
setul să conţină date neconforme.

Etapa a doua a algoritmului, cea de verificare, foloseşte o funcţie de cost
̂( )C pentru a determina soluţia care asigură cea mai buna asociere cu modelul.

Funcţia cost se evaluează pentru toate soluţiile generate şi constă în numărarea
perechilor de puncte al căror vecin cel mai apropiat în imaginea corespondentă după
aplicarea transformării estimate se află la o distanţă mai mică decât un anumit prag.
Ipoteza care primeşte cel mai mare număr de puncte suport, respectiv cel mai mic
număr de puncte ce nu verifică modelul furnizează estimata algoritmului. De
remarcat faptul că identificarea unui singur set de date necontaminat este suficient
pentru generarea unei soluţii corecte.

Fie  valoarea adevărată a estimatei ̂ . Paşii algoritmului sunt prezentaţi
după cum urmează:
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 pentru  0,i n
 se alege un set minimal de date pe baza căruia se realizează

estimarea unui vector al parametrilor modelului ̂ i .

 se calculează valoarea funcţiei de cost ̂( )iC , pentru a se

determina numărul de puncte care nu sunt în consens cu
soluţia ̂ i .

 se selectează modelul, ̂ ' , pentru care costul ̂( )iC este minim,

 1...i n

 se folosesc date conforme (inliers) pentru a genera estimata finală ̂ .

Se presupune că fiecare coordonată a spaţiului parametrilor, poate lua un
număr finit de valori, q, datorită unei cuantizări care are loc, şi că probabilitatea de

selecţie a unei soluţii corecte este
1
q

. Într-un spaţiu al parametrilor de dimensiune

n, probabilitatea de selecţie a unei soluţii corecte este:

 
  
 

1
n

p
q

(3.45)

Prin urmare, eficienţa acestei metode este scade exponenţial cu dimensiunea
vectorului parametrilor. În concluzie, selecţia aleatoare este ineficientă pentru
aplicaţii cu spaţii largi de căutare şi dimensiune mare, aşa cum se regăsesc în
estimarea robustă.

Dacă punctele caracteristice generate în imagini nu ar fi perturbate de
zgomot sau erori de măsurare, atunci un singur set minimal bine ales ar determina
corect parametrii  ai modelului. Cu toate acestea, din cauza că punctele sunt
perturbate de zgomot sau de erori de măsurare, când numărul de seturi minimale
utilizat pentru a se determina parametrii este mic, discrepanţa dintre ̂ şi  poate fi
foarte mare.

Găsirea unui model exact, implică utilizarea unui prag T care determină
corect numărul de puncte caracteristice conforme unei soluţii. Eroarea calculată
pentru fiecare punct din setul de puncte disponibil este distanţa la cel mai apropiat
punct din imaginea de referinţă, după aplicarea transformării 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. În final se va alege setul de
date care minimizează funcţia de cost reprezentată de:

  2( )i
i

C e (3.46)

unde () este definită prin ecuaţia:


  



2 2
2

2 2

0
( )

constant   .

e T
e

e T
(3.47)

Cu alte cuvinte, datele conforme nu înregistrează nici o penalizare, pe când
datele neconforme înregistrează o penalizare constantă.
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Torr, în [144], pune calculează numărul iteraţii este nevoie pentru ca
algoritmul să aibă o soluţie cu semnificaţie statistică. Ideal ar fi să se aleagă toate
subseturile posibile din datele existente, dar din punctul de vedere al calcului, este
adesea prohibitiv. Fischler şi Bolles [2] şi Rousseeuw şi Leroy [201] au propus
câteva moduri de calcul pentru numărul de seturi minime necesare, L.

Fie P probabilitatea de a găsi un set de necontaminat de S date, din L
încercări, având la dispoziţie N date, între care M ≤ N aparţin modelului. Ne
interesează să determinăm numărul de seturi de date de care avem nevoie pentru a
genera cu probabilitatea dorită, P, soluţia corectă. Procentul de date contaminate
este definit prin ecuaţia:

 


N M
N

(3.48)

Probabilitatea de a avea un set de S date integral corecte este

(1 )S
cP   (3.49)

în timp ce probabilitatea ca setul să nu fie integral corect este 1-Pc. Probabilitatea ca
niciunul din cele L seturi de date selectate să nu fie integral conforme modelului
este :

  [1 (1 ) ]S L
eP (3.50)

respectiv probabilitatea de a avea cel puţin un set de date necontaminat este

 1 ep p (3.51)

Impunând probabilitatea P de a avea cel puţin un set de date necontaminat,
respectiv o soluţie corectă, deducem numărul minim de seturi de date pe care
trebuie să-l folosim:





 

log(1 )
log[1 (1 ) ]S

P
L (3.52)

Valorile numărului L de seturi de eşantioane necesare creşte rapid cu
dimensiunea setului minimal şi cu procentul de date neconforme modelului. constată
creşterea exponenţială a numărului de seturi de date necesare cu dimensiunea
spaţiului parametrilor şi a setului de date minimal. Similar este şi efectul creşterii
procentului de contaminare.

Viteza algoritmului RANSAC depinde de doi factori. În primul rând, de
numărul de eşantioane aleatoare care trebuie alese  pentru a garanta o anumită
certitudine în optimalitatea soluţiei. În al doilea rând, timpul petrecut evaluând
calitatea fiecăruia dintre parametrii modelului este proporţional cu dimensiunea
setului de date.

În [213] se descriu metode de oprire a algoritmului RANSAC. Dacă procentul
de contaminare este necunoscut, numărul de experimente necesar, L, se poate
recalcula după fiecare experiment, estimând procentul de contaminare prin calculul
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raportului între numărul de date conforme corespunzătoare celui mai bun model
găsit până la momentul respectiv şi numărul total de eşantioane de date.

Metode combinate care utilizează eşantionarea aleatoare şi estimatorii M se
pot întâlni în [214] şi [173].

3.6. Algoritmul MSAC

MSAC (estimatorul M cu consens) este o îmbunătăţire a algoritmului
RANSAC, propusă de către Torr şi Zisserman [155], [144]. Diferenţa dintre RANSAC
şi MSAC este că RANSAC potriveşte parametrii modelului cu scopul de a maximiza
numărul de date conforme, iar MSAC potriveşte parametrii modelului cu scopul de a
maximiza verosimilitatea datelor conforme, care furnizează parametrii modelul dorit.

Metoda utilizează un estimator M redescendent (în engleză redencending)
[215], la care funcţia de influenţă este diferită de zero numai pe un suport finit,
simetric în raport cu originea, asemenea variantei de bază. La RANSAC datele
conforme au o penalizare egală cu 0, în timp ce datele neconforme au o penalizare
constantă. La MSAC se utilizează o funcţie de cost unde datele conforme au o
penalizare diferită de zero, cu o valoare aleasă în funcţie de cât de bine satisfac
modelul parametrilor. Datele neconforme au o penalizare constantă, la fel ca la
RANSAC:

  2
2( )i

i

C r (3.53)

unde


  



2 2 2
2

2 2 2 2
( )i

r r T
r

T r T
(3.54)

Utilizarea metodei MSAC în locul lui RANSAC nu necesită un calcul în plus.

3.7. Algoritmul MLESAC

MLESAC (Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus) este o metodă
de estimare a unei soluţii de verosimilitate maximă prin eşantionarea aleatoare de
date. Algoritmul este o adaptare a lui RANSAC, şi a fost dezvoltat de către Torr şi
Zisserman [144] pentru estimarea matricilor fundamentale şi a transformărilor de
perspectivă din corespondenţa caracteristicilor. MLESAC urmăreşte ideea de bază,
aceea a eşantionării aleatoare în care seturi minimale de seturi de corespondenţe
sunt utilizate pentru a dezvolta o ipoteză, iar corespondenţele rămase se utilizează
pentru a evalua calitatea fiecărei ipoteze. MLESAC evaluează verosimilitatea ipotezei
prin reprezentarea erorii de distribuţie ca un model de mixtură între o distribuţie
normală şi una uniformă, cu un parametru de amestec necunoscut. Datele conforme
se consideră că sunt afectate de erori distribuite normal, în timp ce erorile produse
de datele neconforme sunt modelate printr-o distribuţie uniformă.

Pentru a înţelege mai bine sensul relaţiilor care au loc în MLESAC, Torr şi
Zisserman [144] efectuează câteva notaţii. Fie X un punct dintr-o scenă 2D, unde
x face parte din prima imagine şi x în a doua imagine, fiind vectori omogeni,
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având coordonatele   , ,1
T

x yx . Corespondenţa x x va fi notată 1 2x x .

Simbolul x indică valoarea corectă a lui x, unde    xx x reprezintă valoarea

coruptă de zgomot.

Pornind de la corespondenţa 1,2x , scopul este de a se găsi estimata de

maximă verosimilitate, 1,2x̂ a poziţiei corecte a lui 1,2x , astfel încât 1,2x̂ satisface şi
minimizează relaţia:

   


   
222

1,2

j j j j
i i i i i

j

e x x y y (3.55)

Metoda implică un amestec  de date conforme perturbate gaussian (cu o
deviaţie standard  ) şi date neconforme distribuite uniform (într-o fereastra de
dimensiune v ).
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p e
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(3.56)

unde  este deviaţia standard a distribuţiei Gaussiene, n este dimensiunea datelor
măsurate, v este dimensiunea ferestrei de căutare. Informaţia legată de raportul
între numărul eşantioanelor aberante şi al celor plauzibile nu se cunoaşte şi urmează
a fi estimat pe baza datelor experimentale, dar se consideră cunoscută dispersia
erorii eşantioanelor conforme,  . Parametrul  , se determină din condiţia de a se

maximiza verosimilitatea datelor d care constă dintr-o mixtură între  inp e şi

 outp e după cum urmează:

    


  
     

   

2

2

1 1
| exp 1

22

n
e

p d
v

Μ (3.57)

unde e este eroarea distanţelor euclidiene dintre puncte, iar Μ reprezintă estimata
de maximă verosimilitate. Verosimilitatea pentru toate datele D se obţine din
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| |
k

i
i

p D p dM M (3.58)
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În acest fel, funcţia negativă logaritmică de verosimilitate se poate scrie
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M (3.59)

Cel mai probabil model este acela care minimizează verosimilitatea negativă
logaritmică. MLESAC a fost prezentat în [144] ca fiind superior lui RANSAC în diferite
aplicaţii de vedere artificială.

Pentru estimarea parametrului de mixtură,  , şi al intervalului distribuţiei,
presupuse uniforme a eşantioanelor neconforme, MLESAC, foloseşte un algoritm EM
[216]. Algoritmul este iniţializat cu o valoare de 0.5 pentru  şi constă din doi paşi.

În pasul E, se estimează probabilităţile 0,ip p conform ecuaţiilor:

      
 

   
             


22 2

1,2

1
exp / 2

2

n
j j j j

i i i i i
j

p x x y y (3.60)

şi

  0

1
1p

v
(3.61)

În pasul M, se recalculează parametrul de amestec din ecuaţiile


 0

i
i

i

p
z

p p
(3.62)

şi

  1
i

i

z
n

(3.63)

De menţionat semnificaţia parametrului de amestec:  este probabilitatea
ca eşantioanele să fie plauzibile. Parametrul  este deviaţia standard a distribuţiei
Gaussiene pentru fiecare coordonată şi nu este reactualizat la fiecare iteraţie,
contrar uzanţelor de aplicare a algoritmului EM. Parametrul v al distribuţiei uniforme
este iniţializat prin diametrul ferestrei de eşantioane. Pe parcursul iteraţiilor, acest
parametru este re-estimat pe baza erorii de asociere maxime generate de soluţia
curentă.
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3.8. Algoritmul NAPSAC

S-a demonstrat că în cazul aplicaţiilor cu zgomot ridicat (peste 40%),
RANSAC este superior metodei de minimizare a medianei reziduriilor Leat Median of
Squares [209]. Această problemă s-a dovedit a fi adevărată pentru cazurile în care
50% din date sunt date neconforme, nivel la care LMedS eşuează (mediana devine
un element ineficient de estimare a datelor conforme).

Plecând de la presupunerea că distribuţia de date neconforme este
necunoscută, algoritmul RANSAC va furniza cele mai precise estimate, deşi va suferi
probleme din cauza dimensiunii mari a spaţiului şi a zgomotului. Myatt [165]
realizează un studiu în care implică algoritmul RANSAC şi arată că acesta devine
nepotrivit pentru aplicaţiile care lucrează în spaţii de dimensiunii mari şi zgomot
ridicat, iar în încercarea de estimare a parametrilor modelului în aceste condiţii,
probabilitatea ca RANSAC să reuşească, fără a necesita un timp destul de mare de
procesare, devine zero.

Pentru a contracara eşecul metodei RANSAC şi a altor algoritmi asociaţi, în
spaţii de dimensiuni ridicate, datorită selecţiei aleatoare de date obiective, se poate
îmbunătăţii un astfel de algoritm prin luarea în considerare a distribuţiilor datelor în
spaţiul multidimensional. În acest scop, Myatt a dezvoltat un nou algoritm [165]
care se poate utiliza în locul procesului de eşantionare uniformă în orice algoritm de
estimare. NAPSAC (N Adjacent Points Sample Consensus) propune următorul
algoritm de eşantionare aleatoare eficientă, care exploatează ideea că eşantioanele
conforme sunt grupate spaţial în imagine:

1. Se selectează aleator din toate punctele un punct iniţial 0x .

2. Se găseşte setul de puncte
0xS care se află într-o zonă cu raza r ,

centrată în 0x .

3. Dacă numărul de puncte din
0xS este mai mic decât dimensiunea setului

minimal, atunci algoritmul se întrerupe.

4. Se selectează uniform puncte din
0xS pana când setul minimal a fost

selectat, inclusiv pe 0x .

Dacă punctul iniţial 0x se încadrează într-un model, atunci restul de puncte

eşantionate adiacente, teoretic, vor avea o probabilitate mai mare de a fi date
plauzibile. În caz contrar, dacă un punct aberant este selectat, atunci datele
adiacente au şanse mici de a fi date plauzibile. Dacă nu sunt suficiente puncte
pentru a estima modelul, atunci eşantionul este abandonat. Acest algoritm s-a
intitulat NAPSAC de la N Adjacent Points SAmple Consensus.

