Sisteme de recunoastere a formelor — Laborator 2

RANSAC - potrivirea unei linii la un set de puncte

1. Obiective

Scopul acestei lucrari de laborator este de a introduce o metoda de potrivire robusta la
erori mari denumitd RANSAC.

2. Fundamente teoretice

Random Sample Consensus (RANSAC) - consensul esantioanelor aleatoare - este o
paradigma pentru potrivirea unui model la date experimentale, introdusd de Martin A.
Fischler si Robert C. Bolles in 1981 [1].

Dupa cum au declarat Fischler si Bolles "Procedura RANSAC este opusul tehnicilor
conventionale de filtrare: in loc sa folosim cat mai multe date posibile pentru a obtine o
solutie initiala, si apoi sa elimindm punctele invalide, RANSAC foloseste un set initial de
date cat mai mic posibil si apoi mareste acest set cu date valide atunci cand este posibil.”

Algoritmul RANSAC este descris 1n cele ce urmeaza [2]:

Obiectiv: Potrivirea robusta a unui model la un set de date S care contine puncte
zgomot.

Algoritm:

1. Selectie aleatoare a unui esantion de puncte s din mulfimea S si instantiere a
modelului din acest esantion.

2. Determinarea multimii de date S; care contine puncte situate la o distantd mai mica
decat un prag ¢ de model. Mulfimea S; este mulfimea de consens a esantionului, si
defineste punctele din S care satisfac modelul.

3. Dacd dimensiunea lui S; (numarul de puncte care satisfac modelul) este mai mare
decat un prag 7, algoritmul se termind. Optional, se poate estima din nou modelul
folosind toate punctele din S;.

4. Daca dimensiunea lui S; este mai mica decat 7, se selecteaza un nou subset si se
repeta pasii anteriori.

5. Dupa N incercari, se selecteaza multimea de consens S; cu cele mai multe puncte, si
(optional) modelul este reestimat folosind toate punctele din aceastd multime.



2.1. RANSAC pentru linii

o

Figura 1-a

Figura 1-b

Problema, ilustratd in figura 1-a, este urmatoarea: fiind data o multime de puncte 2D,
gasifi linia care minimizeazd suma distantelor perpendiculare (regresie ortogonald), in
conditiile in care nici unul din punctele valide nu deviaza de la linie cu mai mult de ¢
unitati. Existd de fapt doud probleme: potrivirea unei linii la date, si clasificarea datelor in
puncte valide si puncte zgomot. Pragul ¢ este selectat in functie de zgomotul propriu
masuratorii.

Primul pas este selectarea a doua puncte aleator, iar aceste puncte vor defini o linie.
Multimea suport (consens) pentru aceasta linie este datd de punctele care sunt la mai
putin de o distanta prag de aceasta linie. Selectia aleatoare este repetatd de mai multe ori,
si linia care are cele mai multe puncte suport este considerata potrivirea cea mai robusta.
Intuitiv, daca unul din cele doud puncte alese pentru potrivirea liniei este parte a
zgomotului, linia estimata nu va avea o multime suport foarte mare.

Dacd masuram calitatea unei linii prin marimea multimii support, avem avantajul de a
favoriza cele mai bune linii de la inceput. Astfel, linia (a,b) din figura 1-b are o marime a
suportului de 10, pe cand linia (c,d) are un suport de doar 2. Putem deduce ca ¢ sau d
este un punct zgomot.



Parametrii algoritmului sunt:

1.

Pragul de distanta: Se alege pragul ¢ astfel incdt un punct este valid cu o
probabilitate datd. Pentru aceasta avem nevoie de forma distributiei de
probabilitate pentru distanta unui punct valid la model. In practica acest prag este
ales empiric.

Numarul de esantioane: Numarul de esantioane N este ales pentru a asigura, cu
o probabilitate p, ca cel putin unul din esantioane nu contine zgomot. De obicei p
este ales ca 0.99. Fie ¢ probabilitatea ca un punct selectat sa fie valid. Atunci
probabilitatea ca toate cele s puncte selectate sa fie valide este ¢°. Evenimentul
complementar este ca cel putin un punct sa fie invalid si are probabilitatea /-g°.
Daca facem N selectii probabilitatea ca sa avem cel putin un outlier in fiecare este

(I - ¢°)" care trebuie si fie egala cu I-p, putem exprima N = log(l - p)/log( [ - q‘).

Mairimea pragului pentru multimea consens: O reguld simpla este ca
algoritmul sa se finalizeze Tn momentul in care dimensiunea multimii consens este
similard cu numarul de puncte valide presupuse a fi in setul de date, dandu-se
proportia dintre puncte valide si zgomot. De exemplu, pentru n puncte 7T=gn.
Pentru potrivirea liniei din Figura 1, o estimare conservatoare este ¢ = 0.8, deci T
=0.812=96.

3. Fundamente matematice

Ecuatia unei linii care trece prin doua puncte distincte (X1, y1) si (x2,y2) este data de:

(y1-y2)X+ (x2-x1)Y +x1y2 - X2y1=0

Distanta unui punct (xo, yo) la o dreapta definita de aX+bY+c = 0 este:
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4. Consideratii practice

Deschiderea unei poze cu nivele de gri:
Mat img = imread(“filename”, CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE) ;

Crearea unei imagini cu nivele de gri:
Mat dst (height, width, CV _8UCl); //8bit unsigned 1 channel

Accesarea pixelului de la rdndul 7 coloana j:
uchar pixel = img.at<uchar>(i,7j); //unsigned char type



Un punct negru la pozitia (i, j) din imagine corespunde la un punct cu coordonatele
ij ’ y=l :
if (img.at<uchar>(i,j)==0) {
Point p; p.xXx = j; p.y = j_,'
}

Modificarea pixelului de pe randul i coloana j:
img.at<uchar>(i,j) = 255; //white

Desenarea unei linii care trece prin doua puncte (x/,y1) si (x2,y2):
line(img, Point(x1l, yl), Point(x2, y2), Scalar(B,G,R));

Afisarea imaginii:
imshow (“title”, img);
waitKey () ;

5. Activitate practica

1. Construiti lista de puncte prin gasirea tuturor punctelor negre din imaginea de
intrare.
2. Calculati parametrii necesari N si T pornind de la valorile t=10, p=0.99, ¢=0.8,
s=2. Pentru points1.bmp folositi g=0.3.
3. Aplicati algoritmul RANSAC:
a. Alegeti doua puncte diferite;

b. Determinati ecuatia dreptei care trece prin cele doua puncte alese;

c. Calculati distanta tuturor punctelor la dreapta;

d. Numarati punctele valide (inliers);

e. Memorati parametrii liniei (a,b,c) dacd linia curentd are cele mai multe

puncte valide pana acum;
f. Stabiliti conditiile de oprire (mulfime de consens suficient de mare sau
numar maxim de iteratii).
4. Desenati linia optimala gasita de metoda.
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