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Kivonat A Multi-H algoritmusﬂ hatékony modszer érintésikok kinyeré-
sére pont-megfeleltetésekbsl, melyek kielégitik az epipoléris feltételeket.
A problémét energia-minimalizacios feladatként fogalmazzunk meg, ahol
a minimalizadlando6 energia egy adat és egy térbeli Gsszetartozasi kifeje-
zésekbdl all. A sikok szaméat a Mean-Shift és Alpha-Expansion algorit-
musok segitségével kontrollaljuk.

A fountain-P11 haromdimenziés adathalmazon bemutatjuk, hogy a Multi-
H modszer pontos becslést ad az érintésikokra. Ezen felill az Adela-
ideRMF adathalmazon demonstraljuk, hogy a moédszer feliilmulja a leg-
korszertibb multi-homografia illeszté technikékat. Mivel a Multi-H kozel
hiba nélkiili eredményt ért el ezeken, készitettiink 1j képparokat, melye-
ken a multi-homografia illesztés 1ényegesen nehezebb feladat.

1.. Bevezetés

A kiils6 és belss szinterek megértése alapvets fontossagn a Szamitogépes Latas
szamos teriiletén. Az ember-készitette objektumok sokszor féleg sikszerid régi-
0kbol allnak — jellemzGen varosi kérnyezetben vagy bels6 szintéren. A felmeriils
feladatok megoldaséara sok algoritmus sikokat vagy sikszert objektumokat hasz-
nal. Ilyen feladatok példaul a kamera kalibracio [IJ2[3], robot navigacio [4l5],
kiterjesztett valosag [6] vagy éppen a haromdimenzios rekonstrukeio [718].

Ez a cikk elsGsorban a szintéren megjelend érintésikok pontos becslését tiizi ki
célul, olyan modon, hogy két kép kozotti pont-megfeleltetéseket — melyek kielé-
gitik az epipolaris kényszert — az érintGsikuk hasonlosaga alapjan particionalja.
Egy sik-sik megfeleltetés két kép kozott az tgynevezett homografia métrixszal ir-
hato le [9]. Ennek becslésére szamos lehetSség adodik kiilonb6zé tipusi bemeneti
adatok felhasznélasaval, példaul elérhetSek pont- [9], egyenes- [9], kap- [TO/IT],
lokalis affin transzforméacio- [12] vagy régio-alapu [I3] modszerek is.

T6bb algoritmus létezik multi-homogréafia becslésre — egyidében tobb sik
megtalalasara képparok kézéttEl A kozkedvelt RANSAC paradigménak elérhetd

1 A cikk angol nyelvii valtozata a BMVC2016 konferencian jelent meg.

2 A konnyebb érthetdség kedvéért nem altalanos modellekrsl, hanem homografiakrol
beszéliink, annak ellenére, hogy a targyalt modszerek jorészt altalanos eljarasok,
melyek alkalmasak tetszGleges tipust modell illesztésére.
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tobb erre a feladatra kiterjesztett valtozata: a szekvencialis RANSAC [14] vagy
a multiRANSAC [I5]. A RANSAC moh¢ stratégidja annak ellenére, hogy egy
modell illesztésére kivaltképp alkalmas, nehézségekbe iitkozik, amennyiben egy-
id6ben tobbet kell megtalalnia. A J-Linkage [16] vagy a nemrégiben publikalt T-
Linkage [I7] a preferencia térben — ami lényegében a pontokparok sikokhoz vald
rendelésének koltségét irja le — véletlenszertien generalt homografidkat klaszterez.
A J-Linkage ezeket a klasztereket az ugynevezett J accard—tavolségﬂ alapjan von-
ja Ossze iterativ modon. A T-Linkage algoritmus ezt az elgondolast terjeszti ki
folytonos preferencia térre, és a preferencia-vektorok kozotti tavolsag-fliggvényt
a Tanimoto-tavolsagra cseréli. Mindkét algoritmus az alapjan donti el, hogy egy
kimenetként kapott modell fontos-e vagy sem, hogy elegend6 pont tartozik-e
hozzé.

