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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Στην παρούσα διπλωματική εργασία έγινε μια ανασκόπηση μεθόδων για τη
δημιουργία πανοραμικών εικόνων από δύο ή περισσότερες εικόνες με
επικαλυπτόμενες περιοχές ακόμη και αν έχουν ληφθεί υπό διαφορετικές συνθήκες
φωτισμού, γωνίες θέασης και χωρικές κλίμακες. Αναφέρονται τα στάδια για την
συρραφή εικόνων, οι αλγόριθμοι και μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για το
ταιριάσματα δύο ή περισσοτέρων εικόνων. Ακόμα, παρουσιάζονται αναφορές
σχετικά με την απόδοση των μεθόδων συρραφής. Επιπλέον, παρουσιάζεται η
υλοποίηση της μεθόδου συρραφής εικόνων ORB στην γλώσσα Python.

ABSTRACT
This thesis was a review of methods for creating panoramic images from two or

more images with overlapping regions even if they are taken under different lighting
conditions, viewing angles and spatial scales.The steps for stitching images,
algorithms and methods used for matching two or more images are mentioned. Also,
reports on the performance of the stitching methods are presented. In addition, the
implementation of the ORB image stitching method in Python language is presented.

ΕΠΙΣΤΗΜΟΝΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ: Όραση Υπολογιστών
ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ: πανοραμική, αλγόριθμοι, SIFT, SURF, ORB
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1
ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Η συρραφή εικόνων (image stitching) αποτελεί έναν από τους παλιότερους
κλάδους της όραση υπολογιστών. Πλέον εφαρμόζεται σε πολλούς τομείς όπως η
ιατρική, χαρτογράφηση, ρομποτική, ανίχνευση και παρακολούθηση (tracking)
αντικειμένων [81], στην κατασκευή 3D αναπαραστάσεων. Ταυτόχρονα η συρραφή
εικόνων συνδέεται άμεσα με την καθημερινή ζωή, ως εργαλείο για τον μέσο
άνθρωπο. Στην τωρινή εποχή, η συρραφή εικόνων έχει αναπτυχθεί αρκετά, μέσω
προγραμμάτων, σε φορητές και μη συσκευές που έχουν την ικανότητα να
συγκολλούν πολλαπλές εικόνες με μεγάλη απόδοση για την δημιουργία
πανοραμικών προβόλων. Η ανάπτυξη αυτή δεν είναι τυχαία καθώς έχουν
δημιουργηθεί πολλοί αλγόριθμοι με τον σκοπό την συρραφή εικόνων, βίντεο,
οπτικών πεδίων και την δημιουργία πανοραμικών εικόνων [1].

Με τη χρήση υπολογιστών, η συρραφή εικόνων, είναι η τεχνική της
συνένωσης πολλών φωτογραφικών εικόνων ή καρέ με επικαλυπτόμενα οπτικά πεδία
για τη δημιουργία μιας εικόνας φωτομωσαϊκού υψηλής ανάλυσης. Η συρραφή
εικόνων δέχεται δύο ή περισσότερες φωτογραφίες ως εισόδους, με την ίδια έκθεση
και επικαλυπτόμενα πεδία για να δημιουργήσει μια απρόσκοπτη εικόνα υψηλής
ανάλυσης. Μέσω της διαδικασίας της συρραφής εικόνων, πολλές φωτογραφίες
μπορούν να συνδυαστούν για να παραχθεί μια μεγαλύτερη εικόνα που υπερβαίνει
την τυπική αναλογία διαστάσεων και την ποιότητα των μεμονωμένων εικόνων της
φωτογραφικής μηχανής. Η κατασκευή πανοραμικών φωτογραφιών, οι οποίες
χρησιμοποιούνται συχνά για τοπία, είναι η πιο γνωστή εφαρμογή της συρραφής
εικόνων. Στη δημιουργική φωτογραφία, την ιατρική απεικόνιση, τη δορυφορική
φωτογραφία και άλλους τομείς, χρησιμοποιούνται εικόνες ευρείας γωνίας και υψηλής
ανάλυσης που παράγονται μέσω της συρραφής εικόνων [1][2].



Ανασκόπηση μεθόδων και συστημάτων δημιουργίας πανοραμικών εικόνων
και υλοποίηση της μεθόδου ORB με Python

23

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2
Τα κύρια σκέλη της συρραφής εικόνων

Η συρραφή εικόνων χωρίζεται σε τρία κύρια σκέλη. Το πρώτο σκέλος είναι η
βαθμονόμηση (calibration) της κάμερας, το δεύτερο είναι η εγγραφή εικόνας (image
registration) και το τελευταίο είναι η ανάμειξη των εικόνων (image blending). Ο
στόχος του calibration της κάμερας είναι η εκτίμηση των παραμέτρων της κάμερα.
Έπειτα, κατά την διάρκεια του registration, πολλαπλές εικόνες συγκρίνονται μεταξύ
τους και προσδιορίζονται οι μετατοπίσεις για την ευθυγράμμιση τους στον
τρισδιάστατο χώρο. Τέλος στην ανάμειξη εικόνων, οι πολλαπλές ευθυγραμμισμένες
εικόνες συγχωνεύονται για τη δημιουργία μιας ενιαίας εικόνας, δηλαδή της
πανοραμικής [1].

Σχ 2.1: Τα κύρια σκέλη της συρραφής εικόνων
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2.1 Βαθμονόμηση εικόνων
Η βαθμονόμηση εικόνας προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει οπτικά ελαττώματα

και τις διαφορές δύο εικόνων, όπως παραμορφώσεις, διαφορές έκθεσης μεταξύ των
εικόνων και διαφορές μεταξύ ιδανικών μοντέλων φακών. Η βαθμονόμηση των
εικόνων βοηθά στην σωστή συρραφή δύο ή παραπάνω εικόνων καθώς, η μείωση
των διαφορών μεταξύ των εικόνων διευκολύνει τις μεθόδους συρραφής στην
διαδικασία καταγραφής. Ταυτόχρονα η βαθμονόμηση συνεισφέρει και στην ανάμιξη
των εικόνων, μιας και οι εικόνες που είναι πιο κοντά σε σχέση με φωτεινότητα τους,
τα χρώματα τους, την θέσης και απόστασης τους αναμειγνύονται πιο
αποτελεσματικά αποδίδοντας ένα πιο ρεαλιστικό αποτέλεσμα [3].

2.2 Καταγραφή εικόνων
Ο στόχος της καταγραφής εικόνων είναι η δημιουργία γεωμετρικής συμφωνίας

μεταξύ των εικόνων. Δηλαδή, στην τεχνική αυτή δύο ή περισσότερες εικόνες που
έχουν ληφθεί από διαφορετικές οπτικές γωνίες ευθυγραμμίζονται στον τρισδιάστατο
χώρο. Η καταγραφή εικόνων αποτελείται από το κομμάτι ανίχνευσης κοινών
περιοχών και την ευθυγράμμιση των εικόνων Στην ανίχνευση κοινών περιοχών, τα
δεδομένα των εικόνων επεξεργάζονται, ανάλογα με κάποια κριτήρια. Οι μέθοδοι για
την ανίχνευση κοινών περιοχών χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, τις άμεσες και αυτές
που βασίζονται στα χαρακτηριστικά των εικόνων. Μετά την ανίχνευση, οι εικόνες
ενώνονται με βάση τις κοινές τους περιοχές, έτσι ώστε οι γεωμετρικές αντιστοιχίσεις
των εικόνων αυτών να ευθυγραμμίζονται μεταξύ τους για να μπορούν να συγκριθούν
οι ομοιότητες τους. Στο κομμάτι της ευθυγράμμισης, οι εικόνες μετατοπίζονται στον
τρισδιάστατο χώρο με βάση τις κοινές τους περιοχές για την ενοποίηση τους. Η
καταγραφή εικόνων είναι το θεμελιώδες βήμα σε κάθε διαδικασία συρραφής
εικόνων.[4].

2.3 Ανάμειξη εικόνων
Η ανάμειξη εικόνων έχει ως σκοπό την βελτίωση των προσαρμογών που

προσδιορίζονται στη βαθμονόμηση εικόνων μέσω της επαναπροσαρμογής εικόνων
και της αντιστοίχισης χρωμάτων. Για την παραγωγή μιας απρόσκοπτης τεράστιας
εικόνας, οι εικόνες συνδυάζονται, άλλα τα σημεία που τοποθετούνται είναι πολλές
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φόρες διακριτά λόγο της απότομης διαφοράς του χρώματος. Οπότε, η ανάμειξη
εικόνων έχει ως σκοπό να κάνει την ένωση των δύο εικόνων πιο ομαλή [1][2].
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3
Μέθοδοι καταχώρισης εικόνων

Οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται συνήθως για τη συρραφή εικόνων
κατηγοριοποιούνται κυρίως ως μέθοδοι βασισμένη σε περιοχές και μέθοδοι
βασισμένοι σε χαρακτηριστικά. ΟΙ μέθοδοι που βασίζεται σε περιοχές, οι οποίες
ξεκινάνε από την τιμή του ενός εικονοστοιχείου στην εικόνα και υπολογίζουν την
διαφορά έντασης στην ίδια περιοχή μεταξύ, της ίδιας εικόνας και της εικόνας με την
οποία θα γίνει η ραφή. Οι συγκεκριμένες μέθοδοι έχουν μεγάλη υπολογιστική
πολυπλοκότητα, αλλά χαμηλή ακρίβεια καταχώρισης. Οι μέθοδοι που βασίζονται στα
χαρακτηριστικά δεν χρησιμοποιούν απευθείας την τιμή του εικονοστοιχείου σε
αντίθεση με τις άμεσες. Αρχικά, εξάγουν χαρακτηριστικά από τις εικόνες και
επιλέγουν επικαλυπτόμενες περιοχές χρησιμοποιώντας αυτά τα χαρακτηριστικά που
εξάγονται από τις εικόνες δύο εικόνες. Αυτή η κατηγορία μεθόδων, έχει μεγάλη
αντοχή και ακρίβεια ακόμα και σε εικόνες με υψηλό θόρυβο ή διαφορετική
φωτεινότητα [2].

3.1 Άμεσες τεχνικές
Σε αυτές τις τεχνικές, επιλέγονται κομμάτια της κάθε εικόνας, γνωστά και ως

παράθυρα ή μπλοκς, όπου κάθε εικονοστοιχείο σε αυτά τα μπλοκς συγκρίνεται με το
αντίστοιχο εικονοστοιχείο σε άλλη εικόνα ελαχιστοποιώντας το άθροισμα των
απόλυτων διαφορών μεταξύ των επικαλυπτόμενων εικονοστοιχείων των εικόνων.
Για να λειτουργήσει η συγκεκριμένη κατηγορία μεθόδων, θα πρέπει να γίνει
αρχικοποίηση, είτε με συσχέτιση είτε με χειροκίνητο ορισμό κάποιων σημείων
αντιστοιχίας. Τα παράθυρα που ορίζονται θα πρέπει να έχουν προκαθορισμένο
μέγεθος. Κάποιες φορές γίνεται η χρήση ακόμη και ολόκληρων εικόνων για να
εκτιμηθεί η αντιστοιχία μεταξύ των εικόνων [5]. Για να γίνει η ευθυγράμμιση των
εικόνων, μετατοπίζεται στον τρισδιάστατο χώρο η μία εικόνα σε σχέση με την άλλη,
έτσι ώστε τα κοινά τους παράθυρα να εφάπτονται. Όμως, για να μετατοπιστεί μία
εικόνα, έτσι ώστε να είναι κατάλληλα ευθυγράμμιση με μία άλλη, πρέπει να
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εξαντληθούν όλες οι πιθανές μετατοπίσεις. Στην περίπτωση αυτή, η υπολογιστική
πολυπλοκότητα είναι πολύ μεγάλη, χρειάζονται αρκετοί υπολογιστική πόροι για την
υλοποίηση και τα αποτελέσματα θα χρειαστούν αρκετό χρόνο για να δημιουργηθούν.
Για την επίλυση αυτού του προβλήματος,έχουν δημιουργηθεί διάφοροι μέθοδοι που
παράγουν πιο βελτιωμένα αποτελέσματα. Οι μέθοδοι αυτοί χωρίζονται στις εξής
τέσσερις βασικές κατηγορίες [6]:

· οι μέθοδοι που βασίζονται στην διασταυρούμενη συσχέτιση
· οι μέθοδοι που βασίζονται στον Fourier
· οι μέθοδοι που βασίζονται στην αμοιβαία πληροφορία
· οι μέθοδοι που βασίζονται στην βελτιστοποίηση

3.1.1 Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα
Το πλεονέκτημα των άμεσων μεθόδων είναι ότι γίνεται πιο δυνατή χρήση των

πληροφοριών που είναι διαθέσιμες για την ευθυγράμμιση των εικόνων. Ωστόσο, το
περιορισμένο εύρος σύγκλισης είναι το μεγαλύτερο μειονέκτημα που έχουν οι άμεσες
μέθοδοι. Πρόκειται για μια πολύπλοκη τεχνική, που δεν παραμένει αναλλοίωτη στην
κλίμακα, την περιστροφή, τον θόρυβο και την συμπίεση των εικόνων.Ταυτόχρονα, οι
άμεσες τεχνικές έχουν υψηλό υπολογιστικό κόστος και τα αποτελέσματα τους
χρειάζονται χρόνο για να δημιουργηθούν. Ως αποτέλεσμα, οι τεχνικές αυτές να
θεωρούνται ακατάλληλες για εφαρμογές πραγματικού χρόνου, όπου τα
αποτελέσματα πρέπει να παράγονται σε σύντομο χρονικό διάστημα. Ένα άλλο
μειονέκτημα των τεχνικών άμεσης συρραφής είναι ότι χρειάζονται αρχικοποίηση,
ανθρώπινη επίβλεψη και αλληλεπίδραση για να διασφαλιστεί ότι η συρραφή γίνεται
σωστά. Αυτή η αρχικοποίηση περιλαμβάνει, μεταξύ άλλων, την περιστροφή
(προσανατολισμός) των εικόνων που πρόκειται να συρραφούν [2].

3.2 Μέθοδοι βασισμένη σε χαρακτηριστικά
Οι τεχνικές που βασίζονται σε χαρακτηριστικά αποσκοπούν στον

προσδιορισμό μιας σχέσης μεταξύ των εικόνων. Η σχέση αυτή θα είναι ο
προσανατολισμός και η ευθυγράμμιση των εικόνων ώστε να γίνει η συρραφή. Αυτή η
σχέση εντοπίζεται με την εξαγωγή διαφορετικών χαρακτηριστικών από τις εικόνες. Οι
εικόνες που λαμβάνονται από τον ανιχνευτή χαρακτηριστικών αναλύονται και
εξάγονται πληροφορίες για την κάθε εικόνα. Έπειτα, τα χαρακτηριστικά αυτά
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περιγράφονται από τον αλγόριθμο περιγραφής της μεθόδου. Αφού γίνει η
περιγραφή, τα χαρακτηριστικά της μίας εικόνας συγκρίνονται με τα χαρακτηριστικά
της άλλη εικόνας, για να βρεθεί η ευθυγράμμιση τους στον τρισδιάστατο χώρο. Ο
σκοπός της σύγκρισης των χαρακτηριστικών είναι η ομαδοποίηση σε ζευγάρια για
την επικόλληση των εικόνων [7][9][10][78].

Εικ 3-1: Παράδειγμα ανίχνευσης χαρακτηριστικών

3.2.1 Σημεία κλειδιά
Τα σημεία κλειδιά είναι οι περιοχές που ένας αλγόριθμος ανίχνευσης

χαρακτηριστικών εντοπίζει σε μία εικόνα. Ο λόγος που επιλέγονται σημεία κλειδιά
από τους αλγόριθμους είναι επειδή έχουν μια ιδιαιτερότητα που μπορεί να τα
κατηγοριοποιήσει ως χαρακτηριστικά. Κάθε μέθοδος που βασίζεται στα
χαρακτηριστικά των εικόνων, χρησιμοποιεί έναν αλγόριθμο που ανιχνεύει ένα είδος
χαρακτηριστικού. Τα είδη χαρακτηριστικών είναι οι γωνίες, οι ακμές ή κηλίδες.

 Οι ακμές συνήθως περιγράφουν τα όρια διαφορετικών τμημάτων ενός
αντικειμένου ή δύο αντικειμένων και μέσω της εξέτασης της κατεύθυνσης
αυτών των ακμών μπορούν να ανιχνευθούν οι γωνίες [8][79].
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 Οι γωνίες είναι σημεία που σχηματίζονται από την τομή δύο ή περισσότερων
ακμών .

 Οι κηλίδες είναι περιοχές στις οποίες μια ομάδα εικονοστοιχείων μοιράζεται τις
ίδιες ιδιότητες. Κάθε περιοχή έχει διαφορετικές ιδιότητες σε σύγκριση με τις
γειτονικές της περιοχές, καθιστώντας έτσι κάθε κηλίδα διαφορετική από κάθε
άλλη. Μια κηλίδα αναπαρίσταται, μαθηματικά, ως μία μικρή περιοχή που έχει
αξιοσημείωτη διαφορά με τις υπόλοιπες περιοχές γύρω της [82].
Οι αλγόριθμοι ανίχνευσης χαρακτηριστικών αναλύονται στο κεφάλαιο 4.

3.2.2 Περιγραφή εικονοστοιχείων
Μόλις βρεθεί το σημείο κλειδί, το επόμενο βήμα είναι η κατασκευή ενός

περιγραφέα που περιέχει πληροφορίες για τα οπτικά χαρακτηριστικά γύρω από το
σημείο κλειδί. Ο περιγραφέας δεν πρέπει να είναι ευαίσθητος στην περιστροφή και
τον φωτισμό της εικόνας [11]. Γίνεται αναφορά στους αλγόριθμους περιγραφής στο
κεφάλαιο 5.

3.2.3 Μέθοδοι ανιχνεύσεις και περιγραφής χαρακτηριστικών
Για να γίνει η αντιστοίχιση των σημείων μεταξύ τον εικόνων από τους

αλγόριθμους, θα πρέπει να είναι γνωστά τα σημεία άλλα και η περιγραφή τους.
Επειδή όμως ένας αλγόριθμος ανίχνευσης δεν είναι και αλγόριθμος περιγραφής,
γίνεται συνδυασμός τον αλγόριθμων ανίχνευσης και περιγραφής, ώστε να
ομαδοποιηθούν όλα τα δεδομένα για κάθε σημείο κλειδί [12]. Οι μέθοδοι που
συνδυάζουν και το κομμάτι της ανίχνευσης στοιχείων και το κομμάτι της περιγραφής
τους, αναλύονται στο κεφάλαιο 6.

3.3 Σύγκριση των δύο κατηγοριών
Οι άμεσες μέθοδοι είναι αρκετά ακριβείς στην συρραφή εικόνων, καθώς

ελέγχουν κάθε εικονοστοιχείο μιας εικόνες. Παρόλα αυτά, οι άμεσες τεχνικές είναι
αρκετά αργές σε σχέση με τις τεχνικές που βασίζονται στα χαρακτηριστικά των
εικόνων. Ταυτόχρονα, χρησιμοποιούν παραπάνω υπολογιστικούς πόρους από ότι οι
μέθοδοι που βασίζονται στα χαρακτηριστικά. Έπειτα, η ακρίβεια των άμεσων
μεθόδων μειώνεται όσο πιο πολύ θόρυβο ή συμπίεση έχουν υποστεί οι εικόνες [2].
Πλέον οι μέθοδοι που βασίζονται στην ανίχνευση και περιγραφή χαρακτηριστικών,
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είναι πιο βελτιωμένες και έχουν αρκετά καλή απόδοση ακόμα και σε εικόνες με
έντονο θόρυβο και συμπίεση. Ταυτόχρονα, ο χρόνος και οι πόροι που
χρησιμοποιούνται από τους αλγόριθμους ανίχνευσης και περιγραφής
χαρακτηριστικών είναι αρκετά λιγότερη από τις άμεσες μεθόδους. Στην συνέχεια της
διπλωματικής αυτής, θα γίνει ανάλυση κάποιων γνωστών μεθόδων ανίχνευσης και
περιγραφής, καθώς αυτές οι μέθοδοι χρησιμοποιούνται πιο συχνά πλέον.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4
Ανιχνευτές χαρακτηριστικών

4.1 Moravec Corner Detector
Ο ανιχνευτής γωνιών Moravec [15] κάνει χρήση ενός τοπικό παραθύρου στην

εικόνα, με στόχο να υπολογίσει τις μέσες αλλαγές στην ένταση της εικόνας που
προκύπτουν από τη μετακίνηση του παραθύρου κατά ένα μικρό ποσό προς
διάφορες κατευθύνσεις στους επί των δισδιάστατων αξόνων. Συμβολίζοντας τις
εντάσεις της εικόνας με 𝛪, η μεταβολή 𝛦 που παράγεται από μια μετατόπιση (𝑥,𝑦)

δίνεται από τον τύπο:

𝐸 x,y =
𝑢,𝑣

𝑤 u,v 𝐼𝑥 + 𝑢,𝑦 + 𝑣 − 𝐼(𝑢,𝑣) 2

όπου το w καθορίζει το παράθυρο της εικόνας. Οι μετατοπίσεις (𝑥,𝑦) στις
τέσσερις κατευθύνσεις, είναι ένα σύνολο μέσα σε μια καθορισμένη ορθογώνια
περιοχή {(1,0),(1,1),(0,1),(− 1,1)}. Έτσι, ο ανιχνευτής γωνιών αναζητά τοπικά μέγιστα
στο 𝑚𝑖𝑛{𝐸} τα οποία έχουν τιμές πάνω από κάποιο κατώφλι [13][14][15].
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Σχ 4-1: Περιπτώσεις του αλγόριθμου ανίχνευσης Moravec
Από τον παραπάνω έλεγχο προκύπτουν τα εξής αποτελέσματα που

φαίνονται και στην εικόνα .
1. Στην πρώτη περίπτωση, το τμήμα που έχει επιλεχθεί έχει σταθερή ένταση και

θεωρείται επίπεδο από τον ανιχνευτή, οπότε όλες οι μετατοπίσεις θα έχουν
ως αποτέλεσμα μόνο μια μικρή αλλαγή [14].