Pe baza experimentelor [165] care au avut loc între NAPSAC şi RANSAC,
pentru o problemă de stabilire a corespondenţei între imagini, s-a demonstrat că
probabilitatea de selecţie a unui set de date conforme, în spaţiul de dimensiuni mari
şi zgomot ridicat, este crescută. NAPSAC este mult mai eficient decât RANSAC în
spaţii de dimensiune mare O alternativă a metodei NAPSAC a fost propusă deja de
Tordoff  în [142].
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3.9. Concluzii

În multe din aplicaţiile de procesare de imagini este necesar să alinieze
imagini multiple ale aceleaşi scene achiziţionate de senzori diferiţi, sau imagini
captate de acelaşi senzor dar la momente diferite de timp. Imaginile care urmează a
fi aliniate, pot conţine distorsiuni. Cunoaşterea acestor distorsiuni trebuie aplicată în
dezvoltarea sau selectarea unei metode pentru o anumită aplicaţie. Distorsiunile
reprezintă sursa unei alinieri false care are loc. Se pot utiliza pentru a decide care
transformare să fie folosită la alinierea cu succes a imaginilor.

În paragraful 3.1 sunt prezentate pe larg transformările geometrice utilizate
pentru alinierea imaginilor. Aceste tehnici de modelare matematică sunt utilizate
pentru a corecta erorile geometrice, precum rotaţia, translaţia şi scalarea imaginii de
intrare (imaginea ţintă) în raport cu imaginea de referinţă, astfel încât imaginile să
fie utilizate în diverse aplicaţii: detectarea schimbărilor, fuziunea imaginilor etc. În
metodele convenţionale, aceste distorsiuni sunt corectate de către punctele de
control care se utilizează în stabilirea modelului matematic.

Metodele de aliniere a imaginilor au aplicaţii în diverse domenii, iar în funcţie
de domeniu de aplicabilitate, realizarea procesului de aliniere a imaginilor implică
cunoaşterea următoarelor informaţii: poziţia şi identitatea unui obiect, poziţia
camerei, geometria suprafeţelor obiectelor, transformările necesare construirii unei
imagini de ansamblu (mozaic) dintr-o serie de imagini ale aceleaşi scene, care se
suprapun. Fiecare proces, utilizat pentru a extrage aceste informaţii, foloseşte
estimarea parametrilor pentru a descrie transformările afine şi de proiecţie care au
loc între imagini.

Metodele de estimare din aplicaţiile de vedere artificială trebuie să estimeze
robust modelul parametrilor în prezenţa erorilor de măsurare (date neconforme) şi a
zgomotului din date. Prezenţa datelor neconforme, atunci când metoda de
corespondenţă nu este robustă, poate conduce la o acurateţe de nivel scăzut a
metodei de aliniere a imaginilor pentru a gamă largă de aplicaţii.

În acest scop, în 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 şi Lmes, toate acestea fiind utilizate cu
succes în diferite aplicaţii.
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4. METODE PROPUSE DE ALINIERE A
IMAGINILOR BAZATE PE ESTIMAREA
NEPARAMETRICĂ A DENSITĂŢII DE

PROBABILITATE

În acest capitol se propune o metodă robustă de aliniere a imaginilor, care
utilizează algoritmul mean shift pentru detecţia maximelor funcţiei densitate de
probabilitate a unor variabile multidimensionale, pe baza unei mulţimi finite de
eşantioane disponibile.

Metoda propusă are în comun cu estimatorii din familia RANSAC principiul
generării de soluţii ipotetice pe baza unor mulţimi minimale de puncte, alese prin
eşantionare aleatoare. Spre deosebire de estimatorii menţionaţi, care obţin soluţia
finală prin selecţia soluţiei ipotetice care a întrunit cel mai bun consens, soluţia
propusă în teză se obţine prin maximizarea verosimilităţii acesteia. Maximizarea se
efectuează în spaţiul parametrilor şi se obţine pe baza algoritmului cu deplasare la
medie (mean shift), un instrument eficient care permite detecţia maximelor funcţiei
densitate de probabilitate fără a estima funcţia densitate de probabilitate în
întregime. Având la bază un model continual, se exploatează mai eficient (în sensul
eficienţei statistice a unui estimator) informaţia furnizată de datele şi soluţiile aflate
în consens.

De asemenea, se propune o nouă metodă de corespondenţă care realizează
asocierea punctelor caracteristice utilizând informaţia de culoare a pixelilor situaţi pe
medianele segmentelor ce conectează punctele de interes. Metoda are un cost de
calcul foarte redus şi poate fi utilizată complementar cu alte metode, pentru
obţinerea unor corespondenţe cu plauzibilitate superioară.

Capitolul este structurat în 6 paragrafe. Primul paragraf prezintă estimarea
densităţii de probabilitate folosind funcţii nucleu şi tratează algoritmul neparametric
mean shift propus pentru estimarea robustă a parametrilor transformării de
similaritate. În paragraful 4.2 se dezvoltă subiectul de aliniere a imaginilor prin
utilizarea algoritmului mean shift. În paragraful 4.3 sunt prezentate soluţii pentru
asigurarea acurateţei procesului de alinierea a imaginilor şi a unui timp de calcul
minim, precum şi îmbunătăţirea detecţiei caracteristicilor prin studiul a două metode

(3.59)

azat pe estimarea
neparametrică, în aplicaţii de reţele de senzori video fără fir. Paragraful 4.5 prezintă
aspectele teoretice pentru care algoritmii din familia RANSAC/MLESAC sunt mai
puţin performanţi în problemele de aliniere a imaginilor cu puncte caracteristice
puţine şi erori de localizare mari. Concluziile capitolului sunt sintetizate în paragraful
final.
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4.1. Estimarea densităţii de probabilitate folosind funcţii
nucleu

4.1.1. Algoritmul neparametric mean shift

Mean shift este un algoritm eficient pentru estimarea locaţiei modurilor
densităţii de probabilitate. Este în esenţă un algoritm de tip gradient ascendent şi a
fost dezvoltat de către Fukunaga şi Hostetler în urmă cu 30 de ani [217] şi recent
utilizat în probleme de vedere artificială de către Comaniciu şi Meer [167], [3].

Mean shift nu prezintă un prag şi este o metodă neparametrică din cauza
estimatei densităţii şi a gradientului densităţii folosind funcţii nucleu. Funcţiile nucleu
pot diferi şi acest fapt duce la versiuni diferite de meanshift. De exemplu, poate
exista mean shift gaussian (GMS) unde estimata densităţii kernel este un amestec
gaussian.

Estimarea densităţii folosind funcţii nucleu (cunoscută ca şi tehnica cu
fereastră Parzen) este o metodă populară de estimare a densităţii de probabilitate.
Se dă un număr n de date xi, 1,...,i n în spaţiul d – dimensional, extrase dintr-o
distribuţie cu o funcţie de densitate de probabilitate p(x). O estimată a acestei
densităţi x poate fi scrisa sub forma:



 
1

1ˆ ( ) ( )
n

i
i

p K
nH Hx x x (4.1)

unde

   xHHx HH
2/12/1||  KK (4.2)

K este funcţia nucleu care depinde de matricea simetrică pozitivă H cu dimensiunea
d×d, numită matricea lăţime de bandă. Matricea H poate fi aleasă ca fiind diagonală

 2 2
1[ ,..., ]dH diag h h sau proporţională cu matricea de identitate H= h2I, presupunând

aceeaşi scara h pentru toate dimensiunile.
Profilul unei funcţii nucleu simetrice radiale este definită ca:

   2
, (|| || )R

k dK c kx x (4.3)

cu ck,d o constantă normalizată strict pozitivă şi ( )k x ca fiind profilul funcţiei nucleu,
numai pentru  0x . Folosind un singur parametru de lăţime de bandă,  0h ,
estimata densităţii se poate pune în forma:



 
  

 


1

1
(̂ )

in

d
i

f x K
nh h

x x
(4.4)

Calitatea estimatorului densităţii folosind funcţii nucleu, este măsurată de
către eroarea medie pătratică dintre densitatea actuală şi estimata. Ecuaţia (4.4)
mai poate fi scrisă:
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(4.5)

Primul pas în analiza spaţiului caracteristicilor cu densitatea ( )f x este de a
găsi maximele acestei densităţi. Ele se găsesc printre zerourile gradientului
 ( ) 0f x , iar procedura de mean shift este un mod elegant de a localiza aceste
zero-uri fără a estima densitatea.

Exploatând liniaritatea lui (4.5) putem obţine un estimator al densităţii de
gradient.




      
 
 


2

,
, , 2

1

2ˆˆ ( ) ( ) ( ) '
in

k d
h K h K id

i

c
f f k

nh h
x x

x x x x (4.6)

Se defineşte funcţia nucleu G:

 
2

,( ) ( )g dG c gx x (4.7)

unde

   
( )

( ) '( )
dk x

g x k x
dx

(4.8)

Nucleul ( )K x a fost numit „umbra” lui ( )G x în [166]. Astfel, nucleul
Epanechnikov este „umbra” nucleului fereastră uniform. Estimata densităţii a fost
definită până acum cu nucleul K, dar mean shift-ul se va executa cu nucleul G.

Înlocuind (4.8) în (4.6), se obţine
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(4.9)

Din (4.5) se poate observa că primul termen este proporţional cu estimata
densităţii în x calculată cu funcţia nucleu G:
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Termenul a doilea din ecuaţia (4.9) reprezintă vectorul mean shift cu funcţia
nucleu G:
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(4.11)

şi defineşte diferenţa dintre media ponderata folosind funcţia nucleu G, şi x, centru
ferestrei kernel. Vectorul ( )m x mai poate fi scris sub forma


 ,2

,

ˆ ( )1
( )

ˆ2 ( )
h K

h G

f
h c

f

x
m x

x
(4.12)

Expresia (4.12) indică faptul că la locaţia x, vectorul mean shift estimat cu
nucleul G este proporţional cu estimata gradientului densităţii obţinută cu funcţia
nucleu K şi invers proporţională cu densitatea la locaţia x, obţinută cu funcţia nucleu
G. Vectorul ( )mx indică direcţia maximului din densitate. Din moment ce este aliniat
cu estimata de gradient local, poate defini o cale spre un punct staţionar al densităţii
estimate. Procedura de meanshift constă din paşii:

 calculul vectorului de mean shift
 translaţia centrului ferestrei cu acest vector,
 procesul se repeta până când procedura converge spre un punct unde

estimata are gradientul 0 [3].

4.1.2. Selecţia scării algoritmului

Scara (parametrul lăţime de bandă h) este un parametru important pentru
performanţa algoritmului mean shift. Dacă h tinde la 0, atunci numărul de maxime
creşte până la numărul datelor existente. Dacă h este prea mic se generează o
estimată zgomotoasă, aşa cum se ilustrează în figura 4.1, pentru un set de date
experimentale ce au fost generate de două distribuţii normale, cu mediile 0 şi
deviaţia standard 1. Dacă h tinde la infinit, numărul de maxime scade la 1, generând
o estimare cu o formă unimodală (figura 4.2).
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Fig. 4.1. Reprezentarea scării kernel pentru h=0.01 (lăţime de bandă mică)[218].

Fig. 4.2. Reprezentarea scării kernel pentru h=0.2 (lăţime de bandă mare)[218].

În mod evident, este necesară dezvoltarea unor metode care să permită
alegerea parametrului de scară pe baza datelor experimentale disponibile. O lucrare
utilă în care sunt discutate numeroase soluţii este [219]. Aici găsim diferite metode
de selecţie a scării h. Amintind de metodele plug-in, metodele de tipul “quick and
dirty”: metoda empirică şi principiul netezirii maxime; metoda empirică şi metoda
netezirii maxime.

Metodele de selecţie a scării orientate pe aplicaţie, caută un parametru de
scară care asigură o estimată constantă pe o paletă cât mai largă de scări (figura
4.3). Stabilitatea unei estimate pentru scări diferite depinde de numărul de partiţii
generate în setul de date. Parametrul de scară se alege la mijlocul intervalului
scărilor corespunzătoare unei partiţii constante. În [3], o lucrare recentă a lui
Comaniciu, se găseşte această abordare.
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4.2. Metoda robustă propusă de aliniere a imaginilor

În lucrarea [220] am propus o metodă de aliniere a imaginilor robustă
utilizând estimatorul neparametric cu deplasare la medie, mean shift.
Metoda foloseşte puncte caracteristice, iar extragerea lor s-a realizat, în lucrarea
citată, interactiv în ambele imagini. Stabilirea corespondenţei acestora se realizează
cu ajutorul unei transformări geometrice 2D de similaritate care implică o rotaţie,
translaţie şi scalare şi ai cărei parametri sunt supuşi unui proces de estimare pentru
a se determina estimata de maximă verosimilitate. Modelul de corespondenţă  are la
bază sistemul de ecuaţii:

 
 

        
          

         

1 cos( ) sin( )
1 sin( ) cos( )

x

y

tu s x
tv s y

(4.13)

Se asociază coordonatele vechi (x,y) cu cele noi (u,v). Cei patru parametri ai
transformării pot fi determinaţi din corespondenţa celor 2 seturi de puncte. Numărul
corespondenţelor posibile dintre perechile de puncte formate pentru a estima
parametrii transformării, φ, tx şi ty este mult mai mare. Majoritatea dintre acestea
pot fi eronate. Ca şi în cazul estimatorului RANSAC, pentru fiecare subset minimal de
puncte, o soluţie candidat este generată.

Prin notarea vectorului de parametri,


 
 
   
 
  

x
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s
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problema estimării transformării geometrice poate fi formulată ca o
problemă de minimizare a erorii de asociere a datelor existente,

 argmin ( )i
i

r
p

p (4.15)

unde reziduurile ir reprezintă estimări ale erorii de aliniere dintre perechile de

puncte corespondente după realizarea corespondenţei. Prin

  2( )r r (4.16)

se obţine o aliniere least-squares (metoda celor mai mici pătrate LS). Această
problemă a fost intens studiată în problema de stabilire a corespondenţei punctelor.
Se poate urmări, de exemplu, studiul din [14] cu îmbunătăţiri din [221]. Din cauza
ridicării la pătrat din ecuaţia (4.16), alinierea prin metoda celor mai mici pătrate este
foarte sensibilă în prezenţa erorilor, datele incorecte putând devia soluţia cu mult de
la valoarea corectă. Problema poate fi rezolvată prin utilizarea unei alte funcţii, în
ecuaţia (4.15) cu scopul de reduce influenţa eşantioanelor aberante din datele
existente. Estimatorii M [172] sunt cele mai evidente exemple din această categorie.

BUPT



70 Metode propuse de aliniere a imaginilor bazate pe densitatea neparametrică – 4

În această lucrare, se utilizează o abordare de estimare a densităţii, bazată
pe estimatorul mean shift. Abordarea este strâns legată de estimatorii M, după cum
reiese din [3]. Definind

  ( ) log ( )r p r (4.17)

şi considerând reziduurile r independent şi identic distribuite, se obţine un estimator
de maximă verosimilitate. În absenţa unor modele realiste şi general valabile pentru
distribuţia reziduurilor ri, este firesc să se opteze pentru o modelare neparametrică a
densităţii. Soluţia de verosimilitate maximă se poate obţine eficient folosind
algoritmul mean shift.