Az altalunk bemutatott munkahoz legkozelebbi eljaras a Boykov és mtsai.
altal publikalt PEARL algoritmus [18]. A PEARL a multi-homografia illesztési
feladatot tisztan egy globalis energia-fiiggvény optimalizicidjaként irja le. Ebben
az energidban az adattag egy pont adott homografidhoz val6é rendelésének kolt-
ségét irja le. A masodik, térbeli Gsszetartozast leiro kifejezés arra a feltételezésre
épiil, hogy azok a pontok, amelyek kozel vannak egyméshoz, nagy valdszint-
séggel ugyanahhoz a sikhoz is tartoznak. Az energia harmadik tagja biinteti a
felhasznalt homografidk szamat, ezzel elérve azt, hogy a "gyenge" homografiakat
eldobja a rendszer.

A PEARL-h6z hasonléan mi is egy az energiat minimalizalé cimkézés kere-
séseként irjuk le a problémat. Az altalunk javasolt energia hasonl6: ugyanazon
adat és térbeli Osszetartozasi tagokbol all. Azonban a javasolt Multi-H algorit-
musban a harmadik tagot elhagytuk, és a homografidk szamat Mean-Shift [19]
és a-expansion [20] segitségével kontrollaljuk.

Kiegészitve a PEARL stratégiat egy determinisztikus inicializalasi techniké-
val és a Mean-Shift algoritmussal a Multi-H feliilmulja a PEARL algoritmust
mind pontossagban, mind sebességben. Felhasznéljuk a Barath és mtsai. [12] al-
tal javasolt modszert arra, hogy minden egyes pont-megfeleltetéshez és a hozza
tartozo lokalis affin transzformaciohoz egy egyedi homografiat becsiiljlink. Masik
fontos tulajdonsaga az algoritmusnak, hogy nem a pontok szama alapjan dont-
jiik el egy sikrol, hogy erGs-e, hiszen ez a felhasznalasi teriilettsl fiigg. Példaul a
kis kiterjedést sikok hasznosak lehetnek rekonstrukciéban, mig a dominéans sikok
meghatarozasaban nem jatszanak nagy szerepet.

A cikk eredményei: (i) egy modszer, amely a pont-megfeleltetéseket kozos
sikokhoz rendeli az érintGsikjaik hasonlosiaga alapjan — igy becsiil pontos fe-
lilleti normaélisokat. Azaltal, hogy nem dontiink egy sik fontossagérdl, mind a
gyenge, mind az erds sikokbol hasznos informécio szarmazik. (ii) Megmutattuk,
hogy az &ltalanosan hasznalt véletlenszerd kezdeti homografia-generéalas javit-
hato6 és felcserélhets egy determinisztikus algoritmussal. A Multi-H eredményei
ezaltal jelentGsen feliillmuljak a korszerti multi-homografia becslé modszereket.

3 A Jaccard-tavolsag két halmaz atfedését meri.
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(iii) Bevezetiink és publikusan elérhetévé tesziink 1j, nagyobb kihivast jelentd
képparokatﬁ

2.. Multi-homografia Becslés — Multi-H

A Multi-H algoritmus minden pontmegfeleltetéshez egy érintésikot rendel, olyan
modon, hogy kozos sikok szerint csoportositja 6ket. Az egyetlen elvart bemenet
egy képpar. A kimenet homografidk halmaza — melyek leirjak a kdzos érintési-
kokat — és egy cimke minden egyes megfeleltetéshez, amely hozzarendeli azt egy
sikhoz.

2.1.. Pontmegfeleltetések és Lokalis Affin Transzformaciok

Szamos modszer létezik lokalis affin transzformaciok becslésére. Mi az affin-
kovarians jellemz6pont detektorokat részesitjiik elényben [21], hiszen ezek mind
a pontokat, mind a lokalis transzforméaciokat egyazon idGben szolgaltatjak. A
MODSEl [22] algoritmust preferaljuk, mivel az lényegesen gyorsabb, mint az
ASIFT [23]. A MODS jo6 mindségii affinokat szolgaltat és az epipolaris geometri-
at is megbecsiili, amivel a kimenetként adott pont-megfeleltetések konzisztensek.
Természetesen mas affin-kovarians detektor is hasznalhat6, azonban a megfelel-
tetéseknek konzisztensnek kell lenniiik az F' fundamentéalis matrixszal, hiszen ezt
a tulajdonsagot a Multi-H felhasznalja. ' '
Jelsljiik az i. homogén pontot a k. képen az aldbbi médon: p§ = [py* pp¥ 1]7,
i € [1,N], k € {1, 2}, és a hozza tartozo affin transzformaciot pedig A} -val. Pont-
parok végtelen kicsi kornyezetei k6zotti transzformacié az, amely az els6 affint
a mésikban transzformalja: A'A} = A}, Ezért A' = AL(AY)~1 Az A? ele-
mei sorfolytonos modon frva: aty, aly, ab; és aby. Az|l} Abra néhany lokalis affin

