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Περίληψη 

Σκοπός της διπλωματικής αυτής εργασίας είναι η σύγκριση και αξιολόγηση δύο ση-

μαντικών μεθόδων για την αυτόματη πυκνή συνταύτιση ζεύγους εικόνων, καθώς και 

η διερεύνηση του συνδυασμού τους. Από την εφαρμογή των μεθόδων αυτών προέ-

κυψαν χάρτες ψηφιακής παράλλαξης, οι οποίοι αξιολογήθηκαν με μέτρο τα ποσοστά 

των σωστά συνταυτισμένων μη αποκρυπτόμενων εικονοψηφίδων σε σύγκριση με δι-

αθέσιμους αληθείς χάρτες παράλλαξης. Οι βασικές μεθοδοι αυτόματης πυκνής συν-

ταύτισης που εξετάστηκαν εδώ είναι η τοπική και η σύνολη μέθοδος συνταύτισης (lo-

cal matching / global matching). Ειδικότερα, η τοπική μέθοδος προγραμματίστηκε και 

εφαρμόστηκε σε 7 στερεοζεύγη επιπολικών εικόνων (από την ευρέως χρησιμοποιού-

μενη ιστοσελίδα του Middlebury College), με χρήση της συνάρτησης των Απόλυτων 

Διαφορών (AD) των τιμών έντασης για τον υπολογισμό του κόστους συνταύτισης, ε-

νώ το κόστος συσσωμάτωσης υπολογίστηκε με χρήση τετραγωνικών παραθύρων δια-

φόρων μεγεθών. Για την εφαρμογή της σύνολης μεθόδου αξιοποιήθηκαν αλγόριθμοι 

από την βιβλιοθήκη Mrfstereo του Middlebury College, οι οποίοι εφαρμόσθηκαν στα 

ίδια 7 ζεύγη εικόνων, και αξιολογήθηκαν οι διαφορετικές μέθοδοι ελαχιστοποίησης 

ενέργειας καθώς και οι παράμετροι που υπεισέρχονται. Με βάση αυτά, επελέγησαν 

η βέλτιστη μέθοδος ελαχιστοποίησης ενέργειας καθώς και οι βέλτιστες μέσες τιμές 

των παραμέτρων από όλα τα ζεύγη εικόνων. Στην συνέχεια, προγραμματίστηκε και α-

ξιολογήθηκε ο συνδυασμός των προαναφερθεισών μεθόδων με βάση τα αποτελέ-

σματα των βέλτιστων αποτελεσμάτων από την σύνολη και την τοπική μέθοδο (όπου 

τα αποτελέσματα από την πρώτη εισήχθησαν ως αρχικές τιμές στην δεύτερη). Αυτή η 

προσέγγιση εφαρμόστηκε σε όλα τα ζεύγη εικόνων, με διαφορετικά παράθυρα για 

τον υπολογισμό του κόστους συσσωμάτωσης. Τέλος, αξιολογήθηκαν οι χάρτες ψηφι-

ακής παράλλαξης για κάθε μέθοδο και σχολιάστηκαν τα μειονεκτήματα και πλεονε-

κτήματα κάθε μιας από αυτές. Όλες οι διαδικασίες που προγραμματίστηκαν στο 

πλαίσιο της παρούσας εργασίας έγιναν σε περιβάλλον Matlab.  
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ABSTRACT 

The purpose of this Diploma Thesis is the comparison and evaluation of two basic me-

thods for dense image stereo-matching, and the investigation of their possible combi-

nation. The implementation and application of the above methods produced disparity 

maps, which were evaluated via the percentages of correctly matched un-occluded 

pixels as compared to the available true disparity maps. Local and global matching 

were the main methods examined here. Local matching has been applied to 7 image 

pairs (taken from the well-known site of Middlebury College) by using the absolute dif-

ferences (AD) for computing the matching cost, while cost aggregation has been per-

formed by using windows of several sizes. For the application of global matching, algo-

rithms drawn from the Mrfstereo Library of Middlebury College were used, which were 

applied on the same 7 stereo pairs. Several energy minimization approaches for global 

algorithms were then examined, along with the involved parameters. Subsequently, 

the best energy minimization method and the optimal mean parameter values from all 

stereo pairs were selected. Next, the combination of these two methods (whereby the 

output of the global approach was used for initializing the local method), relying on 

their best results, has been programmed and evaluated. For implementing this combi-

nation, windows of several dimensions were applied for computing aggregated costs. 

Finally, for all stereo pairs and matching methods disparity maps were generated and 

evaluated. Advantages and disadvantages of all methods examined here were subse-

quently discussed. All procedures mentioned above have been implemented in Matlab. 
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

Αυτό το εισαγωγικό κεφάλαιο αφορά το γενικό πλαίσιο της παρούσας εργασίας, κά-

νοντας αναφορές στην σημασία αλλά και τις δυσκολίες της διαδικασίας συνταύτισης 

εικόνων. Ακόμα, αναφέρονται επιγραμματικά οι μέθοδοι πυκνής συνταύτισης που 

χρησιμοποιήθηκαν. Τέλος, διατυπώνεται ο στόχος και παρουσιάζεται η δομή της ερ-

γασίας σύμφωνα με τα περιεχόμενά της. 

 

1.1 Το πλαίσιο της εργασίας 

1.1.1 Γενικά 

Ο ανθρώπινος οφθαλμός μπορεί, γενικά, να αντιλαμβάνεται με ευκολία το σχήμα και 

το χρώμα ενός αντικειμένου καθώς και, στερεοσκοπικά, την τρισδιάστατη θέση του 

εντός του χώρου. Αντίθετα, η αναγνώριση αυτών των χαρακτηριστικών ενός αντικει-

μένου από τον ηλεκτρονικό υπολογιστή με την βοήθεια διαφορετικών οπτικών μέ-

σων (φωτογραφία, άλλες εικόνες, βίντεο) συνιστά ένα πολύ σύνθετο πρόβλημα. Η 

πολυπλοκότητα της διαδικασίας έγκειται κυρίως στο γεγονός ότι πρόκειται για απλές 

καταγραφές εντάσεων χωρίς κατ’ αρχήν άλλη πληροφορία, αλλά και στο πλήθος των 

παραγόντων που αλληλεπιδρούν συνδιαμορφώνοντας την τελική εικόνα (γεωμετρία 

και ανακλαστικότητα αντικειμένου, φωτισμός, σχετική θέση αντικειμένου-παρατηρη-

τή και προοπτικές παραμορφώσεις, αποκρύψεις κ.λπ.), με αποτέλεσμα να καθίσταται 

εξαιρετικά δύσκολη και απαιτητική η αυτόματη ανάλυση και επεξεργασία της πληρο-

φορίας της εικόνας. Υπ’ αυτήν ακριβώς την έννοια, το γενικό πρόβλημα “συνταύτιση 

εικόνας” (image matching) θεωρείται ελλιπώς ορισμένο (ill-posed) καθώς, γενικά, οι 

εικόνες θα είναι τοπικά πολύ διαφορετικές, λόγος για τον οποίο έχουν άλλωστε προ-

ταθεί, και εξακολουθούν να προτείνονται, πληθώρα εναλλακτικών προσεγγίσεων ή 

και συνδυασμοί τους (Hirschmüller, 2011). Έτσι, οι Scharstein & Szeliski (2002) επιση-

μαίνουν πόσο σημαντικές είναι σε αυτό το πλαίσιο οι παραδοχές για την γεωμετρία 

του χώρου και την οπτική εμφάνιση των αντικειμένων. Με βάση πχ. την υπόθεση ότι 

ο φυσικός κόσμος συγκροτείται από επιμέρους τοπικά επίπεδες επιφάνειες, οι πε-

ρισσότεροι αλγόριθμοι (όπως θα αναφερθεί και στα επόμενα) έχουν ενσωματωμένες 

– έμμεσα ή άμεσα – υποθέσεις ομαλότητας, άνευ των οποίων το πρόβλημα της συν-

ταύτισης θα κατέληγε να είναι “υποδεσμευμένο”. 

Σε αυτήν λοιπόν την κατεύθυνση, στα τέλη της δεκαετίας του 1960 άρχισε να ανα-

πτύσσεται το επιστημονικό πεδίο της Όρασης Υπολογιστών, η οποία αντιπροσώπευε 

μια προσπάθεια μίμησης, κατά κάποιον τρόπον, της ανθρώπινης οπτικής αντίληψης 

με υπολογιστικές μεθόδους καθώς και κατασκευής συστημάτων που θα αντιλαμβά-

νονται τον ορατό κόσμο με ανθρώπινη ευφυΐα. Η έρευνα στο πεδίο της Όρασης Υπο-

λογιστών, όσο άλλωστε και της Φωτογραμμετρίας, έχει σημειώσει πολύ σημαντική 
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πρόοδο τα τελευταία χρόνια. Βασικό κίνητρο για αυτή την έρευνα είναι τα ολοένα και 

διευρυνόμενα πεδία εφαρμογών της διεικονικής όρασης (από την αυτόνομη οδήγη-

ση και την αυτόνομη πλοήγηση ρομπότ έως τα 3D παιγνίδια), στα οποία απαιτούνται 

ταχείες (ολοένα και συχνότερα σε πραγματικό χρόνου) αλλά και ακριβείς εκτιμήσεις 

του βάθους. 

Σε αυτό το γενικότερο πλαίσιο, η παρούσα διπλωματική εργασία εστιάζει σε εκείνο 

το πεδίο της Φωτογραμμετρίας και της Όρασης Υπολογιστών που αναφέρεται στην 

αυτόματη συνταύτιση εικόνας (image matching). Στόχος μιας τυπικής πυκνής αυτό-

ματης διεικονικής συνταύτισης εικόνων είναι, πρωτίστως, η ανάκτηση της τρίτης διά-

στασης πλήθους, ή της ολότητας, των σημείων που βρίσκονται στο επικαλυπτόμενο 

τμήμα ενός ζεύγους εικόνων. Γενικότερα, ζητούμενο στην ψηφιακή συνταύτιση εικό-

νων είναι η αυτόματη και ακριβής εύρεση ομολογιών μεταξύ δύο, ή και περισσότε-

ρων, εικόνων προκειμένου να επιλυθούν κατά τρόπο αυτόματο θεμελιώδη προβλή-

ματα της Φωτογραμμετρίας, όπως η αποκατάσταση του εσωτερικού και εξωτερικού 

προσανατολισμού αλλά και η 3D ανακατασκευή και αναπαράσταση του απεικονιζό-

μενου αντικειμένου. Αρχικά λοιπόν, για την επίτευξη της συνταύτισης αναγκαία είναι 

η ύπαρξη (τουλάχιστον) δύο μερικώς επικαλυπτόμενων εικόνων. Και εδώ υπεισέρχε-

ται η κατηγοριοποίηση που διακρίνει την επιλεκτική και πλήρη αποκατάσταση ομο-

λογιών μεταξύ των εικόνων. 

Η αυτόματη εύρεση ομολογιών σε περιορισμένο αριθμό εικονοσημείων ονομάζεται 

αραιή συνταύτιση εικόνων (sparse matching) και αφορά τον εντοπισμό διακριτών α-

πό το περιβάλλον τους εικονοσημείων – ή άλλων χαρακτηριστικών ενδιαφέροντος 

(features) – και την αποκατάσταση των αντιστοιχιών τους μεταξύ των εικόνων. Για 

τον σκοπό της αραιής συνταύτισης έχουν παρουσιαστεί διάφοροι σημειακοί τελεστές 

(point operators) για εξαγωγή αλλά και αντιστοίχιση σημείων ενδιαφέροντος. Οι ευ-

ρύτερα εφαρμοζόμενοι σήμερα σημειακοί τελεστές είναι οι Harris, SIFT και SURF, αλ-

λά έχουν παρουσιαστεί και πολλοί άλλοι, όπως πχ. οι Förstner, Brisk, Mser, Mineigen, 

Fast, ASift και ORB (Φλωρίδη, 2016). Η αραιή συνταύτιση δίνει την δυνατότητα για α-

ποκατάσταση του εσωτερικού και εξωτερικού προσανατολισμού (καθώς και για ταυ-

τόχρονη αραιή 3D αναπαράσταση του αντικειμένου στον χώρο), δηλαδή τελικά για 

την αυτόματη διεικονική ή πολυεικονική συνόρθωση δέσμης (βλ. σχετικά και τις πρό-

σφατες διπλωματικές εργασίες των Μπούρου, 2015, και Κακογιάννου, 2017). 

Από την άλλη μεριά, η ανάγκη για πλήρη 3D αναπαράσταση του αντικειμένου, δηλα-

δή ανάκτηση των ομολογιών για ολόκληρο το πλήθος των σημείων στο επικαλυπτό-

μενο τμήμα των (προσανατολισμένων) εικόνων, εισάγει πλέον την έννοια της πυκνής 

συνταύτισης (dense matching), στην οποία άλλωστε και επικεντρώνεται αυτή η δι-

πλωματική εργασία. Όσον αφορά με διαδικασίες πολυεικονικής πυκνής συνταύτισης 

(multi-view stereo) βλ. Furukawa & Hernandez (2013). Αντιθέτως, το ενδιαφέρον εστι-

άζεται εδώ αποκλειστικά στην διεικονική πυκνή συνταύτιση εικόνων (dense stereo-
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matching). Σχετικά με την ιστορική εξέλιξη τέτοιων μεθόδων πυκνής συνταύτισης, ει-

δικά στο πεδίο της Φωτογραμμετρίας, βλ. Grün (2012). Ενδιαφέρουσες γενικότερες 

επισκοπήσεις, καθώς και συγκρίσεις των μεθόδων, έχουν παρουσιάσει πρόσφατα, 

μεταξύ άλλων, οι Remondino et al. (2014) και οι Hamzah & Ibrahim (2016).  

Η πυκνή λοιπόν (διεικονική εν προκειμένω) συνταύτιση σημείων συνιστά διαδικασία, 

κατά την οποία η εύρεση ομολογιών δεν εστιάζεται απλώς σε ειδικά σημεία ενδιαφέ-

ροντος ή σε γενικώς 'πρόσφορα” σημεία, αλλά σε όλα τα σημεία της εικόνας. Η διει-

κονική συνταύτιση χρησιμοποιείται, έτσι, για να βρίσκονται ομόλογα pixel σε ζεύγος 

(επιπολικών) εικόνων, πράγμα που θα επιτρέψει την 3D ανακατασκευή του χώρου με 

τριγωνισμό (εμπροσθοτομία) βάσει των γνωστών παραμέτρων των μηχανών λήψης 

και των εξωτερικών προσανατολισμών τους. Τυπικά, από την διαδικασία μιας διεικο-

νικής πυκνής συνταύτισης προκύπτει, κατ’ αρχάς, μια εικόνα διαστάσεων ίσων με της 

αρχικής, στην οποία καταγράφονται σε κλίμακα τόνων του γκρίζου (gray-scale) οι τι-

μές της παράλλαξης για την βέλτιστη αντιστοίχιση των εικονοψηφίδων των δύο εικό-

νων. Η εικόνα αυτή καλείται χάρτης ψηφιακής παράλλαξης (disparity map) καθώς κα-

ταγράφει σε κάθε pixel την παράλλαξη που έχει αποδοθεί στην ίδια θέση της αρχι-

κής. Με άλλα λόγια, η συνταύτιση εικόνων αποσκοπεί στην αποκατάσταση ομολο-

γιών για κάθε pixel της μιας εικόνας με την άλλη και, συνεπώς, στην εύρεση μιας τι-

μής βάθους για κάθε pixel. Μέσω της διαδικασίας της συνταύτισης παράγεται λοιπόν 

ο χάρτης ψηφιακής παράλλαξης, ο οποίος μπορεί συγχρόνως να θεωρηθεί ότι αντι-

προσωπεύει και τον χάρτη βάθους (depth map) του στερεοζεύγους. Για την βελτίωση 

των χαρτών παράλλαξης (χαρτών βάθους), δηλαδή των αποτελεσμάτων της συνταύ-

τισης, έχουν διατυπωθεί διάφορες υπολογιστικές μέθοδοι. 

 

1.1.2 Στάδια διεικονικής συνταύτισης 

Σε γενικό πλαίσιο, τα τέσσερα επιμέρους στάδια στα οποία συντελούνται οι διαδικα-

σίες πυκνής (διεικονικής) συνταύτισης είναι συνοπτικά τα εξής, σύμφωνα με την κλα-

σική πλέον ταξινομία των Scharstein & Szeliski (2002): 

1. Εύρεση κόστους ομοιότητας / συνταύτισης (similarity / matching cost 

computation) 

Αυτό το βήμα αφορά το κεντρικό πρόβλημα αντιστοίχισης των pixel. Όλοι οι διατυ-

πωμένοι αλγόριθμοι αντιστοίχισης βασίζονται στην ποσοτικοποίηση της ομοιότητας 

των θέσεων της μιας εικόνας ως προς την άλλη. Υπάρχουν μέτρα ομοιότητας τα ο-

ποία προσεγγίζουν τα υπό εξέταση σημεία ένα προς ένα, όπως για παράδειγμα οι α-

πόλυτες διαφορές (absolute differences – AD) ή οι τετραγωνικές διαφορές (squared 

differences – SD) των τιμών έντασης, ενώ άλλα λειτουργούν σε περιοχές οριζόμενες 

με παράθυρα, διαφόρων σχημάτων και διαστάσεων, περί το εκάστοτε σημείο. Συνη-

θέστερα μεταξύ των τελευταίων είναι το άθροισμα των απόλυτων διαφορών (sum of 
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squared differences – SAD) ή και το άθροισμα των τετραγωνικών διαφορών (sum of 

squared differences SSD), όπως επίσης και ο κανονικοποιημένος συντελεστής συσχέ-

τισης (normalized cross-correlation coefficient  – NCC). 

2. Υπολογισμός αθροίσματος συνολικού κόστους συνταύτισης ανά περιοχές της 

εικόνας (κόστος συσσωμάτωσης – cost aggregation) 

Το κόστος συσσωμάτωσης αφορά το άθροισμα (ή τον μέσο όρο) των επιμέρους κο-

στών συνταύτισης που έχουν ήδη προκύψει σε μια ορισμένη περιοχή οριζόμενη από 

τα εκάστοτε εφαρμοζόμενα παράθυρα. Το τελικό άθροισμα του κόστους των εικονο-

ψηφίδων στις οποίες εφαρμόζεται το παράθυρο αποδίδεται ως νέα τιμή κόστους 

στην εξεταζόμενη εικονοψηφίδα. Στις περιπτώσεις όπου υπάρχει (αφού, όπως θα α-

ναφερθεί στην συνέχεια, σε ορισμένες μεθόδους παραλείπεται), η φάση αυτό είναι 

ιδιαίτερα σημαντική, καθώς για τον υπολογισμό της τιμής παράλλαξης/βάθους λαμ-

βάνονται υπόψιν οι τιμές έντασης της περιβάλλουσας περιοχής.  

3. Υπολογισμός παράλλαξης (parallax computation) 

Εδώ ορίζεται η τελική αντιστοίχιση εικονοψηφίδων των δύο εικόνων. Η επιλογή γίνε-

ται με βάση το προηγούμενο στάδιο, δηλαδή το κόστος συσσωμάτωσης. Η καταγρα-

φόμενη τιμή είναι η διαφορά/απόσταση των αντιστοιχούμενων pixel, δηλαδή το βά-

θος που αντιστοιχεί σε κάθε σημείο.  

4. Βελτίωση παράλλαξης (parallax refinement) 

Για την βελτίωση των υπολογισμένων τιμών παράλλαξης, στην τελική αυτή φάση ει-

σάγονται σε  πολλούς αλγορίθμους πρόσθετες παραδοχές ομαλότητας, οι χάρτες υ-

φίστανται επεξεργασία με μεθόδους υποψηφιδικής παρεμβολής (sub-pixel interpola-

tion), εφαρμόζονται τεχνικές απομάκρυνσης χονδροειδών σφαλμάτων και πλήρωσης 

κενών (hole-filling) κ.λπ. 

Είναι προφανές βέβαια ότι δεν υιοθετούν όλοι οι αλγόριθμοι το ακριβές μοντέλο της 

περιγραφείσας διαδικασίας. 

 

1.1.3 Βασικές μέθοδοι διεικονικής συνταύτισης 

Στην βιβλιογραφία συναντώνται δύο, κατ’ αρχήν, βασικές κατηγορίες αλγορίθμων 

πυκνής συνταύτισης, οι οποίες διακρίνουν τις μεθόδους σε τοπικές (local) και σύνο-

λες (global) (Scharstein & Szeliski, 2002, Szeliski, 2011), οι οποίες και ορίζουν το αντι-

κείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Θεωρείται έτσι ότι, γενικά, ένας αλ-

γόριθμος διεικονικής συνταύτισης αντιπροσωπεύει μια από τις δύο αντίστοιχες προ-

σεγγίσεις του προβλήματος της βελτιστοποίησης: την τοπική και την σύνολη  (Ham-

zah & Ibrahim, 2016). Στην διάκριση αυτή υπεισέρχεται και ο τρόπος (ρητός ή έμμε-

σος) με τον οποίο ενυπάρχουν στον αντίστοιχο αλγόριθμο δεσμεύσεις ομαλότητας 



5 

 

(συνέχειας) της παράλλαξης (δηλαδή του αναγλύφου της 3D σκηνής). Βέβαια έχουν 

παρουσιαστεί και αρκετοί συνδυασμοί των πρωταρχικών αυτών προσεγγίσεων, όπως 

πχ. εκείνοι της υποσύνολης (semi-global) συνταύτισης (Hirschmüller, 2005, Facciolo 

et al., 2015). Η αναφορά στις μεθόδους εδώ είναι συνοπτική, αναλυτικότερα περι-

γράφονται αυτές στα επόμενα. Σημειώνεται πάντως ότι σε όλες τις βασικές αυτές με-

θόδους έχουν ήδη ολοκληρωθεί διπλωματικές εργασίες στην ΣΑΤΜ (Φλωρίδη, 2013, 

Μαλτέζος, 2013, Καρκάλου, 2015, Γεωργούσης, 2016). 

 Τοπικές μέθοδοι (local methods) 

Οι  μέθοδοι αυτές αφορούν τον υπολογισμό της παράλλαξης σε ένα δεδομένο κάθε 

φορά σημείο, ο οποίος εξαρτάται αποκλειστικά από τις τιμές της έντασης εντός συ-

γκεκριμένου παραθύρου περί το σημείο. Με αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται κάποιας 

μορφής τοπική βελτιστοποίηση των παραλλάξεων. Η προσέγγιση αυτή χρησιμοποιεί 

τον απλούστερο τρόπο εύρεσης της παράλλαξης, καταγράφοντας τελικά ως αντιστοι-

χούμενη στο pixel τιμή εκείνη που δίνει το μικρότερο ή μεγαλύτερο (σύμφωνα με το 

επιλεγμένο μέτρο ομοιότητας) κόστος συνταύτισης. Το σημαντικότερο βήμα σε αυ-

τούς τους αλγορίθμους είναι η επιλογή του μέτρου ομοιότητας καθώς και ο υπολογι-

σμός του κόστους συσσωμάτωσης. Οι τοπικές μέθοδοι απαιτούν σημαντικά μικρότε-

ρο χρόνο εκτέλεσης αλλά, γενικά, είναι λιγότερο ακριβείς από τις σύνολες. 