2. Στην δεύτερη περίπτωση, εάν υπάρχει μια ακμή που εφάπτεται με το
παράθυρο, μια μετατόπιση κατά μήκος της ακμής θα έχει ως αποτέλεσμα μια
μικρή μεταβολή, αλλά μια μετατόπιση κατά μήκος της ακμής κάθετη στην
άκρη θα έχει ως αποτέλεσμα μεγάλη μεταβολή [14].

3. Στην τρίτη και τελευταία περίπτωση, όπου το patch είναι γωνία ή
απομονωμένο σημείο, τότε όλες τις μετατοπίσεις σε μεγάλη αλλαγή. Μια
γωνία μπορεί να ανιχνευθεί με την εύρεση της ελάχιστης μεταβολής που
παράγεται από οποιαδήποτε από τις μετατοπίσεις είναι μεγάλη [14].

4.1.1 Αδυναμίες του Moravec’s Corner Detector
 Αρχικά, λαμβάνεται υπόψη μόνο ένα διακριτό σύνολο μετατοπίσεων σε

διαστήματα 45 μοιρών, καθιστώντας την απόκριση ανισοτροπική [14].
 Επειδή το παράθυρο είναι δυαδικό και ορθογώνιο, η απόκριση είναι

θορυβώδης [14].
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 Δεδομένου ότι λαμβάνεται υπόψη μόνο το ελάχιστο του 𝐸, ο ανιχνευτής
ανταποκρίνεται στις ακμές πολύ γρήγορα κάνοντας συχνά λάθη [14] [13].

4.2 Harris Corner Detector
Ο Harris Corner Detector [13] δημιουργήθηκε από τους Chris Harris και Mike

Stephens με σκοπό να αντιμετωπίσουν τις αδυναμίες του Moravec’s και να
συνδυάσουν την ανίχνευση γωνιών με την ανίχνευση ακμών και της απόδοσης τους.
Το μέτρο απόδοσης 𝑅, το οποίο σύμφωνα με την περιστροφή παραμένει
αναλλοίωτο, πρέπει να είναι συνάρτηση μόνο των 𝛼 και 𝛽, όπου 𝛼 και 𝛽 οι δύο
κατευθύνσεις όπου ένα παράθυρο κινείται. Η συμπερίληψη των 𝑇𝑟 M και 𝐷𝑒𝑡 M
γίνεται καθώς εξαλείφουν τη ρητή διάσπαση των ιδιοτυπιών του 𝑀, δίνοντας τους
παρακάτω τύπους:

𝑇𝑟 M = 𝛼 + 𝛽 = 𝛢 + 𝛣

𝐷𝑒𝑡 M = 𝛼𝛽 = 𝐴𝐵 − 𝐶2

Με 𝑇𝑟 και 𝐷𝑒𝑡 𝑘 μια σταθερά από το 0.04 έως το 0.06, προκύπτει ο τύπος για
την απόδοση της γωνιάς:

𝑅 = 𝐷𝑒𝑡 − 𝑘𝑇𝑟2
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Σχ 4.2: Περιοχή για κάθε σημείο που δείχνει αν το σημείο είναι γωνία, ακμή ή
επίπεδο

Όπως φαίνεται στο σχήμα:
 Πράσινο: το 𝑅 γίνεται θετικό στις περιοχές με γωνία όπου το 𝛼 και 𝛽 έχουν

υψηλές τιμές
 Πορτοκαλί: το 𝑅 γίνεται αρνητικό στις περιοχές στις περιοχές με ακμή όπου

υπάρχει μεγάλη διαφορά στα 𝛼 και 𝛽 .
 Γκρι: το 𝑅 έχει χαμηλή τιμή και η περιοχή είναι επίπεδη

Χρησιμοποιώντας αυτόν τον μηχανισμό για την απόδοση της γωνιάς, η
αναγνώριση των γωνιών γίνεται εύκολα. Ακόμα, ο ανιχνευτής Harris επιτυγχάνει τον
εντοπισμό επιπλέον σημείων έναντι του ανιχνευτή Moravec με το παράθυρο w(u,v)
που χρησιμοποιείται για την ανίχνευση. Ο ανιχνευτής του Moravec κάνει χρήση μιας
δυαδικής μάσκας, καθώς περιλαμβάνει όλα τα 1 εντός της περιοχής του παραθύρου
και όλα τα 0 εκτός αυτής της περιοχής του παραθύρου. Αυτό έχει σαν συνέπεια, το
παράθυρο να είναι πολύ πιο ασταθές όταν μία εικόνα έχει θόρυβο. Σε αντίθεση, ο
ανιχνευτής γωνιών Harris χρησιμοποιεί ένα ομαλό και κυκλικό παράθυρο το οποίο
επιτυγχάνεται με τη βοήθεια της ακόλουθης συνάρτησης Gauss:

w(u,v) = exp − (u² + v²)/2(σ²)
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4.3 Shi-Tomasi Corner detector
Ο ανιχνευτής Shi-Tomasi ή GoodFeaturesToTrack [16] είναι βασισμένος

πάνω στον ανιχνευτή Harris. Ωστόσο, έχει μία αλλαγή σε σχέση με τον ανιχνευτή
Harris στο κριτήριο επιλογής των σημείων κλειδιών. Όπως και ο Harris έτσι και ο
Shi-Tomasi, υπολογίζει τον βαθμό 𝑅 για όλα τα εικονοστοιχεία και στη συνέχεια
συγκρίνει τον βαθμό 𝑅 με μια συγκεκριμένη τιμή. Αν ο βαθμός 𝑅 είναι μεγαλύτερος
από την τιμή, τότε το σημείο είναι γωνία. Όμως, ο Harris για την εύρεση της τιμής 𝑅

κάνει χρήση των δύο ιδιοτιμών 𝑇𝑟 M και 𝐷𝑒𝑡 M . Στον ανιχνευτη Shi-Tomasi ο
υπολογισμός του 𝑅 δεν γίνεται με την χρήση των ιδιοτιμών αλλά ισούται με:

𝑅 = 𝑚𝑖𝑛(𝑎,𝛽)

Η τιμή 𝑅 συγκρίνεται με μια ορισμένη τιμή, και ανάλογα το αποτέλεσμα θα
χαρακτηριστεί ως σημείο ενδιαφέροντος ή όχι. Στο ακόλουθο γράφημα φαίνεται σε
ποια περιοχή ένα σημείο θεωρείται σημείο κλειδί:

Σχ 4.3: Περιοχή για κάθε σημείο που δείχνει αν το σημείο είναι γωνία, ακμή ή
επίπεδο
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 Πράσινο: τα 𝛼 και 𝛽 είναι μεγαλύτερα από μια ορισμένη τιμή. Έτσι, αυτή η
περιοχή εικονοστοιχείων θεωρείται από τον αλγόριθμο ως σημείο
ενδιαφέροντος [18].

 Πορτοκαλί: Μία από τις ιδιοτιμές είναι μικρότερη από την προκαθορισμένη
τιμή της [18].

 Γκρι: Και οι δύο ιδιοτιμές είναι μικρότερες από μια προκαθορισμένη τιμή [18].
Συγκρίνοντας αυτό το σχήμα με τον αλγόριθμο ανίχνευσης Harris. Οι

πορτοκαλί περιοχές είναι ίσες με την περιοχή των ακμών, η γκρι περιοχή είναι
ανάλογη της επίπεδης περιοχής και η πράσινη περιοχή αντιπροσωπεύει το σημείο
ενδιαφέροντος [16][18]. Συμπερασματικά, ο Shi-Tomasi ανιχνευτής λειτουργεί
αποτελεσματικά ακόμη και όταν ο ανιχνευτής Harris αποτυγχάνει [17][18].
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4.4 SUSAN
Ο αλγόριθμος Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus (SUSAN)

[19], ορίζει έναν κύκλο μικρής ακτίνας ως πρότυπο που ονομάζει κυκλική μάσκα ή
παράθυρο, και ολισθαίνει το πρότυπο στην εικόνα με μια συγκεκριμένη σειρά. Οι
τιμές φωτεινότητας όλων των εικονοστοιχείων εντός της μάσκας συγκρίνονται με
εκείνες του κεντρικού εικονοστοιχείου που ονομάζεται "πυρήνας" (nucleus) με τον
ακόλουθο τύπο.

𝑐 𝑟, 𝑟0 =
1   𝑖𝑓|𝐼 𝑟 − 𝐼(𝑟0 )| ≤ 𝑡
0   𝑖𝑓|𝐼 𝑟 − 𝐼(𝑟0)| > 𝑡

Όπου 𝑟⃗ το κάθε εικονοστοιχείο της μάσκας, 𝑟0 ο πυρήνας της μάσκας, 𝐼 𝑟 η
φωτεινότητα οποιουδήποτε εικονοστοιχείου, 𝑡 το κατώφλι διαφοράς φωτεινότητας και
το 𝑐 είναι η έξοδος της σύγκρισης. Κάθε 𝑚 εικονοστοιχείο θα συγκρίνεται με τον
πυρήνα με τον ακόλουθο τύπο:

𝑐 𝑟, 𝑟0 = 𝑒
−

𝐼 𝑟 −𝐼(𝑟0)
𝑡

6

Η χρήση της έκτης δύναμης, μπορεί να αποδειχθεί ότι είναι η θεωρητικά
βέλτιστη από τους δημιουργούς του SUSAN, και έχει να κάνει με την σύγκριση που
έκαναν με φίλτρα Gauss. Αυτή η σύγκριση γίνεται για κάθε εικονοστοιχείο εντός της
μάσκας και προκύπτει ένα τρέχον σύνολο, 𝑛, των εξόδων 𝑐:

𝑛(𝑟0) =
𝑟

𝑐 𝑟, 𝑟0

Αν μία περιοχή της μάσκας έχει παρόμοια φωτεινότητα με τον πυρήνα τότε
αυτή η περιοχή ονομάζεται Univalue Segment Assimilating Nucleus (USAN) [19]. Η
περιοχή USAN περιέχει τις περισσότερες πληροφορίες σχετικά με τη δομή της
εικόνας [19].
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Το USAN:
 Παίρνει την υψηλότερη τιμή όταν ο πυρήνας βρίσκεται μέσα σε μια επίπεδη

περιοχή της εικόνας,
 Μειώνεται στο μισό της μέγιστης τιμής του όταν βρίσκεται πολύ κοντά σε μια

ευθεία ακμή
 Μειώνεται ακόμη περισσότερο όταν βρίσκεται μέσα σε μια γωνία.

Σχ 4.4: Τέσσερις κυκλικές μάσκες σε διαφορετικά σημεία μιας απλής εικόνας,
με μια μαύρη περιοχή. Πηγή [19]

Σχ 4.5: Τέσσερις κυκλικές μάσκες με χρωματισμό ομοιότητας- οι USAN
εμφανίζονται ως τα λευκά μέρη των μασκών. Πηγή [19]
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Όπου 𝑛 ο αριθμός των εικονοστοιχείων στο USAN, αποδίδει το εμβαδόν του
USAN. Το 𝑛 συγκρίνεται με ένα σταθερό κατώφλι 𝑔, το οποίο ορίζεται σε 3𝑛𝑚𝑎𝑥/4,
όπου 𝑛𝑚𝑎𝑥 είναι η μέγιστη τιμή που μπορεί να λάβει το 𝑛. Στη συνέχεια, η αρχική
απόκριση ακμής δημιουργείται με τη χρήση του ακόλουθου κανόνα:

𝑅 𝑟0 = 𝑔 − 𝑛 𝑟0    𝑖𝑓 𝑛 𝑟0 < 𝑔
0                     𝛼𝜆𝜆ί𝜔𝜍

όπου 𝑅 𝑟0 η θέση της αρχικής αντίδρασης της ακμής.

4.5 FAST Detector
Ο Features from Accelerated Segment Test (FAST) δημιουργήθηκε το 2006

[80] [20]. Ο ανιχνευτής FAST αποδίδει καλά στην ανίχνευση εικονοστοιχείων σε
πραγματικά βίντεο. Ο FAST λαμβάνει ένα κατώφλι (threshold) ως παράμετρο
έντασης μεταξύ του κεντρικού εικονοστοιχείου (𝑥,𝑦) και εκείνων που βρίσκονται σε
έναν κυκλικό δακτύλιο γύρω από το κέντρο. Η εκδοχή FAST-9 του αλγορίθμου
FAST, έχει κυκλική ακτίνα 3 pixels με κέντρο το σημείο που θα γίνει η ανίχνευση. Ο
FAST-9 είναι η πιο γνωστή και ευρέως διαδεδομένη εκδοχή του FAST.

Εικ 4.1: Αναπαράσταση του κυκλικού δακτύλιου του FAST
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4.5.1 Πως λειτουργεί ο FAST
Αρχικά έχει επιλεχθεί ένα κατώφλι 𝑡 το οποίο θα χρησιμοποιηθεί από τον

αλγόριθμο για να κριθεί αν κάποιο εικονοστοιχείο μπορεί να θεωρηθεί ως σημείο
ενδιαφέροντος. Η εικόνα στην οποία θα γίνει η επεξεργασία πρέπει πρώτα να γίνει
γκριζόχρωμη (grayscaled), έτσι κάθε εικονοστοιχείο να περιγράφεται από μία τιμή 𝐼𝑝

που δείχνει την φωτεινότητα του, με τιμές κοντά στο 0 (μαύρο) να είναι σκούρες και
τιμές 𝐼𝑝 κοντά στο 255 (λευκό) να είναι φωτεινές. Για κάθε εικονοστοιχείο 𝑝,
δημιουργείται ένας κύκλος 16 εικονοστοιχείων με κέντρο το 𝑝 και ακτίνα 3
εικονοστοιχεία. Ένα εικονοστοιχείο 𝑝 θα θεωρηθεί από τον FAST ως γωνία εάν
υπάρχει ένα σύνολο 𝑛 συνεχόμενων εικονοστοιχείων στον κύκλο (των 16
εικονοστοιχείων) τα οποία είναι όλα φωτεινότερα από 𝐼𝑝 + 𝑡, ή όλα σκοτεινότερα από
𝐼𝑝 − 𝑡 .

𝑆𝑝→𝑥 =
𝑑, 
𝑠,
𝑏,

   
𝐼𝑝→𝑥 ≤ 𝐼𝑝 − 𝑡 (𝜎𝜅𝜊𝜏𝜀𝜄𝜈ό𝜏𝜀𝜌𝜊)

𝐼𝑝 − 𝑡 ≤ 𝐼𝑝→𝑥 ≤ 𝐼𝑝 + 𝑡 (ό𝜇𝜊𝜄𝜊)
𝐼𝑝 + 𝑡 ≤ 𝐼𝑝→𝑥 (𝜑𝜔𝜏𝜀𝜄𝜈ό𝜏𝜀𝜌𝜊)

Ο αλγόριθμος μπορεί να βελτιωθεί σε ταχύτητα εάν, συγκρίνετε πρώτα την
ένταση των εικονοστοιχείων 1, 5, 9 και 13 του κύκλου με το 𝐼𝑝. Όπως προκύπτει από
το παραπάνω σχήμα, τουλάχιστον τρία από αυτά τα τέσσερα εικονοστοιχεία θα
πρέπει να ικανοποιούν το κριτήριο “κατώφλι” ώστε να υπάρχει σημείο
ενδιαφέροντος. Για ακόμη μεγαλύτερη ακρίβεια, ελέγχονται πρώτα τα 𝐼1 και 𝐼9

πρώτα. Αν αυτά τα δυο έχουν τιμή μεγαλύτερη ή μικρότερη του κεντρικού
εικονοστοιχείου με βάση τα κριτήρια 𝐼𝑝 + 𝑡 ή 𝐼𝑝 − 𝑡, ανάλογα, τότε ελέγχονται τα 𝐼5 και
𝐼13. Εάν τουλάχιστον τρεις από τις τιμές των τεσσάρων εικονοστοιχείων 𝐼1, 𝐼5, 𝐼9, 𝐼13

δεν είναι πάνω 𝐼𝑝 + 𝑡 ή κάτω 𝐼𝑝 − 𝑡, τότε το p δεν είναι σημείο ενδιαφέροντος (γωνία).
Σε αυτή την περίπτωση απορρίπτεται το εικονοστοιχείο p ως πιθανό σημείο
ενδιαφέροντος. Διαφορετικά, εάν τουλάχιστον τρία από τα εικονοστοιχεία είναι πάνω
𝐼𝑝 + 𝑡 ή κάτω 𝐼𝑝 − 𝑡, τότε συνεχίζεται ο έλεγχος και για τα υπόλοιπα εικονοστοιχεία.
Αυτά τα βήματα επαναλαμβάνονται για κάθε εικονοστοιχείο της εικόνας [80] [20].
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4.5.2 Μη μέγιστη καταστολή
Η μη μέγιστη καταστολή [20] δεν μπορεί να εφαρμοστεί απευθείας στα

παραγόμενα χαρακτηριστικά, δεδομένου ότι η δοκιμή τμημάτων δεν υπολογίζει μια
συνάρτηση απόκρισης γωνίας. Για κάθε εντοπισμένη γωνία πρέπει να υπολογιστεί
μια συνάρτηση βαθμολόγησης που ονομάζεται 𝑉, και εφαρμόζεται μη μέγιστη
καταστολή προκειμένου να διαγραφούν οι γωνίες που έχουν μια γειτονική γωνία με
υψηλότερο V και να αφαιρεθούν.Το V έχει διάφορους ορισμούς:

1. Η μεγίστη τιμή τον 𝑛 (𝐼𝑝 + 𝑡 ή 𝐼𝑝 − 𝑡) για την οποία το εικονοστοιχείο παραμένει
σημείο ενδιαφέροντος.

2. Η μεγίστη τιμή τον 𝑡 για την οποία το εικονοστοιχείο παραμένει σημείο
ενδιαφέροντος.

3. Το άθροισμα της απόλυτης διαφοράς μεταξύ των εικονοστοιχείων στο
συνεχόμενο τόξο και του κεντρικού εικονοστοιχείου.