Pornind de la orice eşantion, un maxim al funcţiei  de densitate de
probabilitate poate fi obţinut prin iterarea ecuaţiei
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(4.18)

În estimarea parametrilor transformării geometrice pentru alinierea
imaginilor, iy este iniţializat de vectorul parametrilor generat de un set de date

minimal oarecare, iar xi reprezintă ceilalţi vectori parametru generaţi. Parametrii
pot fi estimaţi simultan, folosind forma vectorială a ecuaţiei (4.18) sau secvenţial.
Pentru estimarea secvenţială, se porneşte de la observaţia că unghiurile dintre
segmentele de linie nu sunt influenţate de către translaţie sau rescalare. În
consecinţă, parametrul de rotaţie poate fi estimat cu ajutorul unghiurilor înainte de
estimarea parametrilor de translaţie sau rescalare. Estimarea parametrului de
rescalare poate de asemenea să fie făcută înainte de estimarea translaţiei sau
rotaţiei, bazată pe distanţele între puncte. Pe de altă parte, rotaţia sau rescalarea
afectează puternic parametrii de translaţie, aşa cum este ilustrat în exemplu din
figura 4.3.

Fig. 4.3. Vectorii de translaţie înainte (stânga) şi după (dreapta) rotaţie.

Din exemplu de mai sus, este clar că dacă se doreşte un vector de translaţie
robust trebuie să se realizeze după ce rotaţia şi rescalarea au fost estimate şi
compensate. Se utilizează   ,  i 1,2...iV N un set de puncte din imaginea de
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referinţă şi   , 1,2...iQ i N punctele corespondente din imaginea captată. Pentru

estimarea unghiului de rotaţie, se alege un set minimal, adică perechile de puncte
(Qi, Qj) şi (Vi, Vj), având vectorii de corespondenţă qij and vij. Unghiul dintre liniile
(Qi, Qj) şi (Vi, Vj) este dat de ecuaţia:

 cos( )
T
ij ij

T T
ij ij

q v

q v
(4.19)

Se notează   , 1,2,...i i M , unde M este setul de unghiuri obţinute de către

perechile de puncte. Fie MS( i ) locaţia maximului de densitate găsit de algoritmul

mean shift iniţializat cu unghiul i . Fie ˆ( ( ))ip MS densitatea în punctul de

convergenţă, proporţională cu numitorul expresiei (4.18). Unghiul de rotaţie estimat
este



 
( )

ˆ{ ( ( ))}ˆ argmax
i

i
MS

p MS (4.20)

Într-o manieră similară, factorul de scalare estimat poate fi obţinut din setul
de perechi de puncte folosind ecuaţia:

  || || / || ||ij ijs v q (4.21)

şi folosind algoritmul de mean shift în aceeaşi manieră ca şi estimarea unghiului.
După efectuarea transformării geometrice pentru a se compensa unghiul de

rotaţie şi scalare, estimarea vectorului robust de translaţie este realizată de către
corespondenţa punctelor. Fiind dată o pereche de puncte cu vectorii de poziţie vi şi
qi, se formează parametrii de translaţie

 =  -x xi xit v q (4.22)

 =  -y yi yit v q (4.23)

apoi se va trece la estimarea parametrilor de translaţie folosind mean shift la fel
cum s-a folosit pentru estimarea unghiului şi scalării.

Există două abordări de determinare a parametrilor transformării
geometrice. Prima se referă la obţinerea de densităţi ridicate prin reducerea
dimensiunii spaţiului de căutare. Se propune o soluţie bazată pe spaţiul de căutare
1D, se pot utiliza relaţiile (4.19), (4.21), (4.22), (4.23). Pe baza acestor relaţii, se
realizează estimarea secvenţială a parametrilor transformării geometrice. O altă
soluţie propusă este aceia care utilizează spaţiul de căutare 4D, se poate utiliza
relaţia (4.13), pentru estimarea simultană a parametrilor transformării geometrice.

Avantajul estimării separate îl reprezintă lucrul cu densităţi mari, prin
reducerea dimensiunii spaţiului de căutări. Totuşi, experimentele cu imaginile 3D pe
care le-am efectuat în cadrul tezei, descrise în Capitolul 5, au condus la concluzia că
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este mai avantajoasă estimarea simultană a celor patru parametri ai transformării
de similaritate.

Cu scopul de a se compara cele două transformări de similaritate în vederea
performanţei acestora pe un set de imagini 2D, şi de a se evalua câştigul în precizia
obţinută din estimarea abordării simultane, în capitolul 5 se vor prezenta şi discuta
rezultatele experimentale comparative ale celor două transformări de similaritate.

4.3. Metoda de asociere prin compararea punctelor
mediane

Utilizând transformarea de similaritate simultană s-a trecut la adoptarea unei
noi idei, care îşi propune creşterea acurateţei estimării prin eliminarea eşantioanelor
aberante dar şi scăderea timpului de calcul. În [193], [197] s-a propus o nouă
metodă de corespondenţă care realizează asocierea punctelor caracteristice
utilizând informaţia de culoare a pixelilor de pe medianele segmentelor ce
unesc perechi de puncte caracteristice detectate.

Metodele tradiţionale se bazează pe măsurarea unei informaţii extrasă dintr-
o vecinătate de puncte caracteristice şi comparării ei, cu scopul de a elimina
potrivirile eronate. Cea mai simplă informaţie poate fi intensitatea pixelului sau
culoarea. Cu toate acestea, fiindcă punctele caracteristice tipice, cum ar fi colţurile,
sunt localizate în regiuni cu schimbări rapide, erori mici de poziţionare pot rezulta în
variaţii mari în informaţia vecină. În plus, diferenţa de scară face ca problema să fie
şi mai severă. Idea de bază a abordării noastre este de a compara informaţia
extrasă din pixelii localizaţi la jumătatea distanţei dintre perechile de puncte. De
obicei, aceste puncte sunt localizate în zone omogene, în consecinţă sunt mai puţin
afectate de poziţiile exacte ale punctelor caracteristice. Mediana unui segment de
linie este invariantă la translaţie, rotaţie şi rescalare şi teoretic informaţia de culoare
a punctelor mediane este de asemenea invariantă la transformările de scară,
translaţie şi rotaţie.

Ideea dezvoltată este de a compara informaţia imaginii extrasă din pixeli
aflaţi la mijlocul distanţei dintre perechile de puncte (figura 4.9). Cea mai simplă
metodă de similaritate se referă numai la culorile perechilor pixelilor situaţi în aceaşi
poziţie în ambele imagini. Informaţia de culoare este foarte uşor de extras, ţinând
costul de procesare la un nivel minim. De fapt, din moment ce punctele mediane
aparţin zonelor omogene, această informaţie caracterizează complet vecinătatea.
Pentru a studia această abordare, o comparăm în capitolul 5, conţinând partea
experimentală a tezei, cu abordările tradiţionale, bazate pe măsurări în punctele
caracteristice.
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Fig. 4.4. Reprezentarea punctelor caracteristice şi a punctului median.

Metoda propusă se numeşte metoda de asociere a punctelor mediane şi
calculează punctul median  , 1,2, 1,2j

im i j dintre două perechi de puncte ip şi iq

Această metodă utilizează o normă 1 2( , )D m m care ulterior va fi comparată cu un

prag T. Pentru a calcula norma este nevoie de a găsi informaţia de culoare a acestor
puncte:

 
2

( ) ( ) ( )D 1 2 1 2m ,m c m c m (4.24)

unde c(mi) sunt vectorii de culoare ai punctelor mi. O asociere este considerată
validă dacă

( , )D T1 2m m (4.25)

unde T reprezintă un prag. Dacă norma diferenţelor culorilor este mai mare decât un
prag atunci perechea considerată necorespondentă este eliminată.

Dintre metodele tradiţionale cu care va fi comparată metoda mai sus
menţionată, face parte metoda ce utilizează media culorilor pixelului median. Un
pixel are opt vecini. Pentru fiecare pixel, vectorii de culoare ai vecinilor săi sunt
însumaţi şi divizaţi cu nouă. La urmă, norma acestor diferenţe între informaţia de
culoare este calculată cu ecuaţia (4.24).

A doua metodă tradiţională utilizează culorile punctelor ( , )i i
i x yp p p şi

 ( , )j j
i x yq q q . Acum vom avea două ecuaţii ale normei:

 
2

1( , ) ( ) ( )D 1 1 1p q c p c q (4.26)

 
2

( ) ( ) ( )D 2 2 2 2p ,q c p c q (4.27)

unde c(pi), c(qi), sunt vectorii de culoare pentru fiecare punct ( , )i i
i x yp p p şi

 ( , )j j
i x yq q q . Pentru ultimele două metode, procesul de comparare a normei cu un

prag este identic cu cel din prima metodă, numai rezultatele sunt diferite.
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Metodele de asociere a punctelor caracteristice folosesc toate combinaţiile
între perechile de puncte pentru a genera soluţii şi folosesc metoda robustă mean
shift pentru a găsi cea mai bună estimată dintre soluţiile parţiale. Găsirea unui prag
optim care să elimine posibilele nepotriviri dintre perechile de puncte, cu scopul de a
creşte acurateţea estimării şi de a reduce timpul de procesare, constituie studiul
publicat în articolul [195]. Rezultatele experimentale sunt prezentate în capitolul 5.

4.4. Utilizarea algoritmului de aliniere a imaginilor în
reţele de senzori video fără fir

Tehnica de aliniere prezentată mai sus poate fi utilizată în localizarea
nodurilor dintr-o reţea de senzori fără fir. Studiul în acest domeniu este descris pe
larg în [181] şi [191]. Prima lucrare prezintă o metodă eficientă de localizare
împreună cu estimarea câmpului vizual comun pentru aplicaţiile de supraveghere
care folosesc corespondenţa imaginilor cu scopul de a alinia imaginile capturate
simultan de la diferiţi senzori video.

Senzorii unei reţele fără fir fac adesea parte dintr-o infrastructură în care
sunt amplasate într-o maniera ad-hoc, drept urmare nu se cunoaşte locaţia lor.
Problema estimării coordonatelor spaţiale ale unei reţele poarta numele de
localizare.

În literatura de specialitate există 2 metode propuse pentru localizarea
nodurilor: metodă de localizare bazată pe un punct de referinţă şi metode de
localizare bazate pe timp sau forţa semnalului. În contextul unei reţele cu senzori
video, problema localizării este complexă. Pe lângă coordonatele nodurilor,
informaţia privind topologia reţelei implică şi unghiurile dintre camere dar şi câmpul
vizual comun al camerelor (figura 4.5).

Fig. 4.5. Câmpurile vizuale comune ale camerelor.

Se poate afirma că suprapunerea câmpurilor vizuale conţine suficientă
informaţie de localizare pentru majoritatea aplicaţiilor de supraveghere.

Algoritmul de aliniere prezentat mai sus este folosit pentru localizarea
senzorilor dintr-o reţea fără fir dar şi la determinarea câmpului vizual comun al
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camerelor. Se porneşte de la observaţia că unghiul dintre două linii de segment nu
este schimbat de translaţie şi rotaţie. De aceea, parametrul de rotaţie  poate fi

estimat şi anterior parametrilor de translaţie şi scalare. Parametrii de scalare pot fi

de asemnea estimaţi anterior parametrilor de translaţie şi rotaţie. Componentele
vectorului de translaţie trebuie să fie calculate după calcularea parametrilor de
scalare şi rotaţie. Ca şi estimatorul RANSAC pentru a estima parametrii este necesar
de un set minimal de date de intrare.

După aplicarea transformatei inverse geometrice pentru a compensa scara şi
unghiul de rotaţie, estimarea robustă a vectorului de translaţie este efectuată prin
corespondenţa punctelor. Fiecare pereche de puncte generează un set de parametrii
de translaţie (translaţia pe orizontală şi translaţia pe verticală). După un număr de n
combinări, vor rezulta doi vectori, fiecare cu n parametrii de translaţie. Algoritmul
robust mean shift este utilizat pentru a găsi cea mai bună estimată pentru vectorul
de translaţie pe x şi pentru vectorul de translaţie pe y.

(a)
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(b)

(c)

Fig. 4.6. Transformarea imaginii bazată pe estimarea unghiului de rotaţie: (a) Imaginea
originală din senzorul 1; (b) Imaginea originală din senzorul 2; (c) Imaginea din senzorul 2

după transformare.
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Algoritmul propus este totuşi afectat de erori (între 1 şi 5 pixeli) specifice
procedurii de selecţie a punctelor. Pentru a trata aceste erori, este necesar de o
etapă de post-procesare. În [181] se propune asocierea chamfer. Aceasta este o
tehnică de asociere a muchiilor, fiind propusă de Barrow şi colaboratorii [222] şi
revizuită ulterior de Borgefors [192]. Metoda implică calculul unei hărţi de distanţe
începând cu colţul din dreapta sus. Tiparul care se caută este apoi mutat peste harta
de distanţe. Sub acţiunea gravităţii, tiparul se va muta până găseşte altitudinea cea
mai joasă posibilă. Daca altitudinea este 0 sau apropiată de 0, se consideră că s-a
găsit un tipar optim. Tiparul se găseşte acolo une corelaţia atinge un minim absolut.
Această metodă se bazează pe o piramidă de rezoluţie, asocierea făcându-se nu
numai în imaginea originală dar şi într-o serie de imagini care reprezintă scena la
cea mai mică rezoluţie. Minimele locale care sunt prea mici se resping. Poziţiile care
rămân sunt luate în considerare la următorul nivel al piramidei şi procedura se
repetă până când  un minim local este găsit la cel mai mare nivel de rezoluţie al
piramidei. Cu toate acestea, datorită corecţiei mici – între 1 şi 5 pixeli – pentru cazul
nostru, nu se justifică utilizarea potrivirii ierarhice.

(a)
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(b)

Fig. 4.7.  Post-procesare prin asociere Chamfer: (a) Diferenţa imaginilor înainte de post-
procesare; (b) Diferenţa imaginilor după de post-procesare.

În [191] se continuă studiul posibilităţii utilizării metodelor de aliniere a
imaginilor în cazul localizării senzorilor într-o reţea de senzori fără fir. Se  pune
accentul pe estimarea simultană (rezolvarea sistemului de ecuaţii 4.13) şi
secvenţială (ecuaţiile 4.19, 4.21, 4.22, 4.23), scopul fiind de a evalua câştigul în
precizia obţinută din estimarea abordării simultane.