 Σύνολες μέθοδοι (global methods) 

Οι υπολογιστικές μέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί προσεγγίζουν εδώ την γεωμετρία 

της εικόνας στην ολότητα της, δηλαδή βελτιστοποιούνται οι παραλλάξεις όχι τοπικά 

αλλά στο σύνολο της εικόνας. Η βελτιστοποίηση των παραλλάξεων γίνεται με χρήση 

συναρτήσεων οι οποίες ορίζονται για όλες τις εικονοψηφίδες της εικόνας αναφοράς. 

Οι βέλτιστες τιμές παράλλαξης προσεγγίζονται συνήθως με συναρτήσεις της ψηφια-

κής παράλλαξης d που επιχειρούν ελαχιστοποίηση της σύνολης ενέργειας της εικό-

νας Ε(d). Κατά κανόνα, σε αυτές τις προσεγγίσεις δεν υπάρχει φάση συσσωμάτωσης, 

αντιθέτως επιζητείται να υπολογιστούν τιμές ψηφιακής παράλλαξης που ελαχιστο-

ποιούν μια σύνολη συνάρτηση κόστους, η οποία συνδυάζει όρους δεδομένων κό-

στους παράλλαξης και όρους ομαλότητας/συνέχειας (το οποίο εν πρώτοις βελτιώνει 

αισθητά το όλο αποτέλεσμα, δευτερευόντως όμως παραβλέπονται ορισμένες πληρο-

φορίες της εικόνας, όπως για παράδειγμα οι ασυνέχειες βάθους). Υπογραμμίζεται ότι 

είναι ο δεύτερος όρος (εκείνος της ομαλότητας) που συνδέει εμμέσως όλα τα pixel 

μεταξύ τους και ακριβώς αποδίδει στην συνάρτηση τον “σύνολο” χαρακτήρα της.  Ά-

παξ και οριστεί η σύνολη ενέργεια, μπορούν πλέον να εφαρμοστούν διάφοροι αλγό-

ριθμοι για την εύρεση ενός (τοπικού) ελαχίστου. Η βασική διάκριση των σύνολων με-

θόδων ορίζεται ακριβώς από την εφαρμοζόμενη τεχνική ελαχιστοποίησης, πχ. Μαρ-

κοβιανά Τυχαία Πεδία – MRF, μέθοδοι graph-cut, belief propagation, δυναμικός προ-

γραμματισμός (Scharstein & Szeliski, 2002). Σε γενικό πλαίσιο, οι σύνολες μέθοδοι υι-

οθετούν αναλυτικά μοντέλα για να περιγράψουν την διαδικασία συνταύτισης, και 
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αυτό οδηγεί σε χάρτες παράλλαξης υψηλής ποιότητας. Ωστόσο, λόγω της πολυπλο-

κότητας της όλης διαδικασίας απαιτείται πολύ μεγαλύτερος χρόνος εκτέλεσης. 

 Υποσύνολες μέθοδοι (semi-global methods – SGM) 

Στο ενδιάμεσο αυτών των βασικών κατηγοριών απαντώνται ορισμένοι επαναληπτικοί 

αλγόριθμοι, οι οποίοι δεν ορίζουν ρητά μια σύνολη συνάρτηση προς ελαχιστοποίηση 

αλλά προσομοιώνουν, κατά τα δυνατόν, επαναληπτικούς αλγορίθμους ελαχιστοποίη-

σης. Οι σύνολες προσεγγίσεις εκτιμούν λοιπόν την ψηφιακή παράλλαξη ορίζοντας 

μια προς ελαχιστοποίηση ενέργεια, η οποία κατά κανόνα εισάγει έναν όρο συνταύτι-

σης και έναν όρο ομαλότητας στον χάρτη των ψηφιακών παραλλάξεων. Για επιτάχυν-

ση των υπολογισμών, η φωτογραμμετρική κοινότητα έχει αναπτύξει προσεγγίσεις υ-

ποσύνολης συνταύτισης, οι οποίες υπολογίζουν τοπικά βέλτιστες λύσεις σε διαφορε-

τικές κατευθύνσεις και τις συσσωματώνουν (Hirschmüller, 2005). Αυτό έχει αποδει-

χθεί αποτελεσματική στρατηγική για ελαχιστοποίηση μιας σύνολης ενέργειας όπου η 

2D δέσμευση ομαλότητας προσεγγίζεται, απλούστερα, ως ο μέσος όρος προβλημά-

των 1D βελτιστοποίησης σε επιλεγμένες διευθύνσεις. Η προσέγγιση SGM θεωρείται 

μεταξύ των βέλτιστων αλγορίθμων διεικονικής συνταύτισης, συνδυάζοντας πλευρές 

τοπικής και σύνολης προσέγγισης για συνταύτιση ανά pixel με καλό ισοζύγιο μεταξύ 

χρόνου εκτέλεσης και ακρίβειας, ειδικά σε όρια αντικειμένων και λεπτούς σχηματι-

σμούς (Hirschmüller, 2011). Η μέθοδος SGM, που έχει προσφάτως εξεταστεί αλλού 

(Καρκάλου, 2015, Stentoumis et al., 2015, Karkalou et al., 2017), δεν απασχόλησε την 

παρούσα εργασία. 

 

1.2 Στόχος της Εργασίας 

Στόχος της παρούσας εργασίας ήταν κατ’ αρχάς η σύγκριση και αξιολόγηση αποτελε-

σμάτων από συγκεκριμένες υλοποιήσεις τοπικών και σύνολων αλγορίθμων. Παράλ-

ληλα, επιδιώχθηκε να διερευνηθεί η αποδοτικότητα ενός πιθανού συνδυασμού τους. 

Οι τοπικές μέθοδοι βασίζονται σε παράθυρα των εικόνων και, συνεπώς, ο υπολογι-

σμός της εκάστοτε τιμής της ψηφιακής παράλλαξης εξαρτάται αποκλειστικά από τις 

τιμές έντασης εντός προδιαγεγραμμένης περιοχής της εικόνας, ενώ συνήθως υιοθε-

τούν έμμεσα παραδοχές ομαλότητας χρησιμοποιώντας ευρύτερες περιοχές συσσω-

μάτωσης (aggregating support). Με την έννοια αυτή μπορεί να θεωρηθεί ότι, κατ’ αρ-

χήν τουλάχιστον, οι τεχνικές αυτές επιτρέπουν καλύτερη τοπική προσαρμογή των πα-

ραλλάξεων. Θεωρούν όμως, σιωπηρά, ότι όλα τα pixel μέσα στο παράθυρο έχουν την 

ίδια απόσταση από την μηχανή λήψης, υποθέτουν δηλαδή μια “επίπεδη μετωπική” 

(fronto-parallel) επιφάνεια αντικειμένου. Έτσι, κεκλιμένες επιφάνειες και κυρίως α-

πότομες μεταβολές και ασυνέχειες βάθους παραβιάζουν την υπόθεση σταθερής πα-

ράλλαξης προκαλώντας σφάλματα  (“θόλωση” ορίων των αντικειμένων ή υπερβολική 

εξομάλυνση). Το πρόβλημα μπορεί εν μέρει να αντιμετωπιστεί με κατάλληλη τοπική 
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προσαρμογή των παραθύρων ή με μη παραμετρικά κόστη (όπως αναφέρεται στα ε-

πόμενα). Στην παρούσα εργασία, πάντως, εφαρμόστηκαν απλά τετραγωνικά παράθυ-

ρα συσσωμάτωσης, ενιαία για ολόκληρη την εικόνα. 

Από την άλλη μεριά, οι χάρτες ψηφιακής παράλλαξης από απλές τοπικές μεθόδους 

δεν παύουν να εμπεριέχουν και σφάλματα με την μορφή μη αντιστοιχισμένων pixel, 

ενώ η τοπική συσσωμάτωση με διαδικασίες άθροισης ή μέσου όρου τις καθιστά ευ-

αίσθητες στον θόρυβο, σε διαφορές κατά την λήψη και τον φωτισμό, όσο και σε ‘α-

σαφείς’ (‘αδιευκρίνιστες’ ή ‘αμφίβολες’) περιοχές της εικόνας, δηλαδή σε περιοχές ο-

μοιογενείς ή χωρίς ιδιαίτερη υφή (Hamzah & Ibrahim, 2016). Σε αυτές τις περιπτώ-

σεις, όπως βέβαια και σε περιπτώσεις επαναλαμβανόμενων προτύπων, αναμένεται 

ότι οι τοπικές μέθοδοι θα εμφανίζουν χονδροειδή σφάλματα παράλλαξης (outliers). 

Οι σύνολες μέθοδοι αντιμετωπίζουν τέτοια ενδεχόμενα επιβάλλοντας την ομαλότητα 

(συνέχεια) του όλου χάρτη ψηφιακής παράλλαξης ώστε να εξασφαλίσουν “λογικές” 

εκτιμήσεις ακόμα και σε τέτοιες προβληματικές περιοχές (Facciolo et al., 2015).  

Μια σκέψη ήταν, λοιπόν, εδώ να επιχειρηθεί ένας συνδυασμός των τοπικών και σύ-

νολων αλγορίθμων. Έτσι, εφαρμόζεται αρχικά μια σύνολη μέθοδος προκειμένου να 

δημιουργηθεί ένας πρώτος χάρτης παράλλαξης της εικόνας αναφοράς. Σε δεύτερη 

φάση εφαρμόζεται τοπική μέθοδος στην εικόνα αναφοράς, από την οποία επίσης υ-

πολογίζονται πιθανά κόστη συνταύτισης για κάθε pixel. Τέλος, για κάθε pixel αναζη-

τείται το βέλτιστο κόστος συσσωμάτωσης σε περιορισμένο εύρος παραλλάξεων περί 

την τιμή του χάρτη παράλλαξης που έχει προκύψει από την εφαρμογή της σύνολης 

μεθόδου. Με τον τρόπο αυτό η σύνολη μέθοδος αξιοποιείται εδώ για να εξασφαλι-

στούν αρχικές τιμές για την τοπική μέθοδο. 

Σημειώνεται πάντως πως οι υπάρχουσες υλοποιήσεις των σύνολων μεθόδων κρίνε-

ται ότι αδυνατούν, μέχρι στιγμής τουλάχιστον, να ανταποκριθούν ικανοποιητικά σε 

εικόνες υψηλής ανάλυσης και με πολλά επίπεδα παράλλαξης (βάθους). Έτσι, εξαιτίας 

αυτής της υπολογιστικής τους πολυπλοκότητας έχουν γενικά χρησιμοποιηθεί μόνο 

σε εικόνες μικρής ανάλυσης, και εκτιμάται πως δεν φαίνονται ακόμη έτοιμες να δια-

χειριστούν αποτελεσματικά πχ. τις μεγάλου όγκου τηλεπισκοπικές εικόνες (Conejo et 

al., 2014, Hamzah & Ibrahim, 2016). Συνεπώς, μια ρεαλιστική υλοποίηση του προανα-

φερθέντος συνδυασμού μεθόδων θα σήμαινε την χρήση της σύνολης μεθόδου σε ει-

κόνες μειωμένης ανάλυσης για την απόκτηση αρχικών τιμών παράλλαξης. 

Από πλευράς υλοποίησης, προγραμματίσθηκε σε περιβάλλον Matlab αλγόριθμος το-

πικής μεθόδου με μέτρο ομοιότητας τις απόλυτες διαφορές (AD), με 4 διαφορετικά 

παράθυρα συσσωμάτωσης. Οι αλγόριθμοι των σύνολων μεθόδων αντλήθηκαν από 

την βιβλιοθήκη Mrfstereo του Μiddlebury College, δοκιμάσθηκαν δε και αξιολογήθη-

καν σε 7 διαφορετικά ζεύγη με διαφορετικούς συνδυασμούς παραμέτρων. Σε επόμε-

νη φάση προγραμματίστηκε ο συνδυασμός των δύο μεθόδων και αξιολογήθηκαν τα 

αποτελέσματά τους για τα διάφορα παράθυρα συσσωμάτωσης. Τέλος, έγινε μια συ-
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νολική σύγκριση των χαρτών παράλλαξης όλων των μεθόδων που εξετάστηκαν. 

 

1.3 Δομή της Εργασίας 

Η όλη εργασία δομείται σε 5 κεφάλαια. Στο παρόν εισαγωγικό κεφάλαιο αναφέρθη-

καν αρχικά θεωρητικά στοιχεία σχετικά με την διαδικασία της διεικονικής πυκνής 

συνταύτισης εικόνων. Το Κεφάλαιο 2 αναλύει τους όρους υπό τους οποίους μπορεί 

να επιτευχθεί η πυκνή συνταύτιση και τα στάδια της διαδικασίας υλοποίησής της. Σε 

κάθε στάδιο περιγράφονται τα σχετικά μέτρα που έχουν προταθεί στην βιβλιογρα-

φία. Στην συνέχεια παρουσιάζονται λεπτομερέστερα η τοπική και η σύνολη μέθοδος 

συνταύτισης, με τους σχετικούς αλγορίθμους. Ακόμα διατυπώνεται η τεχνική συνδυ-

ασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου που προγραμματίστηκε για τις ανάγκες της πα-

ρούσας εργασίας. Στο Κεφάλαιο 3 αναφέρεται η μεθοδολογία που ακολουθήθηκε για 

τις τρεις προσεγγίσεις (τοπική, σύνολη και συνδυασμός τους), ενώ αξιολογούνται οι 

αποδόσεις των αλγορίθμων και παραμέτρων της σύνολης μεθόδου συνταύτισης για 

συγκεκριμένα ζεύγη εικόνων. Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζονται και αξιολογούνται τα 

αποτελέσματα από κάθε μέθοδο για συνολικά 7 ζεύγη εικόνων (του Middlebury data-

set). Τέλος, το Κεφάλαιο 5 περιλαμβάνει τελικά συμπεράσματα σχετικά με τις 

προσεγγίσεις που εξετάστηκαν, καθώς και ορισμένες προτάσεις για περαιτέρω έρευ-

να. Η εργασία ολοκληρώνεται με την Βιβλιογραφία που χρησιμοποιήθηκε. 
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2. ΣΤΑΔΙΑ και ΜΕΘΟΔΟΙ ΠΥΚΝΗΣ ΔΙΕΙΚΟΝΙΚΗΣ ΣΥΝΤΑΥΤΙΣΗΣ  
 

Στο κεφάλαιο αυτό αναφέρεται αρχικά η γεωμετρία της επιπολικής επανασύστασης 

στερεοζευγών και η σημασία της για την υλοποίηση της συνταύτισης. Κυρίως, αναλύ-

ονται τα στάδια της διαδικασίας διεικονικής συνταύτισης, και οι τεχνικές και τα μέτρα 

με τα οποία μπορεί να υλοποιηθεί το καθένα. Στο πλαίσιο αυτό, παρουσιάζεται η θε-

ωρητική βάση των αλγορίθμων κάθε μεθόδου συνταύτισης.  

 

2.1 Επιπολική γεωμετρία και επιπολική επανασύσταση εικόνων 

Η διεικονική πυκνή συνταύτιση εικόνων (αντιστοίχιση κάθε pixel της μιας εικόνας με 

το ομόλογό του στην άλλη για την απόδοση, τελικά, σε αυτά μιας τιμής βάθους) ε-

φαρμόζεται γενικά, για προφανείς λόγους, σε επιπολικές εικόνες. Κάτι τέτοιο προϋ-

ποθέτει γνώση του σχετικού (ή του εξωτερικού) προσανατολισμού του ζεύγους και 

την βάσει αυτού επιπολική επανασύστασή του. Η αναφορά λοιπόν στην επιπολική 

γεωμετρία και επιπολική επανασύσταση κρίνεται σε αυτό το σημείο της εργασίας α-

ναγκαία, έστω και επιγραμματικά καθώς οι εικόνες που χρησιμοποιήθηκαν για αξιο-

λόγηση των μεθόδων ήταν ήδη επιπολικές. (Σημειώνεται πάντως ότι πλήρης διαδικα-

σία επιπολικής επανασύστασης, ή κανονικοποίησης, ζεύγους εικόνων είχε προγραμ-

ματιστεί στο μάθημα “Φωτογραμμετρία ΙΙΙ”.) 

Η γεωμετρία του ζεύγους βρίσκεται στον πυρήνα σημαντικών προβλημάτων της Φω-

τογραμμετρίας. Αναγκαία είναι η κατανόησή της και στο πλαίσιο της πυκνής συνταύ-

τισης, αφού γενικά προϋπόθεση για την συνταύτιση και τρισδιάστατη αναπαραγωγή 

του απεικονιζόμενου αντικειμένου είναι η επιπολική επανασύσταση των εικόνων. Η 

χρησιμότητα των επιπολικών (κανονικοποιημένων) εικόνων έγκειται εν προκειμένω 

στο ότι διευκολύνουν σημαντικά την εύρεση ομολογιών: θεωρητικά, περιορίζουν την 

αναζήτηση της ομολογίας επί της αντίστοιχης επιπολικής ευθείας στην άλλη εικόνα, 

δηλαδή δεσμεύονται τα ομόλογα σημεία να βρίσκονται στην ίδια σειρά i των εικόνων 

αναφοράς και αναζήτησης. Στην πράξη βέβαια, επειδή αναπόφευκτα υπάρχουν ενα-

πομένουσες παραλλάξεις στην διεύθυνση y της εικόνας, χρησιμοποιείται γενικά για 

την συνταύτιση μικρός αριθμός σειρών εκατέρωθεν της επιπολικής γραμμής. 

Η έννοια της επιπολικής γεωμετρίας αφορά την προβολική σχέση που ενυπάρχει με-

ταξύ δύο επικαλυπτόμενων εικόνων (Hartley & Zisserman, 2003, Kraus, 2003, Καλη-

σπεράκης, 2010, Αδάμ, 2011). Τα βασικά στοιχεία που την περιγράφουν είναι: 

 Η βάση του στερεοζεύγους, δηλαδή η ευθεία του χώρου που ορίζεται από τα 

δύο προβολικά κέντρα Ο και Ο’ των εικόνων, οι οποίες έχουν πίνακες στρο-

φής R1 και R2. 

 To επιπολικό επίπεδο σημείου του χώρου, το οποίο διαμορφώνεται από την 
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βάση του ζεύγους, το σημείο του χώρου και τα δύο ομόλογα εικονοσημεία. 

 Οι επιπολικές ευθείες, δηλαδή οι τομές του επιπολικού επιπέδου με τα επί-

πεδα των εικόνων. 

 Οι  πόλοι του στερεοζεύγους, δηλαδή τα σημεία τομής των εικόνων με την 

βάση. Ανάλογα με τον σχετικό προσανατολισμό του ζεύγους οι επιπολικές ευ-

θείες μπορούν να έχουν διάφορες θέσεις ή διευθύνσεις, συγκλίνοντας πάντο-

τε στους αντίστοιχους πόλους. 

Κατά την λήψη, τα συστήματα αναφοράς των δύο εικόνων βρίσκονται σε τυχαία θέ-

ση μεταξύ τους και ως προς την βάση. Η επιπολική επανασύσταση μετασχηματίζει τα 

συστήματα των εικόνων μεταξύ τους όσο και ως προς την βάση, ώστε τελικά οι εικό-

νες να είναι πλέον συνεπίπεδες και οι άξονες x των εικόνων να ταυτίζονται (και να εί-

ναι, άρα, παράλληλοι στην βάση). Τότε κάθε ζεύγος ομόλογων επιπολικών εικόνων 

συμπίπτει με την ίδια σειρά i των δύο εικόνων. 

Έτσι, οι εικόνες πρέπει να μετασχηματιστούν ώστε να έχουν μοναδιαίο πίνακα στρο-

φής στο σύστημα του προσανατολισμού τους, το οποίο επιτυγχάνεται με την χρήση 

των αντίστροφων πινάκων στροφής τους R1
T, R1

T (στην περίπτωση σχετικού προσανα-

τολισμού προφανώς είναι R1
T = Ι) και του πίνακα στροφής RB της βάσης στο χρησιμο-

ποιούμενο σύστημα αναφοράς. Ο τελικός πίνακας μετασχηματισμού Rεπ κάθε εικό-

νας θα είναι: 

Rεπ = RBRT  

Προϊόν του μετασχηματισμού είναι οι επιπολικές εικόνες του ζεύγους, που πλέον 

ανταποκρίνονται στην κανονική περίπτωση του ζεύγους στο σύστημα της βάσης του. 

Έτσι, τα ομόλογα σημεία μπορούν να τριγωνιστούν (εμπροσθοτομία) με τις απλές εξι-

σώσεις της παράλλαξης. 

 

2.2 Στάδια της διεικονικής πυκνής συνταύτισης 

Η διεικονική πυκνή συνταύτιση έχει διερευνηθεί συστηματικά σε κάθε της στάδιο 

προκειμένου να επιτευχθούν κατά το δυνατόν καλύτερα αποτελέσματα σε ακρίβεια 

αλλά και ταχύτητα εκτέλεσης. Σε αυτό το σημείο θα περιγραφούν αναλυτικά τα στά-

δια της διαδικασίας της συνταύτισης για την παραγωγή χαρτών παράλλαξης, καθώς 

και οι διάφορες μεθοδολογίες που έχουν αναπτυχθεί με βάση την υπάρχουσα βιβλι-

ογραφία (Scarstein & Szeliski, 2002).  

2.2.1 Υπολογισμός κόστους συνταύτισης 

Το κόστος συνταύτισης (ή αλλιώς κόστος ομοιότητας ή κόστος αντιστοίχισης) αφορά 

την ραδιομετρική εξέταση των εικονοψηφίδων της αριστερής και δεξιάς εικόνας προ-

κειμένου να οριστεί, σε ένα συγκεκριμένο εύρος παραλλάξεων, ο βαθμός ομοιότητάς 
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τους. Κατά αυτήν την έννοια βασικό στοιχείο των αλγορίθμων συνταύτισης αποτελεί 

ο ορισμός ενός μέτρου διαφοροποίησης/ομοιότητας, το οποίο αποτελεί μια ένδειξη 

για την πιθανότητα μια εικονοψηφίδα της εικόνας αναφοράς να είναι ομόλογη μιας 

εικονοψηφίδας στην εικόνα αναζήτησης. Η αναζήτηση της ομολογίας γίνεται πάνω 

στην επιπολική γραμμή. Το εύρος των παραλλάξεων στο οποίο γίνεται η διερεύνηση 

του βέλτιστου κόστους ομοιότητας ορίζεται από εκτίμηση της μικρότερης και μεγα-

λύτερης τιμής βάθους (άρα και τιμής παράλλαξης) που μπορεί μια εικονοψηφίδα να 

έχει στον χάρτη ψηφιακής παράλλαξης. Το εύρος αυτό είναι, φυσικά, μεταβλητό ανά-

λογα με τις διαφοροποιήσεις βάθους που παρουσιάζονται κατά την απεικόνιση του 

αντικειμένου. Εάν δεν μπορεί να εκτιμηθεί η διαφορά βάθους τότε μπορεί να χρησι-

μοποιηθεί ολόκληρο το μήκος της επιπολικής γραμμής για την αναζήτηση ομολογίας. 