1. abra. Egymasnak megfelel6 affin transzforméciok ellipszisekkel abrazolva.

4 http://web.eee.sztaki.hu/"dbarath/
® http://cmp.felk.cvut.cz/wbs/
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transzforméciot abrazol ellipszisekkel. Annak érdekében, hogy ezeket az affinokat
pontositsuk, alkalmazzuk rajuk az EG-Ls-Opt korrekciot [24].

Minden egyes pontparhoz és A;-hez megbecsliink egy H; homografiat a HAF
modszer [12] felhasznalasaval. Ez a modszer alkalmas arra, hogy mar egyetlen
pontparbdl, a hozza tartozo affin transzforméciobol és a fundamentélis matrixbol
kiszamolja a homografiat. A becsléshez felir egy linearis, inhomogén Cx = b
alaki egyenletrendszert, ahol az egytitthaté matrix:

i g, i,z x i LY
a11py” +pyT —ev anpy” an
iy e x i 6T g
_ | G12py” +pgT — € appy agg
C= gt + 55 — ¥ abypt afy M
i Y 1,y i 0T
agepy” +py7 — €Y agpy ag

az e = [e® eY]T pedig az epipdlus a masodik képen. A b = [fo1 fao —
fir — fi2] vektor tartalmazza a inhomogén részeit a négy egyenletnek, mig
az x = |h31 hza haz)T az ismeretlen paramétereket. A legkisebb négyzetes

értelemben optimalis megoldas az x = C'b egyenlettel kaphato, ahol CT a C
méatrix Moore-Penrose pszeudo-inverze. A homografia matrix végiil az utolso
soranak felhasznaldséval kinyerhets: hi; = e®hs; + fo;, hoj = €Yhsj + f1;, ahol
j€{1,2} és fim,l,m € {1,2,3} az F elemei.

2.2.. Alternalé Minimalizacio

2. dbra. A fels6 és also sorban levs képek a johnsona teszt két képe. A kék szind
poligonok homografidkat vizualizalnak, melyek egybeesnek (elss két oszlop) vagy
nem esnek egybe (masodik két oszlop) érintGsikokkal. A megfeleltetés, amelybdl
az adott homografiat becsiiltiik, zolddel van jeldlve. A e-kiiszoboléssel kapott
inliereket pirossal jeloltiik, ahol € = 3.0 pixel.

A fejezetben ismertetett inicializacié utan a meghatarozott homografia-
kat egy harom lépésbdl allo alternacio segitségével javitjuk (lasd az (1] algorit-
must).
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Algorithm 1 A Multi-H Algoritmus.
Bemenet: [, [> — képek; P, A, F := MODS(I1, I) [22]
P - pont-megfeleltetések; A — affin transzformaciok; F' — fundamentélis méatrix
Kimenet: H — a kapott homografiak; L — a cimkézés

1: H°:= HAF(P, A, F) [17] > Homografidk becslése pontonként
2: 1:=0;

3: repeat > Alternalé minimalizacioé
4: =1+ 1;

5: H' := MeanShift(H'™!) > Alapértelmezett e = 2.7
6: L' := a-expansion(P, H?) > Alapértelmezett A = 0.5, v = 0.005
7 H® := LSQHomographyRefinement(P, A, L*, F)

8: until Convergence pif Hi = HTP AL = L
9: H:=H, L:=L"

(1) Mean-Shift. A 2| abra azt mutatja, hogy az inicializacié utan szamos ho-
mografia egybeesik (els§ két oszlop) és szdmos nem esik egybe (méasodik két
oszlop) valodi érintdsikokkal. Az egyes oszlopokban a pont, amelybdl a homog-
rafiat szamoltuk, zolddel van jel6lve, mig a e-inlierei pirossal, ahol ¢ = 3.0 pixel
kiisz6bot hasznaltunk. Az érintésikokat kék poligonokkal jeloltiik.