Pe baza imaginilor captate de senzorii video şi pe baza punctelor
caracteristice alese în fiecare pereche de imagini, metoda robustă shift este folosită
pentru a găsi cea mai bună estimată dintre parametrii de translaţie, rotaţie şi
scalare. O etapă finală constă din utilizarea acestor estimate pentru a alinia optim
imaginile (figura 4.8).
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(a)

(b)

c)

Fig. 4.8. (a) Imaginea de la Nodul 1; (b) Imaginea de la Nodul 2;
(c) Imaginea de la Nodul 2 după realizarea procesului de corespondenţă.
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4.5. Discuţie teoretică

Obiectivul principal al cercetărilor prezentate în acest capitol a fost acela de
a studia utilitatea tehnicilor neparametrice de estimare a densităţii de probabilitate
folosind funcţii nucleu în alinierea imaginilor. Cu toate că se cunoaşte caracterul lor
robust şi legătura cu estimatorii M, aceşti estimatori nu au mai fost utilizaţi în
aplicaţii de aliniere a imaginilor, probabil datorită popularităţii algoritmilor din familia
RANSAC, care au fost inventaţi chiar cu scopul de a fi utilizaţi în acest tip de
probleme.

Problema centrală în estimarea robustă constă în rezolvarea dihotomiei
datelor conforme modelului/neconforme modelului estimat. În acest scop, algoritmul
RANSAC în forma lui de bază, utilizează un prag T. Alegerea optimală a pragului ar
trebui să beneficieze de o metodă de evaluare a distribuţiei reziduurilor de estimare
pentru aplicaţia în cauză. Recunoscând existenţa problemei, o asemenea metodă
este propusă în varianta ameliorată, MLESAC. Denumirea metodei evidenţiază faptul
că în clasificarea datelor conforme/ neconforme, se apelează la o tehnică de maximă
verosimilitate. Limitarea estimatorului MLESAC, evidenţiată de studiile ulterioare,
constă în ipoteza restrictivă că datele conforme au o distribuţie normală, în timp ce
datele neconforme au o distribuţie uniformă. Deşi validitatea modelului de mixtură
propus pentru aplicaţiile descrise de autori este dincolo de orice îndoială,
generalizarea pentru toate aplicaţiile este dubioasă şi conduce uneori la rezultate
modeste. Modelele de mixtură sunt o clasă extrem de bogată şi fac parte din
categoria celor ce sunt estimate cu ajutorul metodelor semi-parametrice. Probleme
majore ale acestei abordări sunt stabilirea corectă a numărului de componente şi a
modelelor individuale ale componentelor.

În contrast cu metodele semi-parametrice, metodele de estimare
neparametrice acceptă faptul că, în unele aplicaţii, distribuţia datelor este prea
complicată pentru a putea fi modelată cu precizia necesară prin metode parametrice
sau semi-parametrice. În asemenea situaţii, estimarea neparametrică devine o
alternativă demnă de interes. Teza prezentă şi-a propus să studieze în ce măsură şi
în ce tip de aplicaţii, metodele de estimare neparametrice pot fi avantajoase în
raport cu metodele robuste utilizate curent în alinierea imaginilor. O asemenea
aplicaţie, identificată şi implementată în cadrul tezei este alinierea imaginilor în
reţele de senzori video fără fir, în vederea determinării câmpului de vedere comun şi
a orientării relative a senzorilor, o problemă ce suscită un interes acut, în contextul
conflictelor militare şi a ameninţărilor teroriste de dată recentă.

Metodele din familia RANSAC, indiferent de variantă, selectează una din
soluţiile ipotetice generate pe baza seturilor minimale de date. În stabilirea soluţiei
câştigătoare, variantele MSAC şi MLESAC utilizează criterii de performanţă nuanţate,
dar în final soluţia este tot una dintre soluţiile generate. Când numărul de puncte
caracteristice detectate, disponibile pentru estimarea transformării, este redus, când
câmpul vizual comun al celor două imagini implicate în estimare este redus, sau
când punctele sunt localizate cu erori mari, aceste metode sunt în dificultate
evidentă, aşa cum o confirmă şi experimentele descrise în Capitolul 5. Toţi aceşti
factori sunt prezenţi în problema alinierii imaginilor captate de reţelele de senzori
fără fir, lansaţi în teren mai mult sau mai puţin la întâmplare. În particular,
distanţele diferite faţă de obiectele ce generează puncte de interes conduc la
reprezentări de scări diferite şi în consecinţă la erori de localizare mai mari.

Avantajele potenţiale ale estimatorilor neparametrici constau în flexibilitate
în raport cu distribuţiile reale ale datelor, absenţa unor praguri de decizie critice şi
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dificil de selectat automat şi sensibilitatea relativ redusă la forma funcţiei nucleu.
Selecţia parametrului de scară al acestei funcţii rămâne un aspect important în
stabilirea performanţelor, deşi mai puţin critic decât pragul utilizat de estimatorul
RANSAC. Prin medierea ponderată pe care o operează algoritmul mean shift pentru
estimarea locaţiei modurilor densităţii de probabilitate (model continual), soluţiile
obţinute prin metoda propusă în cazul aplicaţiilor cu puncte caracteristice puţine şi
erori mari sunt clar mai bune decât cele obţinute prin metodele cunoscute, aşa cum
se demonstrează prin experimentele extensive descrise în Capitolul 5.

Spre deosebire de algoritmii din familia RANSAC, care evaluează soluţiile pe
baza unor criterii ce folosesc distanţe măsurate în spaţiul coordonatelor, metoda
propusă operează în spaţiul parametrilor geometrici ai transformării, în care
estimează locaţia de densitate maximă. În general, acest spaţiu este de dimensiune
mai mare decât spaţiul coordonatelor, având un potenţial mai mare de separare a
datelor conforme de cele neconforme. Un dezavantaj potenţial al metodei de
estimare a parametrilor transformării geometrice folosind algoritmul mean shift
constă în necesitatea de a genera un număr mai mare de soluţii corecte pentru a se
obţine rezultate performante. În experimentele noastre, acest dezavantaj nu s-a
manifestat altfel decât prin calcule mai intensive.

4.6. Concluzii

În acest capitol am elaborat o metodă de aliniere a imaginilor, bazată
pe algoritmul mean shift. Metoda calculează o soluţie de maximă
verosimilitate, prin maximizarea densităţii de probabilitate în spaţiul
parametrilor, spre deosebire de metodele de referinţă, ce folosesc
optimizări în spaţiul coordonatelor. Algoritmul mean shift folosit în
localizarea maximelor densităţii de probabilitate a vectorului parametrilor
este fundamentat teoretic pe estimaţie neparametrică, folosită în premieră
în alinierea imaginilor.

În teză am propus şi comparat două versiuni de estimare a
parametrilor transformării de similaritate prin algoritmul mean shift:
secvenţial şi simultan. Am stabilit şi justificat teoretic ordinea de estimare
cea mai avantajoasă la estimatorul secvenţial.

Am propus o nouă metodă pentru selecţia punctelor caracteristice şi
eliminarea corespondenţelor incompatibile prin metoda de asociere a
punctelor mediane, folosind similaritatea culorilor şi un prag de decizie. Am
analizat teoretic avantajele potenţiale ale noii abordări, comparativ cu
soluţiile de referinţă şi identifică aplicaţiile ce pot beneficia de aceste
avantaje.

Am definit ca direcţie de aplicabilitate pentru metoda originală de
aliniere a imaginilor utilizând estimatorul robust bazat pe estimarea
neparametrică de densitate de probabilitate, localizarea senzorilor în
reţelele de senzori video fără fir. Procesul de aliniere a imaginilor captate
de la întreaga reţea de senzori, este utilizat atât pentru determinarea
localizării acestora, cât şi pentru determinare câmpului vizual comun dintre
perechile de camere.

Teza identifică aspectele teoretice pentru care algoritmii din familia
RANSAC/MLESAC sunt mai puţin performanţi în problemele de aliniere a
imaginilor cu puncte caracteristice puţine şi erori de localizare mari.
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5. STUDIU EXPERIMENTAL

În acest capitol se prezintă rezultatele experimentelor efectuate pentru
evaluarea performanţelor metodelor de aliniere a imaginilor propuse în capitolul
precedent. S-au studiat performanţele metodei de estimare robustă a parametrilor
transformării bazate pe algoritmul mean shift în diferite situaţii. Pentru evaluarea
obiectivă a performanţelor metodei robuste de estimare propuse s-au testat pe
aceleaşi seturi de date şi metodele de referinţă RANSAC şi MLESAC.

În paragraful 5.1 se prezintă detaliile de implementare a algoritmului de
aliniere a imaginilor. În paragraful 5.2 se urmăreşte realizarea alinierii imaginilor
utilizând algoritmul robust mean shift pentru estimarea robusta a parametrilor
transformării geometrice care alienează optim imaginile. Utilizarea estimatorului
robust bazat pe estimarea densităţii de probabilitate şi algoritmul mean shift pentru
problemele de localizare într-o reţea de senzori video fără fir este prezentată în
paragraful 5.3. În paragraful 5.4 se testează obţinerea unui timp de calcul minim şi
a unei acurateţi de estimare ridicată, urmată de îmbunătăţirea detecţiei
caracteristicilor în paragraful 5.5. Paragrafele 5.6-5.7 conţin un studiu comparativ
între metoda propusă mean shift şi metodele RANSAC şi MLESAC. Concluziile finale
sunt prezentate în capitolul 5.8.

5.1. Detalii de implementare

Pentru a testa performanţele metodelor robuste prezentate în capitolul 4, se
folosesc perechi de imagini conţinând un câmp vizual obţinut din diferite poziţionări
şi orientări ale aparatului de fotografiat.

Cu privire la câmpul vizual captat, în general, distingem trei situaţii
familiare. Prima este reprezentată de scenele din natură, de exemplu, păduri,
deşert; a doua se referă la peisajele citadine, precum pieţe, intersecţii; cea de a
treia situaţie este reprezentată de spaţiile închise: camere, interioare. Datorită
acestui fapt experimentele au fost realizate folosind imagini ce cuprind toate cele trei
ipostaze. Drept urmare, imaginile au fost împărţite în trei categorii: natură, interior
şi peisaj urban.

Imaginile achiziţionate prezintă două tipuri de deformări geometrice. Primul
set (figura 5.1) este format din 12 imagini achiziţionate cu aparatul de fotografiat
reprezentând imaginile de referinţă. Imaginile ţintă sunt reprezentate de imagini
generate artificial pe baza imaginilor de referinţă, folosind transformări geometrice
cu parametrii (de rotaţie, translaţie şi scalare) cunoscuţi.
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Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 60°, Scara 70% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 25°,Scara 80%

Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 45°, Scara 80% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 60°,Scara 90%

Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 45°, Scara 0% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 90°,Scara 120%

Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 60°, Scara 120% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 15°,Scara 110%

Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 90°, Scara 80% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 45°,Scara 110%

Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 45°, Scara 80% Rotaţie 0°, Scara 0% Rotaţie 90°,Scara 0%

Fig. 5.1. Primul set de imagini folosit în procesul de aliniere.
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Al doilea set de imagini realizat cu acelaşi aparat de fotografiat, prezintă
transformări geometrice introduse prin captarea din poziţii diferite a scenelor 3D.
Datorită cantităţii numeroase de imagini care au fost folosite pentru realizarea
experimentelor, în figura 5.2 sunt prezentate doar câteva imagini din fiecare
categorie.

Pentru fiecare imagine, selecţia caracteristicilor a fost făcută atât automat
cât şi manual, pentru un număr diferit de puncte caracteristice. Aceste puncte sunt
formate dintr-un  număr necunoscut de puncte false (puncte ce nu au corespondent)
şi puncte corespondente.

Fiecare metodă a fost testată pe cele două seturi de imagini. Primul set
conţine 12 imagini, setul doi conţine 6 imagini din fiecare categorie (6 imagini × 3
categorii). În total există un număr de 30 de imagini pe care se realizează
experimentele.
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Fig. 5.2. Al doilea set de imagini folosit în procesul de aliniere.

Pentru a se putea testa metodele robuste discutate în capitolele anterioare,
s-a implementat o aplicaţie de punere în corespondenţă a imaginilor în limbajul de
programare C++. Aplicaţia conţine implementate cele trei metode robuste, mean
shift, RANSAC şi MLESAC, precum şi cei patru paşi de parcurgere ai metodei de
punere în corespondenţă a imaginilor.

Pentru realizarea procesului de aliniere al imaginilor, se încărcă imaginea de
referinţă şi imaginea ţintă, precum arată şi imaginea 5.3.
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Fig. 5.3. Captură de ecran cu imaginile care vor fi supuse procesului de aliniere.

Selecţia caracteristicilor se face în paralel. Poate fi fie manual, punctele
caracteristice fiind puse cu mouse-ul de către utilizator, fie automat utilizându-se un
program de selecţie automată a caracteristicilor (figura 5.4).

Fig. 5.4. Reprezentarea selecţiei caracteristicilor.
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Pentru stabilirea corespondenţei punctelor caracteristice, se porneşte de la
alegerea de seturi minimale de date, pentru fiecare set calculându-se parametrii
transformării de similaritate (translaţie, rotaţie şi scalare), aceştia fiind memoraţi
într-un taboul unidimensional.

Estimarea robustă a parametrilor (figura 5.5) se realizează diferit în funcţie
de metoda robustă de estimare utilizată.

Fig. 5.5. Apelarea metodelor de estimare robuste.

Cu parametrii astfel estimaţi, se va aplica transformarea de similaritate pe
cea de a doua imagine (dreapta) . După cum se poate observa în figura 5.6,
aplicaţia găseşte partea comună a celor două imagini, o roteşte şi o translatează,
astfel încât sa se alinieze cu prima imagine (stânga).

BUPT



5.1. Detalii de implementare 89

Fig. 5.6. Rezultatul procesului de aliniere a imaginilor.

5.2. Alinierea 2D a imaginilor utilizând metoda robustă
meanshift

În acest paragraf prezentăm rezultatele experimentale din [220] care
compară metoda propusă cu metoda least-squares. Metoda de aliniere utilizată
foloseşte puncte caracteristice, iar extragerea lor s-a realizat interactiv în ambele
imagini. Asocierea acestora se realizează cu ajutorul transformării de similaritate
care implică o scalare, rotaţie şi translaţie şi ai cărei vectori cu parametri sunt supuşi
unui proces de estimare a densităţii, pentru a determina estimata de maximă
verosimilitate.

Cu scopul de a se obţine o evaluare calitativă a utilizării metodei robuste
mean shift în procesul de aliniere, s-au generat imagini artificiale având parametrii
transformării geometrice cunoscuţi. Punctele caracteristice au fost selectate manual
în ambele imagini. Pentru referinţă, un estimator least squares a fost utilizat cu
scopul de a se valida performanţele abordării propuse pentru erori mici, unde
estimatorul least squares este cel mai bun. Rezultatele, în cazul transformării de
similaritate, sunt formate dintr-o translaţie şi o rotaţie cu 45o după cum reiese din
figura 5.7. Imaginea originală se poate vedea în figura 5.7a, în timp ce imaginea
transformată se poate vedea în figura 5.7b. În imaginea 5.7c sunt prezentate
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rezultatele metodei robuste de aliniere propusă în aceasta lucrare pentru o pereche
de imagini din figurile 5.7a şi 5.7b. Aceleaşi rezultate pentru corespondenţa least-
squares sunt ilustrate in figura 5.7d. În figura 5.7e şi 5.7f sunt prezentate erorile de
asociere pentru metoda de aliniere şi pentru cea de least-squares.