 

 2.2.1.1  Εικόνα χώρου ψηφιακών παραλλάξεων (DSI) 

Η εικόνα του χώρου ψηφιακών παραλλάξεων (Disparity Space Image – DSI) αποτελεί 

μια δομή δεδομένων που αναπαριστά την συνάρτηση συνταύτισης (Yang et al., 1993, 

Intille & Bobick, 1994). Συγκεκριμένα, πρόκειται για έναν τρισδιάστατο πίνακα δεδο-

μενων, του οποίου οι οριζόντιοι άξονες x,y ορίζονται αντίστοιχα από το μέγεθος των 

εικόνων κατά x (κατά στήλες  j) και κατά y (κατά γραμμές i), ενώ η τρίτη διάσταση ο-

ρίζεται από το εύρος των προς εξέταση παραλλάξεων d. Η τιμή που αποθηκεύεται σε 

κάθε θέση (x,y,d) του πίνακα αντιπροσωπεύει το κόστος συνταύτισης της συγκεκρι-

μένης εικονοψηφίδας (x, y) για την αντίστοιχη τιμή παράλλαξης d (Εικ. 2.1). 

 

 

Εικόνα 2.1: Οπτικοποίηση της κατανομής της τιμής κόστους ανά τιμή d της παράλλα-

ξης. Ο πίνακας (x,y,d) περιλαμβάνει τις τιμές που δίνει η συνάρτηση κόστους για κάθε 

εικονοψηφίδα x,y ανά πιθανή τιμή d ψηφιακής παράλλαξης (από την υπό εκπόνηση 

διδακτορική διατριβή του Χ. Στεντούμη). 

 

Σε κάθε επίπεδο xy του DSI η τιμή παράλλαξης d είναι έτσι σταθερή. Αυτός ο τρισδιά-

στατος χώρος κόστους ψηφιακών παραλλάξεων μπορεί να οπτικοποιηθεί, σε κάθε ε-

πίπεδο xy, με τιμές έντασης ανάλογες του κόστους. Έτσι, για δεδομένη τιμή ψηφια-
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κής παράλλαξης d δημιουργείται ένας δισδιάστατος πίνακας μεγέθους ίσου με της 

εικόνας, ο οποίος αποθηκεύει τα κόστη συνταύτισης κάθε εικονοψηφίδας. Τα επίπε-

δα xd (y = σταθερό) του DSI παρουσιάζουν τα κόστη συνταύτισης που προκύπτουν 

στο ορισμένο εύρος παραλλάξεων σε κάθε επιπολική γραμμή. Με αυτόν τον τρόπο 

μπορούν να υπολογισθούν και να οπτικοποιηθούν οι ασυνέχειες βάθους κατά την α-

πεικόνιση του αντικειμένου. Η παρουσία ασυνεχειών στο διάγραμμα ελάχιστου κό-

στους υποδηλώνει ύπαρξη ασυνέχειας στην φυσική επιφάνεια του αντικειμένου και 

απότομη μεταβολή παράλλαξης (Φλωρίδη, 2013).  

 

2.2.1.2 Μέτρα ομοιότητας 

Οι υπάρχουσες μέθοδοι υπολογισμού του κόστους συνταύτισης διακρίνονται στις 

παραμετρικές, τις μη παραμετρικές και τις πιο σύνθετες. 

Ο υπολογισμός του κόστους συνταύτισης που βασίζεται στην τιμή φωτεινότητας γί-

νεται είτε σε επίπεδο εικονοψηφίδων (pixel-based) είτε με επιφανειακή συνταύτιση 

σε επίπεδο παραθύρων (window-based). Στις τοπικές μεθόδους ο υπολογισμός του 

κόστους συνταύτισης πραγματοποιείται κυρίως με χρήση παραθύρων που εκμεταλ-

λεύονται την γειτονιά κάθε εικονοψηφίδας υπολογίζοντας τελικά ένα “συσσωματω-

μένο” κόστος συνταύτισης. Οι μέθοδοι που υπολογίζουν το κόστος συνταύτισης σε ε-

πίπεδο εικονοψηφίδων εφαρμόζονται κυρίως στις σύνολες μεθόδους. Τα βασικότερα 

μετρα ομοιότητας παρουσιάζονται στην συνέχεια. 

 Απόλυτες διαφορές (AD) 

Αυτό το μέτρο ομοιότητας εξετάζει τις απόλυτες διαφορές των τιμών φωτεινότητας 

των εικονοψηφίδων της εικόνας αναφοράς από τις τιμές φωτεινότητας των εικονο-

ψηφίδων της εικόνας αναζήτησης για όλες τις πιθανές τιμές παράλλαξης. Αποτελεί 

ίσως το πιο απλό κριτήριο για την εύρεση του κόστους συνταύτισης. Ως ομόλογο ση-

μείο επιλέγεται εκείνο με το μικρότερο κόστος συνταύτισης. Η εξίσωση που το περι-

γράφει είναι: 

�����, �� = 
����� − ���� − ���
 
όπου CAD (p,d) το υπολογιζόμενο κόστος συνταύτισης της εικονοψηφίδας p για ορι-

σμένη παράλλαξη d, IL(p) η τιμή φωτεινότητας της εικονοψηφίδας p στην εικόνα ανα-

φοράς και IR(p-d) η τιμή φωτεινότητας της εικονοψηφίδας στην θέση p-d στην εικόνα 

αναζήτησης. 

 Άθροισμα απόλυτων διαφορών (SAD) 

 Αυτό το μέτρο λειτουργεί επίσης με την συνάρτηση των απόλυτων διαφορών, όμως 

με χρήση παραθύρων περιλαμβάνοντας, έτσι, και γειτονικά του εξεταζόμενου pixel. 

Βασίζεται στην υπόθεση ότι γειτονικά pixel θα έχουν παρόμοια (κοντινή) παράλλαξη. 

Τα παράθυρα μπορούν να είναι διαφόρων μεγεθών, τετραγωνικά, ορθογώνια ή άλ-
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λων σχημάτων. Το μέγεθος και σχήμα των παραθύρων έχουν σημασία. Η αύξηση του 

μεγέθους του παραθύρου αυξάνει υπό όρους την αξιοπιστία της λύσης αφού αντλεί-

ται πληροφορία από μεγαλύτερο τμήμα της εικόνας, όμως σε μεγάλα παράθυρα εν-

δέχεται να υπάρχουν σημαντικές προοπτικές παραμορφώσεις. Αντίστροφα, το μικρό 

παράθυρο μπορεί να είναι ακριβέστερο, σε πολλές περιπτώσεις ωστόσο απαιτεί πο-

λύ καλές αρχικές τιμές προκειμένου να μην οδηγήσει σε τοπικά μέγιστα. Συμπερα-

σματικά, θα έλεγε κανείς ότι δεν υπάρχει τυποποιημένη εκτίμηση για το βέλτιστο μέ-

γεθος και σχήμα παραθύρου, αυτά επιλέγονται παράθυρα ανάλογα με τα χαρακτηρι-

στικά κάθε περίπτωσης. Ο τύπος υπολογισμού είναι ο εξής: 

������, �� = � ��
����� − ���� − ���
�
�

���

�

���
 

 

 Τετράγωνα διαφορών (SD) 

Εδώ υπολογίζοντα οι τετραγωνικές διαφορές των τιμών φωτεινότητας των πιθανών 

ομόλογων εικονοψηφίδων. Σε αυτήν την περίπτωση δίνεται περισσότερο βάρος στις 

μεγαλύτερες τιμές διαφορών εις βάρος των μικρότερων (Φλωρίδη, 2013). O τύπος 

υπολογισμού είναι: 

�����, �� = ����� − ���� − ����
 

 

 Άθροισμα τετραγώνων διαφορών (SSD) 

 Στην ίδια λογική με το άθροισμα των απόλυτων διαφορών, αυτό το μέτρο ομοιότη-

τας χρησιμοποιεί παράθυρα προκειμένου να συμπεριλάβει τις τιμές των γειτονικών 

εικονοψηφίδων για τον υπολογισμό του κόστους ομοιότητας. Υπολογίζεται ως εξής: 

������, �� = � � ������ − ���� − �����
�

���

�

���
 

 

 Κανονικοποιημένος συντελεστής συσχέτισης (NCC) 

Πρόκειται για την κανονικοποιημένη έκφραση της συμμεταβλητότητας (με αναγωγή 

στους μέσους όρους και τις τυπικές αποκλίσεις). Υπολογίζονται οι συντελεστές συ-

σχέτισης ρ των τόνων του γκρίζου των pixel στις διαφορετικές θέσεις του παραθύρου 

αναφοράς 1xN που ‘κινείται’ εντός του παραθύρου αναζήτησης. Το ομόλογο σημείο 

επιλέγεται με βάση την μέγιστη θέση συσχέτισης. Η τιμή του ρ υπολογίζεται ως εξής: 

������, � = !"#$" ∗ $# = ∑ �'(��� − '() � ∗ �'*�� −  � − '*) ��+�"
,∑ �'(��� − '() �# ∗ ∑ '*��� − '*) �#�+�"�+�"
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Στα προαναφερθέντα μέτρα ομοιότητας γίνεται προφανώς χρήση κατωφλίου στις τι-

μές του κόστους συνταύτισης, ώστε να λαμβάνεται υπόψη ο θόρυβος που εμπεριέ-

χεται στις εικόνες αλλά και να αποφεύγονται οι πολύ εσφαλμένες ομολογίες. 

Οι μη παραμετρικές μέθοδοι συνταύτισης δεν αφορούν τις τιμές φωτεινότητας αυτές 

καθαυτές αλλά τις μεταξύ τους σχέσεις. Επειδή λοιπόν εξαρτώνται μόνο από την 

διάταξη ή την σχέση των εντάσεων και όχι από τις ίδιες τις τιμές τους, μπορούν να 

αντεπεξέρχονται σε όλες τις ραδιομετρικές αλλαγές που διατηρούν αυτή την σειρά ή 

σχέση (Zebih & Woodfill, 1994). Οι αλγόριθμοι αυτοί μετασχηματίζουν αρχικά και τις 

δύο εικόνες, εφαρμόζοντας συνήθως κάποιο φίλτρο, και στην συνέχεια υπολογίζεται 

το κόστος συνταύτισης. Παρουσιάζονται ορισμένα φίλτρα που έχουν προταθεί. 

 Μετασχηματισμός Rank 

Η μέθοδος αυτή κατατάσσει τοπικά τις εικονοψηφίδες κατ’ αύξουσα τιμή έντασης σε 

ένα ορισμένων διαστάσεων παράθυρο περί κάθε εξεταζόμενο pixel. Έστω p το υπό 

εξέταση pixel, I(p) η τιμή φωτεινότητάς του και N(p) ο αριθμός των pixel περί το εξε-

ταζόμενο σε τετραγωνικό παράθυρο διάστασης g. Στην συνέχεια εξετάζονται οι τιμές 

έντασης του παραθύρου και συγκρίνεται η τιμή του κεντρικού pixel με κάθε μια από 

αυτές (έστω p’ το εκάστοτε pixel του παραθύρου). Το εξεταζόμενο παίρνει pixel παίρ-

νει τελικά την τιμή της σειράς κατάταξής του εντός του παραθύρου. Ο μετασχημα-

τισμός Rank περιγράφεται μαθηματικά ως εξής: 

-�.� = /0.′12�.� 
 ��.′� < ��.�5/ 

Ο υπολογισμός του κόστους συνταύτισης γίνεται με την μέθοδο των απόλυτων δια-

φορών στις μετασχηματισμένες πλέον εικόνες. 

 Μετασχηματισμός Census 

Σε αυτόν τον δεύτερο μη παραμετρικό μετασχηματισμό δημιουργείται μια σειρά δε-

δομένων στην γειτονική περιοχή του υπό εξέταση pixel (επιφανειακά μέσω παραθύ-

ρων), η οποία αποτελεί μια σειρά bit βάσει της σχέσης I(p’) < I(p). Συγκεκριμένα, εάν 

η τιμή έντασης του κεντρικού pixel είναι μεγαλύτερη της τιμής έντασης ενός pixel p’ 

του παραθύρου αποθηκεύεται η τιμή 1. Στην αντίθετη περίπτωση αποθηκεύεται η τι-

μή 0. Η συνάρτηση σύγκρισης των τιμών είναι η εξής: 

6�7�.�, ��.′�� = 80, ��.� ≤ ��.′�1, ��.� > ��.′� 

 Η μαθηματική έκφραση του μετασχηματισμού Cencus είναι: 

=�.� = ⨂?′∈A�?� 6�����, ��.′�� 

όπου με  ⊗   εκφράζεται η σύνδεση των bit.   

Για τον υπολογισμό του κόστους συνταύτισης στις μετασχηματισμένες εικόνες χρησι-
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μοποιείται η απόσταση Hamming. Ως απόσταση Hamming μεταξύ δύο συμβολοσει-

ρών ίδιου μήκους ορίζεται ο αριθμός των θέσεων στις οποίες τα αντίστοιχα σύμβολα 

είναι διαφορετικά. Η απόσταση Hamming μετράει τον ελάχιστο αριθμό αντικαταστά-

σεων που χρειάζονται ώστε να μετατραπεί η μια σειρά στην άλλη ή αλλιώς τον αρι-

θμό των διαφορών που μετέτρεψαν την μια σειρά στην άλλη. Για σειρές bit είναι 

ταυτόσημο με το τελεστή XOR , και ορίζεται ως εξής:  

C�D�EEEEF, D�EEEEF� ≡ D�EEEEF ⨁ D�EEEEF 

Επομένως, η απόσταση Hamming προσαρμοσμένη για τον υπολογισμό του κόστους 

ομοιότητας εκφράζεται μαθηματικά ως: 

�IJA�K���, �� = C�=���, =��� − ��� 

όπου =��� και =�� − �� οι σειρές bit που δημιουργήθηκαν από τον μετασχηματι-

σμό Census για το εκάστοτε κεντρικό pixel στην εικόνα αναφοράς και την εικόνα ανα-

ζήτησης, αντίστοιχα. 

Σε γενικές γραμμές, οι μη παραμετρικές συναρτήσεις βελτιώνουν σημαντικά την εύ-

ρεση των παραλλάξεων στα σημεία της εικόνας που εμφανίζουν ασυνέχειες βάθους. 

Αυτό συμβαίνει ακριβώς επειδή μελετούν τις ραδιομετρικές μεταβολές συμπεριλαμ-

βανομένης και της διάταξης των εικονοψηφίδων. Σύμφωνα με τους Zebih & Woodfill 

(1994), o κανονικοποιημένος συντελεστής συσχέτισης μειονεκτεί απέναντι στον με-

τασχηματισμό Rank. Το πλεονέκτημα του μετασχηματισμού Census έναντι του Rank 

είναι ότι μπορεί να διατηρεί την πληροφορία της διάταξης των εικονοψηφίδων. Στην 

Εικ. 2.2 φαίνονται οι σημαντικές διαφοροποιήσεις στις ακμές. 

 

 

Εικόνα 2.2: Παραλλάξεις.  Αριστερά: NCC , κέντρο: μετασχηματισμός Rank, δεξιά: 

μετασχηματισμός Census 

 

Έκτοτε έχουν προταθεί διάφορες τροποποιήσεις των προαναφερθέντων μετασχημα-

τισμών. Χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι ο Τροποποιημένος Μετασχηματισμός Cen-

sus (Fröba & Ernst, 2004) όπου οι τιμές στην γειτονιά του εξεταζόμενου κεντρικού 

pixel συγκρίνονται με τον μέσο όρο των τιμών έντασης των pixel της γειτονιάς. Ακόμα 
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έχει προταθεί από τους Stentoumis et al. (2015) η εφαρμογή του μετασχηματισμού 

Census σε εικόνες κλίσης, η οποία φαίνεται ότι βελτιώνει σημαντικά τα αποτελέσμα-

τα σε περιπτώσεις γενικης ραδιομετρικής μεταβολής στην εικόνα, όπως αλλαγές στον  

φωτισμό ή στην έκθεση. 

 

2.2.2 Συσσωμάτωση κόστους  

Η συσσωμάτωση κόστους (cost aggregation) υπολογίζεται βάσει της τρισδιάστατης 

εικόνας χώρου ψηφιακών παραλλάξεων (DSI). Το κόστος συνταύτισης που έχει υπο-

λογισθεί για κάθε εικονοψηφίδα συσσωματώνεται με τα κόστη των γειτονικών. Το 

συσσωματωμένο κόστος αποτελεί λοιπόν το άθροισμα των κοστών συνταύτισης ό-

λων των pixel που περιλαμβάνονται στο παράθυρο συσσωμάτωσης. Η συσσωμάτωση 

εφαρμόζεται κυρίως στις τοπικές μεθόδους, ενώ στις σύνολες συνήθως παραλείπε-

ται. Αξίζει να αναφερθεί ότι ως διαδικασία αποσκοπεί στην βελτίωση της ακρίβειας 

των αποτελεσμάτων των τοπικών αλγορίθμων πυκνής συνταύτισης, μέσω της μείω-

σης του θορύβου που προκύπτει λόγω εσφαλμένης συνταύτισης, καθώς και στην 

βελτίωση της ανοχής στις ακμές των αντικειμένων (Tombari et al., 2008). Στο τέλος 

της διαδικασίας της συσσωμάτωσης δημιουργείται ένα καινούργιο DSI, το οποίο πε-

ριλαμβάνει τα συσσωματωμένα κόστη για κάθε pixel ανά τιμή παράλλαξης d. Οι αλ-

γόριθμοι που έχουν προταθεί διαφοροποιούνται ως προς το σχήμα των παραθύρων 

και τον τρόπο εφαρμογής τους. Συνοπτικά κατατάσσονται σε τρεις κατηγορίες: 

 Συσσωμάτωση κόστους με σταθερό ορθογωνικό παράθυρο 

Γίνεται χρήση ενός ορθογωνικού παραθύρου συγκεκριμένου μεγέθους, το οποίο δια-

τρέχει το DSI και έχει ως κεντρικό, κάθε φορά, στοιχείο το υπό εξέταση pixel. Στην 

συνέχεια αθροίζονται τα κόστη συνταύτισης όλων των pixel του παραθύρου και απο-

θηκεύεται η τιμή του αθροίσματος. Πολλές φορές χρησιμοποιείται κάποιο κατώφλι 

στις επιτρεπτές τιμές κόστους προκειμένου να αποφευχθούν εσφαλμένες ομολογίες. 

 Συσσωμάτωση κόστους με μεταβλητού σχήματος παράθυρο (cross-based) 

Η προσέγγιση αυτή επιδιώκει κυρίως να αντιμετωπίσει τα προβλήματα που προκύ-

πτουν λόγω των ασυνεχειών βάθους στις ακμές του αντικειμένου. Η χρήση ορθογω-

νικών παραθύρων δεν μπορεί να παρακάμψει τα σφάλματα που προκύπτουν λόγω 

των ασυνεχειών βάθους, έτσι οι Zhang et al. (2009) πρότειναν την χρήση κατάλληλα 

μεταβλητού μεγέθους και σχήματος παραθύρων κατά τον υπολογισμό του κόστους 

συσσωμάτωσης κάθε εικονοψηφίδας.  

 Τροποποιημένη Συσσωμάτωση κόστους με μεταβλητού σχήματος παράθυρο 

(modified cross- based) 

H μέθοδος αυτή (Stentoumis et al., 2012) και αποτελεί μια τροποποίηση της συσσω-

μάτωσης με μεταβλητού σχήματος παράθυρο. Ειδικότερα, η διαφοροποίηση έγκειται 

στην χρήση μεταβλητού κατωφλίου το οποίο μειώνεται όσο αυξάνεται η απόσταση 
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του pixel από το pixel αναφοράς. 

 

2.2.3 Υπολογισμός χάρτη παράλλαξης 

Η επιλογή της μεθόδου υπολογισμού των τελικών παραλλάξεων για κάθε pixel απο-

τελεί πολύ σημαντικό μέρος της διαδικασίας. Υπάρχουν απλούστερες και συνθετό-

τερες μέθοδοι για το συγκεκριμένο στάδιο. Ωστόσο, πριν από την ανάλυση των με-

θόδων αυτών είναι σκόπιμο να γίνει μια αναφορά στον χάρτη ψηφιακής παράλλαξης. 

 

2.2.3.1 Χάρτης ψηφιακής παράλλαξης 

O χάρτης ψηφιακής παράλλαξης (disparity map) είναι μια ψηφιακή εικόνα, η οποία έ-

χει ως τιμές τις υπολογισθείσες τιμές παράλλαξης για κάθε εικονοψηφίδα. Αποτελεί 

έναν πίνακα που προβάλλει τις παραλλάξεις, δηλαδή ουσιαστικά τις ανομοιότητες 

βάθους (εξού και χάρτης βάθους: depth map), οι οποίες οπτικοποιούνται υπό μορφή 

διαφορών έντασης. Προφανώς, ο χάρτης παράλλαξης είναι ραδιομετρικά αντίθετος 

από τον χάρτη βάθους (μεγάλες παραλλάξεις = μικρά βάθη). 

Η οριζόντια κατά x παράλλαξη (px) ορίζεται ως η κατά τον άξονα x μετατόπιση ενός 

σημείου στην μια επιπολική εικόνα σε σχέση με την άλλη. Όπως έχει ήδη αναφερθεί, 

μετά το πέρας  της επιπολικής επανασύστασης οι εικόνες αντιπροσωπεύουν την κα-

νονική περίπτωση του στερεοζεύγους, δηλαδή θεωρητικά θα έχει εξαλειφθεί η κατά 

y παράλλαξη (py). Επομένως, οι εικονοσυντεταγμένες θα διαφέρουν μόνο κατά x. Η 

σχέση λοιπόν που περιγράφει την παράλλαξη είναι: 

� = �L� − LM�� − �L� − LM�� 

δηλαδή είναι η διαφορά των εικονοσυντεταγμένων ανηγμένων στα αντίστοιχα πρω-

τεύοντα σημεία (LM� και LM�). Ωστόσο η κατά x παράλλαξη (parallax) δεν συμπίπτει 

πάντoτε με την ψηφιακή παράλλαξη (disparity). Αυτό συμβαίνει γιατί το πρωτεύον 

σημείο των δύο κανονικοποιημένων εικόνων δεν βρίσκεται κατ’ ανάγκην στην ίδια 

θέση κατά x (NM� ≠ NM�). Αντιθέτως, η ψηφιακή παράλλαξη d εκφράζεται ως η απλή 

διαφορά των ψηφιακών εικονοσυντεταγμένων:                                   

� = NPQ − NRST 

Άρα η διαφορά παράλλαξης και ψηφιακής παράλλαξης είναι σταθερή (NU� − NU�). 