4.6 AGAST
Ο αλγόριθμος Adaptive and Generic Accelerated Segment Test (AGAST) [21]

προτάθηκε με σκοπό να λύσει κάποια προβλήματα του FAST. Βασίστηκε στο ίδιο
κριτήριο χαρακτηριστικών όπως ο FAST, άλλα με διαφορετικό δέντρο αποφάσεων.
Η λογική του δυαδικού δέντρου AGAST είναι η εξής:

1. Επιλογή ενός εικονοστοιχείου για δοκιμή
2. Τίθεται μία ερώτηση σχετικά με την φωτεινότητα του εικονοστοιχείου.
3. Από την απάντηση προσδιορίζεται η ερώτηση και του επόμενου

εικονοστοιχείου
Έτσι, η εύρεση μιας γωνίας γίνεται τόσο απλή όσο και η διέλευση από ένα

δυαδικό δέντρο αποφάσεων [21]. Δεδομένου ότι ο τύπος της ερώτησης που θα
χρησιμοποιηθεί, θα πρέπει να καθοριστεί μαζί με το ποιο εικονοστοιχείο θα
ερωτηθεί. Επιπλέον, προσθέτονται δύο ακόμα καταστάσεις στο δέντρο, η κατάσταση
“όχι φωτεινότερο” 𝑏 και η κατάσταση “όχι σκοτεινότερο” 𝑑 . Όποτε, με την ίδια
λογική του αλγορίθμου FAST για ένα εικονοστοιχείο 𝑥, η κατάσταση του σε σχέση με
το πυρήνα 𝑛 (όπου εικονοστοιχείο συμβολίζεται ως 𝑛 → 𝑥) παρουσιάζεται ως:
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𝑆𝑛→𝑥 =

𝑑,        𝐼𝑛→x < 𝐼𝑛 − 𝑡                             (𝑑𝑎𝑟𝑘𝑒𝑟)

𝑑 ,       𝐼𝑛→x ≮ 𝐼𝑛 − 𝑡⋀ 𝑆′
𝑛→x = 𝑢 (𝑛𝑜𝑡 𝑑𝑎𝑟𝑘𝑒𝑟) 

𝑠,        𝐼𝑛→x ≮ 𝐼𝑛 − 𝑡⋀ 𝑆′
𝑛→x = 𝑑      (𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟)

𝑠,         𝐼𝑛→x ≯ 𝐼𝑛 + 𝑡⋀ 𝑆′
𝑛→x = 𝑑     (𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟)

𝑏 ,    𝐼𝑛→x ≯ 𝐼𝑛 + 𝑡 ⋀ 𝑆′
𝑛→x = 𝑢       (𝑛𝑜𝑡 𝑏𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑟)

𝑏,           𝐼𝑛→x > 𝐼𝑛 + 𝑡                          (𝑏𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑟)

Όπου 𝑆′
𝑛→x την προηγούμενη κατάσταση,  𝐼 η φωτεινότητα ενός

εικονοστοιχείου και 𝑢 να σημαίνει ότι η κατάσταση είναι ακόμη άγνωστη. Αυτό έχει
ως αποτέλεσμα, την αναπαράσταση ενός δυαδικού δέντρου, αλλά σε αντίθεση με
ένα τριμερές δέντρο, επιτρέποντας μια μόνο αξιολόγηση σε κάθε κόμβο. Είναι
αξιοσημείωτο, ότι αυξάνεται το μέγεθος του χώρου διαμόρφωσης σε 6𝑁, το οποίο
αναλογεί σε 616 ≈ 2 ∗ 1012 πιθανούς κόμβους για 𝑁 = 16 [21].

Συνεπώς, μπορούμε εύκολα να συμπεράνουμε ότι το κόστος υπολογισμού
για τον AGAST επηρεάζεται από το δέντρο που δημιουργείται. Οι δημιουργοί του
αλγόριθμου επισημάνουν ότι, το κόστος υπολογισμού ποικίλλει λόγω διαφορετικών
χρόνων πρόσβασης στη μνήμη.

4.7 Ανασκοπήσεις μεθόδων
Στο άρθρο [22] οι συγγραφείς σύγκριναν τους αλγόριθμους SUSAN και

HARRIS σε 50 ζευγάρια εικόνων, στην σταθερότητα τους και την ανταπόκριση τους
στην αύξηση θορύβου στην εικόνα. Τα αποτελέσματα τους έδειξαν ότι ο Harris είχε
την καλύτερη απόδοση και σε θέμα σταθερότητας και σε θέμα αντοχής σε θόρυβο.
Έπειτα, έκαναν σύγκριση στην πολυπλοκότητα των δυο αλγορίθμων, και κατέληξαν
σε ότι ο Harris είναι πιο γρήγορος από τον SUSAN.

Στο άρθρο [18] έγινε σύγκριση των Harris, Shi-Tomasi και Fast σε 5 εικόνες
στην κανονική τους μορφή άλλα και ενισχύοντάς τες με το φίλτρο Adaptive Contrast
Enhancement. Τα αποτελέσματα τους έδειξαν ότι ο Shi-Tomasi μπορούσε να
ανιχνεύσει περισσότερα σημεία στις εικόνες σε σχέση με των Harris και Fast, άλλα ο
Fast είχε την καλύτερη απόδοση χρόνου σε σχέση με τους Harris και Shi-Tomasi,
κάνοντας τον Fast προτιμότερο για εφαρμογές πραγματικού χρόνου .

Στο [23] οι συγγραφείς έκαναν σύγκριση τους αλγόριθμους SUSAN, Harris,
Harris-Laplace, DoG, Shi-Tomasi, Fast-n (με n ίσο 9 και 12) και την δικιά τους
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εκδοχή του FAST που ονομάζουν FAST-ER, πάνω στο σύνολο δεδομένων Oxford
[100] μαζί με ένα δικό τους σύνολο δεδομένων. Εξέτασαν τους αλγόριθμους στην
επαναληψιμότητα τους πάνω στις εικόνες όταν αυξάνεται ο θόρυβος. Τα
αποτελέσματα τους έδειξαν ότι η οικογένεια FAST απέδωσε πολύ καλύτερα από
τους υπόλοιπους αλγόριθμους, με ανώτερη την δική τους εκδοχή του FAST, δηλαδή,
τον FAST-ER και δεύτερο τον FAST-9. Από τα αποτελέσματα τους η κατάταξη των
αλγορίθμων είναι η εξής:

FAST-ER > FAST-9 > DoG > Shi & Tomasi > Harris > Harris Laplace > FAST-
12 > SUSAN

Ακόμη, εφάρμοσαν τον ίδιο έλεγχο και για άλλες εκδοχές της οικογένεια FAST
με 𝑛 ≤ 8, όπου βρήκαν ότι το FAST-9 έχει την καλύτερη επαναληψιμότητα.

Στο άρθρο [21] όπου είναι δεδομένη η προηγούμενης έρευνα [23], οι
συγγραφείς σύγκριναν των FAST με τον AGAST και τα βέλτιστα OAST δέντρα, με
διαφορετικά μεγέθη μασκών. Τα αποτελέσματα και το συμπέρασμα τους, ήταν πως
με την χρήση του δέντρου αποφάσεων AGAST-5 (μάσκα 8 εικονοστοιχείων), είχαν
48.7% καλύτερη απόδοση από τον FAST-9.

Σύμφωνα με τις παραπάνω έρευνες μπορούμε να συμπεράνουμε, ότι οι
αλγόριθμοι με δέντρα αποφάσεων είναι προτιμότεροι για την χρήση εφαρμογών
πραγματικού χρόνου, καθώς μπορούν να εντοπίσουν περισσότερα στοιχεία σε
λιγότερο χρόνο. Η μηχανική μάθηση με αυτούς τους αλγορίθμους είναι μία αρκετά
καλή επιλογή, που προσφέρει ακρίβεια και βέλτιστα αποτελέσματα. Τέλος, η
διάμετρος της μάσκας του αλγόριθμου είναι σημαντικό κριτήριο για την απόδοση του.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5
Αλγόριθμοι Περιγραφής χαρακτηριστικών

5.1 BRIEF
Ο αλγόριθμος περιγραφής Binary robust independent elementary features,

BRIEF [24] παίρνει όλα τα σημεία κλειδιά που βρέθηκαν από τον αλγόριθμο
ανίχνευσης και κατασκευάζει ένα διάνυσμα δυαδικών χαρακτηριστικών. Το διάνυσμα
δυαδικών χαρακτηριστικών, γνωστό και ως δυαδικός περιγραφέας χαρακτηριστικών,
είναι ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών γνωρισμάτων που περιέχει μόνο τις τιμές 1 και
0. Κάθε σημείο κλειδί περιγράφεται από ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών
γνωρισμάτων που είναι μία συμβολοσειρά 128, 256 και 512 bit, με 256 την πιο
γνωστή μορφή. Η πιο συνήθης αναπαράσταση των bits είναι η 𝑘 = 𝑛𝑑/8, όπου η
συμβολοσειρά αποτελείται από bytes (8 bits) και κάθε byte έχει τιμή από 0 έως 256.
Έστω ένα patch τμήμα μίας εικόνας 𝑝 με μέγεθος 𝑆𝑥𝑆. Ένα δυαδικό τεστ 𝜏 ορίζεται
ως εξής:

𝜏 p;x,y =
1 :𝑝 𝑥 < 𝑝(𝑦)
0 :𝑝(𝑥) ≥ 𝑝(𝑦)

όπου 𝑝 𝑥 και 𝑝 𝑦 είναι ένταση δύο σημείων στο 𝑝. Το χαρακτηριστικό
ορίζεται ως ένα διάνυσμα n δυαδικών δοκιμών:

𝑓 n =
1<𝑖<𝑏

2𝑖−1𝜏(𝑝;𝑥𝑖,𝑦𝑖)

Η επιλογή των συντεταγμένων (𝑥𝑖,𝑦𝑖) των ζευγαριών 𝑝 𝑥 και 𝑝 𝑦 γίνεται με
βάση μία από 5 διαφορετικές στρατηγικές.

1. Τα 𝑥𝑖 και 𝑦𝑖 λαμβάνονται τυχαία με ομοιόμορφη δειγματοληψία.
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2. Τα 𝑥𝑖 και 𝑦𝑖 δειγματοληπτούνται τυχαία χρησιμοποιώντας μια γκαουσιανή
κατανομή. Τα ζευγάρια που θα επιλεχθούν θα είναι πιο κοντά στο κέντρο του
𝑝.

3. Τα 𝑥𝑖 και 𝑦𝑖 δειγματοληπτούνται τυχαία χρησιμοποιώντας μια Γκαουσιανή
κατανομή, όπου πρώτα το 𝑥𝑖 δειγματοληπτείται με τυπική απόκλιση 0,04 ∗ 𝑆^2

και στη συνέχεια τα 𝑦𝑖 δειγματοληπτούνται χρησιμοποιώντας μια Γκαουσιανή
κατανομή. Η κατανομή του κάθε 𝑦𝑖 δειγματοληπτείται με μέση τιμή το 𝑥𝑖 και
τυπική απόκλιση 0,01 ∗ 𝑆^2.

4. Τα 𝑥𝑖 και 𝑦𝑖 δειγματοληπτούνται τυχαία από διακριτή θέση μιας χονδροειδούς
πολικής ζώνης.

5. Για κάθε 𝑖 το 𝑥𝑖 παίρνει την θέση (0,0) και το 𝑦𝑖 παίρνει όλες τις δυνατές τιμές
σε ένα χονδροειδές πολικό πλέγμα.

Εικ 5.1: Οι 5 στρατηγικές επιλογής ζευγαριών
5.2 Περιγραφέας FREAK

ο Fast Retina Keypoint (FREAK) [25] είναι ένας γρήγορος, συμπαγής και
αξιόπιστος περιγραφέας σημείων κλειδιών. Συγκρίνοντας αποτελεσματικά ζεύγη
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εντάσεων εικόνας σε ένα μοτίβο δειγματοληψίας αμφιβληστροειδούς, δημιουργείται
ένα διάνυσμα δυαδικών συμβολοσειρών. Η επιλογή ζευγών μπορεί να κάνει τον
περιγραφέα λιγότερο διαστατικό, που παράγει ένα εξαιρετικά δομημένο μοτίβο που
μοιάζει με την σακκαδική αναζήτηση του ανθρώπινου ματιού [25].

Ο περιγραφέας FREAK είναι βασισμένος στην χρήση του πλέγματος
δειγματοληψίας αμφιβληστροειδούς το οποίο είναι επίσης κυκλικό με τη διαφορά ότι
έχει μεγαλύτερη πυκνότητα σημείων και βρίσκεται κοντά στο κέντρο [25]. Η
ακόλουθη εικόνα δείχνει πώς η πυκνότητα των σημείων μειώνεται εκθετικά:

Εικ 5.2: Απεικόνιση του μοτίβου δειγματοληψίας FREAK παρόμοιο με την
αμφιβληστροειδή κατανομή των γαγγλιακών κυττάρων με τα αντίστοιχα τους πεδία.
Κάθε κύκλος αντιπροσωπεύει ένα δεκτικό πεδίο όπου η εικόνα εξομαλύνεται με το

αντίστοιχο πυρήνα Gauss. Πηγή [25]

Ο περιγραφέας 𝐹 είναι μια δυαδική συμβολοσειρά που σχηματίζεται από μια
ακολουθία διαφορών Γκαουσιανών ενός bit (DoG) [25]:

𝐹 =
0≤a<N

2𝑎𝑇(𝑃𝑎),

όπου 𝑃𝑎 είναι ένα ζεύγος δεκτικών πεδίων, 𝑁 είναι το επιθυμητό μέγεθος του
περιγραφέα, και



Ανασκόπηση μεθόδων και συστημάτων δημιουργίας πανοραμικών εικόνων
και υλοποίηση της μεθόδου ORB με Python

47

𝑇 𝑃𝑎 = 1      𝛼𝜈 I 𝑃
𝑟1
𝑎 − I 𝑃

𝑟2
𝑎 > 0

0      𝛼𝜆𝜆𝜄ώ𝜍

I 𝑃
𝑟1
𝑎 η εξομαλυμένη ένταση της πρώτης υποδοχής του ζεύγους 𝑃𝑎 [25].

Με δεκάδες δεκτικά πεδία, από τα οποία χιλιάδες ζεύγη επιλέγονται. Ως
αποτέλεσμα να δημιουργείται ένα μεγάλος περιγραφέας, στον οποίο να υπάρχουν
πολλά ζευγάρια τα οποία να μην είναι χρήσιμα. Με σκοπό να μην υπάρχουν όλα τα
ζεύγη άλλα μόνο τα καλύτερα για την περιγραφή, τα ζεύγη ελέγχονται από έναν
αλγόριθμο ο οποίος τα επιλέγει. Ο αλγόριθμος αυτός λειτουργεί ως εξής [25]:

1. Δημιουργείται ένας πίνακας D από σχεδόν πενήντα χιλιάδες εξαγόμενα
σημεία κλειδιά. Κάθε γραμμή αντιστοιχεί σε ένα σημείο κλειδί που αναπαρίσταται με
τον μεγάλο περιγραφέα του και αποτελείται από όλα τα πιθανά ζεύγη στο μοτίβο
δειγματοληψίας του αμφιβληστροειδούς όπως απεικονίζεται στην εικόνα Εικ 0-1.
Χρησιμοποιούνται 43 δεκτικά πεδία που οδηγούν σε περίπου χίλια ζεύγη .

2. Υπολογίζεται ο μέσος όρος κάθε στήλης, προκειμένου να έχουμε ένα
διακριτικό χαρακτηριστικό, επιθυμητή είναι η υψηλή διακύμανση. Ένας μέσος όρος
0,5 οδηγεί στην υψηλότερη διακύμανση μιας δυαδικής κατανομής.

3. Οι στήλες ταξινομούνται με βάση την υψηλότερη διακύμανση.
4. Η βέλτιστη στήλη (μέσος όρος 0,5) διατηρείται και προστίθενται

επαναληπτικά οι υπόλοιπες στήλες που έχουν χαμηλή συσχέτιση με τις επιλεγμένες
στήλες.
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Εικ 5.3: Απεικόνιση της ανάλυσης από coarse-to-fine. Η πρώτη συστάδα
περιλαμβάνει κυρίως περιφθάλµια δεκτικά πεδία και τα τελευταία βοθρία (fovea).

Τα πρώτα ζεύγη που επιλέγονται, συγκρίνουν κυρίως σημεία δειγματοληψίας
στους εξωτερικούς δακτυλίους του προτύπου, ενώ τα τελευταία ζεύγη συγκρίνουν
κυρίως σημεία στους εσωτερικούς δακτυλίους του προτύπου. Αυτό είναι συγκρίσιμο
με τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου ματιού, το οποίο χρησιμοποιεί τα
περιφθάλμια δεκτικά πεδία για να καθορίσει που βρίσκεται αρχικά ένα αντικείμενο
ενδιαφέροντος. Ο FREAK εκμεταλλεύεται αυτή τη δομή από coarse-to-fine για να
επιταχύνει περαιτέρω την αντιστοίχιση, χρησιμοποιώντας μια κλιμακωτή
προσέγγιση. Κατά την αντιστοίχιση δύο περιγραφών, συγκρίνονται πρώτα μόνο τα
αρχικά 128 bit. Εάν η απόσταση είναι μικρότερη από ένα κατώφλι, τότε συγκρίνονται
και τα υπόλοιπα 128 bit. Ως αποτέλεσμα, εκτελείται ένας καταρράκτης συγκρίσεων
που επιταχύνει ακόμη περισσότερο την αντιστοίχιση, καθώς πάνω από το 90% των
υποψηφίων σημείων απορρίπτεται με τα πρώτα 128 bits του περιγραφέα [25].
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6
Μέθοδοι Ανίχνευσης και Περιγραφής Χαρακτηριστικών

6.1 Scale Invariant Feature Transform
Η μέθοδος SIFT [26] μετασχηματίζει την εικόνα σε μία συλλογή διανυσμάτων

χαρακτηριστικών. Αυτά τα διανύσματα χαρακτηριστικών είναι διακριτά και
αναλλοίωτα σε οποιαδήποτε κλίμακα, περιστροφή ή μετατόπιση της εικόνας.

6.1.1 Επιλογή κορυφής
Αρχικά, ο αλγόριθμος SIFT εξάγει χαρακτηριστικά από την εικόνα που δίνεται

ως είσοδος. Έπειτα, δημιουργεί μία πυραμίδα εικόνων από την εικόνα εισόδου. Κάθε
επίπεδο της πυραμίδας, είναι μία εικόνα που έχει υποστεί εξομάλυνση κατά Gauss
και υποδειγματοληψία της ανάλυσης της εικόνας του προηγούμενου επιπέδου. Ως
αποτέλεσμα, όσο πιο ψηλά είναι τοποθετημένη στην πυραμίδα, τόσο πιο δύσκολο
είναι να γίνει εξαγωγή χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά που θα εξάγει ο
ανιχνευτής της μεθόδου SIFT ως σημεία ενδιαφέροντος, είναι τα τοπικά ακρότατα,
είτε ελάχιστα είτε μέγιστα σε κάθε επίπεδο της πυραμίδας. Ο εντοπισμός θέσεων και
μεγεθών που μπορούν να διατεθούν επανειλημμένα για το ίδιο αντικείμενο, υπό
διαφορετικές οπτικές γωνίες, είναι το αρχικό βήμα στη διαδικασία ανίχνευσης
σημείων-κλειδιών [26]. Βεβαίως, η ανίχνευση θέσεων που δεν μεταβάλλονται στην
αλλαγή κλίμακας της εικόνας, απαιτεί την αναζήτηση σταθερών χαρακτηριστικών σε
όλες τις πιθανές διακυμάνσεις της κλίμακας, χρησιμοποιώντας μια συνεχή
συνάρτηση της κλίμακας γνωστή ως χώρος κλίμακας [26].

6.1.2 Χώρος κλίμακας και Γκαουσιανή διαφορά
Ο χώρος κλίμακας που αναφέρθηκε παραπάνω, θα ορίζεται ως 𝐿 𝑥,𝑦,𝜎 και

παράγεται από τη συνέλιξη μιας Γκαουσιανής μεταβλητής κλίμακας 𝐺 𝑥,𝑦,𝜎 [26]
[27]. Για μία εικόνα ως είσοδο που συμβολίζεται με 𝐼(𝑥,𝑦) έχουμε τους παρακάτω
τύπους:
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𝐿 𝑥,𝑦,𝜎 = 𝐺 𝑥,𝑦,𝜎 ∗ 𝐼(𝑥,𝑦)

𝐺 𝑥,𝑦,𝜎 = 1
2𝜋𝜎2 𝑒−(𝜒2+𝑦2)/2𝜎2

Έπειτα, γίνεται η χρήση της συνάρτησης διαφοράς γκαουσιανών (DoG) [83],
για τον εντοπισμό τοπικών ακρότατων στο χώρο κλίμακας. Η διαφορά γκαουσιανών
𝐷(𝑥,𝑦,𝜎) ισούται με την διαφορά δύο εικόνων όπως φαίνεται στην εικόνα Εικ-0-1.