Erorile au fost evaluate doar în zona minimă dreptunghiulară care cuprinde
punctele caracteristice folosite pentru corespondenţă, erorile fiind prezentate în
contrast negativ pentru o mai bună vizibilitate. O examinare mai atent a erorilor din
imagini din figura 2e şi 2f dezvăluie prezenţa unor erori mari pentru estimatorul de
least-squares comparat cu estimatorul robust mean shift.

Cu scopul de a se obţine o evaluare bună a a performanţelor tehnicii propuse
de punere în corespondenţă a imaginilor, în a doua serie de experimente, am
generat seturi 1D de date cu un procent controlat de erori. Atât datele neconforme
cât şi datele conforme au fost generate ca secvenţe uniform distribuite. Datele
conforme au fost generate cu o deviaţie standard de 10, în timp ce datele
neconforme au fost generate  cu o deviaţie standard 1.

a) b)

c) d)

e) f)

Fig. 5.7. a) Imaginea de referinţă; b) Imaginea ţintă; c) Imaginea aliniată cu metoda robustă
mean shift; d) Imaginea aliniată cu estimatorul least-squares; e) Eroarea de asociere pentru

metoda robustă mean shift; f) Eroarea de asociere pentru estimatorul least-squares.
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Rezultate comparative pentru parametrii estimaţi cu mean shift şi leat-
squares sunt prezentate în figurile 5.8 si 5.9, pentru 10% şi respectiv 33% procentaj
de erori. Estimatorul mean shift a fost implementat cu ajutorul nucleului
Epanechnikov şi cu un parametru de scară h = 2. Aşa cum era de aşteptat teoretic,
erorile metodei robuste mean shift sunt neschimbate şi mici, în timp ce erorile
estimatorului least-squares sunt în creştere.

Fig. 5.8. Erorile de estimare ale metodelor robuste mean shift şi least-squares cu un procentaj
de erori de 10%.

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

Metoda de aliniere propusă în această lucrare, bazată pe 2D mean shift s-a
dovedit a fi solidă şi eficientă din punct de vedere al calculului.
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5.3. Utilizarea metodei de aliniere a imaginilor pentru
reţele de senzori video fără fir

Tehnica de aliniere poate fi utilizată în localizarea nodurilor dintr-o reţea de
senzori fără fir. Studiul în acest domeniu este descris în articolele [181] şi [191],
ultimul fiind prezentat la conferinţa internaţională Symposium on Applied
Computational Intelligence and Informatics 2007, care este cotată ISI Proceedings şi
IEEE Explore.

Prima lucrare prezintă o metodă eficientă de localizare împreună cu
estimarea câmpului vizual comun pentru aplicaţiile de supraveghere care folosesc
metoda de aliniere cu scopul de a alinia imaginile capturate simultan de la diferiţi
senzori video.

Având în vedere că senzorii unei reţele fără fir fac adesea parte dintr-o
infrastructură în care sunt repartizate într-o manieră ad-hoc, nu se cunoaşte locaţia
lor. Problema estimării coordonatelor spaţiale ale unei reţele poartă numele de
localizare. În literatura de specialitate există două metode propuse pentru
localizarea nodurilor: metode de localizare bazate pe un punct de referinţă şi metode
de localizare bazate pe timp sau forţa semnalului. În contextul unei reţele de senzori
video, problema localizării este complexă. Pe lângă coordonatele nodurilor,
informaţia privind topologia reţelei implică şi unghiurile dintre camere dar şi câmpul
vizual comun al camerelor (figura 4.5). Se poate afirma că suprapunerea câmpurilor
vizuale conţine suficientă informaţie de localizare pentru majoritatea aplicaţiilor de
supraveghere.

Algoritmul de aliniere prezentat mai sus este folosit pentru localizarea
senzorilor dintr-o reţea fără fir dar şi la determinarea câmpului vizual comun al
camerelor. Pe baza imaginilor captate de senzorii video şi pe baza punctelor
caracteristice alese în fiecare pereche de imagini, un estimator neparametric al
densităţii de probabilitate şi metoda robustă mean shift, sunt folosite pentru a găsi
cea mai bună estimată pentru parametrii de translaţie, rotaţie şi scalare. O etapă
finală constă din utilizarea acestei estimate pentru a calcula câmpul vizual comun al
camerelor (figura 4.5).

În [191] s-au studiat două abordări cu scopul de a genera soluţii parţiale
pentru estimarea parametrilor transformării de similaritate. Evaluarea
performanţelor este interpretată pe baza celor două metode, estimată din 9
experimente. Tabelul 1 prezintă deviaţia erorii componentelor vectorului de
parametri.

Tabel 1. Deviaţia standard a erorilor componentelor vectorului de parametri

Metoda Translaţia pe X
(s.d)

Translaţia pe Y
(s.d)

Unghi
(s.d)

Scară
(s.d)

Secvenţială 0.5957 0.4797 0.0022 0.0050
Simultană 0.9978 0.8869 0.0026 0.0084

Rezultatele grafice ale testelor pentru toate componentele vectorilor sunt
prezentate în figurile 5.10-5.13. Estimarea simultană a avut performanţe bune în
teste, cu excepţia estimatei unghiului, dar amândouă metode de estimare au avut
rezultate cu precizii ridicate.
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Fig. 5.10. Eroarea estimării translaţiei pe orizontală.

Fig. 5.11. Eroarea estimării translaţiei pe verticală.
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Fig. 5.12. Eroarea estimării factorului unghi.

Fig. 5.13. Eroarea estimării factorului scară.

Pe baza experimentelor (figurile 5.10-5.13) s-a constatat că prin metoda
simultană a rezultat o eroare de estimare mică şi rezultate bune în prezenţa erorilor
determinate exclusiv de posibilele puncte false existente.
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5.4. Metoda de asociere prin compararea punctelor
mediane

În acest paragraf prezentăm rezultatele experimentale din [193], [194] care
compară metoda de asociere prin compararea punctelor mediane (MACPM) cu
metodele tradiţionale

bazate pe măsurarea informaţiei extrase dintr-o vecinătate de puncte
caracteristice şi a comparării ei, cu scopul de a se elimina asocierile eronate.

Ideea dezvoltată în acest articol este de a compara informaţia imaginii
extrasă din pixeli aflaţi la mijlocul distanţei dintre perechile de puncte (figura 4.4).
De obicei, aceste puncte sunt localizate în zone omogene fiind mai puţin afectate de
poziţiile exacte ale punctelor caracteristice. Mediana unui segment de linie este
invariantă la translaţie, rotaţie şi rescalare. Teoretic şi informaţia de culoare a
punctelor mediane este invariantă la transformările menţionate mai sus. Pentru a se
studia utilitatea acestei metode, se va compara cu abordările tradiţionale, bazate pe
măsurări în punctele caracteristice. Acestea sunt metoda de asociere a vecinilor
punctelor mediane (MAVPM), metoda de asociere a informaţiei de culoare a
punctelor caracteristice (MAICPC) şi metoda tradiţională de asociere a punctelor
caracteristice (MTAPC).

Cea mai simplă metodă de similaritate se referă numai la culorile pixelilor
situaţi în aceleaşi poziţii în ambele imagini. Pentru a calcula norma este nevoie de a
se găsi informaţia de culoare a acestor puncte (relaţiile 4.24-4.25). Dacă norma
diferenţelor culorilor este mai mare decât un prag, perechea considerată
corespondentă este eliminată. Rezultatele metodelor menţionate mai sus sunt
estimate din nouă experimente. Pentru fiecare experiment s-a utilizat un număr
diferit de puncte caracteristice. O valoare constantă a pragului, T = 10 pixeli, a fost
folosită în toate experimentele, pentru toate metodele în afară de metoda de
asociere a informaţiei de culoare a punctelor caracteristice, în care s-au utilizat două
norme şi ca urmare, două praguri (relaţiile 4.26-4.27).

În figurile 5.14-5.18 este reprezentată eroarea de estimare pentru toate
soluţiile vectorilor de parametrii.
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Fig. 5.14. Eroarea estimării translaţiei pe orizontală.

Fig. 5.15. Eroarea estimării translaţiei pe verticală.
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Fig. 5.16. Eroarea estimării factorului unghi.

Fig. 5.17. Eroarea estimării factorului scară.
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Fig. 5.18. Eroarea de estimare factorului de timp.

Deviaţiile standard ale soluţiilor propuse sunt prezentate în tabelul 2.

Tabel 2. Deviaţia standard a erorilor componentelor vectorului de parametri

Metode Translaţia pe X
(s.d.)

Translaţia pe Y
(s.d.)

Unghi
(s.d.)

Scară
(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 metodă prezintă rezultate bune în toate testele având cea mai ridicată
acurateţe. În special cazul unghiului, translaţiei orizontale şi a estimatei timpului. Cel
mai neperformant caz pentru metoda propusă este estimata translaţiei pe verticală,
unde valoarea erorii este aproximativ 5 pixeli. Cu toate acestea, valoare obţinută
este acceptabilă. După cum se poate observa din tabelul 4 şi din grafice, metoda de
asociere a punctelor mediane are avantaj atât faţă de metoda de asociere a vecinilor
punctelor mediane cât şi faţă de celelalte metode.
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Tabel 3. Deviaţia 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 dată în tabelul 3. Se poate observa că
metoda propusă prezintă un timp de calcul scăzut şi acurateţe de estimare ridicată.
Performanţele depind de pragul T, o problemă studiată în [195] şi prezentată la
conferinţa internaţională WSEAS, Computational Intelligence, Man-Machine Systems
and Cybernetics (CIMMACS '07), cotată ISI Proceedings şi IEEE Explore. Acest prag
este esenţial în eliminarea posibilelor nepotriviri dintre perechile de puncte, cu
scopul de a creşte acurateţea estimării şi de a reduce timpul de procesare.

Pentru a se găsi pragul optim, s-au efectuat 11 experimente, pe un grup de
imagini care conţin 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 şi 100 pixeli.

Rotaţie 0° Rotaţie 60°, Scară 70%

Rotaţie 0° Rotaţie 45°, Scară 80%

Rotaţie 0° Rotaţie 45°, Scară 0%
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Rotaţie 0° Rotaţie 60°, Scară 120%

Rotaţie 0° Rotaţie 45°, Scară 80%

Fig. 5.19. Imaginile utilizate în algoritmul de punere în corespondenţă.

Rezultatele grafice ale testelor sunt prezentate în figurile 5.20-5.24.

Fig. 5.20. Eroarea estimării translaţiei pe orizontală.
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Fig. 5.21. Eroarea estimării translaţiei pe verticală.

Fig. 5.22. Eroarea estimării factorului unghi.
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Fig. 5.23. Eroarea estimării factorului scară.

Fig. 5.24. Numărul de soluţii acceptate.
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Din analiza rezultatelor, se constată că pragul optim are valori reduse, între
2 şi 3. Pragul optim găsit în experimente este acela care permite trecerea unui
număr de soluţii apropiat de numărul real de corespondenţe. Prin găsirea unui prag
optim în asocierea caracteristicilor, numărul de puncte potrivite devine mic, de
asemenea şi numărul de puncte eronate şi timpul de calcul devine mic. Pragul scăzut
găsit în experimente sugerează faptul că o rată de rejecţie mare este mai bună
decât una mai mică. Algoritmul poate fi modificat atunci când numărul de puncte
disponibile este mic. În acest tip de imagini, pragul poate fi ridicat până când este
găsit un număr suficient de puncte corespondente.

5.5. Studiul selecţiei punctelor caracteristice pentru
localizarea senzorilor din reţele fără fir

Pornind de la ideea de a îmbunătăţii extragerea caracteristicilor pentru
a creşte acurateţea procesului de corespondenţă, se studiază în  cele două
metode de selecţie a caracteristicilor. Acestea pot fi manual sau automat. Putem
alege corespondenţele între caracteristici, manual, prin selectarea cu  mouse-ul a
perechilor de puncte corespondente, sau automat folosind un algoritm pentru
extragerea caracteristicilor.

Localizarea senzorului este cerută de cele mai multe aplicaţii WSN (Wireless
Sensor Networks – reţele de senzor fără fir). Considerând o aplicaţie de
supraveghere video, localizarea include nu numai coordonate spaţiale, ci şi direcţiile
camerelor şi estimarea parţială a câmpului vizual.  În [196], [197] se prezintă o
tehnică inedită pentru problema localizării în reţele video de senzori fără fir (WSN)
folosind punerea în corespondenţă a imaginilor. Această tehnică  implică algoritmul
SIFT pentru selectarea automată a caracteristicilor. Rezultatele experimentale arată
acurateţea estimării şi eficienţa temporală în comparaţie cu soluţiile manuale.
Studiul cuprins în [196] a fost prezentat la conferinţa internaţională WSEAS,
AUTOMATION and INFORMATION (ICAI’08), cotată ISI Proceedings şi IEEE Explore.

Pentru a se testa performanţele celor două metode de selecţie a punctelor se
folosesc perechi de imagini conţinând un câmp vizual obţinut din diferite poziţionări
şi orientări ale aparatului de fotografiat. Cu privire la câmpul vizual captat, în
general, distingem trei situaţii familiare. Prima este reprezentată de către scenele
din natură, de exemplu, păduri, deşert; a doua se referă la peisajele citadine,
precum pieţe, intersecţii; cea de a treia situaţie este reprezentată de spaţiile închise:
camere, interioare. Datorită acestui fapt, experimentele au fost realizate folosind
imagini ce cuprind toate cele trei ipostaze. Drept urmare, imaginile au fost impărţite
în trei categorii: natură, interior şi peisaj urban (figura 5.25).

Pentru fiecare imagine selecţia a fost făcută automat şi manual pentru un
număr diferit de puncte de caracteristici. Fiecare metodă este testată pe 15 imagini
(5 imagini × 3 categorii). De exemplu, pentru cazul în care alegem 25 de perechi de
puncte corespondente, selecţia automată a punctelor corespondente în perechi de
imagini aparţinând celor trei categorii de medii  este prezentata în figura 5.25.
Eroarea medie pătratică de estimare pentru cei patru parametrii ai transformării
geometrice este reprezentată în tabelul  6. Valorile obţinute sunt pentru un număr
de 25 de puncte caracteristice ale imaginilor din cele trei categorii (figura 5.25).
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Tabel 4. Eroarea medie pătratică pentru 25 de puncte caracteristice selectate automat

Automat Tx Ty Scară Unghi

Spaţiu închis 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 pătratică pentru 25 de puncte caracteristice selectate manual

Manual Tx Ty Scară Unghi

Spaţiu închis 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

a)
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b)

c)
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d)

e)
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f)

Fig. 5.25. Fotografii din diferite medii:
(a), (b)- Spaţiu închis; (c), (d)- Natură; (e), (f)-Urban.