Είναι σημαντικό να υπενθυμιστεί ότι παραλλάξεις μπορούν προφανώς να υπολογι-

σθούν μόνο για τα σημεία που υπάρχουν και στις δύο εικόνες. Σημεία που δεν φαί-

νονται και στις δύο εικόνες είτε θα βρίσκονται στο μη επικαλυπτόμενο τμήμα των 

εικόνων είτε θα αποτελούν σημεία απόκρυψης. Όπως αναφέρθηκε, οι χάρτες ψηφια-

κής παράλλαξης οπτικοποιούνται στην κλίμακα του γκρίζου (0-255). Οι μικρές τιμές 
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παράλλαξης (μεγάλο βάθος) εμφανίζονται με σκούρο χρώμα, ενώ οι μεγάλες τιμές 

παράλλαξης απεικονίζονται με τις πιο ανοιχτές αποχρώσεις του γκρίζου. 

Προς διευκόλυνση των διαδικασιών αξιολόγησης των ψηφιακών παραλλάξεων, όσο 

και της υπολογιζόμενης 3D πληροφορίας, στην περίπτωση των εικόνων που υπάρ-

χουν σε ιστοτόπους ειδικούς για την αξιολόγηση αλγορίθμων αφαιρούνται τα σημεία 

αποκρύψεων. Έτσι, το μη επικαλυπτόμενο τμήμα της εικόνας, και κυρίως οι 

αποκρύψεις, οπτικοποιούνται στον χάρτη αποκρύψεων (occlusion map), όπως φαίνε-

ται στην Εικ. 2.3. 

 

   

Εικόνα 2.3: Αριστερά: εικόνα αναφοράς, κέντρο: ψηφιακός χάρτης παράλλαξης 

εικόνας αναφοράς, δεξιά: χάρτης αποκρύψεων εικόνας αναφοράς. 

 

2.2.3.2  Τοπικές μέθοδοι συνταύτισης (local matching) 

Η τοπική συνταύτιση είναι γνωστή και ως επιφανειακή ή παραθυρική συνταύτιση 

(area-based / window-based). Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ο υπολογισμός της πα-

ράλλαξης για δεδομένο pixel εξαρτάται αποκλειστικά από τις τιμές έντασης εντός ε-

νός, κατ’ αρχήν προκαθορισμένου, παραθύρου υποστήριξης (support window). Κά-

νουν έτσι, έμμεσα, και κάποιες παραδοχές τοπικής ομαλότητας/συνέχειας της επιφά-

νειας καθώς το κόστος συσσωματώνεται μέσω αθροίσματος ή μέσης τιμής σε ολό-

κληρο το παράθυρο υποστήριξης. Ο υπολογισμός των τελικών ψηφιακών παραλλά-

ξεων ισοδυναμεί απλώς με επιλογή για κάθε pixel της τιμής που συνδέεται με το ε-

λάχιστο συσσωματωμένο κόστος, δηλαδή πρόκειται για τοπική βελτιστοποίηση του 

τύπου “winner-takes-all” (WTA). Οι τοπικές μέθοδοι υιοθετούν γενικά όλα τα διακρι-

τά βήματα της ταξινόμησης των Scharstein & Szeliski (2002). Ασχολούμενες μόνο με 

την τοπική πληροφορία, οι μέθοδοι αυτές αντιπροσωπεύουν τον πιο απλό τρόπο 

υπολογισμού του χάρτη ψηφιακής παράλλαξης, αυξάνοντας με αυτόν τον τρόπο την 

ταχύτητα εκτέλεσης του αλγορίθμου. Όπως έχει ήδη αναφερθεί, οι περιορισμοί αυ-

τών των προσεγγίσεων αφορούν κυρίως τα σφάλματα που προκύπτουν σε περιοχές 

ραδιομετρικά ομοιογενείς και σε αποκρύψεις, ειδικά όταν χρησιμοποιούντα απλά 

ορθογωνικά παράθυρα συσσωμάτωσης. Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας προ-
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γραμματίστηκε και εφαρμόσθηκε ο λογική WTA. 

 

2.2.3.3 Σύνολες μέθοδοι συνταύτισης (global matching) 

Ο Hirschmüller (2011) παρατηρεί ότι πραγματική λύση του προβλήματος είναι δυνα-

τή μόνο με την ατομική συνταύτιση μεμονωμένων pixel αντί για συνταύτιση παραθύ-

ρων. Προφανώς όμως τα μεμονωμένα pixel δεν περιέχουν επαρκή πληροφορία για 

μονοσήμαντη συνταύτιση. Σε αυτό το ερώτημα απαντούν οι μέθοδοι σύνολης συν-

ταύτισης εισάγοντας επιπλέον και δέσμευση ομαλότητας (συνέχειας) για ολόκληρη 

την εικόνα, η οποία επιβάλλει ποινές στις ασυνέχειες. 

Οι σύνολες μέθοδοι συνταύτισης (που, όπως ήδη αναφέρθηκε, συχνά παραλείπουν 

το βήμα της συσσωμάτωσης του κόστους) αντιμετωπίζουν την απόδοση τιμών πα-

ράλλαξης ως πρόβλημα ελαχιστοποίησης μιας συνάρτησης σύνολης ενέργειας (glo-

bal energy function) για όλες τις τιμές παράλλαξης. Αφού βρεθούν αρχικές παραλλά-

ξεις (με κάποια απλή μέθοδο υπολογισμού κόστους), πραγματοποιείται βελτιστοποί-

ηση της παράλλαξης σε μια συνάρτηση οριζόμενη για όλες τις εικονοψηφίδες της ει-

κόνας αναφοράς με παράλληλη χρήση κάποιας συνάρτησης ομαλότητας. Στόχος των 

εν λόγω μεθόδων είναι η εύρεση τοπικού ελάχιστου της συνάρτησης της σύνολης 

ενέργειας ώστε, τελικά, να αποδοθεί τιμή παράλλαξης σε κάθε εικονοψηφίδα.  

Έτσι, η συνάρτηση της ενέργειας αποτελείται από δύο όρους. Ο πρώτος όρος αφορά 

κάποια οριζόμενη ποινή για τις τιμές παράλλαξης που δεν είναι συμβατές με τα δε-

δομένα (το κόστος συνταύτισης που προέκυψε από το ζεύγος εικόνων), ενώ ο δεύ-

τερος ενσωματώνει τις παραδοχές ομαλότητας. Ειδικότερα, ο πρώτος όρος της συ-

νάρτησης αθροίζει όλα τα ανά pixel κόστη συνταύτισης (ή συσσωμάτωσης σε κά-

ποιες περιπτώσεις) σε ολόκληρη την εικόνα: 

VWXYX��� = � ��L, Z, ��
�[,\�

 

όπου C το (αρχικό είτε το συσσωματωμένο) κόστος συνταύτισης. Ο όρος Edata(d) των 

δεδομένων αναφέρεται στο πόσο καλά συμφωνεί η συνάρτηση παράλλαξης d με το 

αρχικό ζεύγος εικόνων και είναι μέτρο για το πόσο ταιριάζει η συνάρτηση παράλλα-

ξης με το ζεύγος εικόνων. Είναι δηλαδή δείκτης για την διαφοροποίηση της υπολογι-

ζόμενης τιμής ψηφιακής παράλλαξης από εκείνη των δεδομένων (το κόστος συνταύ-

τισης που έχει υπολογιστεί από το ζεύγος εικόνων μέσω του DSI). Στην ουσία, επι-

βάλλονται ποινές σε λύσεις που δεν είναι συμβατές με τα αρχικά δεδομένα. 
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Ο δεύτερος όρος Esmooth(d) αντιπροσωπεύει την υπόθεση ομαλότητας που ρητά υπο-

θέτει ο αλγόριθμος επιβάλλoντας δεσμεύσεις συνέχειας με τα γειτονικά pixel. Ο όρος 

αυτός αποσκοπεί στο να διατηρείται ομαλή η διαδοχή των τιμών παράλλαξης στα pi-

xel της ίδιας περιοχής. Ο χάρτης παράλλαξης δημιουργείται, έτσι, καθώς, η ενέργεια 

ομαλότητας Esmooth(d) ‘ωθεί’ γειτονικά pixel προς παρόμοιες τιμές παράλλαξης (Ham-

zah & Ibrahim, 2016). Για καταστεί η βελτιστοποίηση υπολογιστικά πιο διαχειρίσιμη, 

ο όρος συχνά περιορίζεται στην απλή μέτρηση των διαφορών παραλλάξεων σε 

γειτονικά pixel (Scharstein and Szelinski, 2002): 

V]�^^Y_ = � ����L, Z� − ��L + 1, Z�� + ����L, Z� − ��L, Z + 1��
�[,\�

 

Το άθροισμα των δύο αυτών μέτρων αποδίδει την σύνολη ενέργεια. Ζητούμενο είναι 

να βρεθεί μια συνάρτηση ψηφιακής παράλλαξης d, η οποία ελαχιστοποιεί την σύνο-

λη ενέργεια του τύπου: 

V = VWXYX + a V]�^^Y_ 

όπου ο παράγων λ αντιπροσωπεύει το σχετικό βάρος του όρου ομαλότητας. 

Οι αλγόριθμοι ελαχιστοποίησης ενέργειας που αναφέρονται στην βιβλιογραφία σχε-

τικά με το εξεταζόμενο πρόβλημα είναι οι εξής (Szelinski et al., 2006): 

 Iterated conditional modes (ICM) 

 Η συγκεκριμένη μέθοδος χρησιμοποιεί κάποια εκτιμώμενη αρχική τιμή παράλλαξης 

και στην συνέχεια για κάθε pixel δίνει την τιμή εκείνη όπου η συνάρτηση ενέργειας 

έχει τοπικό ελάχιστο. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να πραγματοποιη-

θεί σύγκλιση. Ο αλγόριθμος απαιτεί μικρό χρόνο εκτέλεσης, ωστόσο είναι ιδιαίτερα 

ευαίσθητος στην εκτιμώμενη αρχική τιμή. 

 Graph-Cuts 

Οι συνηθέστεροι και αποτελεσματικότεροι αλγόριθμοι σύνολων μεθόδων είναι τα 

graph-cuts, τα οποία αποτελούνται από δύο αλγορίθμους, τους Swap και Expansion. 

Αυτοί οι αλγόριθμοι, οι οποίοι προτάθηκαν από τους Boykov et al. (2001), Boykov & 

Kolmogorov (2004), Kolmogorov & Zabin (2004) πραγματοποιούν 2D βελτιστοποίηση.  

Αρχικά, επιχειρείται να βρεθεί για κάθε εικονοψηφίδα μια “ετικέτα” (label) f, η οποία 

αντιστοιχεί στην τιμή της ψηφιακής παράλλαξης, τέτοια ώστε να ελαχιστοποιείται η 

σύνολη ενέργεια (Γεωργούσης, 2016). Το σημαντικότερο βήμα στις σύνολες μεθό-

δους είναι η επιλογή της συνάρτησης Esmooth, δεδομένου ότι έχουν προταθεί πολλές 

διαφορετικές συναρτήσεις. Στις μεθόδους graph-cuts η συνάρτηση εξομάλυνσης που 

χρησιμοποιείται είναι η εξής: 

V]�^^Y_ = � b0c,d5�ec,ed�
0c,d5∈A
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όπου Ν ο αριθμός των γειτονικών εικονοψηφίδων και V{p,q}  ένα μέτρο ομαλότητας 

μεταξύ των δυο γειτονικών εικονοψηφίδων. Για τον υπολογισμό του V{p,q}  εκτιμάται 

το βάρος κάθε pixel στις κατά x (wx) και κατά y (wy) διευθύνσεις. Τα βάρη αυτά υπο-

λογίζονται βάσει δύο παραμέτρων, του κατωφλίου κλίσης (τg) και της τιμής ποινής 

των ομαλών περιοχών wpenalty. Μαθηματικά  αυτό εκφράζεται ως εξής: 

����, �� = 	�
�����, ������, �� − ���� + 1, ���� < 3 ∗ ���    ∈ |#, $, %|
1,                          &'()*+,�'-ά                                                        

�/��, �� = 	�
�����, ������, �� − ����, � + 1��� < 3 ∗ ���    ∈ |#, $, %|
1,                          &'()*+,�'-ά                                                        

όπου Ic  η τιμή έντασης για κάθε συγκεκριμένη εικονοψηφίδα στην εικόνα αναφοράς. 

Το wpenalty θα είναι μεγαλύτερο της μονάδας. Σε δεύτερο στάδιο, πρέπει να οριστεί το 

κόστος μέγιστης εξομάλυνσης smax, το οποίο αντιπροσωπεύει ένα κατώφλι, προκειμέ-

νου να αποκοπούν οι πολύ μεγάλες τιμές κόστους. Με βάση τους πίνακες βαρών, τα 

κατώφλια τg  και smax , ορίζεται το μέτρο ομαλότητας V{p.q}  ως εξής: 

0{
.3} = 5 67� ∗ �, 89
:938 ≥ 67�  89
:938 ∗ �, &'()*+,�'-ά  

Οι αλγόριθμοι Swap και Expansion διαφέρουν ως προς τους περιορισμούς του συγκε-

κριμένου μέτρου ομαλότητας V{p,q}.  Ο αλγόριθμος Swap λειτουργεί για τα ημιμετρικά 

(semi-metric)  V, ενώ ο Expansion λειτουργεί για τα μετρικά (metric) V. To V καλείται 

μετρικός όρος ομαλότητας στο αυθαίρετα ορισμένο σύνολο ετικετών L όταν ισχύει: 

0�(, <� = 0 ⇔ ( = < 

0�(, <� = 0�<, (� ≥ 0 

0�(, <� ≤ 0�(, @� + 0�@, <� 

για κάθε ετικέτα (, <, @ ∈ A. Eαν ισχύουν μόνο ο πρώτος και ο τρίτος όρος, τότε το V 

καλείται ημιμετρικός όρος ομαλότητας. H λειτουργία των δύο αλγορίθμων είναι 

παρόμοια, με την διαφοροποίηση ότι ο a-b-swap (Boykov & Kolmogorov, 2004) α-

φορά ένα ζεύγος ετικετών κάθε φορά, ενώ ο a-Expansion αφορά μια τιμή ετικέτας. Ω-

στόσο, και οι δύο αυτοί αλγόριθμοι έχουν δώσει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσματα 

και με σχετικά καλή ταχύτητα εκτέλεσης. 

 Belief Propagation  

O αλγόριθμοι Belief Propagation (Tappen & Freeman, 2003) έχουν δώσει και αυτοί 

πολύ καλά αποτελέσματα στο πλαίσιο της ελαχιστοποίησης της ενέργειας στο σύνο-

λο της εικόνας. Πραγματοποιούν 2D βελτιστοποίηση και είναι στηριγμένοι στα Μαρ-

κοβιανά Τυχαία Πεδία (MRF). Σε γενικές γραμμές, η λογική τους δεν διαφοροποιείται 
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σημαντικά σε σχέση με τους αλγόριθμους graph-cuts. Δημιουργούνται αρχικά κά-

ποιες συναρτήσεις, οι οποίες ορίζονται από συγκεκριμένους παράγοντες που αποτε-

λούν τις πιθανότητες συνταύτισης. H διαδικασία αφορά ορισμένες επαναληπτικές 

διαδικασίες, κατά τις οποίες οι γειτνιάζουσες εικονοψηφίδες “συνομιλούν” μεταξύ 

τους, μεταφέρουν δηλαδή μήνυμα σχετικά με την πιθανή τιμή τους. Οι επαναλήψεις 

συμβαίνουν μέχρι να επέλθει σύγκλιση, να επέλθει δηλαδή κάποια “ομοφωνία”, από 

τις εικονοψηφίδες που στέλνουν την πληροφορία, για την πιθανή θέση του εξετα-

ζόμενου. Με αυτόν τον τρόπο καθορίζονται οι οριακές πιθανότητες (marginal proba-

bilities) όλων των μεταβλητών. Τα μηνύματα που προέρχονται από τις γειτονικές ει-

κονοψηφίδες ανανεώνονται διαρκώς και αποθηκεύεται η μέγιστη τιμή πιθανότητας. 

Οι προαναφερθέντες αλγόριθμοι ελήφθησαν από την πλατφόρμα αλγορίθμων συν-

ταύτισης http://vision.middlebury.edu/MRF/code/ και αξιολογήθηκαν ώστε να δια-

κριθούν εκείνοι με την βέλτιστη συμπεριφορά στις εφαρμογές που έγιναν εδώ. 

 Δυναμικός προγραμματισμός (dynamic programming – DP) 

 Η συνάρτηση ελαχιστοποίησης ενέργειας υπολογίζεται εδώ σε στάδια, όπου η μετά-

βαση από στάδιο σε στάδιο καθορίζεται μέσω ενός αριθμού δεσμεύσεων. Η διαφο-

ροποίηση σε αυτούς τους αλγορίθμους έγκειται στο ότι χρησιμοποιούν ορισμένες 

δεσμεύσεις σχετικά με την διάταξη των εικονοψηφίδων κατά μήκος των επιπολικών 

γραμμών, κατά τις οποίες καθορίζεται η ελάχιστη σε κόστος διαδρομή στο DSI. Για 

την μείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας γίνεται χρήση κατωφλίων ως προς 

την μέγιστη και ελάχιστη ανομοιότητα βάθους. Συνήθως απαιτούν μεγάλο υπολογι-

στικό χρόνο αλλά είναι ιδιαίτερα αποτελεσματικοί σε περιοχές με χαμηλή υφή. Ένα 

μειονέκτημά τους εντοπίζεται στις περιοχές με αποκρύψεις όπου δυσκολεύονται να 

υπολογίσουν το βέλτιστο κόστος. 

Καταλήγοντας, πρέπει κανείς να επαναλάβει ότι οι σύνολες μέθοδοι θεωρούνται πο-

λύ απαιτητικές υπολογιστικά. Πέραν αυτού, είναι γενικά εφαρμόσιμες (όπως άλλω-

στε και οι τοπικές μέθοδοι) σε απλά ζεύγη εικόνων, δηλαδή οι όποιες γεωμετρικές 

δεσμεύσεις επιβάλλονται μόνο κατά την συγχώνευση (fusion) 3D νεφών σημείων που 

έχουν προκύψει από μεμονωμένα ζεύγη ή με κάποιες ‘ογκομετρικές’ (volumetric) τε-

χνικές. Άρα έχουν περιορισμένες δυνατότητες να αντλήσουν την γεωμετρική πληρο-

φορία που εγγενώς υπάρχει σε πολυεικονικές μεθόδους (Remondino et al., 2014).  

 

2.2.3.4 Υποσύνολες μέθοδοι συνταύτισης (SGM) 

Όπως έχει ήδη σημειωθεί, η υποσύνολη μέθοδος δεν εφαρμόστηκε στην παρούσα 

εργασία. Υπενθυμίζεται απλώς ότι συνιστά μια συνδυαστική προσέγγιση τοπικών και 

και σύνολων αλγορίθμων, που επιδιώκει να ελαχιστοποιήσει μια συνάρτηση ενέρ-

γειας Ε(d) επιλύοντας έναν αριθμό μονοδιάστατων προβλημάτων ελαχιστοποίησης. 

Αρχικά υπολογίζονται, με κάποιο μέτρο ομοιότητας, τα βέλτιστα κόστη συνταύτισης 
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για όλες τις εικονοψηφίδες, και κατόπιν προσδιορίζεται η συνάρτηση ενέργειας, η ο-

ποία σύμφωνα με τον Hirschmüller (2005) συνδυάζει το κόστος συσχέτισης με δύο ό-

ρους  ομαλότητας. Ο πρώτος επιβάλλει ποινή P1 για τα pixel των οποίων οι ανομοιό-

τητες παράλλαξης διαφέρουν 1 και επιτρέπει καλή προσαρμογή του χάρτη ανομοιο-

τήτων βάθους σε πλάγιες ή καμπύλες επιφάνειες (Μαλτέζος, 2013, Καρκάλου, 2015). 

Ο δεύτερος όρος επιβάλλει ποινή P2 (P2 > P1) στις περιοχές όπου υπάρχουν ασυνέ-

χειες βάθους. Στην συνέχεια υπολογίζεται το τελικό κόστος συσσωμάτωσης ως το ά-

θροισμα του κόστους από όλες τις κατευθύνσεις (4 ή 8), οι οποίες αποτελούν μονο-

πάτια ελάχιστου κόστους. 

Έχουν ήδη παρουσιαστεί και αρκετές παραλλαγές της SGM (πχ. Facciolo et al., 2015). 

Ιδιαίτερα θα πρέπει όμως να επισημανθεί η δημοσίευση των Bethmann & Luhmann 

(2015). Αυτή διαφέρει από το αρχικό SGM κατά το ότι το κόστος υπολογίζεται απευ-

θείας στον 3D χώρο του αντικειμένου, σε πυκνό δίκτυο voxel, με χρήση τιμών έντα-

σης από όλες τις εικόνες αντί υπολογισμού του κόστους ανά ζεύγος. Έτσι, η διαδικα-

σία ελαχιστοποίησης μεταφέρεται στον χώρο του αντικειμένου, ώστε το προϊόν της 

υποσύνολης βελτιστοποίησης να αναφέρεται πλέον σε χάρτες βάθους που υποδει-

κνύουν απευθείας τις 3D θέσεις των βέλτιστων ομολογιών. Αυτό αντιπροσωπεύει ου-

σιαστική απλοποίηση σε σύγκριση με άλλες τεχνικές πολυεικονικής συνταύτισης. 

 

2.2.3.5 Συνδυασμός τοπικών και σύνολων μεθόδων 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί στην Ενότητα 1.2, ένας στόχος της εργασίας αυτής ήταν να 

συγκρίνει μια σύνολη και μια τοπική προσέγγιση. Επιπλέον, επελέγη να ελεγχθεί και 

μια συνδυαστική εφαρμογή τους προκειμένου να εντοπιστούν, ει δυνατόν, πιθανές 

βελτιώσεις των αποτελεσμάτων ή προβλήματα. 