Azt feltételezziik, hogy azok a sikhomografiak, amelyek tobb ponthoz is tar-
toznak, csomopontokként jelennek meg a homografiak terében. Mivel a szintéren
lev6 homografidk szaméat nem ismerjiik, a Mean-Shift [19] algoritmust hasznal-
tuk ezen csomopontok kinyerésére. Az i. homografia leirdsara a kovetkez6 6D
teret konstruéltuk:

vi— [wim Wit Wb Wk Wbt wll, (2)
ahol
|0 o0 T, H[L oy’ , Ho 1 1T
WIS ——gm ) Wa= s Wi=
Hjg His+ H3g H3s + H3g

Az egyes w'-k nevezdje a transzformalt ponthoz tartozé projektiv mélység. A v*
vektorok meghatarozzak a leirt homografiat, hiszen aza [0 0 1]7,[1 0 1]7,
[0 1 1]7 pontokbol és a transzformaltjukbol kiszamolhato, amennyiben ismert
a fundamentalis matrix [12J9]. Annak ellenére, hogy szamos lehetséges reprezen-
tacidja van egy homografisnak (pl. az elemei felhasznéalaséval, négy pont ve-
titésével, stb.), mi a lehetd legkevesebb dimenziét preferaljuk — a Mean-Shift
algoritmus futéasi ideje erésen Gsszefligg a dimenziészammal.

Mivel az egyes [vj vj,,], k € {1,3,5} koordinata-parok pontjait a H'-
vel transzformaltjuk, a d tavolsagnak megfelels valasztas az atlagos Euklideszi-
tavolsaga a harom koordinata parnak. Tehat a tavolsag az i. és a j. vektor kozott
az alabb lathato:

3
i gy L i i j j
d(v',v’) = 3 E 103 k—1)11 ”2(k—1)+2}T - [’Ué(kq)“ Ué(k71)+2]T||2~
k=1
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(2) Az a-expansion-t [20] hasznalo lépés a kovetkezs energiat minimalizalja:
1
E(L) = XEd<L) + )\ES(L)a (3>

ahol L az aktudlis cimkézés, Eq4(L) és Es(L) pedig az adattag és a térbeli 6ssze-
tartozast leiro kifejezés. A )\ paraméter az egyes kifejezések egymashoz viszonyi-
tott fontossagat konfiguralja. Az adattag az alabbi moédon definialt:

L~
H'pl
li ¢, li ¢, l;

Ea(L) = Y Iph - o (@

ahol H% az i. megfeleltetés I; € L cimkéjére vonatkozé homografia.

Az E, tag arra feltételezésre reflektal, miszerint a kozeli pontok nagyobb
valoszintiséggel tartoznak ugyanahhoz a homografidhoz. Ertéke egészen pontosan
a kiilonbo6z6 cimkével ellatott szomszédos pontok szamas:

N N
B(L) =) Ayl # 141, (5)

i=1 j=1

ahol N a megfeleltetések szama, a [[.] Iverson zardjel egyenls eggyel, amennyiben
a tartalmazott kifejezés igaz, ellenkezs esetben pedig nulla. Az A;; a szomszé-
dossagi matrix egy eleme és egyenls eggyel, ha az i. és j. megfeleltetések szom-
szédok, egyébként pedig nulla az értéke. Két pont-megfeleltetést akkor tekintiink
szomszédoknak, ha a tévolsaguk a 4D 0Osszefizott koordinédta rendszerben ~-nal
kisebb — az egyes megfeleltetéshez tartozo vektor [p¥ pY p% p3y]T. Az A mét-
rix hatékonyan szamolhato a FLANN algoritmus [25] segitségével.

Az energia ebben a lépésben nem novekedhet az a-expansion algoritmus ter-
mészete miatt. Azokat a pontokat nem rendeljiik semelyik sikhoz, amelyek ta-
volsadga a legkozelebbi siktol nagyobb, mint 3¢, ahol az ¢ egy empirikus tton
beallitott kiiszob.