Tabelul 6 prezintă măsurările de timp pentru fiecare categorie în cazul cu 25
de puncte şi în cazul cu 15 puncte.

Tabel 6. Timpul de execuţie pentru selecţia manuală şi automată

Medii Manual Automat
25 puncte 15 puncte 25 puncte 15 puncte

Natură 4’10” 3’5” 15” 14”

Spaţiu închis 3’10” 1’30” 12” 11”

Peisaj urban 2’10” 1’30” 9” 8”

Într-o reţea de senzori fără fir, numărul de imagini obţinut este mare.
Bazându-ne pe măsurările din tabelul 8, putem estima timpul necesar unei aplicaţii
reale. Presupunem  că avem 500 de perechi de imagini pentru care considerăm 25
de puncte corespondente, şi selecţia este manuală. În acest caz, procesul de punere
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în corespondenţă va folosi aproximativ ' "410 pentru fiecare imagine în parte. Pentru

un număr de 500 de imagini, rezultă un timp total de 35 ore ( ' "410 *500 ). Dacă
selecţia de caracteristici este automată timpul estimat pentru procesul de punere în

corespondenţă este de "15 *500 perechi de iamgini, care înseamnă aproximativ 2
ore. Chiar dacă considerăm cel mai bun caz, adică peisajul urban, pentru selecţia
manuală lacalizarea în timp este inacceptabilă (18 ore), în timp ce selecţia automată
durează doar o oră.

Rezultatele experimentale arată acurateţea estimării si eficienţa temporală a
selecţiei automate în comparaţie cu selecţia manuală. Rezultatele testelor
demonstrează avantajele acestei tehnici în termeni ai timpului de execuţie, pierderile
de precizie fiind acceptabile.

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

Obiectivul acestui studiu este de a pune în evidenţă care dintre cei doi
algoritmi de estimare robustă prezintă rezultate mai bune atunci când este vorba de
punerea în corespondenţă a imaginilor.

Studiul comparativ a fost publicat în lucrarea [223], cotată ISI Proceedings
şi IEEE Explore. S-au utilizat imagini ce conţin un câmp vizual comun obţinut din
diferite poziţii şi orientări ale aparatului de fotografiat (figura 5.21).

Pragul T utilizat în algoritmul RANSAC este un parametru nespecificat.
Pentru a testa performanţa algoritmului, trebuie să fie determinat un prag optim.
Nivelul acestui prag influenţează eliminarea corespondenţelor considerate false.
Dacă pragul este prea mare, atunci prea multe date neconforme pot fi considerate
ca fiind plauzibile. Aceste rezultate conduc la creşterea timpului de procesare şi a
procentajului de date neconforme. Rezultatul afectează procesul de punere în
corespondenţă. În caz contrar, dacă pragul este prea mic, se ajunge la lipsa unui
număr suficient de corespondenţe. Prin urmare, alegerea unui prag optim reprezintă
o problemă care trebuie studiată.

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

Numărul total de puncte din fiecare experiment este de 6, 7, 10, 15, 21, 25
şi 35. Algoritmul mean shift este testat pentru acelaşi număr de puncte ca şi
algoritmul RANSAC. Amândouă metodele lucrează cu informaţie necunoscută despre
numărul de puncte coresponde şi false.

Experimentele sunt organizate în două grupuri. Prima parte a experimentelor
a fost realizată cu un set de puncte puţine 6,7 şi 10. Eroarea medie pătratică (în
engleză mean square error) a vectorului parametrilor transformării de similaritate
pentru aceste experimente, este prezentată în tabelele. Seturile de puncte între 15
şi 35 s-au utilizat în partea a doua a experimentelor. Datorită numărului ridicat de
puncte, rezultatele acestor teste, pentru toţi vectorii cu parametri, sunt prezentate
sub formă grafică în imaginea.
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Tabel 7. Eroarea medie pătratică pentru RANSAC - T=1 puncte puţine

Numărul de puncte RANSAC
Tx Ty Scară 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 pătratică pentru RANSAC - T=2 puncte puţine

Numărul de puncte RANSAC
Tx Ty Scară 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 pătratică pentru RANSAC - T=3 puncte puţine

Numărul de
puncte

RANSAC
Tx Ty Sca

ră
Un

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 pătratică pentru Mean Shift puncte puţine

Numărul de puncte MEAN SHIFT
Tx Ty Scară 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 prezintă
eroarea medie pătratică pentru parametrii transformării de similaritate. Erorile de
estimare a factorilor de translaţie de orizontală şi verticală 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 până la 202. Cele mai mici valori ale erorii medii pătratice le
avem pentru T=2 şi T=3, când numărul de puncte este 10 (numărul de puncte
eronate este mai mic decât numărul de puncte corecte). Valorile obţinute sunt
1.3544  pentru T=3 şi 1.5727 pentru T= 2. La T=1, se prezintă o creştere
substanţială a valorii erorii medii pătratice pentru cele 10 puncte, şi anume 41.1761.

Eroarea medie pătratică pentru scalare prezintă valori apropiate de 0 pentru
T=2 si T=3, când numărul de puncte este 10 (numărul de puncte eronate este mai
mic decât numărul de puncte corecte). Valorile obţinute sunt 0.0072 pentru T=3 şi
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0.0071 pentru T=2. În cazul lui T=1, valoarea erorii medii pătratice pentru 10
puncte creşte, ea fiind de 0.1831.

Eroarea medie pătratică pentru unghi prezintă valori apropiate de 0 pentru
T=2 şi T=3, atunci când numărul de puncte este 10 (4 corecte, 6 greşite şi 6
corecte, 4 greşite). La T=1 aceste valori cresc. Din aceste tabele se poate observa
că erorile pentru T=2 sunt cele mai bune, având cele mai mici valori.

În tabelul 10, se prezintă eroarea medie pătratică pentru toţi parametrii
transformării de similaritate în cazul algoritmului mean shift. Aceste erori sunt mici
în raport cu erorile prezente la RANSAC, pentru toate valorile pragului.

În figura 5.26 sunt reprezentate grafic erorile de estimare a parametrilor
pentru metoda mean shift şi RANSAC. În cazul ultimului algoritm, pe baza
rezultatelor obţinute în tabele 7-9, se alege pragul T=2 . Numărul de puncte utilizat
în acest set de experimente este între 15 şi 35. Algoritmul de mean shift are
performanţe mai bune pentru eroarea de estimare a translaţiei pe verticală (a).
Erorile prezente fiind mai mici decât cele prezente la RANSAC. Pentru erorile de
estimare ale unghiului, scării şi translaţiei pe orizontală (b,c,d), amândouă metodele
prezintă erori similare.
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(d)

Fig. 5.26. (a) Eroarea de translaţie pe orizontală, (b) Eroarea de translaţie pe verticală,
(c) Eroarea de scară, (d) Eroarea de unghi pentru puncte setul doi de puncte

(între 15 şi 35)

În concluzie, metoda neparametrică a fost testată pentru început pe un set
de imagini având parametrii transformării generaţi artificial de către un program de
grafică. Metoda a fost testată şi îmbunătăţită, fiind comparată cu metoda robustă
clasică RANSAC. Testele au arătat că pentru un număr mic de puncte, algoritmul
mean shift prezintă mult mai bune rezultate decât algoritmul RANSAC. Atunci când
numărul de puncte creşte, cele două metode robuste prezintă rezultate similare.
Aceste teste au fost extinse pe un număr de imagini mult mai mare, testându-se în
paralel metoda mean shift, RANSAC şi MLESAC, studiu prezentat în paragraful
următor.
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5.7. Studiu comparativ (II):  Mean shift versus RANSAC
versus MLESAC

Acest studiu, publicat în lucrarea [224] cotată ISI Proceedings şi IEEE
Explore, şi-a propus analizarea modului în care cele trei metode robuste estimează
parametrii transformării de similaritate pentru punerea în corespondenţă a imaginilor
pentru o reţea de senzori video fără fir.

Imaginile pe care se realizează experimentele se regăsesc în figurile 5.1-5.2
şi provin din trei medii: natură, urban şi interior. Acestea se împart în două grupuri.
Primul grup (figura 5.1) este format din 12 imagini captate cu aparatul de fotografiat
dintr-o singura poziţie şi orientare a aparatului. Imaginile ţintă au fost transformate
artificial având parametrii transformării de similaritate cunoscuţi. Al doilea grup
(figura 5.2) conţine imagini ale căror transformări au fost generate cu aparatul de
fotografiat cu diferite orientări şi poziţionări ale aparatului.

Pentru fiecare imagine selecţia punctelor caracteristice a fost făcută automat
şi manual pentru un număr diferit de puncte de caracteristici. Fiecare metodă este
testată pe cele două grupuri de imagini. Numărul total de puncte din fiecare
experiment este de 6, 7, 10, 15, 21, 25 şi 35. Algoritmul mean shift este testat
pentru acelaşi număr de puncte ca şi algoritmul RANSAC şi MLESAC. Toate cele trei
metode lucrează cu informaţie necunoscută despre numărul de puncte
corespondente şi necorespondente (false).

Experimentele sunt împărţite în două seturi principale: manual şi automat.
Pentru fiecare dintre aceste experimente, pentru grupul 1 de imagini sunt generate
tabele (13-24) care conţin eroarea medie pătratică a vectorului parametrilor
transformării de similaritate. Experimentele se realizează pentru două seturi de
puncte, primul set de puncte este cel de  puncte puţine 6,7 şi 10, iar cel de-al doilea
set este setul de puncte multe, între 15 şi 35. Pentru grupul 2 de imagini, datorită
numărului ridicat de puncte, rezultatele acestor teste, pentru toţi vectorii cu
parametri, sunt prezentate sub formă grafică în imaginile 5.29-5.44.

5.7.1. Experimente cu o cameră fixă

5.7.1.1.Experimente cu selecţie manuală şi puncte
puţine

Pentru început, în tabelele 11-13 se prezintă eroarea medie pătratică pentru
parametrii transformării de similaritate atunci când numărul punctelor caracteristice
este mic. Selecţia punctelor caracteristice s-a realizat manual.

Tabel 11. Eroarea medie pătratică pentru puţine şi selecţie manuală - MEAN SHIFT

Numărul 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 pătratică pentru puncte puţine şi selecţie manuală – RANSAC

Numărul 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 pătratică pentru puncte puţine şi selecţie manuală – MLESAC

Numărul 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, că pentru un număr mic de puncte
(între 6 şi 10) mean shift înregistrează cele mai mici erori medii pătratice, apropiate
de 0 pentru translaţia pe orizontală, verticală, unghi şi scară. Mai mult decât atât, se
obţin erori medii pătratice mici atunci când numărul de puncte corespondente este
mai mic decât numărul de puncte necorespondente.

Mean shift păstrează valoarea erorii medii pătratice, pentru translaţia pe
orizontală şi verticală, sub valoarea 16. Pe de altă parte erorile medii pătratice
furnizate de RANSAC şi MLESAC depăşesc cu mult această valoare. Cele mai mari
valori se găsesc la RANSAC, cuprinse între 1.1647 şi 278.6025.

Eroarea medie pătratică pentru scară are cele mai mari valori pentru
RANSAC, între 152.6533 şi 282.9184 şi cele mai mici pentru mean shift, între
0.0236 şi 0.0631. MLESAC prezintă erori medii pătratice pentru estimarea scării mai
bune decât RANSAC, dar mai slabe decât mean shift.

În cazul erorii medii pătratice pentru unghi, cele mai mari valori se
înregistrează la MLESAC, între 0.0078 şi 1.5401, şi cele mai mici la mean shift, între
0.0227 şi 0.0872.

Se poate concluziona că atunci când numărul de puncte corespondente este
mai mare decât numărul de puncte necorespondente (6 corecte/4 false), erorile
medii pătratice ai celor patru parametrii prezintă valori mici, similare pentru mean
shift şi MLESAC.
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5.7.1.2.Experimente cu selecţie manuală şi puncte multe

În tabelele 14-16 sunt prezentate erorile medii pătratice pentru parametrii
transformării de similaritate, în cazul selecţiei manuale de caracteristici. Numărul de
puncte caracteristice ales este mai mare decât cel prezentat în paragraful anterior,
cuprins între 15 şi 33 de puncte.

Tabel 14. Eroarea medie pătratică pentru puncte multe şi selecţie manuală - MEAN SHIFT

Numărul 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 pătratică pentru puncte multe şi selecţie manuală – RANSAC

Numărul 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 pătratică pentru puncte multe şi selecţie manuală – MLESAC

Numărul 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 rezultă că atunci când numărul de puncte
caracteristice creşte (între 15 şi 33), şi numărul de puncte corespondente este mai
mic decât numărul de puncte nercorespondente, pentru translaţia pe orizontală şi pe
verticală, eroarea medie pătratică are cele mai mici valori pentru algoritmul mean
shift. La o diferenţă destul de mare (50 pixeli) este urmat de algoritmul MLESAC şi
RANSAC. Eroarea medie pătratică pentru scară şi unghi prezintă erori similare
pentru MLESAC şi mean shift.

Din tabelul 14 rezultă că atunci când numărul de puncte corespondente este
mai mare decât numărul de puncte nercorespondente, eroarea medie pătratică
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pentru translaţia pe orizontală şi verticală are cele mai mici valori pentru mean shift,
între 3.2048 şi 0.7325. Cele mai mari valori le înregistrază RANSAC, 192.0633 şi
19.9669. Eroarea medie pătratică pentru scară înregistrează cele mai mari valori
pentru RANSAC, între 117.7932 şi 155.2438. Mean shift şi MLESAC înregistrează
valori ale erorii medii pătratice similare. Totuşi, cele mai mici valori se găsesc la
mean shift.

Eroarea medie pătratică pentru unghi prezintă valori apropiate de 0 în toate
cele trei metode robuste, dar cele mai mici valori se găsesc la mean shift, fiind
urmat de MLESAC şi RANSAC.

5.7.1.3.Experimente cu selecţie automată şi puncte puţine

În tabelele 17-19 se prezintă eroarea medie pătratică pentru parametrii
transformării de similaritate atunci când numărul de puncte caracteristice este mic.
Extragerea caracteristicilor s-a realizat automat cu un program de selecţie automată
SIFT. Numărul de puncte detectate este cuprins între 5 şi 12.