Αρχικά εφαρμόζεται σύνολη μέθοδος συνταύτισης εκ της οποίας προκύπτει αρχικός 

χάρτης παράλλαξης. Ακόμα, υπολογίζονται ανεξάρτητα τα κόστη συνταύτισης, τα κό-

στη συσσωμάτωσης καθώς και το DSI συσσωμάτωσης ακριβώς όπως θα συνέβαινε 

σε μια τοπική μέθοδο. Σε αυτό όμως το σημείο, για την εύρεση της βέλτιστης παράλ-

λαξης χρησιμοποιούνται ως αρχικές τιμές για κάθε εικονοψηφίδα οι αντίστοιχες πα-

ραλλάξεις που προέκυψαν από την εφαρμογή του σύνολου αλγορίθμου. Με την αρ-

χικοποίηση αυτή των παραλλάξεων το εύρος αναζήτησης περιορίζεται πλέον στην 

γειτονική περιοχή της αρχικής τιμής παράλλαξης που ορίστηκε από την σύνολη μεθο-

δο. Επομένως αναζητείται επί της επιπολικής γραμμής το μικρότερο κόστος συσσω-

μάτωσης σε ένα ορισμένο (μικρό) εύρος εικονοψηφίδων περί την αρχική τιμή ώστε 

να παραχθεί ο τελικός χάρτης παράλλαξης. 

Είναι προφανές ότι υπήρχαν πολλές εναλλακτικές δυνατότητες για να υλοποιηθεί 

αυτή η ιδέα (διαφορετικά μέτρα ομοιότητας, διαφορετικοί αλγόριθμοι βελτιστοποίη-

σης, διαφορετικά μεγέθη και σχήματα παραθύρων κ.λπ.). Έτσι, αναπόφευκτα έγιναν 
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συγκεκριμένες επιλογές. Το πιο σημαντικότερο ίσως ερώτημα αφορούσε εν προκει-

μένω το εύρος παραλλάξεων περί την αρχική τιμή επί της επιπολικής, στο οποίο θα 

αναζητηθεί η ομολογία στην τελική εφαρμογή της τοπικής μεθόδου. Χρησιμοποιήθη-

καν δύο παράθυρα. Το ένα ήταν “λογικού” μεγέθους (1x7), αντιστοιχώντας περίπου 

στο 10% του συνολικού εύρους παράλλαξης των ζευγών που χρησιμοποιήθηκαν. Αυ-

τό θεωρήθηκε ότι επιτρέπει ικανοποιητική ελευθερία στην αναζήτηση των ομολο-

γιών. Το δεύτερο παράθυρο ήταν πολύ αυστηρό (1x3), “υπερδεσμεύοντας” κατά κά-

ποιον τρόπο την αναζήτηση. Η λογική εδώ ήταν να φανεί εάν η συνταύτιση είναι δυ-

νατόν να βελτιωθεί με πολύ μικρή μετακίνηση περί τις τιμές παράλλαξης της σύνολης 

μεθόδου. Τα αποτελέσματα βρίσκονται στο Κεφάλαιο 4. 

 

2.2.4 Βελτίωση χάρτη παράλλαξης 

Η τεχνικές που αναφέρθηκαν προηγουμένως καταλήγουν σε μια τελική αντιστοίχιση 

εικονοψηφίδων των δύο εικόνων. Έτσι προκύπτουν ακέραιες τιμές παράλλαξης για 

κάθε εικονοψηφίδα, οι οποίες στο σύνολό τους οπτικοποιούν τον ψηφιακό χάρτη πα-

ράλλαξης. Ανάμεσα σε αυτές υπάρχουν βέβαια και λανθασμένες τιμές, που προκύ-

πτουν είτε από την χρησιμοποιούμενη μέθοδο συνταύτισης ή υπολογισμού του χάρ-

τη παράλλαξης είτε λόγω θορύβου είτε λόγω των συνθηκών έκθεσης και φωτισμού. 

Υπάρχουν, έτσι, ορισμένες τεχνικές που επιτρέπουν βελτίωση των χαρτών ψηφιακής 

παράλλαξης, όπως έχει ήδη αναφερθεί. Πέραν πχ. των δυνατοτήτων εφαρμογής φίλ-

τρων για απομάκρυνση χονδροειδών σφαλμάτων (φίλτρο μεσαίας τιμής) ή φίλτρων 

εξομάλυνσης (φίλτρα μέσου όρου και Gauss) είτε τεχνικών υποψηφιδικής παρεμβο-

λής και πλήρωσης κενών κ.λπ., εδώ θα επισημανθεί ο έλεγχος αμφίδρομης συμβατό-

τητας (left-right concistency), ο οποίος προσφέρεται ειδικά για διεικονικές μεθόδους. 

Για την εφαρμογή της συγκεκριμένης τεχνικής είναι απαραίτητη η εξαγωγή χαρτών 

παράλλαξης από την αριστερή και την δεξιά εικόνα, καθώς η λογική βασίζεται στην 

αμφίδρομη ομολογία ενός σημείου και στις δύο εικόνες. Έστω ότι dαρ(i,j) είναι η υπο-

λογισμένη παράλλαξη στην θέση (i,j) της αριστερής εικόνας. Η παράλλαξη dδεξ στην 

θέση (i,j-dαρ) της δεξιάς εικόνας πρέπει θεωρητικά να είναι ίση με την dαρ(i,j) της αρι-

στερής. Ορίζεται λοιπόν κάποιο κατώφλι μέγιστης αποδεκτής διαφοράς παραλλά-

ξεων Δd (συνήθως │Δd│ ≤ 1). Η μέθοδος αμφίδρομης συμβατότητας (Banks & Corke, 

2001, Stentoumis et al., 2014,) είναι πολύ σημαντική καθώς έτσι αξιολογείται η ποιό-

τητα των παραγόμενων χαρτών βάθους, αλλά επιπλέον ανιχνεύονται και οι περιοχές 

όπου υπάρχουν αποκρύψεις. Τα σημεία με ασύμβατες ομολογίες θεωρούνται πρωτί-

στως αποκρύψεις. Δευτερευόντως, οφείλονται στον θόρυβο των εικόνων, σε λανθα-

σμένες εκτιμήσεις λόγω διαφορετικού φωτισμού κ.λπ. 
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3. ΕΦΑΡΜΟΓΗ-ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΣΥΝΟΛΗΣ ΜΕΘΟΔΟΥ 

3.1 Μέτρα αξιολόγησης 

Πολύ σημαντικό στάδιο για την ερμηνεία των αποτελεσμάτων όλων των μεθόδων και 

των αλγορίθμων που εφαρμόζονται είναι τα μέτρα με τα οποία αυτά αξιολογούνται. 

Αξιολόγηση με στατιστικά μεγέθη γίνεται εδώ με σύγκριση του παραγόμενου με τον 

αληθή χάρτη παράλλαξης. Η λογική είναι ότι οι υπολογισμένες τιμές πρέπει να προ-

σεγγίζουν κατά πολύ τις αληθείς τιμές παράλλαξης. Στην βιβλιογραφία έχουν προτα-

θεί αρκετές στατιστικές μέθοδοι αξιολόγησης των παραγόμενων χαρτών παράλλα-

ξης, όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (rms) και το ποσοστό των σωστά συνταυτι-

σθέντων pixel.  

 Όλα οι παραγόμενοι χάρτες στην παρούσα διπλωματική εργασία αξιολογήθηκαν κα-

τά βάση με υπολογισμό του ποσοστού συνταυτισθεισών εικονοψηφίδων, που θα κα-

λείται πλέον για λόγους συντομίας ποσοστό επιτυχίας. Σε αυτό το μέτρο αξιολόγησης 

υπολογίζεται αρχικά η διαφορά των παραλλάξεων του παραγόμενου από τον αληθή 

χάρτη παράλλαξης. Εάν η διαφορά αυτή είναι 0 ή ±1 (δηλαδή ορίστηκε ανοχή 1 pi-

xel), τότε η εικονοψηφίδα κατατάσσεται στα σωστά συνταυτισθέντα pixel. Σε αντίθε-

τη περίπτωση κατατάσσεται στα εσφαλμένως συνταυτισθέντα. Πρέπει να σημειωθεί 

ότι στο ποσοστό δεν συμπεριλήφθηκαν τα σημεία απόκρυψης, δηλαδή οι εικονοψη-

φίδες που δεν φαίνονται και στις δύο εικόνες. Αυτό επιτεύχθηκε με χρήση του χάρτη 

αποκρύψεων (occlusion map), ο οποίος σε κάποια ζεύγη ήταν δεδομένος, ενώ σε άλ-

λα δημιουργήθηκε. 

Η οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων αξιολόγησης έγινε με δημιουργία ενός έγχρω-

μου αντιγράφου του χάρτη παράλλαξης. Σωστά συνταυτισμένες εικονοψηφίδες παίρ-

νουν την τιμή της παράλλαξης και στα 3 χρωματικά κανάλια, δηλαδή χρωματίζονται 

σε τόνους του γκρίζου σύμφωνα με την τιμή της παράλλαξης. Οι εικονοψηφίδες που 

δεν έχουν συνταυτιστεί σωστά με αποκλίσεις >1 χρωματίζονται πράσινες, ενώ εκεί-

νες με τιμή <-1 χρωματίζονται κόκκινες. Σε κάποιες περιπτώσεις χρησιμοποιήθηκαν 

πάντως για την αξιολόγηση και τα στατιστικά στοιχεία των διαφορών παράλλαξης. 

 

3.2 Δεδομένα 

Για τις εφαρμογές επελέγησαν συνολικά 7 επιπολικά στερεοζεύγη (διαφορετικής δυ-

σκολίας) από τον γνωστό ιστότοπο Middlebury College που προτείνεται για αξιολο-

γήσεις τεχνικών πυκνής συνταύτισης. Είναι τα ζεύγη Teddy και Cones της συλλογής 

‘dataset 2003’ (http:// http://vision.middlebury.edu/stereo/data/scenes2003/) και τα 

ζεύγη Art, Dolls, Moebius, Books, Reindeer από την κατοπινή συλλογή ‘dataset 2005’ 

(http://vision.middlebury.edu/stereo/data/scenes2005/). Όλες οι εικόνες παρουσιά-

ζονται στην Εικ. 3.1. Τα δύο τελευταία ζεύγη χρησιμοποιήθηκαν μόνο στις εφαρμογές 
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του επόμενου κεφαλαίου.  
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Εικόνα 3.1. Ζεύγη επιπολικών εικόνων. Από επάνω προς τα κάτω: Teddy, Cones, Art, 

Dolls, Moebius, Books και Reindeer. 

Οι εικόνες διατίθενται σε διαφορετικές κλίμακες. Εδώ επελέγησαν εικόνες μικρότε-

ρης ανάλυσης ώστε να είναι ταχύτερη η όλη διαδικασία της συνταύτισης. Οι κλίμακες 

των εικόνων που χρησιμοποιήθηκαν καθώς και τα αντίστοιχα εύρη Δd των ψηφιακών 

παραλλάξεων για κάθε ζεύγος φαίνονται στον πίνακα της επόμενης σελίδας. 

Τα αρχικά δεδομένα περιελάμβαναν, εκτός από τις επιπολικές εικόνες, τους αληθείς 

χάρτες παράλλαξης και για τις δύο εικόνες κάθε ζεύγους, ενώ στην περίπτωση των 

δύο πρώτων ζευγών (του ‘dataset 2003’) διατίθενται και οι προαναφερθέντες χάρτες 

απόκρυψης. Για τις εικόνες του ‘dataset 2005’ οι χάρτες απόκρυψης δημιουργήθηκαν 

για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας από τους αληθείς χάρτες παράλλαξης της α-
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ριστερής και της δεξιάς εικόνας. Θεωρήθηκε ότι για ένα pixel (iα,jα) του χάρτη παράλ-

λαξης της αριστερής εικόνας πρέπει η αντίστοιχη θέση στην δεξιά θα είναι jδ = jα - dα, 

όπου dα η παράλλαξη d στον χάρτη παράλλαξης της αριστερής εικόνας. Αν δεν ικανο-

ποιείται  αυτή η συνθήκη, θεωρείται πως πρόκειται για σημείο απόκρυψης. Όλοι οι 

χάρτες απόκρυψης φαίνονται στην Εικ. 3.2. 

Ζεύγος εικόνων Ανάλυση εικόνας Μέγιστο εύρος παράλλαξης 

Teddy 
¼ 

60 

Cones 60 

Art 

⅓ 

74 

Dolls 73 

Moebius 73 

Books 73 

Reindeer 67 

 

   

   

 

 

 

Εικόνα 2. Χάρτες απόκρυψης (αριστερή εικόνα).  
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3.3 Μεθοδολογία τοπικής μεθόδου συνταύτισης 

Για την υλοποίηση της τοπικής μεθόδου συνταύτισης και την παραγωγή χαρτών πα-

ράλλαξης προγραμματίσθηκε σε περιβάλλον Matlab η διαδικασία διεικονικής πυκνής 

συνταύτισης με χρήση της επιλογής winner takes all (WTA). Το μέτρο ομοιότητας που 

χρησιμοποιήθηκε ήταν εκείνο των απόλυτων διαφορών (AD). Επελέγη το μέτρο αυτό 

για την εφαρμογή της τοπικής μεθόδου γιατί το ίδιο εφαρμόστηκε και στις σύνολες 

μεθόδους (εφόσον δεν δινόταν άλλη επιλογή από τους διαθέσιμους αλγορίθμους ε-

λαχιστοποίησης της ενέργειας), ενώ για τον υπολογισμό του κόστους συσσωμάτωσης 

χρησιμοποιήθηκαν τέσσερα παράθυρα τετραγωνικού σχήματος και διαφορετικού με-

γέθους (3x3, 5x5, 7x7 και 11x11). Η επιλογή της παράλλαξης έγινε λοιπόν βάσει της 

μικρότερης τιμής συσσωματωμένου κόστους για κάθε εικονοψηφίδα. Η διαδικασία η 

οποία ακολουθήθηκε για τον προγραμματισμό της μεθόδου είναι η ακόλουθη: 

 Υπολογισμός κόστους συνταύτισης με την μέθοδο των απόλυτων διαφορών 

στο δεδομένο εύρος παραλλάξεων για κάθε εικονοψηφίδα 

 Δημιουργία DSI με διαστάσεις m x n x d (γραμμές x στήλες x εύρος παραλλά-

ξεων) 

 Υπολογισμός κόστους συσσωμάτωσης με χρήση τετραγωνικού παραθύρου 

για κάθε pixel 

 Δημιουργία DSI με τα συσσωματωμένα κόστη 

 Αναζήτηση στην γραμμή του DSI συσσωμάτωσης του ελάχιστου κόστους συσ-

σωμάτωσης 

 Υπολογισμός της παράλλαξης βάσει του ελάχιστου κόστους συσσωμάτωσης 

 Δημιουργία χάρτη ψηφιακής παράλλαξης 

 Αναγωγή του χάρτη παράλλαξης σε κλίμακα που να καλύπτει ολόκληρο το εύ-

ρος τόνων του γκρίζου (για οπτικοποίηση).  

 

3.4 Μεθοδολογία σύνολων μεθόδων 

3.4.1 Χρήση βιβλιοθήκης OpenCV 

Για την εφαρμογή σύνολων μεθόδων αξιοποιήθηκε η βιβλιοθήκη ανοιχτού κώδικα O-

penCV (Open Source Computer Vision Library). Η βιβλιοθήκη αυτή περιλαμβάνει περί 

τους 2500 αλγορίθμους, οι οποίοι αφορούν τα πεδία της Όρασης Υπολογιστών (Com-

puter Vision) και της “υπολογιστικής μάθησης” (machine learning). Είναι δυνατόν να 

χρησιμοποιηθεί σε όλα τα λειτουργικά συστήματα (Windows, Linux, MacOS, Andro-

id). Η διεπαφή μπορεί να είναι σε C, C++, Java και Python.  

Οι σύνολοι αλγόριθμοι που εφαρμόστηκαν εδώ είναι υλοποιημένοι σε γλώσσα προ-

γραμματισμού C++, ενώ το προγραμματιστικό περιβάλλον στο οποίο εκτελέστηκαν 
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ονομάζεται Cygwin64. Η πλατφόρμα αυτή χρησιμοποιήθηκε προκειμένου να μπορέ-

σουν να εκτελεστούν οι κώδικες σε περιβάλλον Windows. Οι κώδικες είναι συνολικά 

πέντε. Εφαρμόστηκαν σε επτά ζεύγη εικόνων. 

 

3.4.2 Παράμετροι καθορισμού  

Οι μέθοδοι ελαχιστοποίησης σύνολης ενέργειας (όπως αυτές παρουσιάστηκαν προη-

γουμένως), των οποίων οι αλγόριθμοι εφαρμόστηκαν εδώ, είναι οι εξής: 

 Iterated Conditional Modes (ICM)  

 Graph-Cuts 

◦ a-Expansion 

◦ a-b-Swap 

 Sequential tree-reweighted message passing (TRW-S) (Wainwright et al., 2005, 

Kolmogorov., 2006) 

 Max Product Belief Propagation (Tappen & Freeman, 2003) 

◦ BP-S 

◦ BP-M 

Ο αλγόριθμος περιλαμβάνει έναν κεντρικό κώδικα, ο οποίος δέχεται όλες τις παραμέ-

τρους που αφορούν το εξεταζόμενο ζεύγος εικόνων καθώς και τις τιμές κατωφλίων 

και ποινών. Η επιλογή της μεθόδου ελαχιστοποίησης ενέργειας δηλώνεται ως παρά-

μετρος και εφαρμόζεται ως διαφορετική συνάρτηση. Παρουσιάζονται συνοπτικά οι 

οριζόμενες παράμετροι [Mrfstereo v. 1.0 – (c) Daniel Scharstein, 10/4/2006]: 

 Εύρος παράλλαξης (nD) 

Αποτελεί ένα κατώφλι που ορίζει το μέγιστο αποδεκτό εύρος παραλλάξεων. Κατά αυ-

τόν τον τρόπο δεσμεύεται η περιοχή αναζήτησης της ομόλογης εικονοψηφίδας σε 

αυτό το εύρος παραλλάξεων. Το εύρος καθορίστηκε στα ζεύγη εικόνων βάσει του α-

ληθούς χάρτη παράλλαξης. 

 Birchfield-Tomasi (b) 

Ο επιλογή της παραμέτρου δίνει την δυνατότητα να χρησιμοποιηθεί η μέθοδος υπο-

λογισμού κοστών συνταύτισης Birchfielg-Tomasi. Αυτή υπολογίζει (μέσω κάποιου με-

τρου ομοιότητας) τα κόστη συνταύτισης των δύο εικονοψηφίδων με χρήση γραμμι-

κής παρεμβολής στις γειτονικές. Θεωρείται λιγότερο ευαίσθητη στην επίδραση της 

δειγματοληψίας του σήματος της εικόνας όταν η ένταση μεταβάλλεται απότομα.  

 Χρήση τετραγωνικών διαφορών 

Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί από προεπιλογή την μέθοδο των “απόλυτων διαφορών” 

(AD). Με αυτή τηn παράμετρο μπορούν να οριστούν ως μέτρο ομοιότητας οι “τετρα-

γωνικές διαφορές” (SD). 
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 Κατώφλι διαφορών (t) 

Πρόκειται για περιορισμό που τίθεται στα υπολογιζόμενα κόστη συνταύτισης. Διατη-

ρεί μόνο όσες διαφορές είναι μικρότερες ή ίσες με το κατώφλι έντασης που τίθεται. 

 Μέθοδος ελαχιστοποίησης ενέργειας (a) 

Επιλέγεται μια από τις προαναφερθείσες προσεγγίσεις για ελαχιστοποίηση της σύνο-

λης ενέργειας. 

 Μέγιστο κατώφλι εξομάλυνσης (m) 

Ορίζεται ένα κατώφλι (μέγιστο κόστος εξομάλυνσης), το οποίο αποκόπτει υπερβολι-

κά μεγάλες τιμές του κόστους, επιφέροντας μια μικρή εξομάλυνση του όρου αυτού. 

 Σχετικό  βάρος όρου ομαλότητας 

Είναι ένας συντελεστής της  Εsmooth που ορίζει το βάρος συμμετοχής της εξομάλυνσης 

στον υπολογισμό της σύνολης  ενέργειας.  

 Κατώφλι κλίσης (g) 

Ορίζεται ένα κατώτερο όριο κλίσης τg (κάθε ένταση κλίσης πρέπει να είναι μεγαλύτε-

ρη από αυτό). 

 Βάρος ποινής (p) 

Σε περίπτωση όπου g<τg, εφαρμόζεται μια ποινή ως πολλαπλασιαστής εξομάλυνσης 

(πολλαπλασιάζεται ο όρος ομαλότητας) 

Ο δεύτερος όρος της συναρτησης ενέργειας προσθέτει, λοιπόν, μια ποινή για όλα τα 

pixel με γείτονες διαφορετικής παράλλαξης. Έτσι, επιτρέπονται οι ασυνέχειες εάν η 

συνταύτιση ανά pixel είναι ισχυρότερη από την ποινή (Hirschmüller, 2011). Ειδικότε-

ρα, για να εκτιμηθεί ο όρος εξομάλυνσης των δεδομένων (Esmooth) υπολογίζονται τα 

κατά x και y βάρη κάθε pixel για βέλτιστη τελική συνταύτιση σε περιοχές έντονων κλί-

σεων. Αυτά προκύπτουν βάσει των προαναφερθέντων δύο παραμέτρων (κατώφλι 

κλίσης τg και ποινή p ομαλών περιοχών). Η τιμή της ποινής ορίζει το σχετικό βάρος 

των pixel που εμφανίζουν φτωχή υφή ως προς εκείνα σε ακμές ή ασυνέχειες. Αν όλα 

τα  pixel θεωρηθούν ισοβαρή, υπάρχει βέβαια το ενδεχόμενο περαιτέρω υποβάθμι-

σης της συνταύτισης σε περιοχές ασυνέχειας (Γεωργούσης, 2016). Συμπερασματικά, 

η σύνολη συνταύτιση στην πλήρη της εκδοχή λαμβάνει ορισμένες πρόνοιες προκει-

μένου να αποφευχθεί κατά το δυνατόν η “υπερεξομάλυνση”. 

Οι παράμετροι αυτές επηρεάζουν διαφορετικά κάθε εξεταζόμενο ζεύγος, καθώς συν-

δυάζονται με την γεωμετρία της εικόνας, τις ανομοιότητες βάθους, τον φωτισμό και 

τις ραδιομετρικές διαφορές. Προκειμένου να εξαχθούν συμπεράσματα για τις τιμές 

των παραμέτρων που ταιριάζουν καλύτερα σε όλα τα ζεύγη εικόνων, δοκιμάστηκαν 

αυτές και αξιολογήθηκαν για διαφορετικά ζεύγη και σε διάφορους συνδυασμούς. Οι 

αλγόριθμοι εκτελέστηκαν με την μέθοδο των απόλυτων διαφορών με χρήση γραμμι-

κής παρεμβολής. Οι παράμετροι που εξετάστηκαν είναι: κατώφλι διαφορών έντασης 
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(t), σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l), κατώφλι κλίσης (g) και βάρος ποινής κλίσεων 

(p), καθώς και η μέθοδος ελαχιστοποίησης της ενέργειας (a). 