(3) A Legkisebb Négyzetes Homografia Illesztés a HAF [12] modszert
hasznalja az adott homografidk paramétereinek finomhangolasara a cimkézés
alapjan. Minden megfeleltetést felhasznalva, amit a cimkézés az adott homog-
rafidhoz rendel, legkisebb négyzetes illesztés hajthato végre, ezzel minimalizalva
az Lo-es hibat. Ezen 1épés soran nem valtozhat a homografidk szama. Az energia
csOkken, vagy nem valtozik, mivel Ey a visszavetitési hibak Gsszege és ezt mini-
malizaljuk itt. Az E, értéke valtozatlan marad, hiszen a cimkézés nem valtozik
a lépés soran.

A konvergenciat eléri az algoritmus, amikor se a homografidk szama, se az
energia nem valtozik két iteracié alatt. Mivel az els6 1épés nem néveli a szamot,
a tobbi csOkkenti az energiat és a lehetséges cimkézések szdma véges, a kon-
vergencia biztositott. A fejezetben bemutatott kisérleteken az [1] algoritmus
legfeljebb nyolc iteracios 1épés alatt konvergalt.
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3.. Kisérleti Eredmények

3.1.. Osszehasonlitas Multi-homografiat Becsls Eljarasokkal

Ezen fejezetben a Multi-H algoritmust teszteljiikk multi-homografia illesztési fel-
adatra és megmutatjuk, hogy feliilmulja a korszerd modszereket.

Lényeges sikok meghatarozasa. Annak érdekében, hogy meghatarozzuk,
mikor lényeges egy sik és mikor nem, anélkiil, hogy erds megkotéseket tennénk
a minimum inlier szdmra, az alabbi algoritmust hasznaljuk: (1) El6szér minden
olyan sikot eltavolitunk, amelyhez kevesebb, mint négy pont tartozik. (2) Uj-
raillesztjiik a homografidkat a normalizalt négy pontos algoritmussal [9], majd
a kapott eredményt a Levenberg-Marquardt optimalizaciéval finomitjuk, ezzel
minimalizalva a visszavetitési hibat. (3) Az ismert kompatibilitasi megkotés [9)
homografiara és fundamentalis matrixra vonatkozoan az alabbi: HTF + FTH =
0. Ezt felhasznalva torliink minden olyan H; homografidt, melyre |[H!F +
FTH,||r > 0. A paraméter hangoldsa utan a § = 1.0 értéket megfelelének talal-
tuk a célra.

1. tablazat. Félreosztalyozasi hiba (%) kétképes sik szegmentéciora. A kiva-
lasztott képparok az AdelaideRMF adathalmazbél ugyanazok, mint [I7]-ben. A
ground truth sikok szaméat R-el jeloltiik.

R||PEARL|QP-MF|FLOSS|ARJMC|SA-RCM |J-Lnkg| T-Lnkg|Multi-H

johnsonna 4 4.02| 18.50| 4.16 6.48 5.90| 5.07| 4.02 2.41
johnsonnb 7 18.18| 24.65| 18.18| 21.49 17.95| 18.33| 18.17 4.46
ladysymon 2 5.49| 18.14] 5.91 5.91 717 9.25 5.06 0.00
neem 3 5.39] 31.95| 5.39 8.81 5.81] 3.73 3.73 0.00
oldclassicswing|2 1.58| 13.72 1.85 1.85 2.11  0.27 0.26 0.00
sene 2 0.80| 14.00f 0.80 0.80 0.80| 0.84 0.40 0.00

mean 5.91] 20.16/ 6.05 7.56 6.62] 6.25 5.30 1.19
median 4.71| 1832 4.78 6.20 5.86| 4.40 3.87 0.00

J-Lnkg|T-Lnkg| RPA|SA-RCM|Grdy-RansaCov|ILP-RansaCov|Multi-H
mean 25.50| 24.66(17.20 28.30 26.85 12.91 4.40
median|| 24.48| 24.53|17.78 29.40 28.77 12.34 2.41

