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/atozenia

Obraz mozemy traktowac jako zbiér pikseli. Piksele natomiast mozemy
traktowa¢ jako dwuwymiarowe punkty x = (x, y) € R? o wspétrzednych
okreslajacych potozenie wzgledem krawedzi obrazu.

Przeksztatcenia obrazéw rozwazamy wiec jako przeksztatcenia przestrzeni
dwuwymiarowej.



Wspotrzedne jednorodne

W zastosowaniach rozpoznawania obrazéw zwykle stosuje sie
wspéirzedne jednorodne (homogenous coordinates).

Wspotrzedne jednorodne to sposdb reprezentacji punktow n-wymiarowe;j
przestrzeni rzutowej za pomoca uktadu n + 1 wspdtrzednych.
Wspotrzedne w przestrzeni n wymiarowej uzupetnia sie o mozliwe
kierunki, np. dla punktu dwuwymiarowego x:

> wspétrzedne kartezjahskie: x = (x,y) € R?
» wspétrzedne jednorodne: % = (%, 7, W) € P? = R® —(0,0,0)

W szczegdlnosci czesto wykorzystywana jest reprezentacja X = (x, y, 1)
(augmented vector).



Wspétrzedne jednorodne: dlaczego s3 uzyteczne?

1. Wedtug wspdtrzednych jednorodnych obrazy réznicace sie jedynie
skalg s3 sobie réwnowazne.

2. Wspétrzedne jednorodne upraszczaja obliczanie wielokrotnych
przeksztatcen obrazu: nie wymagaja naktadania translacji przez
dodanie osobnego wektora



Wspétrzedne jednorodne: dlaczego s3 uzyteczne?

Naktadanie przeksztatcen:
> z uzyciem wspdtrzednych kartezjanskich

X: —A-X+T= a1 d12| X_+_tx _ anXx + apy + ty
y a1 ax Y ty a X + axny +t,

» z uzyciem wspotrzednych jednorodnych

x’' a1 adip  ty X ajix + apy + tew

y|=A-X=lax an t|-|y|=|aux+any+tw

w' 0 0 1 w w




Przeksztatcenia
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Przeksztatcenia

Transformation Matrix #DoF Preserves

translation [ I | t ] 2 orientation
2x3

rigid (Euclidean) { R ‘ t ] 3 lengths
2x3

Icon
similarity [ sR | t ] + angles O
2%3

[@)}

affine [ A } parallelism
2x3

o]

projective { H } straight lines
3x3




Zastosowanie przeksztatcen

Jednym z najwazniejszych zastosowan jest odnajdywanie cech obiektu na
réznych obrazach i okreslanie relacji miedzy dwoma obrazami.

Przy danych punktach z dwéch obrazéw prébuje sie wyestymowacd
przeksztatcenie, ktére taczy oba obrazy. W przypadku rozpoznawania
tego samego obiektu na réznych obrazach zwykle nie bedziemy uzywa¢é
do tego celu wszystkich punktéw, skupiajac sie jedynie na tzw.
keypointach - punktach kluczowych wyznaczonych przez algorytmy typu
SIFT, SUREF itp.



Keypointy




Rozpoznanie obiektu




Rozpoznanie obiektu




Estymacja przeksztatcenia (homografii)

Transform Matrix Parameters p
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Estymacja przeksztatcenia: metoda najmniejszych
kwadratow

Jak w przypadku wielu modeli parametrycznych w teorii do problemu
estymacji homografii miedzy dwoma obrazami mozna uzy¢ metody
najmniejszych kwadratéw, tzn. minimalizowac wyrazenie:

Eis = ), lInll® = 11 (i p) = X1

gdzie x] = f(x;; p) jest interesujgcym nas przeksztatceniem, p jego
parametrami.



Estymacja przeksztatcenia: wazona metoda najmniejszych
kwadratow

Metoda najmniejszych kwadratéw traktuje wszystkie dopasowania
réwnorzednie, tymczasem w praktyce w przypadku rozpoznawania
obiektéw dopasowania niezawsze beda doktadne, czasami moga by¢
nawet niepoprawne. Jednym z podej$¢ by zniwelowaé wptyw stabych
dopasowan jest nadanie obserwacjom wag niepewnosci". Minimalizowane
wyrazenie jest wtedy postaci:

Ewis = ZU,-_ZHUHZ
i



Estymacja przeksztatcenia: robust least squares

Kolejnym podejsciem do zminimalizowania wptywu outlieréw i kiepskich
dopasowan jest robust least squares - modyfikacja metody najmniejszych
kwadratéw. Minimalizowane wyrazenie jest wtedy postaci:

Eris = ZP(HHH)

gdzie p jest funkcja kary. Robust least squares z powodzeniem eliminuje
wptyw outlieréw, ale nie jest rozwigzaniem idealnym - w przypadku, gdy
outlieréw jest duzo wystepuja problemy ze zbieznoscia (przy
przeksztatceniach nieliniowych, gdy wymagane jest uzycie metod
iteracyjnych do znalezienia minimum). Metoda w tym zastosowaniu jest
wypierana przez RANSAC i Least Median of Squares (LMS)



RANSAC: kroki

o1

Wybieramy w sposéb losowy minimalna liczbe punktéw m
niezbednych do wyznaczenia parametréw modelu

Estymujemy parametry modelu na podstawie m wybranych
obserwacji

Sprawdzamy, ile punktéw z catej préby odpowiada
wysestymowanemu modelowi (z zatozong tolerancja d).

Jezeli stosunek liczby punktéw odpowiadajacych modelowi (tzw.
inlieréw) do liczby wszystkich punktéw w prébie przekracza zatozony
prég T, estymujemy model ponownie z uzyciem tzw. zbioru
konsensusu: m punktéw uzytych do wyestymowania modelu oraz
inlieréw.

W przeciwnym razie powtarzamy kroki 1-4



RANSAC

RANSAC czyli RANdom SAmple Consensus

Inliers: 7



Zr6dta

» R. Szeliski Computer Vision: Algorithms and Applications

» W szczegdlnosci: rozdziat 2 (Image formation) i rozdziat 6
(Feature-based alignment)