 

3.5  Αξιολόγηση αποτελεσμάτων από τις σύνολες μεθόδους 

H εφαρμογή διαφορετικών συνδυασμών παραμέτρων έγινε προκειμένου να εξαχθεί 

ο βέλτιστος χάρτης παράλλαξης για κάθε ζεύγος εικόνων (ώστε να γίνει η σύγκριση 

των μεθόδων υπολογισμού χάρτη παράλλαξης), να διαπιστωθεί κατά πόσον επηρεά-

ζει κάθε παράμετρος την συνάρτηση υπολογισμού ελάχιστης ενέργειας και να επιλε-

γούν οι μέσες τιμές των παραμέτρων που βελτιώνουν καλύτερα όλα συνολικά τα ζεύ-

γη. Οι εικόνες των ζευγών από τα προαναφερθέντα δύο dataset της πλατφόρμας αξι-

ολόγησης αλγορίθμων του Middlebury College δίδονται στις κλίμακες 1, ½ και ⅓. Επι-

λέχθηκε η ανάλυση ⅓ για την επίτευξη μικρότερου υπολογιστικού χρόνου. Για κάθε 

παράμετρο εξετάστηκαν οι ακόλουθες τιμές: 

Παράμετρος Εξετασθείσες τιμές παραμέτρων 

t 10 16 20 24 

l 10 15 20 25 

g 5 10 15 20 

p 1 2 3 4 

Τα εύρη των τιμών ορίστηκαν βάσει δοκιμών που έγιναν με διάφορες τιμές, αλλά και 

βάσει υπαρχουσών βέλτιστων τιμών συγκεκριμένα για το ζεύγος εικόνων Teddy του 

dataset 2003 (http://vision.middlebury.edu/MRF/results/teddy/index.html.) 

 

3.5.1 Αξιολόγηση μεθόδων ελαχιστοποίησης σύνολης ενέργειας 

Η σύγκριση και αξιολόγηση των μεθόδων ελαχιστοποίησης σύνολης ενέργειας εφαρ-

μόστηκε στα ζεύγη εικόνων Teddy, Cones και Art. Στο τελευταίο δεν εφαρμόστηκε η 

μέθοδος ICM καθώς οι επιδόσεις της στα δύο άλλα ζεύγη ήταν αρκετά ασθενέστερες 

σε σχέση με εκείνες  των υπόλοιπων μεθόδων.   

 Teddy και Cones 
Σε αυτά τα ζεύγη εικόνων, οι τιμές των παραμέτρων βάσει των οποίων εξετάστηκαν 

οι διάφοροι αλγόριθμοι διατηρήθηκαν σταθερές για τις προαναφερθείσες βέλτιστες 

τιμές (που ήταν: t = 16, g = 10, p = 3). Το βάρος του όρου ομαλότητας (l) εξετάσθηκε 

συναρτήσει των μεθόδων ελαχιστοποίησης ενέργειας για τέσσερις διαφορετικές τι-

μές (10, 15, 20 και 25). Το εύρος των τιμών παραλλάξεων (n) είναι 60 (0-59). Τα δια-

γράμματα των Εικ. 3.3 και Εικ. 3.4 αναφέρονται στα ποσοστά επιτυχίας κάθε αλγορί-

θμου συναρτήσει της παραμέτρου l. 
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Εικόνα 3.3: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Teddy, που προκύπτουν 

από εφαρμογή αλγορίθμων ελαχιστοποίησης ενέργειας συναρτήσει της μεταβλητής l. 

 

 

Εικόνα 3.4: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Cones που προκύπτουν 

από εφαρμογή αλγορίθμων ελαχιστοποίησης ενέργειας συναρτήσει της μεταβλητής l. 

 

Το πρώτο διάγραμμα παρουσιάζει τα ποσοστά επιτυχίας που προέκυψαν από το ζεύ-

γος Teddy με δοκιμή των έξι διαφορετικών μεθόδων ελαχιστοποίησης ενέργειας συ-

ναρτήσει ενός εύρους τιμών της παραμέτρου l. Παρατηρείται ότι η μέθοδος ICM δί-



34 

 

νει ιδιαίτερα χαμηλά ποσοστά επιτυχίας συγκρινόμενη με τις υπόλοιπες. Αντιθέτως, 

η μέθοδος Expansion φαίνεται να αποδίδει, συνολικά, ελαφρώς καλύτερα από όλους 

τους άλλους αλγορίθμους, παρ’ ότι σε ορισμένες περιπτώσεις (δηλαδή για διάφορα 

l) οι τεχνικές SWAP και BP-S δίνουν παρόμοια ή και κάπως καλύτερα αποτελέσματα. 

Στο δεύτερο διάγραμμα (ζεύγος Cones) τα αποτελέσματα είναι ανάλογα, καθώς η μέ-

θοδος Expansion υπερτερεί ελαφρώς έναντι των άλλων. Για τα ζεύγη Teddy και Cones 

οι καλύτερες τιμές βρέθηκαν για l = 15. Στην συνέχεια παρουσιάζονται πίνακες με τα 

αναλυτικά ποσοστά επιτυχίας (Εικ. 5 και Εικ. 6). 

 

 

Εικόνα 3.5: Ποσοστά επιτυχίας για το ζεύγος Teddy κάθε μεθόδου 

ελαχιστοποίησησης ενέργειας ως προς το σχετικό βάρος όρου ομαλότητας. 
 

 

Εικόνα 3.6: Ποσοστά επιτυχίας για το ζεύγος Cones κάθε μεθόδου 

ελαχιστοποίησησης ενέργειας ως προς το σχετικό βάρος όρου ομαλότητας. 

 

 Art 

Στο ζεύγος αυτό ελέγχθηκαν οι επιδόσεις των μεθόδων ελαχιστοποίησης ενέργειας 

όσο και οι εξεταζόμενες παράμετροι. Η αξιολόγηση έγινε και εδώ μέσω του ποσο-

στού των pixel με τιμές στον χάρτη παράλλαξης που διαφέρουν από τις αντίστοιχες 

του αληθούς το πολύ κατά 1. Στα διαγράμματα της Εικ. 3.7 φαίνονται τα ποσοστά ε-

πιτυχίας που έδωσε κάθε αλγόριθμος συναρτήσει μεταβλητών παραμέτρων. Ο αλγό-

ριθμοι graph-cuts (Expansion, swap) καθώς και η μέθοδος δυναμικού προγραμματι-

σμού trw-s έδωσαν υπέρτερα αποτελέσματα για τους περισσότερους συνδυασμούς 

παραμέτρων, ενώ ειδικότερα ο αλγόριθμος Expansion απέδωσε τις βέλτιστες τιμές 

συνταύτισης. Οι τιμές των παραμέτρων που επιλέχθηκαν για την απόδοση των ανω-

τέρω διαγραμμάτων στο συγκεκριμένο ζεύγος εικόνων ήταν εκείνες που έδωσαν το 

μεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας  για όλες τις μεθόδους και όλους τους συνδυασμούς 
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παραμέτρων (l = 25, g = 5, p = 1, t = 24). 

Στα διαγράμματα αυτά παρατηρείται ότι, γενικά, η μεταβολή κάθε παραμέτρου επη-

ρεάζει με διαφορετικό τρόπο την κάθε μέθοδο ελαχιστοποίησης σύνολης ενέργειας. 

Επομένως, κάθε μέθοδος δέχεται διαφορετική επιρροή και αποδίδει διαφορετικό βά-

ρος σε κάθε παράμετρο. Χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι το διάγραμμα των μεθό-

δων ελαχιστοποίησης ενέργειας συναρτήσει της μεταβλητής p, όπου η μέθοδος bp-m 

παρουσιάζει πολύ βελτιωμένα αποτελέσματα, παρ’ ότι στο σύνολο των συνδυασμών 

τα αποτελέσματά της δεν είναι ικανοποιητικά. Τελικά, στα επόμενα ζεύγη εικόνων 

θεωρήθηκε δεδομένο ότι στην πλειοψηφία των περιπτώσεων η μέθοδος Expansion 

αποδίδει καλύτερα, όπως προέκυψε από το ζεύγος Art αλλά και από τα ζεύγη Teddy 

και Cones.  

Εικόνα 3.7: Διαγράμματα απεικόνισης ποσοστών επιτυχίας σύνολων αλγορίθμων 

συναρτήσει της μεταβλητής l (πάνω αριστερά), g (πάνω δεξιά), t (κάτω αριστερά) και 

p (κάτω δεξιά). 

 

3.5.2 Αξιολόγηση παραμέτρων 

Για την βελτιστοποίηση των τεσσάρων προαναφερθεισών παραμέτρων χρησιμοποιή-

θηκαν τα ζεύγη Art, Dolls και Moebius του ‘dataset 2005’. Βάσει των προηγηθέντων 
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αποτελεσμάτων κρίθηκε λοιπόν ότι ο αλγόριθμος Expansion έχει τις καλύτερες επιδό-

σεις, επομένως όλες οι παράμετροι εξετάστηκαν μόνο με αυτήν την μέθοδο. Στα δια-

γράμματα που έπονται απεικονίζονται οι μεταβολές δύο, κάθε φορά, μεταβλητών ε-

νώ παράλληλα διατηρούνται σταθερές οι υπόλοιπες δύο.  

 Ζεύγος Art  

Οι καλύτερες τιμές που προέκυψαν από όλους τους συνδυασμούς παραμέτρων ήταν 

l = 25, g = 5, t = 24 και p = 1. Λόγω της δυσκολίας να αναπαρασταθούν τα διαγράμμα-

τα ως προς την μεταβολή όλων των παραμέτρων, παρουσιάζονται εδώ ανά δύο. Στο 

πρώτο διάγραμμα (Εικ. 3.8), με σταθερές τιμές t = 24 και p = 1, παρατηρείται αύξηση 

του ποσοστού επιτυχίας όσο αυξάνει η τιμή της μεταβλητής l και μάλιστα με διακρι-

τή διαφορά. Αντιθέτως, οι διαφορές των ποσοστών συναρτήσει της μεταβλητής g εί-

ναι πολύ μικρές, παρουσιάζοντας ωστόσο μια βελτίωση για την τιμή g = 5.  

 

 

Εικόνα 3.8: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Art που προκύπτουν από 

την εφαρμογή της μεταβλητής l συναρτήσει της μεταβλητής g. 

 

Στο δεύτερο διάγραμμα (Εικ. 3.9) φαίνεται η επίδραση των μεταβλητών t και p καθώς 

διατηρούνται σταθερές οι δύο άλλες παράμετροι με τις βέλτιστες τιμές l = 25, g = 5. 

Όσον αφορά την μεταβλητή p, εμφανίζεται μια σταθερή πτώση του ποσοστού όσο 

αυξάνει η τιμή της. Η βέλτιστη τιμή εντοπίζεται για p = 1. Το κατώφλι των διαφορών 

έντασης t φαίνεται να δίνει συνολικά καλύτερη απόδοση για την τιμή t = 20, ενώ υ-

ψηλότερο ποσοστό εμφανίζεται για την τιμή t = 24. Τούτο όμως ενδέχεται να οφείλε-

ται στην επιρροή των υπόλοιπων παραμέτρων. Για αυτό τον λόγο, στα συγκεκριμένα 

διαγράμματα θεωρείται προτιμότερο να κριθούν οι επιδόσεις των παραμέτρων συνο-

λικά και όχι μεμονωμένα με την καλύτερη τιμή. 
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Εικόνα 3.9: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Art που προκύπτουν από 

την εφαρμογή της μεταβλητής t συναρτήσει της μεταβλητής p. 

 

 Ζεύγος Dolls 

Το υψηλότερο ποσοστό επιτυχίας του χάρτη παράλλαξης προέκυψε από τον συνδυα-

σμό παραμέτρων l = 20, g = 20, p = 1, t = 24. Παρουσιάζονται τα διαγράμματα, που υ-

λοποιήθηκαν στην ίδια λογική με τα προηγούμενα (Εικ. 3.10 και Εικ. 3.11). 

 

 

Εικόνα 3.10: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Dolls που προκύπτουν 

από την εφαρμογή της μεταβλητής l συναρτήσει της μεταβλητής g. 
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Εικόνα 3.11: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Dolls που προκύπτουν 

από την εφαρμογή της μεταβλητής t συναρτήσει της μεταβλητής p. 

 

Στο πρώτο διάγραμμα (Εικ. 3.10) φαίνεται να έχει καλύτερη απόδοση η παράμετρος l 

όταν της δίνεται η τιμή 20. Και σε αυτό το ζεύγος υπάρχει μια σταθερή βελτίωση των 

αποτελεσμάτων με την αύξηση της τιμής της μεταβλητής l μέχρι την τιμή 20. Η πτώ-

ση που εμφανίζεται εδώ για l = 25 ίσως οφείλεται στην διαφορετική γεωμετρία αυ-

τής της εικόνας, όπου μεγαλύτερο βάρος του όρου εξομάλυνσης οδηγεί σε λανθα-

σμένη επιλογή παράλλαξης. Οι διαφοροποιήσεις στα αποτελέσματα που δίνει η με-

ταβλητή g είναι πολύ μικρές και όχι σταθερές ως προς την αύξουσα ή φθίνουσα πο-

ρεία τους. Στο δεύτερο διάγραμμα παρατηρείται (όπως και στο ζεύγος Art ) πως όσο 

μικρότερη είναι η τιμή της μεταβλητής p τόσο καλύτερα αποτελέσματα δίνει. Αντιθέ-

τως η παράμετρος t έχει καλύτερη απόδοση σε μεγαλύτερες τιμές (μεταξύ 20 και 24). 

 Ζεύγος Moebius 

 Στο ζεύγος εικόνων Moebius το βέλτιστο εύρος παράλλαξης είναι επίσης 73. Το 

μεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας χάρτη παράλλαξης προέκυψε από τον συνδυασμό 

παραμέτρων l=25, g=5, p=2, t=24. Τα διαγράμματα αξιολόγησης φαίνονται στις Εικ. 

12 και Εικ. 13. 

Τα αποτελέσματα των διαγραμμάτων αυτών δεν διαφοροποιούνται ιδιαίτερα από ε-

κείνα των προηγούμενων ζευγών. Σχετικά για την παράμετρο l παρατηρείται ότι αυτή 

βελτιώνει τα αποτελέσματά της αυξανόμενη, ενώ η μεταβλητή g ,δηλαδή το κατώφλι 

κλίσης, δίνει σχετικά “άτακτα” αποτελέσματα. Το γεγονός ότι το κατώφλι κλίσης ορο-

θετεί τις αποδεκτές κλίσεις της εικόνας σημαίνει ότι η μεταβλητή αυτή είναι πολύ ευ-

αίσθητη στην γεωμετρία της εικόνας, και έτσι είναι δύσκολο να παρουσιάζει πορεία 

πανομοιότυπη με άλλα ζεύγη εικόνων. Όσον αφορά την παράμετρο p, οι μεγαλύτε-
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ρες τιμές παρατηρούνται στο διάστημα τιμών 2-3, ενώ το βέλτιστο κατώφλι έντασης 

διαφορών φαίνεται να είναι μεταξύ των τιμών 20-24, όπως και στα προηγούμενα 

ζεύγη που μελετήθηκαν. 

 

 

Εικόνα 4.12: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Moebius που 

προκύπτουν από την εφαρμογή της μεταβλητής l συναρτήσει της μεταβλητής g. 

 

 
Εικόνα 3.13: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης ζεύγους Moebius που 

προκύπτουν από την εφαρμογή της μεταβλητής t συναρτήσει της μεταβλητής p. 

Τα αποτελέσματα που προκύπτουν μετά από την εφαρμογή των αλγορίθμων για τα 
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συγκεκριμένα ζεύγη είναι, ποιοτικά και ποσοτικά, αρκετά κοντά μεταξύ τους. Σε αυτή 

την βάση θεωρήθηκε ότι θα είναι ενδεδειγμένη η εξαγωγή μέσων όρων από όλα τα 

αποτελέσματα που δίνει κάθε ζεύγος για όλους τους συνδυασμούς. Με τον τρόπο 

αυτό έγινε μια συνολική αξιολόγηση επί των επιδράσεων των παραμέτρων στα τελι-

κά αποτελέσματα. Ακόμη προσδιορίσθηκαν οι βέλτιστες τιμές τους, οι οποίες χρησι-

μοποιήθηκαν κατά την εφαρμογή του αλγορίθμου Expansion σε διαφορετικά ζεύγη 

εικόνων. Οι τιμές αυτές προσδιορίστηκαν ως l = 18, g = 15, p = 2, t = 24. Τα διαγράμ-

ματα που προέκυψαν από τους μέσους όρους φαίνονται στις Εικ. 3.14 και Εικ.3. 15. 

 

Εικόνα 3.14: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης των μέσων όρων των 

αποτελεσμάτων των 3 ζευγών, που προκύπτουν από την εφαρμογή της μεταβλητής l 

συναρτήσει της μεταβλητής g. 

 

Εικόνα 3.15: Ποσοστά επιτυχίας χαρτών παράλλαξης των μέσων όρων των 

αποτελεσμάτων των 3 ζευγών, που προκύπτουν από την εφαρμογή της μεταβλητής t 

συναρτήσει της μεταβλητής p. 
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Στο πρώτο διάγραμμα, το βάρος του όρου ομαλότητας προσεγγίζει καλύτερα τις τι-

μές μεταξύ των τιμών 15 και 20, ενώ το κατώφλι κλίσης φέρει βελτιωμένα αποτελέ-

σματα μεταξύ των τιμών 10 και 15. Όσον αφορά το δεύτερο διάγραμμα, διακρίνονται 

καλύτερες επιδόσεις με την μείωση της τιμής του παράγοντα p. Αντίστροφα, το μεγα-

λύτερο ποσοστό επιτυχίας σημειώνεται για t = 24 (δηλαδή για την μεγαλύτερη τιμή), 

αν και οι διαφορές που δίνουν οι τιμές 16, 20 και 24 είναι πολύ μικρές. 

 

3.6 Μεθοδολογία συνδυασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου 

Όπως προαναφέρθηκε, ο συνδυασμός τοπικής και σύνολης μεθόδου αφορά την αρχι-

κοποίηση των τιμών παράλλαξης για την εφαρμογή της τοπικής μεθόδου WTA. Οι αρ-

χικές αυτές τιμές προκύπτουν ως προϊόντα ενός αλγορίθμου σύνολης συνταύτισης ό-

πως εφαρμόστηκε εδώ. Η λογική του συνδυασμού των δύο μεθόδων προγραμματί-

στηκε σε περιβάλλον Matlab. Οι χάρτες παράλλαξης (των οποίων οι τιμές χρησιμο-

ποιήθηκαν για την αρχικοποίηση) προήλθαν από εφαρμογή του σύνολου αλγορίθμου 

Expansion μέσω του τερματικού Cygwin64 στο περιβάλλον των Windows. Τα βήματα 

της διαδικασίας προγραμματισμού του συνδυασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου 

είναι τελικά τα εξής: 

 Παραγωγή χάρτη παράλλαξης με την σύνολη μέθοδο Expansion 

 Υπολογισμός κόστους συνταύτισης με το μέτρο των απόλυτων διαφορών στο 

μέγιστο εύρος παραλλάξεων για κάθε εικονοψηφίδα 

 Δημιουργία DSI με διαστάσεις m x n x d (γραμμές x στήλες x μέγιστο εύρος 

παραλλάξεων) 

 Υπολογισμός κόστους συσσωμάτωσης με χρήση τετραγωνικού παραθύρου 

για κάθε εικονοψηφίδα 

 Δημιουργία DSI με τα συσσωματωμένα κόστη 

 Αναζήτηση της εκτιμώμενης τιμής παράλλαξης (dglobal) της εκάστοτε εικονο-

ψηφίδας αναφοράς στον χάρτη παράλλαξης της σύνολης μεθόδου 

 Εντοπισμός της υπολογισμένης τιμής παράλλαξης στο DSI συσσωμάτωσης 

 Ορισμός ενός μονοδιάστατου παραθύρου αναζήτησης στο DSI με κεντρική τι-

μή το dglobal 

 Αναζήτηση του μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης εντός του παραθύρου α-

ναζήτησης 

 Υπολογισμός παράλλαξης βάσει του μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης 

 Δημιουργία χάρτη παράλλαξης 

 Αναγωγή χάρτη παράλλαξης σε κλίμακα που να καλύπτει ολόκληρο το εύρος 

των τόνων του γκρίζου (για παρουσίαση).  

Για τον υπολογισμό του κόστους συσσωμάτωσης έγινε χρήση τετραγωνικών παραθύ-

ρων μεγέθους 3x3, 5x5, 7x7 και 11x11. Τέλος, τα μονοδιάστατα παράθυρα αναζήτη-
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Για τον υπολογισμό του κόστους συσσωμάτωσης έγινε χρήση τετραγωνικών παραθύ-

ρων μεγέθους 3x3, 5x5, 7x7 και 11x11. Τέλος, τα μονοδιάστατα παράθυρα αναζήτη-

σης που εφαρμόστηκαν ήταν 1x3 και 1x7. Στο επόμενο κεφάλαιο παρουσιάζονται και 

σχολιάζονται τα αποτελέσματα της σύγκρισης και των τριών προσεγγίσεων διεικονι-

κής συνταύτισης. 
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4. ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ και ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΜΕΘΟΔΩΝ ΣΥΝΤΑΥΤΙΣΗΣ 

Εδώ παρουσιάζονται και σχολιάζονται τα κυρίως αποτελέσματα της εργασίας. Αυτά 

αφορούν, κατά σειρά, τα προϊόντα της τοπικής μεθόδου με χρήση διαφορετικών πα-

ραθύρων συσσωμάτωσης, εκείνα του συνδυασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου για 

διαφορετικά παράθυρα συσσωμάτωσης και αναζήτησης, και, τέλος, την συγκριτική α-

ξιολόγηση των αποτελεσμάτων της τοπικής μεθόδου, της σύνολης μεθόδου και του 

συνδυασμού τους. 