Tabel 17. Eroarea medie pătratică pentru puncte puţine şi selecţie automată - MEAN SHIFT

Numărul
de puncte

MEAN SHIFT
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 pătratică pentru puncte puţine şi selecţie automată – RANSAC

Numărul
de puncte

RANSAC
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 pătratică pentru puncte puţine şi selecţie automată – MLESAC

Numărul
de puncte

MLESAC
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 rezultă că pentru selecţia automată de puncte
caracteristice, cele mai mici valori ale erorii medii pătratice pentru translaţia pe
orizontală şi verticală se înregistrează pentru metoda robustă mean shift. Cele mai
mari valori le prezintă metoda robustă RANSAC, fiind cuprinse între 26.8289 şi
203.9307, fiind urmată de MLESAC cu valori între 137.0024 şi 4.1320.

Pentru eroarea medie pătratică la estimarea scării, cele mai mari erori le
prezintă metoda RANSAC. Metoda mean shift şi MLSEAC prezintă erori similare de
valori mici, apropiate de 0.

Eroarea medie pătratică pentru unghi prezintă valori similare în cazul celor
trei metode robuste, apropiate de 0. Totuşi cele mai mici valori se înregistrează
pentru mean shift, urmată de MLESAC şi RANSAC.

5.7.1.4.Experimente cu selecţie automată şi puncte
multe

În tabelele 20-22 se prezintă eroarea medie pătratică pentru parametrii
transformării de similaritate atunci când numărul de puncte caracteristice este mai
mare. Punctele sunt detectate automat şi numărul lor este cuprins între 15 şi 35 de
puncte.

Tabel 20. Eroarea medie pătratică pentru puncte multe şi selecţie automată - MEAN SHIFT

Numărul
de puncte

MEAN SHIFT
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 pătratică pentru puncte multe şi selecţie automată – RANSAC

Numărul
de puncte

RANSAC
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 pătratică pentru puncte multe şi selecţie automată – MLESAC

Numărul
de puncte

MLESAC
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 observă din tabelul 20 că în cazul selecţiei automate de caracteristici,
atunci când numărul punctelor este mare, valorile pentru eroarea medie pătratică a
celor patru parametrii sunt mici pentru metoda robustă mean shift. Eroarea medie
pătratică pentru translaţia pe orizontală şi pe verticală prezintă cele mai mari erori
pentru RANSAC, valori între 26.4449 şi 169.2773. Tot la capitolul valori mari este
urmat de MLESAC cu valori între 0.8402 şi 164.0765.

Eroarea medie pătratică pentru scară prezintă cele mai mari valori pentru
RANSAC. Erorile medii pătratice înregistrate de mean shift şi MLESAC sunt apropiate
de 0. Dar cele mai mici se înregistrează la mean shift.

Valorile cele mai mici ale erorii medii pătratice pentru unghi sunt prezente în
cazul metodei mean shift, urmate de MLESAC şi RANSAC. RANSAC prezintă cele mai
mari erori medii pătratice pentru translaţia pe orizontală, verticală şi scară.

5.7.2. Experimente cu o cameră mobilă

5.7.2.1.Experimente cu selecţie manuală şi puncte
puţine

În figurile 5.27-5.30 sunt reprezentate erorile de estimare ale celor 4
parametrii ai transformării de similaritate. Analizând aceste figuri se poate observa
că în cazul unui număr de puncte corespondente care este mai mic sau egal decât
numărul de puncte necorespondente, valorile erorii medii pătratice pentru translaţia
pe orizontală şi verticală sunt foarte mari pentru toate cele trei metode robuste.

Eroarea medie pătratică pentru translaţia pe orizontală şi pe verticală are
cele mai reduse valori pentru algoritmul mean shift, cu valori între 3.7188 şi
72.7405. Cea mai mare valoare pentru eroarea medie pătratică este pentru
translaţie în cazul algoritmului RANSAC, unde valorile se încadrează între 84.9249 şi
323.0432. Pentru algoritmul MLESAC, valorile sunt între 4.0907 şi 168.7461.

La estimarea factorului de scară, estimatorul mean shift prezintă valori
apropiate de 0 pentru eroarea medie pătratică, între 0.0113 şi 0.0288. Pentru
metoda MLESAC, valorile erorii medii pătratice sunt între 0.0189 şi 0.3189. Prin
urmare, cele mai mici valori pentru eroarea medie pătratică le întâlnim la algoritmul
meam shift. RANSAC prezintă cele mai mari erori pentru estimarea scării. Eroarea
medie pătratică pentru estimarea unghiului prezintă valori mici (apropiate de 0) în
toate cazurile. Chiar şi aşa, cele mai bune rezultate le întâlnim la metoda mean shift,
chiar şi atunci când numărul de puncte corespondente este depăşit de numărul de
puncte necorespondente.
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Fig. 5.27. Eroarea de translaţie pe orizontală pentru puncte puţine şi selecţie manuală

Fig. 5.28. Eroarea de translaţie pe verticală pentru puncte puţine şi selecţie manuală.
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Fig. 5.29. Eroarea de scară pentru puncte puţine şi selecţie manuală

Fig. 5.30. Eroarea de unghi pentru puncte puţine şi selecţie manuală

0
50

100
150
200
250
300
350
400

1 2

E
ro

ar
ea

 m
e
d
ie

 p
ăt

ra
ti
că

0

0

0

1

1

1

1

1

2

2

1 2

E
ro

ar
ea

 m
e
d
ie

 p
ăt

ra
ti
că

120 Studiu experimental – 5

Fig. 5.29. Eroarea de scară pentru puncte puţine şi selecţie manuală

Fig. 5.30. Eroarea de unghi pentru puncte puţine şi selecţie manuală
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Fig. 5.29. Eroarea de scară pentru puncte puţine şi selecţie manuală

Fig. 5.30. Eroarea de unghi pentru puncte puţine şi selecţie manuală
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5.7.2.2.Experimente cu selecţie manuală şi puncte multe

În graficele 5.31-5.34 sunt prezentate erorile medii pătratice pentru toţi
vectorii de parametrii. Numărul de puncte utilizat este între 15 şi 33. Rezultatele
experimentelor sunt similare cu cele de la selecţia manuală şi puncte puţine pentru
imaginile realizate cu o cameră mobilă. Algoritmul mean shift prezintă cele mai bune
rezultate ale erorilor medii pătratice pentru estimarea parametrilor transformării de
similaritate, decât MLESAC şi RANSAC.

Fig. 5.31. Eroarea de translaţie pe orizontală pentru puncte multe şi selecţie manuală

Fig. 5.32. Eroarea de translaţie pe verticală pentru puncte multe şi selecţie manuală.
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Fig. 5.33. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie manuală

Fig. 5.34. Eroarea de unghi pentru puncte multe şi selecţie manuală.
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Fig. 5.33. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie manuală

Fig. 5.34. Eroarea de unghi pentru puncte multe şi selecţie manuală.
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Fig. 5.33. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie manuală

Fig. 5.34. Eroarea de unghi pentru puncte multe şi selecţie manuală.
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5.7.2.3.Experimente cu selecţie automată şi puncte
puţine

Selecţia punctelor caracteristice s-a realizat cu un program de selecţie
automată, SIFT, numărul punctelor generate având valori între 5 şi 35. Primul set de
experimente se realizează cu un număr mic de puncte, cuprins între 5 şi 12.

Fig. 5.35. Eroarea de translaţie pe orizontală pentru punte puţine şi selecţie automată.

Fig. 5.36. Eroarea de translaţie pe verticală pentru punte puţine şi selecţie automată.
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Fig. 5.37. Eroarea de scară pentru punte puţine şi selecţie automată

Fig. 5.38. Eroarea de unghi pentru punte puţine şi selecţie automată.
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Fig. 5.37. Eroarea de scară pentru punte puţine şi selecţie automată

Fig. 5.38. Eroarea de unghi pentru punte puţine şi selecţie automată.
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Fig. 5.37. Eroarea de scară pentru punte puţine şi selecţie automată

Fig. 5.38. Eroarea de unghi pentru punte puţine şi selecţie automată.
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Din figurile 5.35-5.38 se poate observa că eroarea de translaţie pe
orizontală prezintă cele mai mici valori pentru mean shift, şi cele mai mari pentru
RANSAC. Eroarea de translaţie pe verticală prezintă erori similare pentru RANSAC şi
MLESAC, dar mult mai mari decât cele prezentate de mean shift. Eroarea de scară
are valori mici pentru mean shift şi erori mari pentru RANSAC, iar eroarea de unghi
are valori mici pentru toate cele trei metode. Mean shift furnizează cele mai mici
valori pentru eroarea de unghi.

5.7.2.4.Experimente cu selecţie automată şi puncte multe

În graficele 5.39-5.42 sunt prezentate erorile medii pătratice pentru toţi
vectorii de parametrii. Numărul de puncte utilizat este între 15 şi 35. Rezultatele
experimentelor sunt similare cu cele de la selecţia automată şi puncte puţine pentru
imaginile realizate cu o cameră mobilă. Algoritmul mean shift prezintă cele mai bune
rezultate ale erorilor medii pătratice pentru estimarea parametrilor transformării de
similaritate, decât MLESAC şi RANSAC.

Fig. 5.39. Eroarea de translaţie pe orizontală pentru puncte multe şi selecţie automată.
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Fig. 5.40. Eroarea de translaţie pe verticală pentru puncte multe şi selecţie automată

Fig. 5.41. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie automată
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Fig. 5.40. Eroarea de translaţie pe verticală pentru puncte multe şi selecţie automată

Fig. 5.41. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie automată
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Fig. 5.40. Eroarea de translaţie pe verticală pentru puncte multe şi selecţie automată

Fig. 5.41. Eroarea de scară pentru puncte multe şi selecţie automată
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Fig. 5.42. Eroarea de unghi pentru puncte multe şi selecţie automată.

În concluzie, s-au efectuat diferite teste care presupun selecţie manuală şi
automată de caracteristici. Numărul de caracteristici pe care se efectuează testele
sunt diferite, fiind formate dintr-o combinaţie de date conforme şi date neconforme.
Imaginile utilizate la punerea în corespondenţă a acestora aparţin a două grupuri de
imagini, prezentate în paragrafele anterioare.

Pentru ca algoritmul mean shift să realizeze alinierea robustă a două
imagini necesită un număr minim de puncte corespondente. Dacă pe lângă numărul
minim de puncte corespondente există şi un număr, fie mare, fie mic, de puncte
false, algoritmul mean shift nu întâmpină probleme în majoritatea cazurilor de a
furniza un set de parametrii apropiaţi de valorile reale. Un caz contrar îl reprezintă
metodele de eşantionare aleatoare care în prezenţa unui minim de puncte
corespondente însoţite de puncte false, furnizează în majoritatea cazurilor erori
destul de mari. De asemenea, spre deosebire de mean shift, aceste metode oferă
erori mari şi pentru cazurile în numărul de date conforme este depăşit de numărul
de date neconforme.

Procesul de estimare robust realizat cu metodele de eşantionare aleatoare
poate fi serios influenţat de erorile cu care sunt amplasate punctele false. Chiar daca
numărul de puncte de corespondenţă este suficient de mare pentru a se putea
determina un set de parametrii corecţi, metodele nu pot face faţă erorilor foarte
mari ale punctelor false chiar daca ele sunt puţine.

În cazul selecţiei automate de puncte caracteristice, dacă acestea se
găsesc într-un număr mare, atunci există posibilitatea, ca datorită scalării, ca unele
puncte caracteristice să nu fie corespondente. Chiar dacă erorile de corespondenţă
sunt mici, numărul mare de puncte influenţează rezultatul metodelor de eşantionare
aleatoare care poate fi deviat de la rezultatul real. Selecţia automată poate prezenta
erori de amplasare a punctelor necorespondente destul de mari atunci când se
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lucrează cu imaginile captate de o cameră mobilă. Se poate evita acest lucru prin
selecţia manuală a unor puncte false cu erori de corespondenţă mici.

Trebuie menţionat că datorită distorsiunilor introduse de camera foto, şi
anume rotaţie, scalare, translaţie, distorsiuni de perspectivă, alegerea unor puncte
corespondente este un proces care presupune experienţă din partea utilizatorului.
Alegerea punctelor corespondente pentru grupul 1 nu este asemănătoare cu
alegerea punctelor caracteristice la imaginile din grupul 2, datorită distorsiunilor de
perspectivă introduse de camera foto. Datorită acestor distorsiuni, unele obiecte
care apar într-o imagine, pot apărea diferite în cealaltă imagine, ca urmare, ca
procesul de aliniere să fie reuşit, aceste puncte trebuie alese pentru obiectele care
rămân neschimbate în imagini. Acest procedeu poate influenţa şi algoritmul mean
shift.

5.8. Concluzii

Am demonstrat experimental că metoda de aliniere 2D a imaginilor propusă,
care implică algoritmul neparametric mean shift, se poate folosi cu succes la
alinierea robustă a două imagini. Mai mult decât atât, metoda propusă se poate
folosi cu succes la estimarea câmpului vizual comun dintre senzorii video ai unei
reţele de senzori video fără fir. În urma procesului de aliniere se extrag câmpurile
vizuale comune dintre imaginile achiziţionate de senzori, care se pot utiliza pentru
urmărirea ţintei în aplicaţiile de supraveghere.

Am studiat două abordări cu scopul de a genera soluţii parţiale pentru
estimarea parametrilor transformării de similaritate. Printr-o analiză mai atentă,
căutarea într-un spaţiu 1D permite lucrul cu densităţi mari. Densitatea fiind invers
proporţională cu volumul, va rezulta o dimensiune a spaţiului mai mică. Am
constatat experimental că metoda de similaritate cea mai potrivită pentru
un spaţiu larg, în realizarea potrivirii caracteristicilor, este transformarea
de similaritate simultană. Astfel, se optează pe viitor lucrul cu un spaţiu 4D,
estimarea parametrilor realizându-se cu ajutorul unei transformări de similaritate
simultane estimată pentru două perechi de puncte.