Σχ 6.1: Difference of Gaussianς
Η διαφορά κάθε εικόνας χώρου κλίμακας, με την επόμενη από αυτήν παράγει

μια εικόνα DoG. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι το τελευταίο επίπεδο της
πυραμίδας, όπου είναι δυνατή η δειγματοληψία. Ο υπολογισμός γίνεται με την
διαφορά δύο κοντινών κλιμάκων, διαιρούμενη με μια σταθερά παράγοντα 𝑘:

𝐷 𝑥,𝑦,𝜎 = 𝐺 𝑥,𝑦,𝜎 − 𝐺 𝑥,𝑦,𝜎 ∗ 𝐼 𝑥,𝑦 = 𝐿 𝑥,𝑦,𝑘𝜎 − 𝐿(𝑥,𝑦,𝜎)

Τα τοπικά ακρότατα (μέγιστα ή ελάχιστα) της συνάρτησης DoG ανιχνεύονται
συγκρίνοντας κάθε εικονοστοιχείο με τα γειτονικά του στον χώρο κλίμακας. Η
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αναζήτηση ακρότατων αποκλείει την πρώτη και την τελευταία εικόνα σε κάθε οκτάβα,
επειδή δεν έχουν κλίμακα πάνω και κλίμακα κάτω αντίστοιχα. Η ανίχνευση
ακρότατων στον χώρο κλίμακας παράγει πάρα πολλά υποψήφια σημεία-κλειδιά,
όπου ορισμένα από αυτά είναι ασταθή και λιγότερο χρήσιμα. Για αυτόν τον λόγο
γίνεται υπολογισμός της παρεμβολής, χρησιμοποιώντας το τετραγωνικό ανάπτυγμα
Taylor της συνάρτησης του χώρου κλίμακας DoG, 𝐷(𝑥,𝑦,𝜎) με το υποψήφιο σημείο
κλειδί ως αρχή. Αυτή η ανάλυση Taylor δίνεται ως εξής:

𝐷 𝑥 = 𝐷 + 𝛿𝐷𝑇

𝛿𝑥 𝑥 + 1
2 𝑥𝑇 𝛿2𝐷

𝛿𝑥2 𝑥

που το 𝐷 και οι παραγωγές του, αξιολογούνται στον υποψήφιο σημείο και 𝑥 =

(𝑥,𝑦,𝜎) είναι η μετατόπιση από το σημείο αυτό [26][27].
Για να γίνει ο εντοπισμός σημείων κλειδιών, τα εικονοστοιχεία σε μια εικόνα

συγκρίνονται με τα 8 γειτονικά τους, τα 9 εικονοστοιχεία στην επόμενη κλίμακα και τα
9 εικονοστοιχεία στις προηγούμενες κλίμακες. Με αυτόν τον τρόπο,
πραγματοποιούνται συνολικά 26 έλεγχοι. Εάν πρόκειται για ακρότατο, τότε το
εικονοστοιχείο θεωρείται σημείο κλειδί.

6.1.3 Προσανατολισμός σημείου
Για κάθε κορυφή, όπου έχει εντοπιστεί συγκρίνοντας ένα εικονοστοιχείο με τα

γειτονικά του εικονοστοιχεία, ένας ή περισσότεροι προσανατολισμοί αποδίδονται με
βάση τις τοπικές κατευθύνσεις κλίσης της εικόνας. Για τον προσδιορισμό αυτού του
προσανατολισμού, υπολογίζεται ένα ιστόγραμμα προσανατολισμού κλίσης στη
γειτονιά του σημείου-κλειδιού. Η κλίμακα του σημείου κλειδιού χρησιμοποιείται για
την επιλογή της εικόνας με εξομάλυνση κατά Gauss, 𝐿 𝑥,𝑦,𝜎 με την πλησιέστερη
κλίμακα 𝜎 του σημείου κλειδιού να λαμβάνεται, με σκοπό όλοι οι υπολογισμοί να
εκτελούνται με τρόπο αναλλοίωτο ως προς την κλίμακα [26] [27]. Για μία εικόνα
𝐿 𝑥,𝑦 στην κλίμακα 𝜎, το μέγεθος της κλίσης 𝑚(𝑥,𝑦), και ο προσανατολισμός 𝜃 𝑥,𝑦 ,
υπολογίζονται εκ των προτέρων χρησιμοποιώντας διαφορές εικονοστοιχείων ως:

𝑚 𝑥,𝑦 = (𝐿 𝑥 + 1,𝑦 − 𝐿(𝑥 − 1,𝑦))2 + (𝐿 𝑥 + 1,𝑦 − 𝐿(𝑥,𝑦 − 1))
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𝜃 𝑥,𝑦 = 𝑡𝑎𝑛−1 𝐿 𝑥,𝑦 + 1 − 𝐿(𝑥,𝑦 − 1)
𝐿 𝑥 + 1,𝑦 − 𝐿(𝑥 − 1,𝑦)

6.1.4 Περιγραφή των σημείων κλειδιών
Στον υπολογισμό της κλίμακας, της θέσης και του προσανατολισμού για κάθε

σημείο κλειδί, εφαρμόζεται ένα δισδιάστατο σύστημα συντεταγμένων για την
περιγραφή των τοπικών περιοχών που αντιστοιχούν σε κάθε σημείο. Ακολουθεί, ο
υπολογισμός ενός περιγραφέα για την τοπική περιοχή της εικόνας που είναι
οριστικός αλλά και αμετάβλητος σε πρόσθετες μεταβολές (αλλαγή του φωτισμού,
μετακίνηση στο τρισδιάστατο χώρο). Το αποτέλεσμα είναι ένα διάνυσμα 128
διαστάσεων [26] [27].

6.1.5 Ανασκόπηση της μεθόδου SIFT
Η μέθοδος SIFT είναι αμετάβλητη σε κλιμάκωση και περιστροφή, έχει αντοχή

στον θόρυβο και μπορεί να ανιχνεύσει και να περιγράψει πολλά σημεία σε μια
εικόνα. Παρόλα αυτά, είναι μία μέθοδος η οποία έχει μεγάλο υπολογιστικό κόστος,
χρειάζεται αρκετό χρόνο εκτέλεσης και αρκετά από τα σημεία που εντοπίζει είναι
άχρηστα στην ενοποίηση των εικόνων [28][29].

6.1.6 Τροποποιήσεις του αλγόριθμου SIFT
Ο SIFT αποδείχθηκε αρκετά καλός αλγόριθμος για την αναζήτηση

εικονοστοιχείων. Παρόλα αυτά, όπως αναφέρθηκε παραπάνω χρειάζεται αρκετούς
πόρους ώστε να λειτουργήσει αποδοτικά. Για το λόγο αυτό έχουν προταθεί
παραλλαγές του SIFT.

Ο PCA-SIFT περιγραφέας που δημιουργήθηκε από τους [29], δέχεται τις ίδιες
εισόδους όπως ο SIFT, δηλαδή θέση, κλίμακα και προσανατολισμό, και εξάγει ένα
41x41 τμήμα από την κάθε κλίμακα, με κέντρο το σημείο κλειδί, το οποίο τμήμα
περιστρέφεται για να ευθυγραμμίσει τον κυρίαρχο προσανατολισμό του προς μια
κανονική κατεύθυνση. Ο PCA-SIFT αποτελεί μια πιο απλοποιημένη εκδοχή του SIFT
που ακολουθεί την τεχνική ανάλυσης κύριων συνιστωσών (PCA). Στην πρώτη
ανασκόπηση [29] ο PCA-SIFT είχε καλύτερα αποτελέσματα από τον SIFT, όμως
στην δεύτερη [30] αποδείχθηκε ότι είναι λιγότερο διακριτή από τον SIFT.
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Το ιστόγραμμα θέσης-προσανατολισμού κλίσης (GLOH) [30] είναι μια
επέκταση του περιγραφέα SIFT που σχεδιάστηκε για να αυξήσει την ευκρίνεια και τη
διακριτικότητά του. Γίνεται υπολογισμός του περιγραφέα SIFT για ένα
λογαριθμοπολικό πλέγμα θέσης με τρία bins στην ακτινική κατεύθυνση (η ακτίνα
ορίζεται σε 6, 11 και 15) και 8 στη γωνιακή κατεύθυνση, το οποίο οδηγεί σε 17 bins
θέσης, με το κεντρικό bin να μην χωρίζεται σε γωνιακές κατευθύνσεις. Οι
προσανατολισμοί της κλίσης κβαντίζονται σε 16 bins. Αυτό δίνει ένα ιστόγραμμα 272
δυαδικών ψηφίδων. Το μέγεθος αυτού του περιγραφέα μειώνεται με PCA. Ο πίνακας
συνδιακύμανσης για την PCA εκτιμάται σε 47.000 τμήματα εικόνας, που συλλέγονται
από πολλαπλές εικόνες. Τα 128 μεγαλύτερα ιδιοδιανύσματα χρησιμοποιούνται για
την περιγραφή των σημείων κλειδιών. Ο GHOL στην ανασκόπηση [30] αποδείχθηκε
ότι είναι ακόμη πιο διακριτικός με τον ίδιο αριθμό διαστάσεων, αλλά είναι
υπολογιστικά πιο ακριβής.

Ο αλγόριθμος Affine-SIFT (ASIFT) [31] προσομοιώνει ένα σύνολο
δειγματικών προβολών των αρχικών εικόνων, που μπορούν να ληφθούν
μεταβάλλοντας τις δύο παραμέτρους προσανατολισμού του άξονα της κάμερας,
δηλαδή τις γωνίες γεωγραφικού πλάτους και γεωγραφικού μήκους, οι οποίες δεν
αντιμετωπίζονται από τη μέθοδο SIFT. Στη συνέχεια εφαρμόζει την ίδια τη μέθοδο
SIFT σε όλες τις εικόνες που δημιουργούνται με αυτόν τον τρόπο. Έτσι, η ASIFT
καλύπτει αποτελεσματικά και τις έξι παραμέτρους του Affine μετασχηματισμού.

6.2 Speeded Up Robust Feautures SURF
Η μέθοδος SURF προτάθηκε από τους [32] με σκοπό να δημιουργηθεί ένας

αλγόριθμος εντοπισμού και περιγραφής στοιχείων μιας εικόνας που να είναι άξιος
και πιο αποδοτικός της μεθόδου SIFT. Ο ανιχνευτής του SURF βασίζεται στον
πίνακα Hessian [33], αλλά χρησιμοποιεί μια πολύ βασική προσέγγιση. Η
τροποποίηση του πινάκα Hessian που χρησιμοποιεί η μέθοδος SURF ονομάζεται
ανιχνευτής "Fast-Hessian". Ο περιγραφέας, από την άλλη πλευρά, περιγράφει μια
κατανομή των αποκρίσεων Haar-wavelet στη γειτονιά του σημείου ενδιαφέροντος.
Επιπλέον, χρησιμοποιούνται μόνο 64 διαστάσεις, μειώνοντας το χρόνο για τον
υπολογισμό των χαρακτηριστικών και την αντιστοίχιση, αυξάνοντας ταυτόχρονα την
ευρωστία [32].
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6.2.1 Fast Hessian detector
Ο πίνακας Hessian 𝐻(𝑥,𝑦) για ένα σημείο 𝑝(𝑥,𝑦) μιας εικόνας σε κλίμακα σ,

ορίζεται ως [23]:
𝐻 𝑝,𝜎 =

𝐿𝑥𝑥(𝑝,𝜎) 𝐿𝑥𝑦(𝑝,𝜎)
𝐿𝑥𝑦(𝑝,𝜎) 𝐿𝑦𝑦(𝑝,𝜎) ,

Όπου 𝐿𝑥𝑥(𝑝,𝜎) η συνέλιξη της γκαουσιανής παραγώγου δεύτερης τάξης 𝜕2

𝜕𝑥2𝑔(𝜎) με
την εικόνα 𝐼 στο σημείο 𝑝, και ομοίως για τα 𝐿𝑥𝑦(𝑝,𝜎 και 𝐿𝑦𝑦(𝑝,𝜎).

Σε αντίθεση με τον SIFT, οι προσεγγίσεις αντί με γκαουσιανά φίλτρα, γίνονται
με φίλτρα κουτιού(box filters). Αυτά προσεγγίζουν τις παραγώγους Γκαουσιανής
δεύτερης τάξης και μπορούν να αξιολογηθούν πολύ γρήγορα με τη χρήση
ολοκληρωτικών εικόνων, ανεξάρτητα από το μέγεθος [23].

Εικ 6.2: Αριστερά προς τα δεξιά: η μερική Gaussian δεύτερης τάξης
παραγώγων(διακριτοποιημένη και περικομμένη) στην y-κατεύθυνση και στην xy-
κατεύθυνση, και οι προσεγγίσεις τους με τη χρήση box filters. Οι γκρίζες περιοχές

είναι ίσες με το μηδέν. Πηγή [23]

Στην εικόνα Εικ0.1 απεικονίζονται,τα φίλτρα 9 × 9 box, που είναι προσεγγίσεις
για γκαουσιανές παραγώγους δεύτερης τάξης με 𝜎 = 1.2 και αντιπροσωπεύουν τη
χαμηλότερη κλίμακα (δηλαδή την υψηλότερη χωροταξικήι ανάλυση) [23]. Οι
προσεγγίσεις συμβολίζονται με 𝐷𝑥𝑥, 𝐷𝑥𝑦 και 𝐷𝑦𝑦. Οι βαρύτητες που εφαρμόζονται
στις ορθογώνιες περιοχές, διατηρούνται απλά για υπολογιστική αποτελεσματικότητα,
όμως χρειάζεται να εξισορροπηθούν τα σχετικα βάρη περαιτέρω στην έκφραση για
τον προσδιοριστή Hessian με |𝐿𝑥𝑦(1.2)|𝐹|𝐷𝑥𝑥(9)|𝐹

|𝐿𝑥𝑦(1.2)|𝐹|𝐷𝑥𝑦(9)|𝐹
 =  0.912, με |𝑥|𝐹 να είναι ο κανόνας

Frobenius. Αυτό αποδίδει:
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𝑑𝑒𝑡 (𝐻𝑎𝑝𝑝𝑟𝑜𝑥) = 𝐷𝑥𝑥𝐷𝑦𝑦 − (0.9𝐷𝑥𝑦)2

Επιπλέον, οι αποκρίσεις των φίλτρων κανονικοποιούνται σε σχέση με το μέγεθος της
μάσκας. Αυτό εγγυάται μια σταθερή βάση Frobenius για οποιοδήποτε μέγεθος
φίλτρου.

6.2.2 Προσανατολισμός σημείου
Ο προσανατολισμός των σημείων γίνεται με σκοπό, η μέθοδος SURF να είναι

αναλλοίωτη στην περιστροφή και στην κλίμακα. Η SURF υπολογίζει πρώτα τις
αποκρίσεις Haar-wavelet στις κατευθύνσεις 𝑥,𝑦 σε μια γειτονιά ακτίνας 6𝑠 γύρω από
το σημείο κλειδί, με 𝑠 να είναι η κλίμακα στην οποία το σημείο κλειδί εντοπίστηκε. Στη
συνέχεια γίνεται ο υπολογισμός του αθροίσματος των κάθετων και οριζόντιων
αποκρίσεων wavelet σε μια σαρωμένη περιοχή. Ακολούθως, ο προσανατολισμός
της σάρωσης αλλάζει κατά 𝜋/3 και επαναλαμβάνεται ο ίδιος υπολογισμός. Η
διαδικασία αυτή συνεχίζει μέχρι να βρεθεί ο προσανατολισμός με τη μεγαλύτερη τιμή
αθροίσματος.

Σχ 6.3: Αριστερά: Ανιχνευμένα σημεία ενδιαφέροντος για ένα χωράφι με
ηλίανθους. Αυτού του είδους οι σκηνές δείχνουν σαφώς τη φύση των
χαρακτηριστικών από ανιχνευτές που βασίζονται στην Hessian.

Μέση: Τύποι Haar walet που χρησιμοποιούνται για την SURF.
Δεξιά: Λεπτομέρεια της σκηνής Graffiti που δείχνει το μέγεθος του

περιγραφέα σε διαφορετικές κλίμακες. Πηγή [23].
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6.2.3 Περιγραφέας SURF
Για την εξαγωγή του περιγραφέα, κατασκευάζεται για κάθε σημείο κλειδί, μια

τετράγωνη περιοχή μεγέθους 20𝑠, με κέντρο το σημείο και περιστρέφεται ανάλογα με
την κατεύθυνση του σημείου. Η περιοχή χωρίζεται σε 4 × 4 υποπεριοχές τετραγώνων,
όπου για κάθε υποπεριοχή, υπολογίζονται απλά χαρακτηριστικά σε 5 × 5

διατεταγμένα σημεία δειγματοληψίας. Η απόκριση Haar wavelet στην οριζόντια
κατεύθυνση συμβολίζεται με 𝑑𝑥 και στην κατακόρυφη με 𝑑𝑦. Για να είναι πιο σωστά τα
αποτελέσματα και αμετάβλητα στην μετατροπή, οι αποκρίσεις 𝑑𝑥 και 𝑑𝑦 στην αρχή
έχουν Gaussian βάρος 𝜎 = 3.3𝑠 με κέντρο το σημείο κλειδί. Για κάθε υποπεριοχή οι
αποκρίσεις wavelet αθροίζονται. Τα αθροίσματα που δημιουργούνται, αποτελούν τα
πρώτα στοιχεία για το διάνυσμα της υποπεριοχής. Επιπρόσθετα, αθροίζονται και τα
απόλυτα των αποκρίσεων wavelet με σκοπό να εισαχθούν πληροφορίες σχετικά με
την πολικότητα των μεταβολών της έντασης. Το αποτέλεσμα για την κάθε
υποπεριοχή είναι ένα τετραδιάστατο διάνυσμα 𝑣 = (∑ 𝑑𝑥,∑ 𝑑𝑦,∑ 𝑑𝑥 ,∑ 𝑑𝑦 ). Ο
περιγραφέας συνδυάζει όλες τις περιοχές 4x4 σε ένα μοναδιαίο διάνυσμα(δηλαδή
έχει τιμές 0 και 1) μεγέθους 64. Το διάνυσμα του περιγραφέα SURF μπορεί να είναι
και 32 θέσεων, αν οι υποπεριοχές είναι 3x3, άλλα και 128 θέσεων αν το άθροισμα
των 𝑑𝑥 και 𝑑𝑥 γίνει ξεχωριστά ανάλογα το πρόσημο του 𝑑𝑦 και το άθροισμα 𝑑𝑦 και
𝑑𝑦 αντιστοίχως𝑑𝑥[32].

6.2.4 Ανασκόπηση της μεθόδου
Η μέθοδος SURF ήταν μία εναλλακτική λύση που δημιουργήθηκε για το

πρόβλημα του χρόνου εκτέλεσης της SIFT. Αποδείχτηκε να είναι μια πιο γρήγορη
μέθοδος με μικρότερο υπολογιστικό κόστος. Η ανίχνευση της SURF είναι επίσης
καλύτερη από την SIFT, αλλά η ακρίβεια της στην περιστροφή και την αλλαγή
κλίμακας δεν είναι τόσο αποτελεσματική όσο η SIFT [34][35].
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6.3 Oriented FAST and rotated BRIEF
Η μέθοδος ORB [36], αποτελεί τον συνδυασμό του αλγόριθμου εύρεσης

εικονοστοιχείων FAST και τον αλγόριθμο BRIEF. Είναι μια μέθοδος περιγραφής
εικονοστοιχείων με τη χρήση δυαδικής συμβολοσειράς. Δεδομένου ότι το
χαρακτηριστικό σημείο του ORB ανιχνεύεται με τη βελτιωμένη ανίχνευση
χαρακτηριστικών FAST και περιγράφεται με τη χρήση ενός βελτιωμένου περιγραφέα
χαρακτηριστικών BRIEF. Οι δυο αλγόριθμοι FAST και BRIEF είναι γνωστοί για την
ταχύτητα τους, το οποίο καθιστά το ORB μια πολύ καλή επιλογή για περιπτώσεις
που χρειάζεται απόδοση. Το σπουδαιότερο χαρακτηριστικό αυτού του αλγορίθμου
είναι ότι παραμένει γρήγορος, έχει αναλλοίωτη περιστροφή και μειώνει την
ευαισθησία στο θόρυβο.

6.3.1 OFAST Detector
Για την λειτουργία του ORB αρχικά γίνεται η ανίχνευση σημείων μέσω του

αλγορίθμου FAST. Ο FAST λαμβάνει παράμετρο το κατώφλι (threshold) έντασης
μεταξύ του κεντρικού εικονοστοιχείου (𝑥,𝑦) και εκείνων που βρίσκονται σε έναν
κυκλικό δακτύλιο γύρω από το κέντρο. Η εκδοχή FAST-9 του αλγορίθμου FAST, έχει
κυκλική ακτίνα 3 pixels με κέντρο το σημείο όπου θα γίνει η ανίχνευση. Ο FAST-9
έχει καλή απόδοση στην εύρεση εικονοστοιχείων [36].

6.3.2 Βαθμός γωνιάς εικονοστοιχείων
Ο FAST δεν μπορεί να υπολογίσει ένα σκορ για τις γωνίες που εντοπίζει. Για

αυτό γίνεται η χρήση του αλγορίθμου Harris [14] για την διάταξη των σημείων
κλειδιών τα οποία βρήκε ο FAST. Ο αλγόριθμος ανίχνευσης γωνιών Harris
υλοποιείται με τον υπολογισμό της κλίσης (gradient) κάθε εικονοστοιχείου. Εάν οι
απόλυτες τιμές της κλίσης σε δύο κατευθύνσεις είναι και οι δύο υψηλές, τότε κρίνεται
το εικονοστοιχείο ως γωνία. Αρχικά, επιλέγεται ο μέγιστος αριθμός 𝑛 εικονοστοιχείων
που θα χρησιμοποιηθούν. Έπειτα, ορίζεται ένα κατώφλι με αρκετά χαμηλή τιμή με
σκοπό να επιλεχθούν περισσότερα εικονοστοιχεία από το μέγιστο αριθμό 𝑛. Τα 𝑁 > 𝑛

εικονοστοιχεία, ταξινομούνται σύμφωνα με το μέτρο Harris, στην συνέχεια
επιλέγονται τα κορυφαία 𝑛 σημεία. Το FAST δεν παράγει χαρακτηριστικά
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πολλαπλών κλιμάκων. Χρησιμοποιούμε μια πυραμίδα κλίμακας της εικόνας, και
παράγουμε χαρακτηριστικά FAST (φιλτραρισμένα κατά Harris) σε κάθε επίπεδο της
πυραμίδας [36].