 

 

4.1. Τοπική μέθοδος με διαφορετικά παράθυρα συσσωμάτωσης 

 Όπως έχει ήδη αναφερθεί, κατά τον προγραμματισμό της τοπικής μεθόδου χρησιμο-

ποιήθηκαν τετραγωνικά παράθυρα διαφορετικού μεγέθους. Η επιλογή του μεγέθους 

του παραθύρου συσσωμάτωσης είναι κρίσιμη καθώς καθορίζει το εύρος της “γειτο-

νιάς” επιρροής της εικονοψηφίδας αναφοράς. Τα μεγέθη παραθύρων ήταν 3x3, 5x5, 

7x7 και 11x11, και εφαρμόστηκαν σε όλα τα ζεύγη εικόνων. Για λόγους συντομίας, ω-

στόσο, και επειδή τα προκύπτοντα είναι αρκετά παρεμφερή, στα επόμενα θα δοθούν 

αποτελέσματα για δύο μόνο στερεοζεύγη. Για την αξιολόγηση κάθε διαδικασίας πα-

ρουσιάζονται τα ποσοστά (πΕ) των επιτυχώς συνταυτισμένων εικονοψηφίδων όσο και 

οι αντίστοιχοι χάρτες διαφορών ως οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων. Στους χάρτες 

διαφορών περιοχές με πράσινο και κόκκινο χρώμα αφορούν τις εσφαλμένα συνταυτι-

σθείσες εικονοψηφίδες (dαληθ > dυπολ και dαληθ < dυπολ, αντίστοιχα), ενώ οι υπόλοιπες έ-

χουν συνταυτιστεί σωστά. Ακόμα έχει αξιοποιηθεί ο χάρτης αποκρύψεων προκειμέ-

νου να εξαιρούνται σε όλες τις περιπτώσεις τα γνωστά σημεία απόκρυψης. 

Στην συνέχεια παρουσιάζονται τα ζεύγη εικόνων Cones (‘dataset 2003’) και Art (‘data-

set 2005’) για την αξιολόγηση των παραθύρων συσσωμάτωσης και του εύρους ανα-

ζήτησης του μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης κατά την εφαρμογή του συνδυα-

σμού τοπικής και σύνολης μεθόδου. 

 Cones 

Τα ποσοστά επιτυχίας και οι χάρτες διαφορών (Εικ. 4.1) που προέκυψαν την εφαρμο-

γή παραθύρων συσσωμάτωσης 3x3, 5x5, 7x7 και 11x11 ήταν τα εξής. 

Cones Ποσοστά επιτυχίας (%) 

3×3 63.2 

5×5 77.2 

7×7 82.5 

11×11 86.5 
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Εικόνα 4.1: Χάρτες παράλλαξης για διαφορετικά μεγέθη παραθύρων συσσωμάτωσης. 

Πάνω αριστερά: 3x3, πάνω δεξιά: 5x5, κάτω αριστερά: 7x7, κάτω δεξιά :11x11. 

 ART 

Τα ποσοστά επιτυχίας και οι χάρτες διαφορών (Εικ. 4.2) από την εφαρμογή παραθύ-

ρων συσσωμάτωσης 3x3, 5x5, 7x7 και 11x11 στο ζεύγος Art ήταν τα εξής: 

Art Ποσοστά επιτυχίας (%) 

3×3 53.1 

5×5 60.6 

7×7 62.9 

11×11 63.8 
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Εικόνα 4.2: Χάρτες παράλλαξης για διαφορετικά μεγέθη παραθύρων συσσωμάτωσης. 

Πάνω αριστερά:3x3, πάνω δεξιά: 5x5, κάτω αριστερά: 7x7, κάτω δεξιά :11x11 

Στα δύο αυτά ζεύγη, όπως και σε όλα τα υπόλοιπα, τα καλύτερα ποσοστά συνταύτι-

σης εικονοψηφίδων επιτεύχθηκαν με παράθυρο συσσωμάτωσης μεγέθους 11x11. Οι 

χάρτες παράλλαξης που προέκυψαν από μικρότερα παράθυρα παρουσιάζουν σε με-

γαλύτερο ποσοστό “άτακτο” θόρυβο εσφαλμένων συνταυτίσεων, ιδιαίτερα σε περιο-

χές με χαμηλή υφή. Αυξάνοντας λοιπόν το παράθυρο συσσωμάτωσης παρατηρεί κα-

νείς εμφανή βελτίωση των αποτελεσμάτων, καθώς τα σφάλματα περιορίζονται γενι-

κά σε συγκεκριμένες περιοχές της εικόνας (κυρίως στα όρια αποκρύψεων, όπου ο αλ-

γόριθμος δυσκολεύεται να εντοπίσει τις πραγματικές παραλλάξεις. Εφόσον παρατη-

ρήθηκε αύξηση του ποσοστού με μεγέθυνση του παραθύρου, έγινε μια ακόμη δοκι-

μή για το ζεύγος Art με παράθυρο 17x17 (Εικ. 4.3). Το ποσοστό επιτυχίας ωστόσο 

μειώθηκε σε 60% με αυτό το σημαντικά μεγαλύτερο παράθυρο.  

 

Εικόνα 4.3: Χάρτης παράλλαξης από εφαρμογή παραθύρου συσσωμάτωσης 17x17.  
 

Τέλος, παρουσιάζονται συγκεντρωμένα στον επόμενο πίνακα τα ποσοστά επιτυχίας 

για όλα τα ζεύγη στα οποία εφαρμόσθηκε η τοπική μέθοδος με διαφορετικής διάστα-

σης παράθυρα συσσωμάτωσης. Βέλτιστο αποτέλεσμα δίνει το παράθυρο 11x11, με 

εξαίρεση το ζεύγος Reindeer όπου ελαφρώς υπερέχει το παράθυρο 7x7. Αυτό κατά 

πάσα πιθανότητα οφείλεται στην γεωμετρία της εικόνας (για μεγάλες ασυνέχειες βά-

θους μικρά παράθυρα αποδίδουν καλύτερα). 
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 Teddy Dolls Moebius Books Reindeer 

3×3 64.7 70.0 59.6 41.9 61.6 

5×5 75.2 78.4 68.0 56.6 73.66 

7×7 78.0 80.6 71.7 64.8 76.0 

11×11 80.0 80.9 73.5 72.3 75.6 

 

4.2  Αποτελέσματα συνδυασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου για 

διαφορετικά παράθυρα συσσωμάτωσης και αναζήτησης 

Εδώ παρουσιάζονται αποτελέσματα και χάρτες παράλλαξης από εφαρμογή του συν-

δυασμού τοπικής και σύνολης μεθόδου συνταύτισης για διαφορετικού μεγέθους πα-

ράθυρα συσσωμάτωσης και παράθυρα αναζήτησης στο DSI (με αφετηρία τις τιμές α-

πό την σύνολη μέθοδο). Εφαρμόσθηκαν παράθυρα συσσωμάτωσης 3x3, 5x5, 7x7 και 

11x11. Η αναζήτηση του ελάχιστου κόστους συσσωμάτωσης στην επιπολική γραμμή 

περί την αρχικοποιημένη (βάσει της σύνολης προσέγγισης) τιμή παράλλαξης αποφα-

σίστηκε να γίνει, όπως έχει ήδη εξηγηθεί (Ενότητα 2.2.3.5), στα εύρη 1x3 και 1x7. 

 Cones 

  

  

Εικόνα 4.4: Χάρτες παράλλαξης ζεύγους Cones για διαφορετικά μεγέθη παραθύρων 

συσσωμάτωσης από τον συνδυασμό σύνολης και τοπικής μεθόδου με παράθυρο 1x3. 

Πάνω αριστερά:3x3, πάνω δεξιά: 5x5, κάτω αριστερά: 7x7, κάτω δεξιά:11x11. 

Στις Εικ. 4.4 και 4.5 φαίνονται οι χάρτες διαφορών ψηφιακής παράλλαξης για τα διά-

φορα μεγέθη παραθύρων συσσωμάτωσης που εφαρμόστηκαν στον συνδυασμό τοπι-
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κής και σύνολης μεθόδου, όπου το μικρότερο κόστος αναζητήθηκε σε εύρη διαφο-

ράς παράλλαξης 3 και 7 περί την αρχική τιμή. 

 

  

  

Εικόνα 4.5: Χάρτες παράλλαξης ζεύγους Cones για διαφορετικά μεγέθη παραθύρων 

συσσωμάτωσης από τον συνδυασμό σύνολης και τοπικής μεθόδου με παράθυρο 1x7. 

Πάνω αριστερά: 3x3, πάνω δεξιά: 5x5, κάτω αριστερά: 7x7, κάτω δεξιά:11x11. 

 

Στον επόμενο πίνακα συγκεντρώνονται τα αποτελέσματα για το ποσοστό επιτυχίας 

(πΕ) συναρτήσει του παραθύρου συσσωμάτωσης (από 3x3 έως 11x11) και του επιτρε-

πόμενου εύρους αναζήτησης (3 και 7) περί την αρχική τιμή παράλλαξης. 

 1×3  1×7 

3×3 76.2 70.4 

5×5 83.0 80.1 

7×7 85.8 83.9 

11×11 87.9 87. 0 

 

 Art 

Εδώ επίσης εμφανίζονται οι χάρτες διαφορών που προέκυψαν από την εφαρμογή 

παραθύρων συσσωμάτωσης 3x3, 5x5, 7x7 και 11x11. Στην Εικ. 4.6 φαίνονται οι χάρ-

τες διαφορών για τους οποίους κατά την εφαρμογή του συνδυασμού τοπικής και σύ-

νολης μεθόδου η αναζήτηση του μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης έγινε σε εύρος 

παραλλάξεων 3 pixel περί την αρχική τιμή  παράλλαξης, ενώ στην Εικ. 4.7 η αναζήτη-
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ση έχει γίνει σε αντίστοιχο εύρος 7 pixel.  

  

  

Εικόνα 4.6: Χάρτες παράλλαξης ζεύγους Art για διαφορετικά μεγέθη παραθύρων 

συσσωμάτωσης από τον συνδυασμό σύνολης και τοπικής μεθόδου με παράθυρο 1x3. 

Πάνω αριστερά:3x3, πάνω δεξιά: 5x5, κάτω αριστερά: 7x7, κάτω δεξιά:11x11. 

  

  

Εικόνα 4.7: Όπως στην Εικ. 4.6 για εύρος αναζήτησης 1x7 περί την αρχική θέση. 
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Στον πίνακα φαίνονται τα αποτελέσματα για το ποσοστό επιτυχίας συναρτήσει του 

παραθύρου συσσωμάτωσης (3x3 – 11x11) και του επιτρεπόμενου εύρους αναζήτη-

σης (3 και 7) περί την αρχική τιμή παράλλαξης. 

  1×3  1×7 

3×3 62.9 59.5 

5×5 66.0 65.0 

7×7 68.6 67.0 

11×11 69.9 68.0 

 

Τα αποτελέσματα από το ζεύγος Art είναι παρεμφερή, ποιοτικά, με εκείνα του ζεύ-

γους Cones (όπως και των υπόλοιπων ζευγών), καθώς σε εύρος αναζήτησης 3 pixel  

περί την αρχική τιμή παράλλαξης οι επιδόσεις των αλγορίθμων είναι παντού υπέρτε-

ρες (έναντι εύρους αναζήτησης 7 pixel). Δηλαδή η αναζήτηση του ελάχιστου κόστους 

συσσωμάτωσης σε εύρος 3 μονάδων παράλλαξης επί της επιπολικής γραμμής (όπου 

υπενθυμίζεται ότι κεντρική τιμή είναι εκείνη που προέκυψε από τον χάρτη παράλλα-

ξης της σύνολης μεθόδου) εμφανίζεται να αποδίδει καλύτερα σε σχέση με την αναζή-

τηση σε εύρος 7 τιμών παράλλαξης, καθώς περιορίζεται η αναζήτηση του μικρότερου 

κόστους συσσωμάτωσης πιο κοντά στην τιμή που δίνει η σύνολη μέθοδος (τιμή, η ο-

ποία αποδεικνύεται έτσι αρκετά αξιόπιστη). Ο ακόλουθος πίνακας συγκεντρώνει τα 

αποτελέσματα και για τα υπόλοιπα ζεύγη εικόνων, όπου οι καλύτερες τιμές είναι ση-

μειωμένες με κυανό (1x3) και πράσινο (1x7) 

 
Teddy Dolls Moebius Books Reindeer 

1×3 1×7 1×3 1×7 1×3 1×7 1×3 1×7 1×3 1×7 

3×3 75.9 71.3 77.2 74.6 72.0 67.4 74.5 70.4 73.4 69.3 

5×5 81.0 78.8 80.9 79.9 75.9 73.6 76.7 74.7 78.1 76.8 

7×7 82.8 80.9 82.1 81.4 78.6 76.9 76.6 76.0 78.9 77.6 

11×11 84.6 82.7 82.0 81.3 79.4 77.9 77.6 76.6 78.1 77.0 

 

Διαπιστώνεται λοιπόν ότι πράγματι σε όλες τις περιπτώσεις η αναζήτηση σε πολύ μι-

κρό εύρος (±1) περί την αρχική τιμή αποδίδει καλύτερα σε σχέση με μια πιο “ελεύθε-

ρη” αναζήτηση (σε εύρος (±3). 

 

4.3 Σύγκριση αποτελεσμάτων τοπικής και σύνολης μεθόδου και 

συνδυασμού τους 

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται και αξιολογούνται οι χάρτες ψηφιακής παράλ-

λαξης που προέκυψαν από τις τρεις μεθόδους, δηλαδή την τοπική μέθοδο (στο εξής 

Τ), την σύνολη μεθοδο(στο εξής Σ) και το συνδυασμού τους (ΤΣ) . Η αξιολόγηση έγινε 

για όλα τα ζεύγη των εικόνων των ‘dataset 2003’ και ‘dataset 2005’. Έτσι, βάσει των 
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προηγηθέντων, για κάθε ζεύγος εικόνων συγκρίθηκε ο αληθής χάρτης παράλλαξης με 

εκείνον που προέκυψε από: 

 εφαρμογή της Τ και βέλτιστου παραθύρου συσσωμάτωσης,  

 εφαρμογή της Σ (Expansion) με τον βέλτιστο συνδυασμό παραμέτρων 

 εφαρμογή της ΤΣ με χρήση βέλτιστων παραθύρων. 

Με σύγκριση των παραχθέντων χαρτών παράλλαξης από κάθε μέθοδο με τον αληθή 

προέκυψαν αντίστοιχα ποσοστά επιτυχίας και χάρτες διαφορών (Δd = dαληθ – dπαραγ). 

Υπενθυμίζεται ότι στους χάρτες διαφορών πράσινες και κόκκινες εικονοψηφίδες εί-

ναι όσες δεν έχουν συνταυτιστεί σωστά: με πράσινο χρώμα απεικονίζονται όσες θέ-

σεις έχουν διαφορά Δd > 1 από την αληθή παράλλαξη, ενώ με κόκκινο εκείνες με δια-

φορά Δd < –1. Όλοι οι χάρτες παράλλαξης καθώς και οι αξιολογήσεις τους έχουν ανα-

χθεί στην κατάλληλη κλίμακα ώστε οι παραλλάξεις να απεικονίζονται στο πλήρες εύ-

ρος τιμών του γκρίζου (σε εικόνα 8-bit). Στις επόμενες ενότητες θα παρουσιαστούν 

τα αποτελέσματα (χάρτες παράλλαξης και ποσοστά επιτυχίας) για κάθε ζεύγος καθώς 

και ορισμένες οπτικοποιημένες συγκρίσεις μεταξύ των μεθόδων. Οι μέθοδοι συγκρί-

θηκαν ανά δύο (έστω α, β) και αποτυπώθηκαν σε διαφορετικές αποχρώσεις οι: 

 εικονοψηφίδες που έχουν συνταυτιστεί εσφαλμένα και στις δύο μεθόδους  

 εικονοψηφίδες που έχουν συνταυτιστεί εσφαλμένα μόνο με την μέθοδο (α) 

 εικονοψηφίδες που έχουν συνταυτιστεί εσφαλμένα μόνο με την μέθοδο (β). 

4.3.1 Ζεύγος εικόνων Teddy 

  

  

Εικόνα 4.8: Πάνω αριστερά: αληθής χάρτης παράλλαξης, πάνω δεξιά: χάρτης παράλ-

λαξης Σ, κάτω αριστερά: χάρτης παράλλαξης Τ, κάτω δεξιά: χάρτης παράλλαξης ΤΣ. 
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Στην Εικ. 4.8 παρουσιάζονται οι χάρτες παράλλαξης από τις τρεις μεθόδους όπως και 

ο αληθής χάρτης της εικόνας αναφοράς. Οι χάρτες παράλλαξης των Τ και ΤΣ προήλ-

θαν από εφαρμογή παραθύρου συσσωμάτωσης μεγέθους 11x11, ενώ για την ΤΣ το 

εύρος αναζήτησης περί την αρχική τιμή ήταν 3. Για τον χάρτη παράλλαξης της μεθό-

δου Σ εφαρμόσθηκε ο σύνολος αλγόριθμος Expansion (gruph-cuts). Το μέτρο ομοιό-

τητας ήταν εκείνο των απόλυτων διαφορών (AD), ενώ οι παράμετροι που χρησιμο-

ποιήθηκαν ήταν οι εξής: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 16 

 κατώφλι κλίσης (g) =15 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 10 

 βάρος ποινής (p) = 3 

Παρουσιάζονται ακολούθως τα ποσοστά των σωστά συνταυτισμένων εικονοψηφίδων 

καθώς και οι χάρτες διαφορών, όπου οι κόκκινες και πράσινες εικονοψηφίδες (όπως 

ήδη εξηγήθηκε) είναι όσες δεν έχουν συνταυτιστεί σωστά (Εικ. 4.9).  

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ ΤΣ 

88.1 80.0 84.7 

 

  

 

Εικόνα 4.9: Χάρτες διαφορών παραλλάξεων αληθούς χάρτη παράλλαξης από: τον 

χάρτη παράλλαξης της Σ (πάνω αριστερά), τον χάρτη παράλλαξης της Τ (πάνω δεξιά) 

και τον χάρτη παράλλαξης της ΤΣ (κάτω). 
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Εικόνα 4.10: Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 

Στην Εικ. 4.10 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 

Κατά την σύγκριση των μεθόδων εμφανίζονται σαφώς καλύτερα τα αποτελέσματα α-

πό την Σ όσον αφορά το πλήθος των σωστά συνταυτισμένων pixel. Ο συνδυασμός ΤΣ 

παρουσιάζει αποτελέσματα αισθητά βελτιωμένα απέναντι στην απλή Τ, η οποία εμ-

φανίζει σφάλματα τόσο στις ακμές όσο και στις επίπεδες ομοιογενείς επιφάνειες, ε-

νώ δημιουργεί “άτακτο θόρυβο” εσφαλμένων εικονοψηφίδων. Η ΤΣ απομακρύνει εν 

πολλοίς τον άτακτο θόρυβο και ορισμένες εσφαλμένες εικονοψηφίδες στις ακμές. Ω-

στόσο, παρά την πολύ αυστηρή δέσμευση αναζήτησης, η ΤΣ υποβαθμίζει τα αποτελέ-

σματα της Σ. 

 

4.3.2 Ζεύγος εικόνων Cones 

Η Τ όπως και η ΤΣ εφαρμόστηκαν σε αυτό το ζεύγος με παράθυρο συσσωμάτωσης 

11x11. Και εδώ το εύρος αναζήτησης μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης στην ΤΣ ή-

ταν 3. Για την Σ οι βέλτιστες παράμετροι για το ζεύγος Cones κατά την εφαρμογή της 

μεθόδου Expansion ήταν: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 16 

 κατώφλι κλίσης (g) = 15 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 10 

 βάρος ποινής (p) = 3 

Τα ποσοστά επιτυχίας ήταν τα ακόλουθα, ενώ οι χάρτες διαφορών καθώς και οι χάρ-

τες με τις συγκρίσεις των μεθόδων φαίνονται στις Εικ. 4.11 και Εικ. 4.12. 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

93.8 86.5 87.9 
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Εικόνα 4.11. Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

  

 

Εικόνα 4.12: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 
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Εικόνα 4.13 Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 

Στην Εικ. 4.13 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). Εδώ η διαφοροποίηση μεταξύ Τ 

και ΤΣ είναι πρακτικά ελάχιστη. Εμφανίζονται πολλά σφάλματα στις ακμές των αντι-

κειμένων, που στην συγκεκριμένη εικόνα είναι αρκετές. Παρ’ ότι τα αποτελέσματα 

και για τις τρεις μεθόδους είναι αρκετά κοντά στον αληθή χάρτη παράλλαξης, ο συν-

δυασμός των μεθόδων δεν φαίνεται επιφέρει αξιοσημείωτη βελτίωση. 

 

4.3.3 Ζεύγος εικόνων Art 

Και εδώ ισχύει το παράθυρο συσσωμάτωσης 11x11 και εύρος αναζήτησης μικρότε-

ρου κόστους συσσωμάτωσης στην ΤΣ  ίσο με 3 . Για την Σ οι βέλτιστες παράμετροι για 

το ζεύγος Art ήταν: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 24 

 κατώφλι κλίσης (g) = 5 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 25 

 βάρος ποινής (p) = 1 

Παρουσιάζονται τα ποσοστά επιτυχίας μαζί με τους χάρτες διαφορών και τους χάρ-

τες συγκρίσεων των μεθόδων (Εικ. 4.14 και Εικ. 4.15). 
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Εικόνα 4.14: Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

 

  

 

Εικόνα 4.15: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 

 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

81.3 63.8 69.9 
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Στην Εικ. 4.16 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 

  

Εικόνα 4.16. Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 

Και στην περίπτωση αυτή παρατηρείται ότι η Τ έχει αισθητά υποδεέστερες επιδόσεις 

σε σχέση με την Σ, ειδικά δε στην περιοχή των κρίκων όπου υπάρχουν αρκετές ακμές. 

Στο πρόσωπο του αγάλματος (μικρές ασυνέχειες βάθους) και οι δύο μέθοδοι παρου-

σιάζουν αρκετά σφάλματα, με την Σ πάντως να υπερισχύει. Στην ΤΣ τα αποτελέσματα 

είναι αντίστοιχα με εκείνα της Τ, εκτός από ορισμένες περιοχές (ακμές κρίκων και πι-

νέλων) όπου υπάρχει κάποια βελτίωση. Παρατηρείται ότι η ΤΣ δεν επηρεάζεται τόσο 

από εσφαλμένες συνταυτίσεις της Σ παρά μόνο από εκείνες της Τ. 

 

4.3.4 Ζεύγος εικόνων Dolls 

Το παράθυρο συσσωμάτωσης που εφαρμόστηκε στην Τ ήταν 11x11. Για την ΤΣ καλύ-

τερο αποτέλεσμα έδωσε το παράθυρο συσσωμάτωσης 7x7, ενώ το εύρος αναζήτη-

σης μικρότερου κόστους συσσωμάτωσης ήταν και εδώ 3. Για την Σ οι βέλτιστες παρά-

μετροι για το ζεύγος κατά την εφαρμογή της μεθόδου Expansion ήταν: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 24 

 κατώφλι κλίσης (g)=5 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 25 

 βάρος ποινής (p) = 1 

Τα ποσοστά επιτυχίας καθώς και οι χάρτες διαφορών και οι συγκριτικοί χάρτες των 

μεθόδων φαίνονται στην συνέχεια (Εικ. 4.17 και Εικ. 4.18). 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

86.7 80.9 82.1 
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Εικόνα 4.17: Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

  

 

Εικόνα 4.18: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 
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Εικόνα 4.19. Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 

Στην Εικ. 4.19 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 

Και σε αυτό το ζεύγος εικόνων η Σ αποδίδει καλύτερα στις ακμές των αντικειμένων, 

ενώ η Τ και η ΤΣ έχουν ίδιες επιδόσεις, προκαλώντας λανθασμένες συνταυτίσεις κυ-

ρίως στις ακμές και, δευτερευόντως στις περιοχές, χαμηλής υφής. 