Am optimizat selecţia caracteristicilor în cadrul metodei de aliniere a
imaginilor prin propunerea unei noi metode. Aceasta realizează asocierea
punctelor caracteristice, utilizând informaţia de culoare a pixelilor de pe medianele
segmentelor care unesc perechi de puncte caracteristice detectate. În urma
experimentelor, metoda de asociere a punctelor mediane pe baza culorii pixelilor s-a
dovedit a fi mai puţin sensibilă la zgomot şi oferă rezultate mai bune decât metodele
tradiţionale bazate pe măsurări făcute în jurul vecinătăţilor punctelor caracteristice.
În plus metoda de asociere a punctelor mediane prezintă un timp de calcul scăzut şi
este văzută ca un test adiţional care complementează metodele de aliniere a
imaginilor tradiţionale. Cu toate acestea, prezintă şi un dezavantaj, şi anume
utilizarea unui prag în procesul de eliminare al datelor aberante. Astfel, am studiat
experimental influenţa pragului de similaritate folosit în validarea
corespondenţelor şi se stabilesc valori optimale pentru un set de imagini.
Se evaluează câştigul în viteza de calcul obţinut prin aplicarea metodei de
asociere a punctelor mediane. Pragul optim găsit în urma experimentelor este
acela care permite trecerea unui număr aproximativ de soluţii apropiat de numărul
real de corespondenţe. Un prag cu o valoare mică sugerează că un număr mai mare
de eşantioane eliminate este indicat decât un prag care permite eliminarea unui
număr mic de eşantioane. Astfel, pragul se poate creşte până când se obţine un
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număr rezonabil de puncte corespondente. Analizele teoretice şi testele practice
demonstrează că metodele de aliniere bazate pe extragerea caracteristicilor şi
metoda propusă pentru asocierea punctelor mediane, reprezintă o soluţie fezabilă
pentru rezolvarea problemei localizării. Mai mult, metoda de aliniere bazată pe
estimarea neparametrică de densitate şi algoritmul mean shift, demonstrează o
acurateţe înaltă şi un nivel de complexitate rezonabil.

În continuare, am implementat un algoritm automat de extragere a
caracteristicilor SIFT, care este folosit la localizarea senzorilor dintr-o reţea
de senzori video fără fir. În aplicaţia de localizare a senzorilor dintr-o reţea
fără fir, s-au făcut experimente pentru diferite medii: natură, clădiri, spaţii
închise. S-au testat performanţele metodei automate SIFT şi a celei
manuale. Acestea s-au aplicat pe seturi de imagini reale, fiind supuse
procesului de corespondenţă. În urma experimentelor, am comparat
estimarea acurateţei şi eficienţa timpului metodei automate în comparaţie
cu metoda manuală. Rezultatele experimentale arată acurateţea estimării si
eficienţa temporală a selecţiei automate în comparaţie cu selecţia manuală.
Rezultatele testelor demonstrează avantajele acestei tehnici în termeni ai timpului
de execuţie, pierderile de precizie fiind acceptabile.

Scopul acestei tezei este de a demonstra că metoda neparametrică mean
shift poate înlocui cu succes metodele de eşantionare aleatoare în estimarea
parametrilor de translaţie, rotaţie şi scalare pentru punerea în corespondenţă a
imaginilor. Pentru a observa performanţa algoritmului mean shift în metodele de
punere în corespondenţă a imaginilor, se va compara cu metodele robuste de
eşantionare aleatoare, RANSAC şi MLESAC.

Pe baza concluziilor rezultate în urma experimentelor, rezultă că
pentru un număr mic de puncte şi un număr mare de date neconforme,
algoritmul mean shift obţine cele mai mici erori pentru toţi parametrii
estimaţi decât metodele de eşantionare aleatoare RANSAC şi MLESAC. Acest
tip de situaţie intervine de obicei în reţelele de senzori video fără fir, în
probleme de punere în corespondenţă a imaginilor, atunci când câmpul
vizual comun dintre imagini este scăzut şi punctele caracteristice sunt
puţine. Metoda mean shift s-a dovedit a fi stabilă în prezenţa unui procentaj
variabil de mare de date neconforme şi un număr mic de puncte
caracteristice. Ca o concluzie, se poate spune că metoda robustă
neparametrică mean shift poate înlocui cu succes metodele de eşantionare
aleatoare RANSAC şi MLESAC în cadrul procesului de aliniere a imaginilor, în
special când numărul de puncte caracteristice este mic şi conţine date neconforme.

Pentru testarea metodelor de estimare propuse în alinierea optimă a
imaginilor, am implementat o aplicaţie cu operare în timp real în VC++
destinată alinierii imaginilor având în vedere următoarele aspecte:

 selecţia caracteristicilor manuală sau automată;
 asocierea caracteristicilor cu ajutorul unei transformări de

similaritate simultane;
 estimarea parametrilor transformării cu ajutorul estimatorilor

robuşti. Drep urmare se implementează şi se testează metodele
robuste parametrice (RANSAC şi MLESAC) şi non-parametrice
(mean shift).

 transformarea şi reeşantionarea imaginii;
 implementarea algoritmului de asociere a punctelor mediane;
Softul a fost verificat pe aplicaţia de localizare a senzorilor dintr-o

reţea de senzori video fără fir.
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6. CONCLUZII GENERALE ŞI CONTRIBUŢII

Teza de doctorat este dedicată unei probleme de mare interes în vederea
artificială, şi anume, alinierea imaginilor. Problema constă în determinarea
transformării geometrice care aliniază partea comună a unei perechi de imagini ale
aceleaşi scene captate cu camere poziţionate diferit, pe baza corespondenţelor
dintre două seturi de puncte, extrase din cele două imagini. Aplicaţia principală care
a inspirat soluţiile adoptate este localizarea senzorilor într-o reţea fără fir. Multe
dintre aplicaţiile în care s eutilizează aceste reţele depind de capacitatea lor în a-şi
determina locaţia nodurilor. Soluţiile bazate pe GPS nu sunt posibile datorită faptului
că sunt scumpe şi necesită echipamente hardware de putere mare. Un alt domeniu
de aplicabilitate, vizat ca direcţie viitoare, este cel al imaginilor biomedicale.

Perechile de imagini ce intervin într-o aplicaţie de localizare a senzorilor de
imagine conţin frecvent un câmp vizual comun ce ocupă un procentaj redus din
imagine şi obiectele comune apar la scări diferite. În consecinţă, punctele
caracteristice pe baza cărora se poate face estimarea transformării geometrice sunt
puţine, iar cele din imaginea aflată la distanţă mai mare de cameră sunt afectate de
erori de localizare mai mari. Metodele tradiţionale bazate pe algoritmul RANSAC sau
oricare din variantele sale ameliorate întâmpină dificultăţi, pentru că sunt utilizate în
condiţii în care ipotezele avute în vedere de autorii acestora îşi pierd valabilitatea.
Metodele de aliniere a imaginilor bazate pe estimare neparametrică de densitate de
probabilitate, propuse în teză, sunt mai bine adaptate aplicaţiei menţionate şi
oricărei alte aplicaţii cu condiţii similare, cum ar fi alinierea imaginilor stomatologice
în vederea calculului procentului de remineralizare la tratamente cu laseri.

Spre deosebire de tehnicile de aliniere folosite anterior, optimizarea soluţiei
prin metodele propuse în teză de doctorand, are loc în spaţiul parametrilor, nu în cel
al coordonatelor imaginii. Mai mult, având la bază o metodă neparametrică,
performanţele metodelor nu depind de ipoteze legate de legile de distribuţii ale
erorilor eşantioanelor conforme modelului sau al celor neconforme modelului, spre
deosebire de situaţia estimatorului MLESAC. Validitatea modelelor la estimarea
parametrică devine dificil de verificat când eşantioanele de date sunt extrem de
sărace. Metodele propuse beneficiază de eficienţa algoritmului mean shift pentru
determinarea maximelor estimatei densităţii de probabilitate, fără estimarea
densităţii aferente.

Performanţele estimatorului robust bazat pe algoritmul mean shift au fost
evaluate prin experimente, efectuate comparativ cu metoda clasică RANSAC şi cu
metoda ameliorată, MLESAC. Pe baza rezultatelor experimentale s-a demonstrat
eficacitatea metodei mean shift în contextul alinierii imaginilor.
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6.1. Contribuţii teoretice

1. Principala contribuţie a tezei este elaborarea şi implementarea unei metode
de aliniere a imaginilor, bazate pe algoritmul mean shift publicat de autor în
[220], [225], [226], [227]. Contribuţiile inovatoare ale metodei se referă la
următoarele aspecte:

a. Metoda calculează o soluţie de maximă verosimilitate, prin
maximizarea densităţii de probabilitate în spaţiul parametrilor,
spre deosebire de metodele de referinţă, ce folosesc optimizări în
spaţiul coordonatelor.

b. Algoritmul mean shift folosit în localizarea maximelor densităţii
de probabilitate a vectorului parametrilor este fundamentat
teoretic pe estimaţie neparametrică, folosită în premieră în
alinierea imaginilor.

c. Teza analizează teoretic avantajele potenţiale ale noii abordări,
comparativ cu soluţiile de referinţă şi identifică aplicaţiile ce pot
beneficia de aceste avantaje.

d. Teza identifică aspectele teoretice pentru care algoritmii din
familia RANSAC/MLESAC sunt mai puţin performanţi în
problemele de aliniere a imaginilor cu puncte caracteristice
puţine şi erori de localizare mari [223].

2. Am realizat un studiu comparativ între metoda de estimare robustă
neparametrică mean shift de punere în corespondenţă a imaginilor, utilizată
în teză, şi metodele clasice de eşantionare aleatoare RANSAC şi MLESAC.
Acest studiu comparativ realizat şi publicat în [223], [224], a stabilit
performanţele şi acurateţea estimatorului mean shift în cazul imaginilor 2D
care au un grad diferit de distorsiune şi un factor de zgomot mic.
Experimentele realizate confirmă avantajele metodei bazate pe estimarea
densităţii de probabilitate folosind funcţii nucleu.

a. Am demonstrat că metoda robustă neparametrică mean shift
poate înlocui cu succes metodele de eşantionare aleatoare
RANSAC şi MLESAC în cadrul procesului de aliniere a imaginilor.

b. Testele au arătat că pentru un număr mic de puncte şi un număr
mare de date neconforme, algoritmul mean shift obţine cele mai
mici erori pentru toţi parametrii estimaţi decât metodele de
eşantionare aleatoare RANSAC şi MLESAC. Acest tip de situaţie
intervine de obicei în reţelele de senzori video fără fir, în
probleme de punere în corespondenţă a imaginilor, atunci când
câmpul vizual comun dintre imagini este scăzut şi punctele
caracteristice sunt puţine.

c. Am constatat experimental stabilitatea rezultatelor estimatorului
mean shift în prezenţa unui procentaj variabil mare de date
neconforme şi un număr mic de puncte caracteristice.
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3. Teza propune selecţia punctelor corespondente şi eliminarea
corespondenţelor incompatibile prin metoda de asociere a punctelor
mediane, folosind similaritatea culorilor şi un prag de decizie. Metoda
propusă a fost publicată în [193], [194], [195].

a. În cadrul metodei propuse, am studiat experimental influenţa
pragului de similaritate folosit în validarea corespondenţelor şi
am stabilit valori optimale pentru un set de imagini.

b. Am evaluat câştigul în viteza de calcul obţinut prin aplicarea
metodei de asociere a punctelor mediane.

4. Teza propune şi compară în [191] două versiuni de estimare a parametrilor
transformării de similaritate prin algoritmul mean shift: secvenţial şi
simultan.

a. Am stabilit şi justificat teoretic ordinea de estimare cea mai
avantajoasă la estimatorul secvenţial.

b. Am constatat experimental că metoda de calcul cea mai potrivită
pentru un spaţiu larg, în realizarea corespondenţei
caracteristicilor, este transformarea de similaritate secvenţială.

6.2. Contribuţii aplicative

1. Am implementat în metoda de aliniere a imaginilor algoritmul automat de
extragere a caracteristicilor SIFT, care poate fi folosit la localizarea senzorilor
dintr-o reţea de senzori video fără fir, utilizând corespondenţa imaginilor.
Studiul a fost realizat şi publicat în [196], [197].
a) În aplicaţia de localizare a senzorilor dintr-o reţea fără fir, am efectuat

experimente pentru diferite medii: natură, clădiri, spaţii închise.
b) Am testat performanţele metodei automate SIFT şi a celei manuale.

Acestea s-au aplicat pe seturi de imagini reale, fiind supuse procesului
de corespondenţă.

c) În urma experimentelor, am comparat estimarea acurateţei şi eficienţa
timpului metodei automate în comparaţie cu metoda manuală.

2. Am definit ca direcţie de aplicabilitate pentru metoda originală de aliniere a
imaginilor, utilizând estimatorul robust bazat pe estimarea neparametrică de
densitate de probabilitate, localizarea senzorilor în reţelele de senzori video
fără fir [191], [193], [194], [196], [197], [181]. Procesul de aliniere a
imaginilor captate de la întreaga reţea de senzori, este utilizat atât pentru
determinarea localizării acestora, cât şi pentru determinarea câmpului vizual
comun dintre perechile de camere.

3. Am implementat o aplicaţie cu operare în timp real în VC++ destinată
alinierii imaginilor având în vedere următoarele aspecte:

a) selecţia caracteristicilor manuală sau automată;
b) asocierea caracteristicilor cu ajutorul unei transformări de

similaritate simultane;
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c) estimarea parametrilor transformării cu ajutorul estimatorilor
robuşti. Drept urmare se implementează şi se testează metodele
robuste de eşantionare aleatoare (RANSAC şi MLESAC) şi
neparametrice (mean shift).

d) transformarea şi reeşantionarea imaginii;
e) implementarea algoritmului de asociere a punctelor mediane;

Softul a fost verificat pe aplicaţia de localizare a senzorilor dintr-o
reţea de senzori video fără fir.

6.3. Direcţii de cercetare. Obiective pentru viitor

Metodele de aliniere originale propuse în această teză se pot utiliza în
aplicaţii ca reţele de senzori fără fir. La scară largă, aceste reţele sunt compuse din
sute sau mii de noduri senzori autonome. Aceştia operează în absenţa unui
infrastructuri stabilitite de dinainte, se configurează singure, de cost scazut şi pot
lucra în medii ostile. Senzorii pot interactiona cu mediul inconjurator prin
monitorizare şi măsurare a intensităţii luminii, căldurii, poziţia, mişcarea şi prezenţa
chimică. Informaţia colectată de la senzori este apoi transmisă către celelate noduri
ale reţelei.  Alinierea imaginilor intervine în cazul acestor reţele pentru localizarea
lor, pe baza informaţiei colectată de la aceştia, şi pentru a estima suprapunerea
câmpului vizual comun.

Ca viitoare direcţie de cercetare se urmăreşte combinarea metodelor bazate
pe puncte cu cele pe regiuni folosind metode de segmentare care generează regiuni
bune cu aplicare în domeniul medical. Metodele de aliniere a imaginilor fac posibilă
suprapunerea caracteritsicilor luate de la un studiu cu cele care apartin altui studiu.
De exemplu, structurile scheletice şi ariile de contrast văzute în imaginile CT
(computed tomography) se pot suprapune peste imaginile MR (magnetic resonance)
care prezintă anatomia ţesutului moale. Acest proces se poate aplica pe multiple
seturi de date obţinute din aceeaşi senzori dar la momente de timp diferite.
Imaginile pot fi supuse procesului de aliniere, cu scopul unei comparaţii cantitative
care va creşte precizia monitorizării tratamentului.
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