6.3.3 Προσανατολισμός με βάση την κεντροειδή ένταση
Ο αλγόριθμος FAST δεν μπορεί να βρει την συνιστώσα προσανατολισμού και

τα χαρακτηριστικά πολλαπλών κλιμάκων, οπότε ο ORB δημιουργεί μια πυραμίδα της
εικόνας, η οποία αναπαριστά την εικόνα σε διαφορετικά μεγέθη. Έπειτα, κάθε
επίπεδο στην πυραμίδα επεξεργάζεται από την FAST για να βρεθούν τα ενδιαφέρον
εικονοστοιχεία για το κάθε επίπεδο. Με αυτόν το τρόπο, η ORB γίνεται μερικώς
αναλλοίωτη σε κλίμακα. Αφού εντοπιστούν τα σημεία κλειδιά, ορίζεται ένας
προσανατολισμός σε κάθε σημείο κλειδί, ανάλογα με το πώς αλλάζουν τα επίπεδα
έντασης γύρω από αυτό το σημείο κλειδί. Για την ανίχνευση της αλλαγής έντασης η
ORB χρησιμοποιεί το κεντροειδές έντασης. Το κεντροειδές έντασης υποθέτει ότι η
ένταση μιας γωνίας είναι μετατοπισμένη από το κέντρο της και αυτό το διάνυσμα
μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να προσδώσει έναν προσανατολισμό [36]. Για τη
βελτίωση της αναλλοίωτης περιστροφής, οι ροπές υπολογίζονται με x και y, που
πρέπει να βρίσκονται σε μια κυκλική περιοχή ακτίνας r, όπου r είναι το μέγεθος του
τμήματος της γωνίας (patch). Το τμήμα μιας γωνίας ή εικονοστοιχείου ορίζεται ως:

𝑚𝑝𝑞 =
𝑥,𝑦∈𝐵

𝑥𝑝𝑦𝑞𝐼 x,y ,   𝑝,𝑞 = 0,1  

Με αυτές τις ροπές η ORB μπορεί να βρει το κεντροειδές, το "κέντρο μάζας"
του μπαλώματος ως εξής:

𝐶 = ( 𝑚10
𝑚00

, 𝑚01
𝑚00

)

Ο προσανατολισμός του μπαλώματος δίνεται τότε από:

𝜃 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑚01,𝑚10)
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6.3.4 Περιγραφέας rBRIEF
Η μέθοδος ORB για την περιγραφή των χαρακτηριστικών χρησιμοποιεί τον

αλγόριθμο BRIEF [24] αλλά με παραλλαγές.Ο νέος αλγόριθμος BRIEF, ο rBRIEF
είναι η εκδοχή [26] που έδωσαν η συγγραφείς στην μέθοδο ORB. Ο αλγόριθμος
rBRIEF προσδιορίζεται ως εξής [36]:

1. Εκτελέστε κάθε δοκιμή έναντι όλων των επιφανειών εκπαίδευσης.
2. Ταξινομήστε τις δοκιμές ανάλογα με την απόστασή τους από μια μέση τιμή

0,5, σχηματίζοντας το διάνυσμα T.
3. Άπληστη αναζήτηση:

Τοποθετείτε η πρώτη δοκιμή στο διάνυσμα αποτελεσμάτων R και αφαιρείτε
την από το T. Το επόμενο τεστ από το T συγκρίνετε το με όλα τα τεστ στο R. Εάν η
απόλυτη συσχέτισή του είναι μεγαλύτερη από ένα κατώφλι, τότε απορρίπτεται,
διαφορετικά προσθέτετε το στο R. Επαναλαμβάνετε το προηγούμενο βήμα έως ότου
υπάρχουν 256 δοκιμές στο R. Εάν είναι λιγότερες από 256, αυξάνετε το κατώφλι και
προσθέτετε ξανά. Το rBRIEF παρουσιάζει σημαντική βελτίωση της διακύμανσης και
της συσχέτισης σε σχέση με το κατευθυνόμενο BRIEF [36].

6.3.5 Ανασκόπηση της μεθόδου ORB
Η μέθοδος ORB είναι μία αρκετά πιο γρήγορη εναλλακτική των SIFT και

SURF. Τα σημεία χαρακτηριστικών που εντοπίζει είναι σε ομοιόμορφη κατανομή, και
η ταχύτητα συρραφής είναι πολύ ταχύτερη από τις SIFT και SURF. Επίσης, ο
αλγόριθμος είναι αρκετά ανθεκτικός στην περιστροφή. Ωστόσο, η ORB έχει χαμηλή
απόδοση σε εικόνες με αρκετά διαφορετικό φωτισμό και θόρυβο.

6.3.6 Τροποποιήσεις της μεθόδου ORB
Η μέθοδος ORB είναι αρκετά διάσημη στον κόσμο της όρασης υπολογιστών,

αλλά οι αδυναμίες της αποτελούν λόγο για την βελτίωση της.
Στο πλαίσιο της ανίχνευσης δυναμικών χαρακτηριστικών, έχει αναπτυχθεί μια

τεχνική γρήγορης ανίχνευσης χαρακτηριστικών από [37] που βασίζεται στην ORB.
Συνδυάζοντας αλγόριθμους προσαρμοστικού ιστογραφικού φιλτραρίσματος,
υπολογίζοντας το τοπικό ιστόγραμμα της εικόνας εισόδου και στη συνέχεια
ανακατανέμοντας την φωτεινότητα για την αλλαγή της αντίθεσης της εικόνας



Ανασκόπηση μεθόδων και συστημάτων δημιουργίας πανοραμικών εικόνων
και υλοποίηση της μεθόδου ORB με Python

60

εισόδου. Έτσι βελτιώνεται η τοπική αντίθεση της εικόνας εισόδου και ανιχνεύονται
περισσότερες λεπτομέρειες της εικόνας.

Στο άρθρο [38] για το ζήτημα της ανομοιομορφίας στην εξαγωγή
χαρακτηριστικών της ORB, παρουσιάστηκε μια προσέγγιση εξαγωγής
χαρακτηριστικών με βάση το φιλτράρισμα πλέγματος και ενσωματώθηκε η μέθοδος
RANSAC για την αύξηση της ακρίβειας αντιστοίχισης.

Στο άρθρο [39] οι συγγραφείς πρότεινα έναν αλγόριθμο βελτιστοποίησης
χαρακτηριστικών, που βασίζεται σε στατιστικά στοιχεία κίνησης πλέγματος και
μετατρέπει το ζήτημα των περιορισμών εξομάλυνσης της κίνησης σε στατιστική
μέτρηση. Συνάμα, πρότειναν έναν αποτελεσματικό εκτιμητή κλασμάτων, με βάση το
πλέγμα για την επίτευξη απόρριψης ψευδούς ταύτισης.

Πρότειναν [40] έναν συνδυασμό της μεθόδου SIFT με τη μέθοδο ORB που
ονόμασαν SIRB (SIFT και ORB). Ο SIRB σχεδιάστηκε για να λύσει το ελάττωμα της
ασυνέπειας της κλίμακας που έχει η μέθοδος ORB, διατηρώντας παράλληλα μια
ανάλογη ταχύτητα με αυτήν.
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6.4 Binary Robust Invariant Scalable Keypoint
Η BRISK προτάθηκε από τον [41] ως μία υψηλής ποιότητας μέθοδος,

γρήγορης ανίχνευσης σημείων κλειδιών, περιγραφής και αντιστοίχισης. Είναι
αναλλοίωτη σε σημαντικό βαθμό τόσο στην περιστροφή, όσο και στην κλίμακα, και
επιτυγχάνει επιδόσεις συγκρίσιμες με άλλες μεθόδους, όπως SIFT και SURF ενώ
έχει μειωμένο υπολογιστικό κόστος σε σχέση με αυτές.

6.4.1 Κλιμακούμενο σημείο κλειδί
Για τον εντοπισμό τον σημείων κλειδιών, χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος

αναζήτησης AGAST [21]. Με στόχο την επίτευξη αναλλοίωτης κλίμακας, η οποία
είναι ζωτικής σημασίας για υψηλής ποιότητας σημείων κλειδιά. Η έκδοση AGAST της
μεθόδου BRISK πηγαίνει ένα βήμα παραπέρα, αναζητώντας τα μέγιστα όχι μόνο σε
ένα επίπεδο της εικόνας, αλλά και σε διαφορετικά επίπεδα στην πυραμίδα χώρου-
κλίμακας, χρησιμοποιώντας το σκορ του αλγόριθμου FAST ως μέτρο για την
προεξοχή [41]. Ο χώρος της πυραμίδας κλίμακας αποτελείται από 𝑛 οκτάβες 𝑐𝑖 και 𝑛

ενδοκτάβες 𝑑𝑖, όπου 𝑖 = {0,1, ⋯ ,𝑛 − 1} και τυπικά 𝑛 = 4. Η πρώτη ενδοκτάβα 𝑑𝑖

δημιουργείται με υποδειγματοληψία της αρχικής εικόνας 𝑐0 κατά έναν παράγοντα 1.5,
ενώ τα υπόλοιπα στρώματα ενδοκτάβας προκύπτουν με διαδοχικές μισές
δειγματοληψίες. Επομένως, εάν το 𝑡 δηλώνει την κλίμακα το 𝑡 𝑐𝑖 = 2𝑖 και το 𝑡 𝑑𝑖 =

2𝑖 ∗ 1.5 [41].
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Σχ 6-4: Ανίχνευση σημείου σε διαφορετικές οκτάβες. Πηγή [41]

6.4.2 Περιγραφέας BRISK
Κατά την εξέταση κάθε σημείου δειγματοληψίας της εικόνας, εφαρμόζεται

εξομάλυνση Gauss σε ένα τμήμα γύρω από το σημείο κλειδί. Όπως φαίνεται στην
εικόνα ΕΙΚ, ο κόκκινος κύκλος απεικονίζει το μέγεθος της τυπικής απόκλισης του
φίλτρου Gauss που εφαρμόζεται σε κάθε σημείο της δειγματοληψίας.



Ανασκόπηση μεθόδων και συστημάτων δημιουργίας πανοραμικών εικόνων
και υλοποίηση της μεθόδου ORB με Python

63

Εικ 4-1: Περιπτώσεις του αλγόριθμου ανίχνευσης Moravec 25
Εικ 4.2: Περιοχή για κάθε σημείο που δείχνει αν το σημείο είναι γωνία,

ακμή ή επίπεδο 27
Εικ 4.3: Περιοχή για κάθε σημείο που δείχνει αν το σημείο είναι γωνία,

ακμή ή επίπεδο 28
Εικ 4.4: Τέσσερις κυκλικές μάσκες σε διαφορετικά σημεία μιας απλής

εικόνας, με μια μαύρη περιοχή. Πηγή [19] 31
Εικ 4.5: Τέσσερις κυκλικές μάσκες με χρωματισμό ομοιότητας- οι USAN

εμφανίζονται ως τα λευκά μέρη των μασκών. Πηγή [19] 31: Το μοτίβο
δειγματοληψίας BRISK με τους μπλε κύκλους υποδηλώνουν τις θέσεις

δειγματοληψίας και τους κόκκινους διακεκομμένους κύκλους, να αντιστοιχούν στην
τυπική απόκλιση του Gaussian πυρήνα που χρησιμοποιείται για την εξομάλυνση των

τιμών έντασης στα σημεία δειγματοληψίας. Πηγή [41]

Ο περιγραφέας της μεθόδου BRISK εφαρμόζει το μοτίβο δειγματοληψίας
περιστρεφόμενο κατά α =  arctan2 (𝑔𝑦, 𝑔𝑥) γύρω από το σημείο κλειδί. Ο
περιγραφέας συναρμολογείται, εκτελώντας όλες τις συγκρίσεις έντασης μικρής
απόστασης των ζευγών σημείων, έτσι ώστε κάθε bit να αντιστοιχεί σε [41]:
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𝑏 = 1, 𝐼 𝑝𝑎
𝑗 ,𝜎𝑗 > 𝐼 𝑝𝑎

𝑖 ,𝜎𝑖

0, 𝛼𝜆𝜆𝜄ώ𝜍
, ∀ 𝑝𝑎

𝑖 ,𝑝
𝑎
𝑗 ∈𝑆

Με 𝑝𝑎
𝑖 ,𝑝

𝑎
𝑗 το ζεύγος δύο σημείων, 𝑏 ένα bit της συμβολοσειράς που δημιουργεί

ο περιγραφέας και 𝜎 η ακτίνα, που αντιστοιχεί στην τυπική απόκλιση του Gaussian
πυρήνα που χρησιμοποιείται για την εξομάλυνση των τιμών έντασης στα σημεία
δειγματοληψίας.

6.4.3 Ανασκόπηση της μεθόδου BRISK
Η μέθοδος BRISK όπως θα δούμε και στην ενότητα 7, είναι μια μέθοδος που

δεν θα έχει τα καλύτερα αποτελέσματα, αλλά καταλήγει σε μία από τις κορυφαίες
μεθόδους. Η απόδοση της ανίχνευσης και περιγραφής των στοιχείων, η ικανότητα να
παραμένει αναλλοίωτη στην αλλαγή κλίμακας και περιστροφής και ο χαμηλός
χρόνος εκτέλεσης της, την καθιστούν μία αρκετά δυνατή μέθοδο.

6.4.4 Τροποποίηση της BRISK
Στο [42] παρουσιάζεται μια προσαρμοστική μετακίνηση για ένα αυτόνομο

ρομπότ πολλαπλών άκρων βάδισης (multi-legged), μια μέθοδο πλήρωσης εικόνας
για την ταξινόμηση του εδάφους, που βασίζεται σε ένα συνδυασμό επιταχυνόμενων
ισχυρών χαρακτηριστικών και δυαδικών ισχυρών αναλλοίωτων κλιμακούμενων
σημείων κλειδιών (SURF-BRISK). Η μέθοδος αυτή έχει το μέρος ανίχνευσης
χαρακτηριστικών της SURF, δηλαδή το Hessian πίνακα, ενώ για περιγραφέα έχει το
μοντέλο του περιγραφέα της BRISK.

Στο [43] παρουσιάστηκε η μέθοδος CBRISK, μια μετατροπή της BRISK η
οποία ανιχνεύει χαρακτηριστικά σε χρωματιστές εικόνες. Με βάση τον περιγραφέα
δυαδικής έντασης BRISK, η προτεινόμενη προσέγγιση ενσωματώνει τη δυαδική
αναλλοίωτη χρωματική παρουσίαση στον αλγόριθμο περιγραφής CBRISK.
Επιπλέον, με βάση τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται, η τροποποίηση CBRISK
είναι πιο διακριτική και πιο ισχυρή από την μέθοδο BRISK συγκρινόμενη με τη
φωτομετρική μεταβολή.
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Στο [44] παρουσιάζεται μια μετατροπή του BRISK που καταφέρνει να
αξιοποιήσει την πληροφορία βάθους. Η ανίχνευση γίνεται με τον αλγόριθμο FAST, οι
αποκρίσεις δίνονται από τον αλγόριθμο Harris και ο συντελεστής κλίμακας του
σημείου κλειδιού, υπολογίστηκε απευθείας με την πληροφορία βάθους της εικόνας.
Ακολουθεί ο υπολογισμός του κεντροειδούς έντασης του κύκλου με κέντρο το σημείο
κλειδί και ο προσανατολισμός του σημείου κλειδί υπολογίστηκε με βάση τη
μετατόπιση από το κεντροειδές της έντασής του. Στο τέλος, γίνεται σύγκριση των
μεθόδων και τα αποτελέσματα δείχνουν πολύ καλύτερες αποδόσεις για την
μετατροπή του BRISK.

Στο άρθρο [45] παρουσιάζεται μια μετατροπή την BRISK, η λεγόμενη speed-
up BRISK (SBRISK). Η μέθοδος SBRISK υιοθετεί έναν σχεδόν κυκλικό συμμετρικό
αστερισμό για να περιγράψει το μοτίβο των σημείων κλειδιών. Για να προσαρμοστεί
στον χαρακτηριστικό προσανατολισμό του σημείου κλειδιού, το SBRISK μετατοπίζει
το δυαδικό διάνυσμα αντί να περιστρέφει το μοτίβο ή τον αστερισμό της εικόνας,
όπως έκαναν πολλοί άλλοι περιγραφείς. Εγκαταλείπει την παρεμβολή για να πάρει
την ένταση σε θέση υπο-πίξελ, δεδομένου ότι ο αστερισμός δεν περιορίζεται
αυστηρά σε κυκλική συμμετρία. Στα πειράματα που παρουσιάζονται στο άρθρο,
φαίνεται πως η SBRISK έχει πιο γρήγορη και καλύτερη απόδοση κάνοντας λιγότερη
κατανάλωση πόρων.
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6.5 KAZE
Ο KAZE [46] είναι ένας αλγόριθμος ανίχνευσης και περιγραφής δισδιάστατων

χαρακτηριστικών πολλαπλών κλιμάκων σε μη γραμμικούς χώρους κλίμακας.
Ανιχνεύει 2D χαρακτηριστικά από την εικόνα εισόδου που παρουσιάζουν το μέγιστο
του κανονικοποιημένου κατά κλίμακα προσδιοριστή της απόκρισης Hessian, μέσω
του μη γραμμικού χώρου κλίμακας. Τέλος, υπολογίζει τον κύριο προσανατολισμό
του σημείου κλειδιού και λαμβάνει έναν αμετάβλητο σε κλίμακα και περιστροφή
περιγραφέα, λαμβάνοντας υπόψη τις παραγώγους πρώτης τάξης της εικόνας[46].

6.5.1 Μη γραμμικά ακρότατα κλίμακας-χώρου
Ο αλγόριθμος αυτός χρησιμοποιεί μη γραμμικό φιλτράρισμα [84] διάχυσης σε

συνδυασμό με την τεχνική AOS [85]. Όπως και στην μέθοδο SIFT, υπάρχουν
οκτάβες και υπό-επίπεδα. Ωστόσο, σε αντίθεση με την SIFT οι εικόνες σε κάθε
οκτάβα έχουν το ίδιο μέγεθος με την αρχική εικόνα. Δεδομένης μιας εικόνας εισόδου,
υπολογίζεται το ιστόγραμμα κλίσης της εικόνας με σκοπό να βρεθεί η παράμετρος
της αντίθεσης. Με την παράμετρο της αντίθεσης και το σύνολο των χρόνων εξέλιξης
𝑡𝑖, κατασκευάζεται ο μη γραμμικός χώρος κλίμακας χρησιμοποιώντας τα σχήματα
AOS [46].

6.5.2 Εντοπισμός σημείου κλειδιού
Για τον εντοπισμό σημείων ενδιαφέροντος, η KAZE υπολογίζει την απόκριση

της κανονικοποιημένης κλίμακας προσδιορισμού του πίνακα Hessian σε πολλαπλά
επίπεδα κλίμακας. Για την ανίχνευση χαρακτηριστικών πολλαπλών κλιμάκων, το
σύνολο των διαφορικών τελεστών πρέπει να κανονικοποιηθεί ως προς την κλίμακα,
δεδομένου ότι γενικά το πλάτος των χωρικών παραγώγων μειώνεται με την κλίμακα:

𝐿𝐻𝑒𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛 = 𝜎2(𝐿𝑥𝑥𝐿𝑦𝑦 − 𝐿2
𝑥𝑦)

όπου 𝐿𝑥𝑥 η οριζόντια παράγωγος, 𝐿𝑦𝑦 η κατακόρυφη παράγωγος και 𝐿2
𝑥𝑦 η

διασταυρούμενη παράγωγος σε κλίμακα 𝜎 [46].
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6.5.3 Περιγραφή χαρακτηριστικών
Η KAZE χρησιμοποιεί μια προσαρμοσμένη έκδοση του περιγραφέα SURF,

δεδομένου ότι οι περιγραφείς πρέπει να λειτουργούν σε ένα μη γραμμικό μοντέλο
χώρου κλίμακας. Οι παραχθείσες αποκρίσεις υπολογίζονται και αθροίζονται σε ένα
διάνυσμα περιγραφής σημείου-κλειδιού και στη συνέχεια το διάνυσμα κεντράρεται
στο σημείο-κλειδί. Τέλος, ο περιγραφέας κανονικοποιείται σε ένα μοναδιαίο
διάνυσμα. Δεδομένου ότι το KAZE υπολογίζει παραγώγους πολλαπλών κλιμάκων
(κλίσεις) για κάθε εικονοστοιχείο, είναι πιο ακριβός ο υπολογισμός του από το SURF,
αν και εξακολουθεί να είναι συγκρίσιμος με το SIFT, αλλά εξοικονομεί υπολογιστικές
προσπάθειες περιγραφής του σημείου κλειδιού, επειδή το ίδιο σύνολο παραγώγων
χρησιμοποιείται για την περιγραφή ενός σημείου κλειδιού [46].