 

4.3.5 Ζεύγος εικόνων Moebius 

Το παράθυρο συσσωμάτωσης ήταν εδώ 11x11 και το εύρος αναζήτησης 3. Για την Σ 

οι βέλτιστες παράμετροι εφαρμογή της Expansion ήταν: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 24 

 κατώφλι κλίσης (g) = 5 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 25 

 βάρος ποινής (p) = 2 

Τα ποσοστά επιτυχίας καθώς και οι χάρτες διαφορών και οι χάρτες συγκρίσεων φαί-

νονται παρακάτω (Εικ. 4.20 και Εικ. 4.21) 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

87.7 73.5 77.5 

 

Στην Εικ. 4.22 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 
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Εικόνα 4.20: Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

  

 

Εικόνα 4.21: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 
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Εικόνα 4.22. Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 

Στο ζεύγος Moebius υπάρχουν πολλές ασυνέχειες βάθους, όπου η Τ και η ΤΣ προκα-

λούν εσφαλμένες συνταυτίσεις. Και σε αυτό το ζεύγος οι δύο αυτές μέθοδοι δεν δια-

φέρουν ιδιαίτερα ως προς τα αποτελέσματα, με εξαίρεση πάντως ορισμένες επίπε-

δες επιφάνειες όπου η ΤΣ φαίνεται να βελτιώνει την συνταύτιση. Η Σ έχει υψηλές ε-

πιδόσεις, τόσο στις ακμές όσο και σε περιοχές χαμηλής υφής. 

 

4.3.6 Ζεύγος εικόνων Books 

Χρησιμοποιήθηκαν παράθυρα συσσωμάτωσης 11x11και εύρος αναζήτησης 3, για την 

δε Σ οι υπολογισμένοι μέσοι όροι των καλύτερων τιμών των παραμέτρων από τα ζεύ-

γη Art, Dolls και Μoebius. Ο αλγόριθμος Expansion υλοποιήθηκε με τις παραμέτρους: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 24 

 κατώφλι κλίσης (g) = 15 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l) = 18 

 βάρος ποινής (p) = 2 

Τα ποσοστά επιτυχίας, μαζί με τους χάρτες διαφορών και τους χάρτες συγκρίσεων, 

φαίνονται στην συνέχεια (Εικ. 4.23 και Εικ. 4.24). 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

80.1 72.3 77.6 
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Εικόνα 4.23: Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

  

 

Εικόνα 4.24: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 
 

   

Εικόνα 4.25. Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 
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Στην Εικ. 4.25 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 

Το ζεύγος αυτό συνδυάζει πολλές ασυνέχειες βάθους με αρκετές επίπεδες επιφά-

νειες. Και οι τρεις μέθοδοι προκαλούν εσφαλμένη συνταύτιση στις ακμές των αντι-

κειμένων, με την Σ βέβαια να αποδίδει και πάλι καλύτερα. Ωστόσο η ΤΣ βελτιώνει ε-

δώ σημαντικά την συνταύτιση σε σχέση με την Τ, η οποία προκαλεί σημαντικό διά-

σπαρτο θόρυβο σε ομαλές επιφάνειες των αντικειμένων.  

 

4.3.7 Ζεύγος εικόνων Reindeer 

Εφαρμόσθηκαν παράθυρα συσσωμάτωσης 11x11 και εύρος αναζήτησης 3. Και εδώ 

για την Σ αξιοποιήθηκαν οι μέσοι όροι των καλύτερων τιμών των παραμέτρων τα ζεύ-

γη Art, Dolls και Μoebius. Ο αλγόριθμος Expansion υλοποιήθηκε με τις παραμέτρους: 

 κατώφλι διαφορών (t) = 24 

 κατώφλι κλίσης (g) = 15 

 σχετικό βάρος όρου ομαλότητας (l)=18 

 βάρος ποινής (p)=2 

Ακολουθούν τα ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθμων καθώς και οι χάρτες διαφορών 

και οι χάρτες συγκρίσεων (Εικ. 4.26 και Εικ. 4.27). 

Ποσοστά συνταυτισθέντων pixel εντός ορίων [-1,1] (%) 

Σ Τ  ΤΣ 

82.0 76.0 78.9 
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Εικόνα 4.26: Χάρτες παράλλαξης. Πάνω αριστερά: αληθής, πάνω δεξιά: Σ, κάτω 

αριστερά: Τ, κάτω δεξιά: ΤΣ. 

  

 

Εικόνα 4.27: Χάρτες διαφορών από τον αληθή χάρτη παράλλαξης των χαρτών 

παράλλαξης: Σ (πάνω αριστερά), Τ(πάνω δεξιά), ΤΣ (κάτω). 

 

Στην Εικ. 4.28 αριστερά: φαίνονται τα pixel που έχουν συνταυτιστεί λανθασμένα στην 

μέθοδο Σ (κόκκινο), στην Τ (πράσινο), και στις δύο μεθόδους (μπλε) – μέσον: τα pixel 

που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Σ (κόκκινο), στην ΤΣ (πράσινο), και στις δύο 

μεθόδους (μπλε) – δεξιά: τα pixel που συνταυτίστηκαν λανθασμένα στην Τ (κόκκινο), 

στην ΤΣ (πράσινο),  και στις δύο μεθόδους (μπλε). 
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Εικόνα 4.28. Αριστερά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και Σ. Μέσον: σύγκριση 

χαρτών παράλλαξης Σ και ΤΣ. Δεξιά: σύγκριση χαρτών παράλλαξης Τ και ΤΣ. 
 

Το τελευταίο ζεύγος εικόνων στο οποίο εφαρμόσθηκαν και οι τρεις μέθοδοι, όπως 

ουσιαστικά και το προηγούμενο, δίνει σχετικά δυσμενέστερα αποτελέσματα. Αυτό ο-

φείλεται βέβαια εν μέρει και στο γεγονός ότι χρησιμοποιήθηκαν παράμετροι βασι-

σμένοι στον καλύτερο μέσο όρο και όχι στις καλύτερες τιμές του συγκεκριμένου ζεύ-

γους. Ο αλγόριθμος της Σ εξακολουθεί πάντως να υπερέχει των άλλων μεθόδων, ό-

πως έχει παρατηρηθεί και σε όλα προηγούμενα ζεύγη εικόνων. Εμφανίζονται όμως ε-

δώ ουσιαστικά για πρώτη φορά και ορισμένες περιοχές, κυρίως επίπεδες, όπου φαί-

νεται να αστοχεί μόνο η Σ. Η Τ εμφανίζεται να δημιουργεί άτακτο θόρυβο, τον οποίο 

μόνο εν μέρει περιορίζει η ΤΣ. 

 

4.4 Αξιολόγηση και σχολιασμός αποτελεσμάτων 

Από τις εφαρμογές που προηγήθηκαν προκύπτει, κατ’ αρχάς, πως η σύνολη μέθοδος 

που επελέγη εδώ (ελαχιστοποίηση ενέργειας με την μέθοδο Expansion / graph-cuts), 

υλοποιημένη από τον D. Scharstein (http://vision.middlebury.edu/MRF/code/), υπερ-

τερεί σε όλες τις περιπτώσεις, με κριτήριο το ποσοστό πΔ των διαφορών μεταξύ υπο-

λογιζόμενης και αληθούς παράλλαξης που βρίσκεται εντός του εύρους ±1. Η σύνολη 

μέθοδος έδωσε και στα 7 ζεύγη εικόνων που εξετάστηκαν πΔ ≥ 80%. Οι μέσες τιμές 

του πΔ ήταν 86% για την σύνολη μεθοδο, 76% για την τοπική και 80% για τον συνδυα-

σμό τους. Οι τιμές πΔ της τοπικής μεθόδου ήταν μικρότερες από τις αντίστοιχες της 

σύνολης κατά 6-17%, ενώ του συνδυασμού των δύο μεθόδων από την σύνολη κατά 

2-11%. Γενικά, η σύνολη μέθοδος απέδωσε καλά όχι μόνο σε σχετικά ομοιογενείς ρα-

διομετρικα επιφάνειες αλλά και σε περιοχές απότομων μεταβολών παράλλαξης (βά-

θους). Διαπιστώθηκε, επιπλέον, ότι η σύνολη προσέγγιση είναι πιο αξιόπιστη από την 

τοπική και στην περίπτωση συνδυασμού τους: τα καλύτερα αποτελέσματα προέκυ-

ψαν για το πολύ αυστηρό όριο επιτρεπόμενης μετάθεσης ±1 pixel. Ακόμα και αυτό, 

όμως, δεν στάθηκε ικανό να επιτρέψει στην τοπική μέθοδο να φτάσει την ποιότητα 

της σύνολης. Η βελτίωση επήλθε, και εύλογα, κυρίως στις ομοιογενείς περιοχές και 

όχι σε περιοχές ασυνέχειας. Από την άποψη αυτή, κρίνεται ότι η τοπική μέθοδος, ό-
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πως συγκεκριμένα εφαρμόστηκε εδώ (συνταύτιση απευθείας στις πρωτογενείς εικό-

νες – απλός υπολογισμός κόστους βάσει των απόλυτων διαφορών – παράθυρα στα-

θερού μεγέθους αλλά και σχήματος για όλα τα pixel) δεν έχει ουσιαστικά περιθώρια 

βελτίωσης. Σκέψεις για δυνατότητες που, βάσει και της βιβλιογραφίας, αναμένεται 

πως θα αναβαθμίσουν την απόδοση προσεγγίσεων στην λογική της τοπικής συνταύ-

τισης κατατίθενται στο επόμενο κεφάλαιο. 

Ωστόσο, το κριτήριο πΔ (δηλαδή του πόσα pixel έχουν υπολογισμένες παραλλάξεις με 

απόλυτες τιμές απόκλισης από την αληθή ≤ 1) δεν είναι το μοναδικό που ενδιαφέρει. 

Σημασία έχει και το πώς συμπεριφέρονται τα υπόλοιπα (100–πΔ)% pixel. Για τον σκο-

πό αυτό υπολογίστηκαν, για κάθε μέθοδο και για όλα τα pixel, η μέση τιμή των από-

λυτων διαφορών των εκάστοτε υπολογιζόμενων παραλλάξεων από τις αληθείς τιμές, 

η τυπική τους απόκλιση και η μέση τετραγωνική τιμή τους (RMS). Τα αποτελέσματα 

έχουν συγκεντρωθεί στον επόμενο πίνακα. Ακόμα, η Εικ. 4.29 παρουσιάζει ενδεικτικά 

τα ιστογράμματα των σφαλμάτων παράλλαξης ενός ζεύγους για όλες τις μεθόδους. 

  

Διαφορές υπολογισμένων τιμών παράλλαξης από τις αληθείς 

(Τ: τοπική μέθοδος, Σ: σύνολη μέθοδος, ΤΣ: συνδυασμός τους) 
 μέση τετραγωνική τιμή μέσος όρος τυπική απόκλιση 

zεύγος Τ Σ ΤΣ Τ Σ ΤΣ Τ Σ ΤΣ 

Cones 4.8 3.4 3.4 1.6 0.9 1.1 4.5 3.3 3.2 

Teddy 7.1 4.8 4.7 2.7 1.5 1.6 6.6 4.5 4.5 

Art 9.0 5.2 5.3 8.1 4.9 4.9 8.1 4.9 4.9 

Dolls 4.3 2.8 3.0 1.5 1.0 1.1 4.1 2.6 2.7 

Moebius 8.7 4.2 4.4 3.4 1.3 1.5 8.0 4.0 4.1 

Books 7.2 6.6 6.1 2.6 2.0 1.9 6.6 6.3 5.8 

Reindeer 6.5 4.2 4.2 2.5 1.5 1.6 6.1 3.9 3.9 

 

   

Εικόνα 4.29. Ιστογράμματα σφαλμάτων παράλλαξης (ζεύγος Art). Από αριστερά: 

τοπική μέθοδος, σύνολη μεθοδος, συνδυασμός τους. 

Φαίνεται, όπως προφανώς αναμενόταν, ότι γενικά η σύνολη μέθοδος περιορίζει ριζι-

κά τα χονδροειδή σφάλματα της αυτόνομης τοπικής μεθόδου (μείωση τιμής του RMS 
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έως και κατά 3.7). Ο συνδυασμός τοπικής και σύνολης κινείται βέβαια πρακτικά περί 

τις τιμές της σύνολης. Ωστόσο, ακόμα και η πολύ περιορισμένη δυνατότητα κίνησης 

περί την τιμή την προερχόμενη από την σύνολη μέθοδο που δόθηκε στην συνδυα-

σμένη εφαρμογή της τοπικής μεθόδου υποβάθμισε την ποιότητα της συνταύτισης ό-

σον αφορά τα σωστά συνταυτισμένα σημεία (ποσοστό πΔ), ειδικά στις περιοχές των 

ορίων των αντικειμένων. 
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5. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ και ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ 

5.1 Γενικά συμπεράσματα 

Στην παρούσα εργασία εξετάστηκαν ορισμένες πλευρές του θέματος “αυτόματη διει-

κονική συνταύτιση εικόνας”. Κατ’ αρχάς, χρησιμοποιήθηκε μια ελεύθερα διαθέσιμη 

υλοποίηση της λεγόμενης σύνολης συνταύτισης εικόνας (διαδικασία δηλαδή που ε-

λαχιστοποιεί μια συνάρτηση ενέργειας για ολόκληρη την εικόνα προκειμένου να εκτι-

μήσει, συνολικά ως προς μιαν άλλη, βέλτιστες τιμές παράλλαξης για όλες τις εικονο-

ψηφίδες). Το πρόβλημα αυτό είναι σύνθετο, εμπλέκοντας διαφορετικές μεθόδους ε-

λαχιστοποίησης και ποικιλία παραμέτρων. Διαπιστώθηκε ότι και τα δύο επηρεάζουν 

άμεσα τα αποτελέσματα. Με βάση τις επιλογές που έγιναν εδώ μετά από εκτεταμέ-

νες δοκιμές, φάνηκε πως η σύνολη μέθοδος δίνει κατ’ αρχήν καλά αποτελέσματα (α-

πόλυτες αποκλίσεις υπολογιζόμενης παράλλαξης ως προς γνωστά αληθή δεδομένα 

≤1 pixel σε ≥80% του συνόλου των εικονοψηφίδων). Γενικά, η προσέγγιση αυτή απο-

δίδει καλά σε ομοιογενείς περιοχές αλλά αντεπεξέρχεται ικανοποιητικά και σε περιο-

χές ασυνεχειών (καθώς η δέσμευση της συνέχειας/ομαλότητας της επιφάνειας “χα-

λαρώνει” στον αλγόριθμο σε περιοχές έντονων κλίσεων της εικόνας). 

Από την μεριά της, η τοπική μέθοδος διεικονικής συνταύτισης είναι βέβαια πολύ α-

πλούστερη και ταχύτερη αφού συνταυτίζει ατομικά τα pixel (συνήθως με χρήση πα-

ραθύρων περί αυτά). Ωστόσο πάσχει, ειδικά στις πιο απλές εκδοχές της, τουλάχιστον 

σε δύο βασικά σημεία: αφενός σε περιοχές ομοιογενούς υφής, αφετέρου δε σε περι-

οχές απότομων μεταβολών βάθους (παράλλαξης) στην απεικονιζόμενη επιφάνεια. Η 

πρώτη περίπτωση μπορεί να κάλλιστα οδηγεί σε χονδροειδή σφάλματα λόγω αβε-

βαιότητας της λύσης, στην δε δεύτερη σε σφάλματα λόγω συμμετοχής στον υπολογι-

σμό της παράλλαξης σημείων που, καίτοι βρίσκονται μέσα στο παράθυρο συσσωμά-

τωσης, αντιστοιχούν σε πολύ διαφορετικές αποστάσεις από την μηχανή λήψης. Συνέ-

πεια ήταν ότι τα αποτελέσματα από την τοπική μέθοδο ήταν εμφανώς κατώτερα ε-

κείνων της σύνολης, ειδικά μάλιστα καθώς τα ζεύγη εικόνων που χρησιμοποιήθηκαν 

περιελάμβαναν πλήθος ομογενών περιοχών και ασυνεχειών. 

Μια σκέψη που εξετάστηκε σε αυτή την διπλωματική εργασία ήταν, έτσι, να διερευ-

νηθεί κατά πόσον θα μπορούσε η αξιοποίηση αποτελεσμάτων από μια σύνολη προ-

σέγγιση ως αρχικών τιμών να βελτιώσει τις επιδόσεις της τοπικής προσέγγισης (του-

λάχιστον όσον αφορά το πρώτο πρόβλημα, εκείνο που σχετίζεται με φτωχή ραδιομε-

τρική υφή). Αυτό υλοποιήθηκε με μια απλή τοπική μέθοδο, στην οποία επιτρεπόταν 

η αναζήτηση της βέλτιστης παράλλαξης στο εξαιρετικά αυστηρό εύρος των ±1 pixel 

περί την αρχική τιμή (παράθυρο 1x3) και στο μεγαλύτερο εύρος των ±3 pixel (παρά-

θυρο 1x7). Διαπιστώθηκε ότι τα αποτελέσματα της σύνολης μεθόδου ήταν και πάλι 

ανώτερα. Τούτο φάνηκε και στο ότι το πολύ μικρό παράθυρο αναζήτησης (1x3) έδω-

σε σε όλες τις περιπτώσεις (ελαφρώς) καλύτερα αποτελέσματα από εκείνα του μεγα-
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λύτερου (1x7). 

Γενικό συμπέρασμα ήταν πως ο συγκεκριμένος συνδυασμός τοπικής-σύνολης μεθό-

δου ενίσχυσε βέβαια σαφώς, σε όλες τις περιπτώσεις, τις επιδόσεις της τοπικής προ-

σέγγισης στις περιοχές ομοιογενούς ραδιομετρίας, ωστόσο δεν επέφερε καμία ουσι-

αστική βελτίωση στις αστοχίες σε περιοχές ακμών. Όπως όμως έχει ήδη αναφερθεί, η 

τοπική προσέγγιση που υλοποιήθηκε εδώ ήταν στην πραγματικότητα η απλούστερη 

δυνατή: η συνταύτιση έγινε απευθείας στις πρωτογενείς εικόνες (δηλαδή χωρίς κα-

μία προεπεξεργασία ή εφαρμογή κατάλληλων φίλτρων), το αρχικό κόστος υπολογί-

στηκε άμεσα βάσει των απόλυτων διαφορών έντασης και εν συνεχεία συσσωματώ-

θηκε, και μάλιστα απλώς σε τετραγωνικά παράθυρα σταθερού μεγέθους για όλα τα 

εικονοσημεία. Δεδομένου ότι η σχετική βιβλιογραφία αναφέρει αρκετές τεχνικές που 

είναι σε θέση ισχυροποιήσουν τις τοπικές μεθόδους, ιδίως σε περιοχές απότομης με-

ταβολής της παράλλαξης, αναφέρονται στην συνέχεια ορισμένες σκέψεις επ’ αυτού. 

 

5.2 Σκέψεις για περαιτέρω διερεύνηση 

Οι τοπικές μέθοδοι βάσει παραθύρων υποθέτουν εμμέσως, κατ’ αρχήν τουλάχιστον, 

πως όλα τα απεικονιζόμενα εντός ενός παραθύρου σημεία απέχουν εξίσου από την 

μηχανή λήψης, οπότε η συνταύτιση σε περιοχή ασυνέχειας βάθους οδηγεί σε σοβα-

ρά σφάλματα. Κόστη σε μη παραμετρικά μετασχηματισμένες εικόνες (πχ. με τους με-

τασχηματισμούς Rank ή Census που αναφέρθηκαν στην Ενότητα 2.2.1.2) περιορίζουν 

το πρόβλημα, αφού τα χονδροειδή σφάλματα έχουν πλέον μικρότερο βάρος γιατί κα-

θοριστική δεν είναι αυτή καθαυτή η ραδιομετρική διαφορά των σημείων αλλά απλώς 

το πρόσημό της. Για παράδειγμα, εφαρμόζοντας ως μέτρο το άθροισμα των απόλυ-

των διαφορών (SAD) σε εικόνες μετασχηματισμένες με Rank, η Φλωρίδη (2013) πήρε 

στο ζεύγος Teddy αποτέλεσμα καλύτερο κατά 4% στο πλήθος των σωστών παραλλά-

ξεων σε σχέση με εκείνο της παρούσας εργασίας. 

Βελτίωση στις τοπικές μεθόδους μπορεί να επιφέρει και η χρήση προσαρμοζόμενων 

βαρών (adaptive weights) στην φάση της συσσωμάτωσης κόστους, με υπολογισμό 

βάρους για κάθε pixel. Τέτοιοι αλγόριθμοι διεικονικής συνταύτισης υπολογίζουν τις 

τιμές των προσαρμοζόμενων βαρών χρησιμοποιώντας συνδυασμό χρωματικής ομοιό-

τητας και γεωμετρικής εγγύτητας μεταξύ του εκάστοτε κεντρικού pixel και των γειτο-

νικών του εντός του παραθύρου της εικόνας (Lee & Moon, 2017). Στο πλαίσιο αυτό, 

έχουν προταθεί αρκετές τεχνικές “αυτοπροσαρμοζόμενης” απόδοσης βάρους με την 

βοήθεια εργαλείων όπως το αμφίπλευρο (bilateral) ή το “καθοδηγούμενο” (guided) 

φίλτρο είτε άλλων τεχνικών εξομάλυνσης, οι οποίες όμως ταυτόχρονα διατηρούν τις 

ακμές (Gao et al., 2015). Και προφανώς μια τέτοια ανά σημείο απόδοση βάρους μπο-

ρεί παράλληλα να εφαρμόζεται και σε μη παραμετρικά μετασχηματισμένες εικόνες. 

Τέλος, περαιτέρω δυνατότητες βελτίωσης των τοπικών μεθόδων προσφέρει η χρήση 

παραθύρων προσαρμοζόμενου σχήματος και μεγέθους (Fusiello et al., 1997, Zhang et 
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al., 2009, Stentoumis et al., 2014), κατά την οποία δημιουργείται γενικά ένα παράθυ-

ρο χονδρικά σε σχήμα σταυρού περί το εξεταζόμενο κεντρικό pixel. Όλες αυτές τεχνι-

κές έχουν δώσει καλά αποτελέσματα, επομένως θα μπορούσαν επίσης να αξιοποιη-

θούν και σε περιπτώσεις πιθανών συνδυασμών με σύνολες μεθόδους, όπως εκείνη 

που εξετάστηκε εδώ. 
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