A Multi-H-t a [I7]-ben javasolt médon teszteltiik az AdelaideRMF adathal-
mazon — amely minden egyes képparhoz tartalmaz pontmegfeleltetéseket domi-
nans sikokhoz rendelve. Ellenben az adathalmaz lokalis affin transzforméciokat
nem tartalmaz, ezért a MODS [22] detektorral annyi megfeleltetést generaltunk,
amennyit lehetséges — ez egy paramétere a MODS-nak. Végiil megkerestiik a leg-
kozelebbi detektalt megfeleltetést minden egyes parhoz az adathalmazboél. Ezeket
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a megfeleltetéseket és a hozzajuk tartozo affinitdsokat hasznaltuk bemenetként
a Multi-H-hoz.

A félreosztalyozasi hibat (FH) a kovetkezsképp szamoltuk: elgszor megkeres-
tik a leképezést az Lgr ground truth és a Multi-H &ltal javasolt L cimkézések
kozott. Erre egy iterativ modszer hasznaltunk, amely minden egyes Multi-H ho-
mografidhoz azt a ground truth homografiat rendeli, amellyel a legnagyobb az at-
fedése. Megjegyezziik, hogy amennyiben ez a hozzarendelés nem optimalis, akkor
a félreosztalyozasi hibakat feliilrsl becsiiltiik. Az FH egyenld Ziil llep # 11]-vel,
amely a rosszul osztilyozott és az Gsszes pont aranya.

Az els6 kisérletben a Multi-H-t a T-Linkage [17], ARJMC [26], PEaRL [I§],
QP-MF [27], FLoSS [28], J-Linkage [16] és SA-RCM [29] algoritmusokkal ha-
sonlitottuk ossze (lasd [1} tablazatot). Minden modszer paraméterei, beleértve
a javasoltat, minden egyes képparra kiilon lettek behangolva. Habar, mi a fix
paraméterekkel kapott eredményeket preferaljuk — ezeket a fejezet végén be is
mutatjuk —, a képparonként hangolt eredményeket bemutatasa teszi lehetévé,
hogy az irodalomban elérheté eredményekkel Gsszehasonlitsuk a javasolt mod-
szert.

Az [T] tablazat azt mutatja, hogy a Multi-H szolgaltatja a legkisebb atlagos
és median hibakat azon a hat képpéaron amelyet a [17] cikk is hasznal. A 3| 4bra
a Multi-H pontokat mutatja, szinekkel jel6lve a sikot, amelyhez tartoznak.

3. abra. A Multi-h altal adott particionalis az AdelaideRMF adathalmazon. A
sikokat szinekkel jeloltiik. Lathatd néhany félreosztalyozott pont a bal-felsG és
bal-kozépss képeken az élek kozelében. Ezeket apro, kitoltott, fekete korokkel
jeloltiik.

AB1] tablazat az atlag és median félreosztalyozési hibdkat mutatja az Ade-
laideRMF mind a 19 képén. A t6bbi modszer a T-Linkage [17], J-Linkage [16],
RPA [30], SA-RCM [29], Greedy-RansaCov [3]1] és az ILP-RansaCov [31]. Multi-
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H jelent&sen feliilmulja az 6sszes megvizsgalt modszert. Megjegyezziik, hogy je-
lent6s kiilonbség latszik azon a hat képparon — amit altalaban hasznalnak az
irodalomban (|1} tablazat) — és az Gsszesen elért eredmények kozott.