6.5.4 Ανασκόπηση της μεθόδου KAZE
Η μέθοδος KAZE είναι μια τροποποίηση της SIFT και SURF που προσφέρει

ακρίβεια και επαναληψιμότητα [46]. Η ταχύτητα της είναι καλύτερη από την μέθοδο
SIFT αλλά όχι από την SURF. Ταυτόχρονα η υπολογιστική πολυπλοκότητα της είναι
μεγαλύτερη της SURF. Ως αποτέλεσμα, η KAZE να είναι μια ενδιάμεση επιλογή
μεταξύ SIFT και SURF.

6.5.5 Τροποποίηση της KAZE
Η μέθοδος του KAZE για τη χρήση μη γραμμικού φίλτρου διάχυσης απαιτεί

την επίλυση μιας σειράς από μερικώς διαφορικές εξισώσεις. Αυτό δεν μπορεί να γίνει
αναλυτικά και αναγκάζει το KAZE να χρησιμοποιήσει μια αριθμητική μέθοδο που
ονομάζεται σχήμα AOS για την επίλυση των μερικώς διαφορικών εξισώσεων.
Ωστόσο, αυτή η διαδικασία είναι υπολογιστικά δαπανηρή και για το λόγο αυτό
δημιουργήθηκε μια επιταχυνόμενη έκδοση του KAZE. Αυτή η έκδοση ονομάζεται
Accelerated KAZE ή AKAZE [47]. Ο αλγόριθμος accelerated KAZE λειτουργεί με τον
ίδιο τρόπο όπως ο KAZE, αλλά σε αντίθεση με τον KAZE, χρησιμοποιεί μια ταχύτερη
μέθοδο για τη δημιουργία του μη γραμμικού χώρου κλίμακας που ονομάζεται Fast
Explicit Diffusion (FED). Εκτός από τη χρήση των FED, το AKAZE χρησιμοποιεί έναν
δυαδικό περιγραφέα για περαιτέρω αύξηση της ταχύτητας. Για τη δημιουργία της
περιγραφής σημείων κλειδιών, ο AKAZE κάνει χρήση μιας τροποποιημένης έκδοσης
του δυαδικού περιγραφέα τοπικής διαφοράς (LDB). Ο LDB ακολουθεί τις ίδιες αρχές
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με τον αλγόριθμο BRIEF, αλλά υπολογίζει δυαδικές δοκιμές στην περιοχή που
περιβάλλει το σημείο κλειδί [47].
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7
Ανασκοπήσεις μεθόδων ανίχνευσης και περιγραφής

χαρακτηριστικών
7.1 Άρθρα με ανασκοπήσεις των μεθόδων

Στο άρθρο [48] χρησιμοποιήθηκαν 96 RGB εικόνες χωραφιών, που λήφθηκαν
από δύο διαφορετικές κάμερες. Αυτές οι εικόνες διαχωρίστηκαν στα RGB κανάλια,
μπλε, κόκκινο και πράσινο. Οι εικόνες χωρίστηκαν σε 𝐶𝐼𝐸𝐿 ∗ 𝑎 ∗ 𝑏 χρωματικό χώρο.
Άρα, σε κάθε εικόνα αντιστοιχούν 6 διαφορετικές περιπτώσεις (RGB, 𝐶𝐼𝐸𝐿 ∗ 𝑎 ∗ 𝑏).
Εκτελέστηκε ανασκόπηση των εικόνων με τις ακόλουθες μεθόδους BRISK,FAST,
SURF, SIFT, ORB, BRIEF, FREAK, KAZE, AKAZE. Η μέθοδος FAST συνδυάστηκε
μαζί με την μέθοδο BRISK (καθώς η FAST δεν περιγράφει τα εικονοστοιχεία), έτσι
ώστε τα εικονοστοιχεία που βρίσκει η FAST να περιγράφονται από την BRISK.
Επιπλέον η FAST ανίχνευσε τα εικονοστοιχεία για την BRIEF και FREAK, καθώς
αυτές οι μέθοδοι δεν ανιχνεύουν εικονοστοιχεία αλλά τα περιγράφουν. Έπειτα,
χρησιμοποίησαν τους αλγόριθμους FLANN και BF για τον ταίριασμα των
εικονοστοιχείων. Τα αποτελέσματα τους έδειξαν τις μεθόδους BRISK, FAST, SIFT
και SURF να ανιχνεύουν τα περισσότερα εικονοστοιχεία, με την BRISK να ανιχνεύει
τα περισσότερα από όλα τα κανάλια. Η μέθοδος ORB ανίχνευσε τα λιγότερα
εικονοστοιχεία από όλες τις μεθόδους σε όλα τα κανάλια, εξαιρουμένης της KAZE
στο κανάλι α*. Παρόλα αυτά, η ORB δεν είχε μεγάλες αλλαγές στον αριθμό
εικονοστοιχείων που εντόπισε σε όλα τα κανάλια. Στην περίπτωση της περιγραφής
εικονοστοιχείων, η μέθοδος FREAK είχε την καλύτερη απόδοση σε όλα τα κανάλια,
με την BRIEF να είναι δεύτερη. Η ORΒ όμοια με την ανίχνευση εικονοστοιχείων, είχε
την χαμηλότερη άλλα και σταθερότερη απόδοση σε όλα τα κανάλια. Σε θέμα χρόνου
ανίχνευσης, η μέθοδος ORB ήταν η καλύτερη σε όλες τις περιπτώσεις ενώ ο KAZE
και ο συνδυασμός FAST με FREAK είχαν την πιο αργή απόδοση. Στο ταίριασμα
εικονοστοιχείων οι μέθοδοι FAST και SIFT είχα τα περισσότερα ταιριάσματα. Το
συμπέρασμα μέσω των αποτελεσμάτων είναι ότι, η μέθοδος ORB ήταν η πιο
γρήγορη από όλες άλλα είχε την χαμηλότερη απόδοση στην αντιστοίχιση
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χαρακτηριστικών, ενώ παράλληλα, η SIFT και η FAST έδειξαν τις καλύτερες
αντιστοιχίες χρησιμοποιώντας FLANN και BF, και η μέθοδος που παρουσίασε την
υψηλότερη απόδοση τόσο σε χρόνο όσο και σε αριθμό σωστών αντιστοιχιών, ήταν ο
συνδυασμός του ανιχνευτή χαρακτηριστικών FAST και του περιγραφέα BRISK.

Στο άρθρο [49] έγινε ανασκόπηση των μεθόδων SIFT, SURF, ORB, KAZE,
BRISK. Σε αυτήν την ανασκόπηση, οι συγγραφείς αποσκοπούν να αξιολογήσουν την
επαναληψιμότητα των εξεταζόμενων περιγραφικών σημείων κλειδιών. Για την
επαναληψιμότητα εφαρμόστηκε χρήση τον αλγόριθμων για την εύρεση των σημείων
κλειδιών και του αλγόριθμου Brute Force για την αντιστοίχηση τους. Η
επαναληψιμότητα υπολογίστηκε χρησιμοποιώντας τις σωστές αντιστοιχίες σε
συνδυασμό με το συνολικό ποσό των αντιστοιχιών [50]. Το συνολικό ποσό των
σωστών αντιστοιχιών διαιρείται με το ελάχιστο ποσό των αρχικών αντιστοιχίσεων σε
σχέση με τις δύο εικόνες. Όμοια για την ευρωστία, έγινε χρήση των σημείων κλειδιών
που προέκυψαν και υπολογίστηκε η ομογραφία, η οποία περιέχει την ακριβή
μετάφραση μεταξύ των δύο εικόνων. Για κάθε τύπο ακτινικής παραμόρφωσης (10%,
25% και 40%) δημιουργείται ένα boxplot. Κάθε boxplot περιλαμβάνει την επίπεδη
σκηνή και τη σκηνή αντικειμένου σε σχέση με την ακτινική παραμόρφωση και τον
αλγόριθμο. Σε γενικές γραμμές μπορεί να διαπιστωθεί ότι ανεξάρτητα από τον
αλγόριθμο η επίπεδη σκηνή έχει υψηλότερη βαθμολογία σε σύγκριση με τη σκηνή
αντικειμένου. Ωστόσο όταν αυξάνεται η ακτινική παραμόρφωση, η διαφορά αυτή
εξακολουθεί να υπάρχει. αλλά λιγότερο εμφανής.Τα συμπεράσματα τους ήταν ότι η
επαναληψιμότητα του SIFT και του KAZE ήταν αυτές με το μεγαλύτερο σκορ ενώ η
ORB είχε το χαμηλότερο. Οι μέθοδοι SIFT και KAZE είναι όμοιοι σε θέμα
πολυπλοκότητας, η μέθοδος SURF έχει χαμηλότερη πολυπλοκότητα αλλά δεν
μπόρεσε να ξεπεράσει την ORB και την KAZE. Η ORB είχε χαμηλή αλλά σταθερή
επαναληψιμότητα. Τέλος, συμπέραναν ότι η μέθοδος SURF ήταν καλύτερη από την
BRISK και η BRISK καλύτερη από την ORB.

Στο άρθρο [51] έγινε ανασκόπηση των μεθόδων Harris, SIFT, SURF,
GoodFeaturesToTrack, FAST, MSER, ORB στην ανίχνευση εικονοστοιχείων και
στον χρόνο που χρειάστηκε η κάθε μέθοδος ώστε να τα εντοπίσει. Το πείραμα έγινε
με την χρήση της OpenCV σε δύο σύνολα δεδομένων. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι
η μέθοδος Harris και SIFT είχαν το μεγαλύτερο αριθμό χαρακτηριστικών, αλλά
ταυτόχρονα χρειάστηκαν περισσότερο χρόνο. Από την άλλη, η μέθοδος ORB βρήκε
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τα λιγότερα χαρακτηριστικά αλλά χρειάστηκε το ένα δέκατο του χρόνου της SIFT και
HARRIS. Έπειτα, για τα δύο σύνολα δεδομένων έκανα το ταίριασμα των σημείων και
ως αποτέλεσμα είχαν ότι, η SIFT χρειάστηκε τον περισσότερο χρόνο στο ταίριασμα
ενώ η ORB είχε τον καλύτερο. Επιπλέον, ο αριθμός τον ζευγαριών που προέκυψαν
για την μέθοδο SIFT και SUFT ήταν πολύ λιγότερα σε σχέση με όσα είχαν
εντοπιστεί. Η μέθοδος ORB είχε και αυτή σημεία τα οποία ενώθηκαν άλλα πολύ
λιγότερα σε σχέση με τις άλλες μεθόδους και σε σχέση με αυτά που βρήκε κατά την
διάρκεια της αναζήτησης. Συμπέραναν στο τέλος ότι η ORB ήταν η καλύτερη
μέθοδος καθώς έβρισκε λίγα αλλά σωστά σημεία, σε πολύ καλύτερο χρόνο από τις
άλλες μεθόδους. Επιπλέον, η SIFT χρειάστηκε πάρα πολύ χρόνο γιατί έβρισκε
σημεία τα οποία δεν ήταν χρήσιμα στο τέλος.

Στο άρθρο [52] έγιναν έλεγχοι με την χρήση της OpenCV 3.3 στην MATLAB-
2017α για τις μεθόδους SUFT για περιγραφέα 64 και 128 Floats, SIFT, KAZE,
AKAZE και τις μεθόδους ORB και BRISK δύο φορές, μία κανονικά και μία με όριο
1000 εικονοστοιχεία. Χρησιμοποιήθηκαν δύο σύνολα δεδομένων. Το σύνολο
δεδομένων-Α χρησιμοποιήθηκε για τη σύγκριση διαφορετικών πτυχών των μεθόδων
για εικόνες, ενώ το σύνολο δεδομένων-Β χρησιμοποιήθηκε για να διερευνηθεί η
ικανότητα αναλλοίωτης κλίμακας και περιστροφής των μεθόδων. Επίσης
χρησιμοποιήθηκαν τιμές βασικής αλήθειας για τους μετασχηματισμούς εικόνας για
τον υπολογισμό και την επίδειξη του σφάλματος στα ανακτηθέντα αποτελέσματα με
κάθε μέθοδο. Για την αξιολόγηση της αναλλοίωτης κλίμακας και περιστροφής,
δημιουργήθηκαν συνθετικά βασικές αλήθειες για κάθε εικόνα στο σύνολο δεδομένων
Β, αλλάζοντας το μέγεθος και περιστρέφοντας την σε γνωστές τιμές κλίμακας (5%
έως 500%) και περιστροφής (0° έως 360°). Η τακτική για το ταίριασμα των στοιχείων
ήταν αυτή που χρησιμοποιήθηκε από [30] και [10] με κατώφλι 0.7. Ακόμα, για την
απόρριψη ακραίων τιμών και τον υπολογισμό ομογραφίας έγινε χρήση του
RANSAC. Στο κομμάτι της ποσότητας τον στοιχείων που εντοπίστηκαν, βρέθηκε ότι
η μέθοδος ORB είχε τα περισσότερα, με δεύτερη την BRISK. Η SURF ξεπέρασε την
SIFT και η SURF(64D) ανίχνευσε περισσότερα στοιχεία από την SURF(128D). Η
μέθοδος AKAZE ανίχνευσε περισσότερα στοιχεία από την KAZE. Τα στοιχεία που
ανιχνεύτηκαν από την SIFT και SURF ήταν διάσπαρτα και η SURF είχε τα
πυκνότερα αποτελέσματα από την SIFT. Τα χαρακτηριστικά που βρήκαν οι μέθοδοι
ORB και BRISK είναι πιο συγκεντρωμένα. Στην ταχύτητα αναγνώρισης και
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περιγραφής, η μέθοδος ORB είχε την καλύτερη απόδοση με δεύτερη την μέθοδο
BRISK. Η AKAZE ήταν τρίτη σε χρόνο αλλά είχε μεγαλύτερο υπολογιστικό κόστος.
Έπειτα, η KAZE κατατάχθηκε τέταρτη και ακολουθούμενη από την SURF(64D),
SURF(128D) και τέλος της SIFT. Ακόμα, στην απόρριψη στοιχείων είναι όλοι οι
μέθοδοι παρόμοιοι αλλά η ORB έχει την καλύτερη απόδοση χρόνου. Για την
επαναληψιμότητα τα αποτελέσματα έδειξαν ότι, η ORB είχε την καλύτερη απόδοση
και δεύτερη ήταν η BRISK. Ταυτόχρονα, οι μέθοδοι ORB και BRISK με το όριο των
1000 στοιχείων είχαν καλύτερη απόδοση από τις ίδιες μεθόδους χωρίς το όριο. Στο
ταίριασμα σημείων η SIFT είχε τα καλύτερα αποτελέσματα με την BRISK δεύτερη.
Τα αποτελέσματα των ORB και BRISK ήταν καλύτερα από τον ORB(1000) και
BRISK(1000). Η AKAZE είναι πιο ακριβής από την KAZE. Ωστόσο, για τις μεταβολές
περιστροφής ο KAZE είναι πιο ακριβέστερος από τον AKAZE. Το συμπέρασμα σε
αυτό το πείραμα ήταν ότι η μέθοδος ORB είχε την καλύτερη απόδοση και σε θέμα
ανίχνευσης, περιγραφής, αντιστοίχισης άλλα και σε θέμα χρόνου. Δεύτερη σε
απόδοση ήταν η BRISK και τρίτη η AKAZE. Οι υπόλοιπες μέθοδοι είχαν διαφορετική
απόδοση ανάλογα την περίπτωση.

Στο άρθρο [53]οι συγγραφείς έκανα πειράματα με της μεθόδους SIFT, KAZE,
AKZE και ORB στην περιστροφική αμεταβλητότητα, αμεταβλητότητα φωτισμού,
αμεταβλητότητα κλίμακας, γενικό έλεγχο ανίχνευσης και στον χρόνο εκτέλεσης. Κάθε
μέθοδος ανίχνευσε χαρακτηριστικά σε εικόνες με σκοπό να βρει ένα αντικείμενο. Τα
αποτελέσματα τους έδειξαν ότι η SIFT είχε την καλύτερη απόδοση σε όλους του
ελέγχους εκτός του φωτισμού και του χρόνου εκτέλεσης. Η AKAZE είχε το καλύτερο
αποτέλεσμα στην αμεταβλητότητα φωτισμού, ενώ η KAZE ήταν δεύτερη σε
ποσοστό. Τέλος η ORB είχε τα χαμηλότερα ποσοστά ταιριάσματος σε όλες τις
περιπτώσεις, αλλά είχε την καλύτερη απόδοση στον χρόνο εκτέλεσης.

Στο άρθρο [54] εφαρμόστηκαν έλεγχοι πάνω στην ανίχνευση στοιχείων, στην
περιγραφή στοιχείων, τον χρόνο εκτέλεσης και σύγκριση στο ποσοστού σφάλματος
για της μεθόδους SIFT, SURF, BRISK, ORB και τους αλγόριθμους FAST για
ανίχνευση στοιχείων και FREAK για την περιγραφή. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η
μέθοδος SURF είχε την καλύτερη απόδοση στην ανίχνευση χαρακτηριστικών, ενώ η
SIFT είχε την καλύτερη ανίχνευση σωστών σημείων αλλά ταυτόχρονα χρειάστηκε
τον περισσότερο χρόνο.
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Η έρευνα [55], είχε σκοπό να συγκρίνει τις μεθόδους SIFT, SURF, BRISK,
ORB και AKAZE στην απόδοση της ανάλυσης τους σε εικόνες σεληνιακού εδάφους
από ένα σεληνιακό όχημα. Τα πειράματα,έδειξαν ότι οι SIFT και AKAZE είχαν τα πιο
ισχυρά αποτελέσματα. Η μέθοδος AKAZE ανίχνευσε μικρότερη ποσότητα
χαρακτηριστικών σημείων από την SIFT, αλλά τα χαρακτηριστικά σημεία
ανιχνεύονταν και αντιστοιχίζονταν με υψηλή ακρίβεια και το μικρότερο υπολογιστικό
κόστος. Η AKAZE είναι επαρκής για γρήγορες και ακριβείς πληροφορίες πλοήγησης,
αν και η SIFT έχει το υψηλότερο υπολογιστικό κόστος, η μεγαλύτερη ποσότητα
χαρακτηριστικών σημείων ανιχνεύθηκε και τακτοποιήθηκε σταθερά. Το όχημα
στέλνει περιοδικά εικόνες εδάφους στη Γη. Συνάμα, η SIFT είναι κατάλληλη για την
κατασκευή παγκόσμιων τρισδιάστατων χαρτών εδάφους, δεδομένου ότι μπορεί να
υποβληθεί σε επεξεργασία μεγάλη ποσότητα εικόνων εδάφους στη Γη.

Στο άρθρο [56]παρουσιάστηκε μία λεπτομερής ανάλυση των SIFT, SURF,
ORB, BRISK και AKAZE για υποβρύχια περιβάλλοντα προς την εφαρμογή τους στο
vSLAM. Σε αυτή την ανάλυση, οι ανιχνευτές που επιλέχθηκαν παρουσίασαν
ικανοποιητική απόδοση σε εικόνες που περιέχουν χρωματική παραμόρφωση,
χαμηλό ανομοιόμορφο φωτισμό και χαμηλή θολερότητα. Αμμώδη περιβάλλοντα με
φύκια κηλίδες, άλγη που καταγράφονται από κοντά και μακριά, μικρά σωματίδια,
όπως συντρίμμια και βράχοι, και αντικείμενα, όπως στύλοι και βράχοι παρουσίασαν
ανιχνεύσιμα χαρακτηριστικά για τους ανιχνευτές. Η μέθοδος ORB ξεχώρισε στην
ανίχνευση και απόδοση αντιστοίχισης, διαμορφώνοντας μια καλή επιλογή για την
υλοποίηση του vSLAM, με το χαμηλότερο χρόνο υπολογισμού.

το άρθρο [57] έγινε ερευνά μεταξύ διαφορών αλγορίθμων ανίχνευσης και
περιγραφής στοιχείων, καθώς και συνδυασμός αυτών τών μεθόδων μεταξύ τους, για
παράδειγμα ο ανιχνευτής SURF και ο περιγραφέας FREAK. Τα πειράματα έγιναν
πάνω σε διάφορα σύνολα δεδομένων και οι μέθοδοι συγκρίθηκαν σύμφωνα με τα
παρακάτω κριτήρια:

 The Putative Match Ratio
 Precision
 Matching Score
 Reliability
 Mean Execution Time
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Η ερευνά ήταν αρκετά μεγάλη λόγω των πολλών συνδυασμών αλγορίθμων
και κριτηρίων. Τα κύρια συμπεράσματα που ανέφεραν οι συγγραφείς, ήταν πως ο
συνδυασμός του ανιχνευτή FAST με τον περιγραφέα SIFT είχε αρκετά καλά
αποτελέσματα, ο αλγόριθμος BRIEF είχε επίσης καλά αποτελέσματα στους
συνδυασμούς του και ο ORB έδειξε αξιόπιστη απόδοση στα περισσότερα πειράματα.

Στο άρθρο [58] πραγματοποιήθηκε συγκριτική εκτίμηση της ποιότητας και του
χρονικού κόστους των περιγραφέων πλήρους κύκλου SIFT, SURF128, SURF64,
BRISK, ORB, ORB (1000), KAZE, AKAZE. Οι συγγραφείς, συνιστούν τη χρήση του
περιγραφέα SIFT για γενικές εργασίες όπου είναι απαραίτητη η επεξεργασία εικόνων
με σκηνές για καλύτερα αποτελέσματα. Παρόλα αυτά, η SIFT είναι αρκετά απαιτητική
σε θέμα χρόνου. Όποτε, στην περίπτωση που χρειάζεται μια μέθοδος που έχει
γρήγορα αποτελέσματα και η ποιότητα μπορεί να παραμεληθεί εντός λογικών ορίων,
είναι προτιμότερο να χρησιμοποιούνται δυαδικοί αλγόριθμοι περιγραφής ORB1000 ή
AKAZE.

7.2 Εξέταση και συμπεράσματα
Από τις παραπάνω έρευνες μπορούμε να συμπεράνουμε ότι δεν υπάρχει μια

απόλυτη μέθοδος ανίχνευσης/περιγραφής στοιχείων για την υλοποίηση
πανοραμικών εικόνων. Αρκετές ανασκοπήσεις κατέληξαν στον συμπέρασμα ότι η
μέθοδος SIFT, έχει η πιο ακριβής μέθοδος στην αναγνώριση και περιγραφή
στοιχείων. Παρόλα αυτά, ο χρόνος που απαιτεί είναι περισσότερος από άλλες
μεθόδους. Στην απόδοση του χρόνου, πολλές ανασκοπήσεις έβγαλαν την ORB ως
την καλύτερη μέθοδο, αλλά πολύ συχνά η σταθερότητας της δεν παρέμενε όσο καλή
όσο οι άλλες. Οι μέθοδοι BRISK, SURF ήταν ενδιάμεσα, με την SURF να θεωρείται
μια πιο γρήγορη SIFT και την BRISK μια πιο σταθερή ORB. H ΑΚΑΖΕ σε όλες τις
έρευνες έδειχνε καλύτερα αποτελέσματα από την KAZE. Έτσι, δεν μπορεί να
θεωρηθεί μία μόνο μέθοδος ως η καλύτερη, αλλά μπορεί να θεωρηθεί καλύτερη ή
αρκετά αποδοτική σε κάποιες περιπτώσεις. Η SIFT είναι κατάλληλη για περιπτώσεις
που χρειάζεται μεγάλη ακρίβεια αλλά δεν είναι απαραίτητο τα αποτελέσματα να
δημιουργούνται σε γρήγορο χρόνο. Ενώ η ORB βρίσκει γρήγορα αποτελέσματα
από τις υπόλοιπες μεθόδους, ωστόσο τα αποτελέσματα της ORB έχουν λιγότερη
ακρίβεια και σταθερότητα.
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Ένα συγκεκριμένο πρόβλημα που είχαν πολλές ανασκοπήσεις, ήταν ότι δεν
συνδύαζαν διάφορους αλγόριθμους μεταξύ τους για να δουν αν υπάρχουν
ενδιαφέροντα αποτελέσματα. Με τον συνδυασμό διαφορετικών αλγορίθμων
ανίχνευσης και περιγραφής, υπάρχουν διαφορετικά αποτελέσματα τα οποία ίσως να
έχουν καλύτερη απόδοση από τις γνώστες μεθόδους. Οπότε θα ήταν ενδιαφέρον σε
μελλοντικές ανασκοπήσεις να γίνεται συνδυασμός των αλγόριθμων ανίχνευσης και
περιγραφής.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8
Ευθυγράμμιση και Συρραφή

Αφού γίνει η ανίχνευση και η περιγραφή τον χαρακτηριστικών, ακολουθεί η
διαδικασία του ταιριάσματος των στοιχείων για την ενοποίηση των εικόνων. Η
σύγκριση όλων των χαρακτηριστικών της μιας εικόνας με όλα τα χαρακτηριστικά της
άλλης, χρησιμοποιώντας έναν από τους τοπικούς αλγόριθμους περιγραφής που
αναφέρθηκαν παραπάνω, είναι η απλούστερη προσέγγιση για τον εντοπισμό όλων
των σχετικών σημείων χαρακτηριστικών σε ένα ζεύγος εικόνων. Η πολυπλοκότητα
της τεχνικής αυτής είναι O(n2), κάτι που για πολλές εφαρμογές δεν είναι κατάλληλο.
Για τον λόγο αυτό, χρησιμοποιούνται αλγόριθμοι αντιστοίχισης που αντιστοιχούν τα
χαρακτηριστικά των εικόνων με βάση κάποια κριτήρια.

8.1 Αλγόριθμοι αντιστοίχησης
8.1.1 Brute Force Matcher

Ο Brute-Force matcher παίρνε την περιγραφή ενός χαρακτηριστικού στο τις
πρώτης εικόνας και το ταιριάζει με κάθε άλλο χαρακτηριστικό στο δεύτερο σύνολο.
Το χαρακτηριστικό με την κοντινότερη απόσταση, επιστρέφεται από τον αλγόριθμο
BF. Ο BF χρησιμοποιεί την ευκλείδεια ή την απόσταση Hamming, ως μέτρο για τον
υπολογισμό της απόστασης των χαρακτηριστικών[59].

Εικ 8.1: Αντιστοίχιση σημείων κλειδιών με τον αλγόριθμο Brute Force
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8.1.2 KNN matcher
Ο KNN matcher λειτουργεί ακριβώς όπως ο BF αλλά, αντί να επιστρέφει το

χαρακτηριστικό με την μικρότερη απόσταση, επιστρέφει της 𝑘 καλύτερες αντιστοιχίες,
όπου το 𝑘 καθορίζεται από το χρήστη [59].

8.1.3 FLANN matcher
Ο αλγόριθμος FLANN κάνει χρήση του τυχαίου δέντρου KD και δέντρου K-

means. Με την ταυτόχρονη εξερεύνηση πολυάριθμων δέντρων, ο τυχαίος KD έχει
καλή ικανότητα να εντοπίζει τα σημεία σε οποιοδήποτε δέντρο KD που είναι
πλησιέστερα σε ένα σημείο εισόδου. Μπορεί να εξαλειφθεί γρήγορα ένα τμήμα του
χώρου αναζήτησης, χρησιμοποιώντας τις ιδιότητες του δέντρου αναζήτησης. Τα
τμήματα των δεδομένων διαχωρίζονται χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο του δέντρου
K-means, ο οποίος στη συνέχεια αναδιοργανώνει κάθε περιοχή, έως ότου κάθε
κόμβος φύλλου περιέχει περισσότερα από M στοιχεία [60].

8.2 Ευθυγράμμισης εικόνων
Αφού γίνει η αντιστοίχηση των χαρακτηριστικών δυο εικόνων, θα πρέπει να

επιλεχθεί η σωστή ευθυγράμμιση των εικόνων με βάση αυτά. Η σωστή
ευθυγράμμιση θα είναι αυτή που η πλειοψηφία των στοιχείων είναι παράλληλη.
Υπάρχουν δυο αρκετά διαδεδομένοι μέθοδοι για την επιλογή της ευθυγράμμισης.

8.2.1 RANdom SAmple Consensus
Ο RANdom SAmple Consensus ή RANSAC [61] [62] είναι ένας αλγόριθμος

προσέγγισης και εκτίμησης παραμέτρων που έχει σχεδιαστεί για να αντιμετωπίζει
ένα μεγάλο ποσοστό λανθασμένων τιμών στα δεδομένα εισόδου. Ο αλγόριθμος
αρχικά επιλέγει ένα τυχαίο υποσύνολο 𝑘 αντιστοιχιών, το οποίο στη συνέχεια
χρησιμοποιεί για να υπολογίσει μία εκτίμηση κίνησης 𝑢.

1−𝑝 = (1−𝑢𝑘)𝑛

Όπου n ο αριθμός των επαναλήψεων, u η πιθανότητα κάθε επιλεγμένο σημείο
δεδομένων να είναι ακραίο, 𝑣 = 1 − 𝑢 η πιθανότητα παρατήρησης ενός ακραίου
σημείου και 𝑝 η πιθανότητα.
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Ένα πλεονέκτημα του RANSAC είναι η ικανότητά του να κάνει ισχυρή
εκτίμηση ακόμη και με σημαντικό αριθμό ακραίων τιμών που υπάρχουν στα
δεδομένα. Η έξοδος του RANSAC αποκτά σχετικά υψηλή ακρίβεια. Ωστόσο λόγω
της τυχαίας φύσης του RANSAC, δεν είναι πάντα βέβαιο ότι τα αποτέλεσμα θα είναι
σωστά σε κάθε εκτέλεση. Ένα άλλο μειονέκτημα είναι πως ο χρόνος υπολογισμού
του RANSAC είναι αρκετά υψηλός [63].

8.2.2 Least Median of Squares
Η Least Median of Squares η LMeS [64] μέθοδος εκτιμά τις παραμέτρους

επιλύοντας το μη γραμμικό πρόβλημα ελαχιστοποίησης. H LMS λειτουργεί όπως η
RANSAC με τη διαφορά ότι η βαθμολόγηση είναι με βάση την διάμεση απόσταση
των δεδομένων [65].

8.3 Ομογραφία και στρέβλωση εικόνων
Μετά την αντιστοίχιση των ζευγών μεταξύ δύο ή περισσοτέρων εικόνων, η

σχέση των ζευγών αντιστοίχισης αποθηκεύεται ως πίνακας ομογραφίας
(homography matrix). Έπειτα, κάθε εικόνα μετατοπίζεται τρισδιάστατα και
προβάλλεται δισδιάστατα. Η διαδικασία μετάφρασης και προβολής των εικόνων,
λέγεται στρέβλωση εικόνας ή μετατόπιση εικόνας, όπου κάθε εικόνα θα στρεβλωθεί,
έτσι ώστε να μπορέσει να ενωθεί με τις άλλες γύρω της. Οι εικόνες μετατοπίζονται
κατάλληλα, έτσι ώστε τα κοινά τους σημεία να εφάπτονται μεταξύ τους για να
παρουσιαστούν σαν μία ενιαία εικόνα.
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Εικ 8.2: Εικόνα πριν την στρέβλωση

Εικ 8.3: Εικόνα μετά την στρέβλωση

8.4 Ανάμειξη και σύνθεση
Με τις ραφές των εικόνων να έχουν προσδιοριστεί, το επόμενο βήμα στην

συρραφή είναι η ανάμειξη των εικόνων. Στην ανάμειξη οι δύο εικόνες θα πρέπει να
συρραφτούν με τέτοιο τρόπο που να υπάρχει μια ισορροπία στα χρώματα τους
χωρίς απότομες μεταβάσεις. Όπως φαίνεται στην Εικ 0.1 η πανοραμική που
δημιουργήθηκε έχει μεγάλες διαφορές χρώματος και φωτεινότητας στα σημεία που οι
εικόνες ενώθηκαν. Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος έχουν
δημιουργηθεί τεχνικές ανάμειξης εικόνων.
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Εικ 8.4: Συρραφή εικόνας χωρίς blend
8.4.1 Laplacian pyramid blending

Η τεχνική ανάμειξης με Πυραμίδα Laplacian που αναπτύχθηκε από τους [66]
διασπά πρώτα τις εικόνες σε ένα σύνολο συστατικών εικόνων που έχουν
φιλτραριστεί με Laplacian φίλτρο. Στη συνέχεια, οι συστατικές εικόνες σε κάθε ζώνη
χωρικών συχνοτήτων συναρμολογούνται σε ένα αντίστοιχο μωσαϊκό Laplacian
φίλτρου. Οι συστατικές εικόνες ενώνονται χρησιμοποιώντας έναν σταθμισμένο μέσο
όρο, εντός μιας μεταβατικής ζώνης, που είναι ανάλογη σε μέγεθος με τα μήκη
κύματος που αντιπροσωπεύονται στη ζώνη. Όταν τα χονδροειδή χαρακτηριστικά
εμφανίζονται κοντά στα σύνορα, αυτά αναμειγνύονται σταδιακά σε σχετικά μεγάλη
απόσταση χωρίς να θολώνουν ή να υποβαθμίζονται με άλλο τρόπο οι λεπτομέρειες
της εικόνας στη γειτονιά του συνόρου [67][68].

Εικ 8.5: Συρραφή εικόνας με blend
8.4.2 Gradient domain blending

Μια εναλλακτική προσέγγιση για την ανάμειξη εικόνων πολλαπλών ζωνών
είναι η εκτέλεση των λειτουργιών στο πεδίο της κλίσης gradient domain. Σε αυτήν την
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τεχνική η ανάμειξη εικόνων γίνεται με την δημιουργία ενός νέου διανυσματικού
πεδίου κλίσης αντιγράφοντας τις τιμές κλίσης από τις εικόνες που το αποτελούν. Οι
κλίσεις στις ραφές μηδενίζονται για την εξομάλυνση των χρωματικών διαφορών. Μια
νέα σύνθετη εικόνα μπορεί να ανακτηθεί από το διανυσματικό πεδίο κλίσης
επιλύοντας μια εξίσωση Poisson με οριακές συνθήκες. Η σύνθετη εικόνα είναι μια
συνολικά βέλτιστη λύση, όπου η μετάβαση χρώματος εξομαλύνεται σε ολόκληρη την
εικόνα [69][70].

8.4.3 Exposure compensation
Η συγκεκριμένη τεχνική αποτελεί μια εναλλακτική των παραπάνω για

περιπτώσεις που οι διάφορες στις εικόνες είναι αρκετά μεγάλες [71]. Για να εκτιμηθεί
μια τοπική διόρθωση μεταξύ κάθε εικόνας για την δημιουργία ενός σύνθετου
συνδυασμού, προσαρμόζεται πρώτα μια τετραγωνική συνάρτηση μεταφοράς, με
βάση το μπλοκ μεταξύ κάθε εικόνας πηγής και ενός αρχικού σύνθετου συνδυασμού
με εξομάλυνση. Για την επίτευξη ομαλότερης απεικόνισης, οι συναρτήσεις
μεταφοράς υπολογίζονται στη συνέχεια κατά μέσο όρο με τις γειτονικές τους. Οι
συναρτήσεις μεταφοράς ανά εικονοστοιχείο υπολογίζονται στη συνέχεια με συρραφή
μεταξύ γειτονικών τιμών μπλοκ [72][73].

8.4.4 Generative Adversarial Network
Μια αρκετά διαφορετική τεχνική για την ανάμειξη εικόνων είναι η χρήση των

Γενετικών αντιθετικών δικτύων (GANs) [74][75][86]. Τα GAN με τη χρήση
πραγματικών στατιστικών στοιχείων εικόνας και μαθημένων σημασιολογικών
πληροφοριών, επιδιώκουν να συμπληρώσουν τυχόν κενά εικονοστοιχεία σε μια
εικόνα. Τα GANs χρησιμοποιούνται για σύνθεση εικόνων μεγάλης ποιότητας, για το
γέμισμα κενών με την τεχνική Gaussian-Poisson Generative Adversarial Network
(GP-GAN) [76], αποτελώντας μία τροποποίηση της τεχνικής GAN που αξιοποιεί τα
πλεονεκτήματα της κλασικής προσέγγισης με Gradient domain. Παρόλα αυτά, τα
GANs μοντέλα δεν είναι αρκετά ακριβή στα αποτελέσματα τους και δημιουργούν μη
ρεαλιστικά όρια και φωτισμό [70].
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9
Υλοποίηση της μεθόδου ORB με την γλώσσα Python

ΣΣε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται η υλοποίηση της μεθόδου ORB στην
γλώσσα προγραμματισμού Python. Έγινε υλοποίηση του αλγόριθμου FAST για την
εύρεση σημείων κλειδιών και υλοποίηση του αλγόριθμου Harris για το score των
σημείων. Υλοποιήθηκε η μέθοδος εύρεσης γωνίας με βάση την κεντροειδή ένταση.
Υλοποιήθηκε ο rBRIEF για την περιγραφή του κάθε χαρακτηριστικού. Τέλος, γίνεται
ταίριασμα των σημείων κλειδιών μεταξύ δύο εικόνων και δημιουργείται η ομογραφία
για την ένωση δύο εικόνων.

Βιβλιοθήκες
Για την υλοποίηση αυτού του προγράμματος έγινε χρήση βιβλιοθηκών της

Python. Αρχικά έγινε χρήση της βιβλιοθήκης NumPy. Η NumPy είναι μια βιβλιοθήκη
που παρέχει υποστήριξη για μεγάλους πολυδιάστατους πίνακες και συμβολοσειρές,
μαζί με μια μεγάλη συλλογή μαθηματικών συναρτήσεων υψηλού επιπέδου για τη
λειτουργία αυτών των πινάκων. Η Numpy βοηθά στην υλοποίηση της μεθόδου
επεξεργασίας εικόνας, λόγω της ικανότητας της να μετατρέπει εικόνες σε
πολυδιάστατους πίνακες, με αποτέλεσμα η επεξεργασία εικόνων να γίνεται εύκολη.
Έπειτα έγινε η χρήση των βιβλιοθηκών OpenCV. Η OpenCV είναι μια συλλογή
μεθόδων επεξεργασίας εικόνων και επεξεργασίας πολυδιάστατων πινάκων. Είναι
γραμμένη σε C++ και έχει μεγάλες αποδόσεις με μικρή κατανάλωση πόρων. Η
OpenCV χρησιμοποιήθηκε για την αναπαράσταση, καταχώριση εικόνων, για τις
συναρτήσεις αντιστοίχισης στοιχείων όπως και η Brute Force για την συνάρτηση
στρέβλωσης εικόνας. Ακόμα, έγινε η χρήση βιβλιοθηκών της Python
concurrent.futures για την διαμερισμό των εικόνων σε πολλούς πυρήνες με σκοπό
την μείωση του χρόνου επεξεργασίας των εικόνων. Τέλος, έγινε η χρήση της
βιβλιοθήκης os της Python για την αναζήτηση αρχείων σε υπολογιστή.
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Εκτέλεση του Προγράμματος
Αρχικά το πρόγραμμα διαβάζει δυο εικόνες που του δίνει ο χρήστης. Οι

εικόνες αυτές γίνονται ασπρόμαυρες (grayscale) και μπαίνουν σε μία λίστα. Το
πρόγραμμα δημιουργεί για κάθε εικόνα 4 Γκαουσιανά επίπεδα, δηλαδή μία
Γκαουσιανή πυραμίδα τεσσάρων επιπέδων. Από τα τέσσερα αυτά επίπεδα, το
πρώτο επίπεδο είναι η αρχική εικόνα. Κάθε ένα από τα υπόλοιπα επίπεδα είναι το
μισό σε μέγεθος του προηγούμενου επίπεδου του. Τα 3 επίπεδα που παράγονται,
αυξάνονται στο μέγεθος της αρχικής εικόνας με θόλωση gauss. Αυτό γίνεται έτσι
ώστε η μέθοδος να είναι αναλλοίωτη στην κλίμακα. Η ανίχνευση των στοιχείων θα
γίνει σε όλα τα επίπεδα. Στόχος είναι να βρεθούν τα καλύτερα σημεία κλειδιά σε όλα
τα επίπεδα της πυραμίδας.

Αλγόριθμος FAST
Αφού δημιουργηθούν οι πυραμίδες για τις εικόνες, θα περάσουν από τον

αλγόριθμο FAST. Για την όλες τις εικόνες θα γίνει ανίχνευση σημείων, τα οποία
τηρούν τις προϋποθέσεις:

𝑆𝑝→𝑥 =
𝑑, 𝐼𝑝→𝑥 ≤ 𝐼𝑝 − 𝑡 (𝜎𝜅𝜊𝜏𝜀𝜄𝜈ό𝜏𝜀𝜌𝜊)
𝑏, 𝐼𝑝 + 𝑡 ≤ 𝐼𝑝→𝑥 (𝜑𝜔𝜏𝜀𝜄𝜈ό𝜏𝜀𝜌𝜊)

Η ακτίνα FAST και το όριο των σημείων που πρέπει να τηρούν τις
προϋποθέσεις για να είναι ένα εικονοστοιχείο σημείο κλειδί είναι:

Επίπεδο πυραμίδας Ακτίνα Όριο
1 3 9
2 7 18
3 16 32
4 28 64

Πιν 9.1: Τροποποιήσεις του FAST
Αυτό γίνεται με σκοπό να βρεθούν χαρακτηριστικά σε όλα τα επίπεδα και να

μπορούν αυτά τα χαρακτηριστικά να αντιστοιχιστούν με τα ίδια χαρακτηριστικά κάθε
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επιπέδου τις ίδιας πυραμίδας. Έτσι κάθε χαρακτηριστικό που διαλέγεται από τον
αλγόριθμο θα παραμένει αναλλοίωτο στην αλλαγή κλίμακας.
Εικόνες που χρησιμοποιήθηκαν
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Αλγόριθμος Harris
Αφού βρεθούν τα χαρακτηριστικά, θα εξεταστούν από τον αλγόριθμο Harris.