Annak ellenére, hogy ez az adathalmaz a leggyakrabban hasznalt multi-
homografia illesztésre, altaldnossagban konnyt teszteseteket tartalmaz, amelyek-
nél a megfigyelt sikok merdlegesek vagy messze vannak egymastol. Annak érdeké-
ben, hogy teszteljiikk a Multi-H pontosségat, nagyobb kihivast jelent§ képpéarokat
készitettiink — ezek lathatoak alé—_ll abran. Ezeken a képeken a MODS [22] algorit-
mussal detektaltunk pontmegfeleltetéseket, majd manuélisan sikokhoz rendeltiik
oket. Legvégiil outliereket, hibas pontpéarokat adtunk a detektalt halmazhoz. A
[ abra egyes képpérainal az elss kép a ground truth szegmentacio, a méasodik a
kinyert sikparticionalis. Az outliereket fekete pontokkal abrazoltuk a képeken. A
par ismert a kozkedvelt graffiti tesztsorozatbc’)lﬂ Itt két alig kiilonbozé
sik lathato — az also sik alig lathatoan kozelebb van a kamerahoz, mint a felsé.
Ennek ellenére a Multi-H pontosan kiilonbozteti a két sikot és alacsony, 1.19%-
os hibat ér el. A képpar egy konyvespolcot, mig a egy lépcsét abrazol
feliilr6l nézve. Az utolsé két képen (A(d)]) egy szoba lathato dobozokkal és sik-
szert objektumokkal. Ezek a tesztek nehezebbek egy multi-homografia detektalo
algoritmusnak, hiszen az épiiletekkel ellentétben a megfigyelt sikok kézel vannak
egymashoz, az orientaciojuk egészen hasonl6 is lehet, és kis kiterjedéstiek (lasd
példaul a konyvgerinceket a glasscasea példan).

(c) stairs (FH = 8.74%) (d) boxesandbooks (FH = 3.14%)

4. abra. Négy képpar az 0j adathalmazbol. A pontok, érintésikjuktol fliggden,
kiilonb6z6 szintiek. Kézi annotéacié (bal) és Multi-H eredmény (jobb). Az FH a
félreosztalyozasi hiba.

S http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/research/affine/
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2. tablazat. Ot futtatas atlagos félreosztalyozasi hibaja (%) fix paraméte-
reket hasznalva. A kovetkezs roviditéseket hasznaltuk: johnsonna (johnsa),
johnsonnb (johnsb), oldclassicswing (o0ld).

johnsa johnsb ladysymon neem old sene | mean median
Multi-H| 9.33 10.14 4.49 2.00 1.79 0.00| 4.79 3.74
T-Lnkg | 34.28 24.04 24.67  25.65 20.66 7.63|22.82 24.36
SA-RCM | 36.73 16.46 39.50  41.45 21.30 20.20| 29.27 29.02
RPA 10.76  26.76 24.67  19.86 25.25 0.42|17.95 22.27

A javasolt konfiguracié. Praktikus okok miatt elényos, hogy ha egyetlen fix
paraméter-beallitas lefedi az esetek tobbségét. Kimerits kereséssel meghataroz-
tuk, hogy a A = 0.5, e = 2.7 és a v = 0.005 paraméterek j6 eredményeket adnak.
A ] tablazat a félreosztalyozasi hibat mutatja az AdalaideRMF adathalmazon
(5 futtatas atlaga). Az eredmények rosszabbak, mint a képenként hangoltak (lasd
tablazat), de a Multi-H igy is lényegesen jobban teljesit, mint a tébbi modszer
fix paraméterekkel’]

3.2.. Feliileti Normalisok Becslése

Ebben a fejezetben a Multi-H altal becsiilt feliileti normalisokat hasonlitjuk 6ssze
az affin kovarians detektorok pontparonként kapott eredményeivel. A pontossa-
got a fountain-P11 adathalmazon [32] értékeltiik ki, amely 11 darab 3072 x
2048-as képet, projekcios és kalibracios matrixokat, illetve 3D-s irdnyitott pont-
felhdket tartalmaz. Pontmegfeleltetéseket MODS [22]-al detektaltunk a képparok
kozott — atlagosan 920-at.

5. abra. Erint6sikukhoz rendelt megfeleltetések a fountain-P11 elsé két frame-én.
A sikokat szinek jelolik, a feliileti normélisokat pedig fehér szakaszok.

" Az eredményeket a [30]-b6]l mésoltuk.
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A Multi-H az érintGsikjaik alapjan particionalja a megfeleltetéseket (lasd @
abra), majd egyetlen homografiat illeszt a klaszter dsszes pontjara. Ekkor a felii-
leti normalis kénnyen szamolhat6 a homografia paramétereibdl, hiszen a kamerak
paramétereit ismerjiik. A [3| tadblazat (3. sor a Multi-h eredménye) mutatja az
atlagos és median szoghibakat a becsiilt és a ground truth normélisok kozott.
A Multi-H altalt becsiilt normalisok lényegesen pontosabbak, mint a detektorok
altal becstilt lokalis transzformaciokbol szamoltak (3| tablazat, elss sor). Az EG-
Lo-Opt procedira E| altal becsiilt normélisok is 1ényegesen kevésbé pontosak
tablazat, masodik sor).