Ο Harris θα δώσει σε κάθε σημείο κλειδί που βρήκε ο FAST ένα σκορ. Με αυτό το
σκορ θα ταξινομηθούν όλα τα στοιχεία του κάθε επιπέδου τις πυραμίδας. Αφού γίνει
η ταξινόμηση, θα επιλεχθούν τα καλύτερα από αυτά για να συνεχίσει η εξέταση τους.

Γωνία σημείου
Για κάθε στοιχείο του κάθε επιπέδου που παρέμεινε στην λίστα, θα

υπολογιστεί η γωνία του. Ο υπολογισμός του προσανατολισμού του κάθε στοιχείου
θα γίνει με βάση την κεντροειδή ένταση του. Ο τύπος για τον υπολογισμό είναι ο
ακόλουθος:

𝜃 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑚01,𝑚10)

Επιλογή των καλύτερων σημείων κλειδιών
Αφού βρεθεί ο προσανατολισμός του κάθε στοιχείου, τα σημεία κλειδιά του

κάθε επιπέδου μπαίνουν σε μία κοινή λίστα. Η μορφή τους θα αλλάξει σε
cv2.Keypoint αντικείμενα. Το cv2.Keypoint αντικείμενο είναι της OpenCV και θα
χρησιμοποιηθεί για την αναπαράσταση των εικονοστοιχείων στις εικόνες. Μετά κάθε
εικονοστοιχείο στην λίστα αντιστοιχείται με τα υπόλοιπα εικονοστοιχεία που
βρίσκονται στα τέσσερα επίπεδα της Gaussian πυραμίδα της εικόνας. Αφού βρεθούν
όλα τα εικονοστοιχεία τα οποία μένουν αναλλοίωτα στην κλίμακα, δηλαδή βρεθούν
και στα τέσσερα επίπεδα, τότε μένουν στην λίστα. Αυτά που δεν βρέθηκαν και στα
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τέσσερα επίπεδα δεν παραμένουν στην λίστα. Έπειτα, με βάση τα σκορ που τους
δίνεται από το αλγόριθμο Harris, επιλέγονται τα 300 καλύτερα.

Αποτελέσματα καλύτερων σημείων κλειδιών
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Περιγραφή σημείων κλειδιών
Τα 300 σημεία που μένουν περιγράφονται από τον αλγόριθμο rBRIEF. Ο

rBRIEF χρησιμοποιεί μία λίστα με ζευγάρια τα οποία θα γίνει ο έλεγχος

𝜏 p;x,y =
1 :𝑝 𝑥 < 𝑝(𝑦)
0 :𝑝(𝑥) ≥ 𝑝(𝑦)

Το αποτέλεσμα είναι μία συμβολοσειρά 256 bits. Αυτή η συμβολοσειρά
μετατρέπεται σε συμβολοσειρά 32 byte.

Ένωση εικόνων
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Οι παραπάνω διαδικασίες γίνονται και για τις δύο εικόνες. Αφού περιγραφούν
όλα τα χαρακτηριστικά γίνεται η αντιστοίχιση τους με τον αλγόριθμο Brute Force. Τα
πιο δυνατά ζευγάρια επιλέγονται για να δημιουργηθεί η ομογραφία για την δεύτερη
εικόνα.
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Αφού δημιουργηθεί η ομογραφία, στρεβλώνεται η δεύτερη εικόνα σε σχέση
με την πρώτη και συνδυάζεται με αυτήν.
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Αποτελέσματα του προγράμματος
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 10
Συμπεράσματα

Η δημιουργία πανοραμικών εικόνων αποτελεί έναν κλάδο στην όραση
υπολογιστών για αρκετά χρόνια και ακόμα εξελίσσεται με νέες μεθόδους και τεχνικές.
Συγκεκριμένα υπάρχουν πάρα πολλές μέθοδοι για την υλοποίηση πανοραμικών
εικόνων, που συνδυάζουν διάφορους αλγόριθμους για να δημιουργήσουν μια ενιαία
εικόνα από άλλες εικόνες μικρότερου μήκους. Στην συγκεκριμένη διπλωματική έγινε
μία ανασκόπηση διαφόρων μεθόδων δημιουργίας πανοραμικών εικόνων, καθώς και
τα βήματα που χρειάζονται για την υλοποίηση τους. Οι μέθοδοι που αναλύθηκαν
βασίζονται στα χαρακτηριστικά εικόνων επειδή είναι συνηθέστερα
χρησιμοποιούμενες και έχουν χαμηλότερο υπολογιστικό κόστος. Αρχικά έγινε
αναφορά στις μεθόδους ανίχνευσης χαρακτηριστικών γιατί αποτελούν το πρώτο
σκέλος για τις μεθόδους που βασίζονται στα χαρακτηριστικά. Έπειτα, έγινε αναφορά
σε αλγόριθμους περιγραφής των χαρακτηριστικών. Ακολούθως, έγινε εκτεταμένη
αναφορά στις μεθόδους που βασίζονται στα χαρακτηριστικά. Παρουσιάστηκαν οι
αρχιτεκτονικές τους στο κομμάτι της ανίχνευσης, στον υπολογισμό της γωνίας άλλα
και στην περιγραφή των σημείων κλειδιών για την κάθε μέθοδο. Για κάθε μέθοδο
που αναφέρθηκε, παρουσιάστηκαν ορισμένες τροποποιήσεις τους. Κατόπιν,
παρουσιάστηκαν διάφορες ανασκοπήσεις των μεθόδων αυτών, που ελέγχουν την
απόδοση τους στην ανίχνευση και περιγραφή σημείων κλειδιών, στον χρόνο
ολοκλήρωσης τους, στη επαναληψιμότητα τους και στην ανάμειξη τους με άλλους
αλγόριθμους. Από τις ανασκοπήσεις καταλήξαμε στο ότι δεν υπάρχει μια απόλυτη
τεχνική που να λειτουργεί σε όλες τις περιπτώσεις καλύτερα από τις άλλες. Από τις
μεθόδους επιλέχθηκε η ORB για να υλοποιηθεί με την γλώσσα προγραμματισμού
Python. Μετέπειτα, έγινε αναφορά σε αλγόριθμους αντιστοίχισης στοιχείων ανάμεσα
σε δύο εικόνες. Τέλος, παρουσιάστηκαν μέθοδοι που χρησιμοποιούνται κατά την
διαρκεί ενοποίησης εικόνων σε μία πανοραμική, με σκοπό να υπάρχει μια ενιαία
εικόνα που να έχει ρεαλιστική απεικόνιση του περιβάλλοντος των εικόνων που
ενώθηκαν.
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ΠΑΡΑΡΤΗΤΜΑ Α’
def sortScore(val):return val[2]all_keypoints = []
def keypoint_details_processing(pyramid_details):octave = pyramid_details[0]threshold = pyramid_details[1]image = pyramid_details[2]

keypoints_of_image = fast_detect(image, threshold, octave)keypoints_of_image =find_harris_corners(image,1000.0,keypoints_of_image)
keypoints_of_image = corner_orientations(image,keypoints_of_image)print("Finished keypoint detection")return keypoints_of_image

if __name__ == '__main__':os.system('clear')path = "images/"DOWNSCALE = 2N_LAYERS = 4threshold = 20images = []pattern = generate_pattern()names = []all_descriptors = []all_keypoints = []
for i in os.listdir(path_pada):print("Processing image {}".format(i))names.append(i.strip(".jpg"))img = cv2.imread(image_path)images.append(img)keypoints_and_octaves = []name = 0
for image in images:image_keypoints = ()gaussian_pyramid = []gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)gaussian_pyramid.append([0,threshold,gray])layer = gray
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for i in range(1, N_LAYERS):downscale = grayfor j in range(i):downscale = cv2.pyrDown(downscale)for j in range(i):downscale = cv2.pyrUp(downscale)
gaussian_pyramid.append([i, threshold,downscale])

with concurrent.futures.ProcessPoolExecutor() as executor:results = [executor.submit(keypoint_details_processing, gp)for gp in gaussian_pyramid]for future in concurrent.futures.as_completed(results):

for kp in future.result():
image_keypoints = image_keypoints + (cv2.KeyPoint(x = float(kp.x),y = float(kp.y),size = 7 * (2**kp.octave),angle = kp.orientation,response = kp.score,octave = kp.octave,class_id = -1),)

image_keypoints = topN_kepoints(image_keypoints, 300)image_with_keypoints = cv2.drawKeypoints(image,image_keypoints, None,flags=cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)cv2.imwrite("keypoints/" + names[name] + "_keypoints.jpg",image_with_keypoints)
all_keypoints.append(image_keypoints)all_descriptors.append(brief_descriptor_function(gray,image_keypoints, pattern = pattern))
print (name)
if name % 2 != 0:good_matches = match(images[name-1],images[name],all_keypoints[0],all_keypoints[1],all_descriptors[0],all_descriptors[1], name, names)M = homography_stitching(all_keypoints[0],all_keypoints[1], good_matches, reprojThresh=4)

if M is None:print("Error!")
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else:(matches, Homography_Matrix, mask) = M
print(Homography_Matrix)
width = images[name].shape[1] + images[name-1].shape[1]
# h, w = images[name-1].shape[:2]# print(h, w)
height = max(images[name].shape[0], images[name-1].shape[0])
result = cv2.warpPerspective(images[name],Homography_Matrix, (width, height))#save the transformed imagecv2.imwrite("transformed/" + names[name] +"_transformed.jpg", result)
i1x , i1y = images[name-1].shape[:2]i2x , i2y = result.shape[:2]for i in range(0, i1x):for j in range(0, i1y):try:if(np.array_equal(images[name-1][j,i],np.array([0,0,0])) and \

np.array_equal(result[j,i],np.array([0,0,0]))):result[j,i] = [0, 0, 0]else:
if(np.array_equal(result[j,i],[0,0,0])):result[j,i] = images[name-1][j,i]else:if not np.array_equal(images[name-1][j,i], [0,0,0]): bl,gl,rl = images[name-1][j,i]result[j, i] = [bl,gl,rl]except:pass

cv2.imwrite("stitched/" + names[name] +"_stitched_images.jpg", result)
crop_result = trim(result)# cv2.imshow( names[name] + "cropped image mix",
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crop_result) cv2.imwrite("results/" + names[name] + "_finished.jpg",crop_result) #cv2.waitKey()name = name + 1image_keypoints = ()gaussian_pyramid = []keypoints_and_octaves = []all_keypoints = []all_descriptors = []elif name % 2 == 0:name = name + 1
def fast_detect(image, thres, octave):

print("in fast_detect")height, width = image.shapekeypoints = []
radian = math.floor((7 * (2**octave))/2)match octave:case 0:max = 9case 1:max = 18case 2:max = 32case 3:max = 64
for h in range(radian + 30,height-radian - 30):for w in range(radian + 30,width-radian - 30):

above_thres = 0below_thres = 0# main 4 cornersif image[h-radian, w] > image[h, w] + thres: above_thres =above_thres + 1elif image[h-radian, w] < image[h, w] - thres: below_thres= below_thres + 1if image[h+radian, w] > image[h, w] + thres: above_thres =above_thres + 1elif image[h+radian, w] < image[h, w] - thres: below_thres= below_thres + 1if above_thres == 2:if image[h, w-radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1
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if image[h, w+radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if above_thres >= 3 :if image[h-radian, w-1] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h-radian, w+1] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h+radian, w-1] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h+radian, w+1] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1
if image[h-1, w-radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h+1, w-radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h-1, w+radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1if image[h+1, w+radian] > image[h, w] + thres:above_thres = above_thres + 1
for i in range(1,radian-1):if image[h+(radian-i), w+i+1] > image[h, w] +thres: above_thres = above_thres + 1if image[h-(radian-i), w+i+1] > image[h, w] +thres: above_thres = above_thres + 1if image[h+(radian-i), w-i+1] > image[h, w] +thres: above_thres = above_thres + 1if image[h-(radian-i), w-i+1] > image[h, w] +thres: above_thres = above_thres + 1if above_thres >= max:kp = keypoint(w,h, octave=octave)keypoints.append(kp)

elif below_thres == 2:if image[h, w-radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h, w+radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if below_thres >= 3 :if image[h-radian, w-1] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h-radian, w+1] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h+radian, w-1] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h+radian, w+1] < image[h, w] - thres:
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below_thres = below_thres + 1
if image[h-1, w-radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h+1, w-radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h-1, w+radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1if image[h+1, w+radian] < image[h, w] - thres:below_thres = below_thres + 1for i in range(1,radian-1):if image[h+(radian-i), w+i+1] < image[h, w] -thres: below_thres = below_thres + 1if image[h-(radian-i), w+i+1] < image[h, w] -thres: below_thres = below_thres + 1if image[h+(radian-i), w-i+1] < image[h, w] -thres: below_thres = below_thres + 1if image[h-(radian-i), w-i+1] < image[h, w] -thres: below_thres = below_thres + 1
if below_thres >= max:kp = keypoint(w,h, octave= octave)keypoints.append(kp)

print(f"Total features detected for layer {octave}:{len(keypoints)}")
return keypoints

def sort(corner_list):size = len(corner_list)
for index in range(size):min_index = index

for j in range(index + 1, size):if corner_list[j].score > corner_list[min_index].score:min_index = j
corner_list[index], corner_list[min_index] =corner_list[min_index], corner_list[index]

return corner_list[:1000]
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def find_harris_corners(input_img, threshold, fast_keypoints):print("in find_harris_corners")corner_list = []
offset = int(5/2)
dy, dx = np.gradient(input_img)Ixx = dx**2Ixy = dy*dxIyy = dy**2for kp in fast_keypoints:

x = kp.xy = kp.yoctave = kp.octave#Values of sliding windowstart_y = y - offsetend_y = y + offset + 1start_x = x - offsetend_x = x + offset + 1
#The variable names are representative to#the variable of the Harris corner equationwindowIxx = Ixx[start_y : end_y, start_x : end_x]windowIxy = Ixy[start_y : end_y, start_x : end_x]windowIyy = Iyy[start_y : end_y, start_x : end_x]
#Sum of squares of intensities of partial derevativesSxx = windowIxx.sum()Sxy = windowIxy.sum()Syy = windowIyy.sum()
#Calculate determinant and trace of the matrixdet = (Sxx * Syy) - (Sxy**2)trace = Sxx + Syy
#Calculate r for Harris Corner equationr = det - 0.06*(trace**2)
if r > threshold:kp = keypoint(x,y, score = r, octave = octave)corner_list.append(kp)

return sort(corner_list)
def corner_orientations(img, corners):print("in corner_orientations")
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# mask shape must be odd to have one centre point which is thecornerOFAST_MASK = np.zeros((31, 31), dtype=np.int32)OFAST_UMAX = [15, 15, 15, 15, 14, 14, 14, 13, 13, 12, 11, 10, 9, 8,6, 3]for i in range(-15, 16):for j in range(-OFAST_UMAX[abs(i)], OFAST_UMAX[abs(i)] + 1):OFAST_MASK[15 + j, 15 + i] = 1mrows, mcols = OFAST_MASK.shapemrows2 = int((mrows - 1) / 2)mcols2 = int((mcols - 1) / 2)
img_pad = np.pad(img, (mrows2, mcols2), mode='constant',constant_values=0)
# Calculating orientation by the intensity centroid methodfor i in range(len(corners)):r0, c0 = corners[i].x, corners[i].ym01, m10 = 0, 0for r in range(mrows):m01_temp = 0for c in range(mcols):if OFAST_MASK[r,c]:I = img_pad[c0+c-1,r0+r-1]m10 = m10 + I*(c-mcols2)m10 = m10 + I*(-3 + c-1)m01 = m01 + I*(-3 + r-1)m01_temp = m01_temp + Im01 = m01 + m01_temp*(r-mrows2)corners[i].orientation = np.arctan2(m01,m10)
return corners

def find_keypoints_across_octaves(keypoints, octaves):print("Finding keypoints across octaves")to_return_keypoints = ()for kp_one in keypoints:if kp_one.octave == 0:count = 0kp_family = []best_of_octave = kp_onefor kp_two in keypoints:kp_family.append(kp_one)if kp_one.pt == kp_two.pt and kp_one.octave !=kp_two.octave and kp_one.angle == kp_two.angle:kp_family.append(kp_two)count += 1
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if kp_one.response < kp_two.response:best_of_octave = kp_twoif count == octaves:to_return_keypoints += (best_of_octave,)kp_temp = list(keypoints)for kp in kp_family:kp_temp.remove(kp)kp_family.clear()keypoints = tuple(kp_temp)print("Finished finding keypoints across octaves")return to_return_keypoints
def topN_kepoints(keypoints, n):print("Finding top {} keypoints".format(n))size = len(keypoints)keypoints = list(keypoints)for index in range(size):min_index = index

for j in range(index + 1, size):if keypoints[j].response > keypoints[min_index].response:min_index = j
keypoints[index], keypoints[min_index] = keypoints[min_index],keypoints[index]print("Finished finding top {} keypoints".format(n))return tuple(keypoints[:n])

def brief_descriptor_function(img , keypoints_object, pattern, n=256,mode='uniform'):
kernel = np.array([[1, 4, 7, 4, 1],[4, 16, 26, 16, 4],[7, 26, 41, 26, 7],[4, 16, 26, 16, 4],[1, 4, 7, 4, 1]])/273 # 5x5 GaussianWindow
img = convolve2d(img, kernel, mode='same')
descriptors = np.zeros((len(keypoints_object), n), dtype=int)for ek, kp in enumerate(keypoints_object):cosangle = np.cos(kp.angle)sinangle = np.sin(kp.angle)for i in range(0, len(pattern)):
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y1 = pattern[i][0]x1 = pattern[i][1]y2 = pattern[i][2]x2 = pattern[i][3]
spy0 = round(sinangle*y1 + cosangle*x1)spx0 = round(cosangle*y1 - sinangle*x1)spy1 = round(sinangle*y2 + cosangle*x2)spx1 = round(cosangle*y2 - sinangle*x2)
if img[int(kp.pt[1]) + spy0, int(kp.pt[0]) + spx0] <img[int(kp.pt[1]) + spy1, int(kp.pt[0]) + spx1]:descriptors[ek][i] = 1end_descriptors = bits_to_bytes(descriptors)

return end_descriptors
def bits_to_bytes(desc):descriptors = ()for byte in desc:descriptor = []for bit_pair in range(0,32):desc_byte = 0for bit in range(0,8):desc_byte += (byte[bit + bit_pair] * (2 ** bit))descriptor.append(desc_byte)descriptors = descriptors + (descriptor,)

return np.array(descriptors).astype(np.uint8)
def match(img1, img2, kp1, kp2, des1, des2, name, names):

bf = cv2.BFMatcher(cv2.NORM_HAMMING,crossCheck=False)
matches = []
matches = bf.match(des1, des2)
# sorted by distancematches = sorted(matches, key=lambda x: x.distance)img3 =cv2.drawMatches(img1,kp1,img2,kp2,matches[:30],None,flags=cv2.DrawMatchesFlags_NOT_DRAW_SINGLE_POINTS)
#save imagecv2.imwrite("matches/" + names[name].strip("_2") +'_matches.jpg',img3)
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return matches[:30]
def homography_stitching(keypoints_train_img, keypoints_query_img,matches, reprojThresh):

keypoints_train_img = np.float32([keypoint.pt for keypoint inkeypoints_train_img])keypoints_query_img = np.float32([keypoint.pt for keypoint inkeypoints_query_img])

if len(matches) > 4:# construct the two sets of pointspoints_train = np.float32([keypoints_train_img[m.queryIdx] form in matches])points_query = np.float32([keypoints_query_img[m.trainIdx] form in matches])
# Calculate the homography between the sets of points(H, mask) = cv2.findHomography( points_query, points_train,cv2.RANSAC, 5)
return (matches, H, mask)else:return None

def trim(frame):#crop topif not np.sum(frame[0]):return trim(frame[1:])#crop topif not np.sum(frame[-1]):return trim(frame[:-2])#crop topif not np.sum(frame[:,0]):return trim(frame[:,1:])#crop topif not np.sum(frame[:,-1]):return trim(frame[:,:-2])return frame
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