3. tablazat. A becsiilt normalisok atlagos és median szoghibai (fokban) a kiva-
lasztott képpéarok kozott.

Frames 1-2 3-5 1-5 6 -8 5-9

Affin Detektor |35.7 | 32.7(24.9 | 20.3{19.0 | 15.8(22.5 | 18.6/20.0 | 15.4
EG-L2-Optimalis|35.5 | 32.5(23.1 | 19.8|16.7 | 13.9/19.9 | 16.6|17.8 | 14.4
Multi-H 14.4]9.4|/9.0|7.5|70|5.8|88|7.3|7.1]5.7

3.3.. Feldolgozasi Id6 és az Implementacié Részletei

A Multi-H procedura sebességét egy 100 és egy 500 megfeleltetést tartalmazo
ponthalmazon teszteltiik. Az|[l] algoritmus atlagos iteracio szama megkozelitGleg
6 volt mindkét esetben. Az atlagos feldolgozasi id6 pedig 0.04 és 0.80 méasod-
perc a két ponthalmazra egy asztali PC-n Intel Core i5-4690 CPU, 3.50 GHz
processzorral 4 magot hasznalva.

A abra egyes oszlopai az egyes képparokra vonatkozo feldolgozasi id6t
jelolik tizedmésodpercben. Az egyes savok az algoritmus kiilénb6z6 1épéseit mu-
tatjak. Az adatok azt mutatjik, hogy a Multi-H idgigénye elhanyagolhato a
pontdetekcios lépéshez képest (MODS). A szomszédossagi méatrix és a ponton-
kéni homografidk kiszamolasara vonatkozé savok nem lathatéak, hiszen azok
idGigénye megkozelitsleg 4 — 6 tizedméasodperc.

A abra az alternalé minimalizaci6 feldolgozési idejét mutatja. Lathato-
lag lényegesen lecsokken az id6 az els6 1épés utan, majd konstansnak tiinik. A
csOkkenés a Mean-Shift algoritmusnak koszonhetd, amely 1ényegesen redukilja a
homografidk szaméat, ezzel gyorsulast elidézve a a-expansion algoritmusban.

A Multi-H-t C++ nyelven implementaltuk és a GCOptimizationEI konyvtar-
ban implementélt a-expansion-t hasznaltuk. Gyors Mean-Shift implementéciot
a webrdl toltottiink 140

8 Az EG-L, moédszer a lokalis affin transzformaciokat javitja az epipolaris geometria
felhasznalasaval

9 http://vision.csd.uwo.ca/code/

0 http://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html#mean-shift
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6. abra. (a) A Multi-H feldolgozasi ideje (tizedmasodpercben) kiilonb6z6 képp-
arokon. A vizszintes tengely az egyes oszlopoknal a képfelbontést és megfeleltetés
szamot jeloli. (b) Az 1-8. iteracios lépések futési ideje a hartley teszten.

4.. Osszefoglalas

Egy tjszerti megkozelitést javasoltunk érintGsikok becslésére képparok kozotti
pont-megfeleltetések particionalasa altal. A modszer pontos és feliilmilja a kor-
szerti multi-homografia-becslé technikdkat mind fix, mind képrél-képre hangolt
paraméterekkel. A kisérletek azt mutattak, hogy a szabvanyos adathalmaz rela-
tive konnyt, ezért kiegészitettiik az adatokat 1j, nagyobb kihiviasnak bizonyuld
képparokkal.

A legtobb alkalmazéasban a Multi-H lényegesen gyorsabb lesz, mint amilyen
gyorsan az affin kovarians detektorok nyerik ki az eredményiiket. Az algoritmus
valos idejli, amennyiben a pontok szama legfeljebb 300. Azonban az c-expansion
GPU implementacioja [33] valos idejiivé teheti nagyobb problémakra is.

A forrdskéd és az annotdlt adathalmaz elérhetd ahttp: // web. eee. sztaks.
hu/ homej/node/ 56| cimrdl.
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