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Capitolul 1

Introducere

Stabilirea de corespondente intre structuri similare (e.g. puncte) in imagini diferite re-
prezintd o problemd fundamentald de vedere artificiald. Ea expune necesitatea pentru un
rationament in imagine non-localizat, balansand geometria 3d care std la baza scenei cu
modelarea tuturor posibilitatilor de deformare la care multe obiecte — incluzéind aici struc-
turi deformabile si articulate precum oameni si animale — sunt supuse. Aplicatiile sunt
diverse, pentru ca toate tehnologiile actuale emergente se bazeazad pe variante de asociere
de la o imagine la alta, precum fluxul optic, fluxul scenei, potrivirea rara, potrivirea seman-
ticd, etc. Masinile autonome au nevoie sd inteleagd miscarea vizuald, dronele trebuie sd
urmdreascd obiecte iar dispozitivele de realitate virtuald au nevoie sd construiascd modele
geometrice 3d ale mediului inconjurdtor. Astfel, ele necesitd solutii la Tntrebari fundamen-
tale, dar complicate de tipul: Céand sunt doud primitive vizuale instantele unei aceleiasi
structuri 3d in miscare? Cum pot fi potrivite doud structuri din aceeasi categorie semanticd,
dar cu aparenta diferitd?

In aceastd tezd, nu numai ci propunem atit modele cét si solutii pentru stabilirea de
corespondente Tn imagini, dar, totodatd, oferim intuitii si directii de cercetare de urmarit
pe termen lung. Modelele noastre sunt construite sa adreseze toate provocdrile actuale din
potrivirea de imagini, incluzand aici deplasdri mari si miscari rapide de structuri, structuri
repetitive, conditii complexe de iluminare, fundaluri Tncarcate, variabilitatea din interiorul
aceleiasi clase semantice, sau zone largi de ocluzie.

Pentru calculul fluxului optic, propunem o metodd care merge de la rar-la-dens, ce



combind potrivirea rard cu un model afin nou si cu o metodd de interpolare geometrica,
obtinand rezultate competitive. Ardtdm cd urmarind aceste modele, alternative la abordarea
clasicd, variationald, reusim sd aducem beneficii in materie de performanta.

Adresam si problema fluxului scenei, corespondentul 3d al fluxului optic, prin exploa-
tarea aditionald a informatiei de adancime, colectatd cel mai adesea de la un senzor de
adancime. Prin incorporarea unui model de energie complex, ce balanseaza potrivirea rara,
o ipotezd de model rigid 3d, termeni de constantd fotometricd si de adancime, obtinem
rezultate state-of-the-art, ce pot surprinde miscari rapide si cu granite clare.

Totodatd, noi propunem in continuare o formulare de invatare in profunzime a potrivirii,
unde construim si antrendm un model pentru a minimiza un obiectiv de potrivire de grafuri,
ce combind relatii unare si intre perechi, din vecinatiti de noduri. Aceastd abordare noud
implicd o multitudine de provocdri matematice, pentru cd derivatele trebuie sa fie calculate
si transmise exact, prin straturi structurale complete (precum module de optimizare ce au
solutii pe baza unor e.g. relaxari), urmdrind regulile de propagare Tnapoi pentru matrice
(matrix backpropagation). Construim un cadru complex si complet antrenabil, si ardtam
cum obtinem rezultate Tmbundtétite peste seturi de date de testare atit pentru potrivirea
geometricd, cat si pentru potrivirea semanticd. Aceastd ultima munca a obtinut o0 mentiune

la IEEE CVPR 2018, pentru titlul de cea mai bund lucrare.



Capitolul 2

Potrivire Local Afina de la Rar-la-Dens
pentru Estimarea de Miscare si de

Ocluzie

Acest capitol este bazat pe "Locally Affine Sparse-to-Dense Matching for Motion and Oc-
clusion Estimation" Marius Leordeanu, Andrei Zanfir and Cristian Sminchisescu, prezentat

la IEEE International Conference on Computer Vision, Sydney, Australia, Decembrie 201 3.

2.1 Introducere

Estimarea unui camp dens de corespondente intre cadre succesive ale unui video este o
problema importanta pentru multe aplicatii de recunoastere sau de invatare vizuald. Aici,
noi propunem o metodd noud de potrivire de la rar la dens, ce este menitd sd estimeze
un camp de miscare cu detectie de zone de ocluzie. Ca o alternativa la abordarile actuale
de rar-la-dens din literatura de flux optic, noi pornim de la un nivel mai Tnalt de potrivire
rard, cu aparentd bogata si constrangeri geometrice, folosind un model nou, local afin si
sensibil la ocluzie. Apoi, ne mutdm spre modelul mai simplu, dar mai dens, de model de
flux optic, cu o procedurd de interpolare noud, ce oferd o tranzitie naturald de la campul
rar de corespondente la cel dens. Demonstram experimental ca trasaturile de aparenta si

constrangerile geometrice mai complexe permit estimarea corectd a miscdrii, chiar si in
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Figura 2-1: Stinga: campuri de miscare estimate la diferite stagii ale metodei noastre.
Dreapta: organigrama aborddrii noastre.

cazurile dificile de miscari rapide si schimbdéri dramatice de aparentd. Totodatd, propunem
o metoda de clasificare pentru detectia ocluziei, ce functioneaza in conjunctie cu potrivirea
rard-la-densd. Ne validdm abordarea pe setul de date Sintel, pe care obtinem rezultate

state-of-the-art.

Prezentare generala a abordarii: Noi propunem o potrivire de imagini rara-la-dens ie-
rarhicd care integreaza si generalizeaza idei din atit abordarea variationald traditionala de
rar-la-dens cand si din metodele mai recente ce folosesc potriviri rare de trasaturi [11 16} 4,

3,13} [7]. Metoda noastrd consta din trei stagii principale (Figura [2-I)):

1. Potrivire rara: Initializeaza un set discret de corespondente candidat pentru fiecare
punct de pe o grila regulata, rard(in prima imagine), folosind o potrivire densd bazata
pe kNN (in a doua imagine) cu descriptori de trdsaturi locale. Foloseste rezultatul
unui detector de muchii in imagine si de indicii din potrivirea rard initiald pentru a
infera o prima hartd de probabilitate de ocluzie. Apoi, optimizeaza discret o functie
de cost pentru potrivire rard folosind atat termeni de date unari (de la trasaturile
locale) cat si relatii geometrice bazate pe un model local afin cu constrangeri de

ocluzie. Foloseste aceste corespondente imbunatatite pentru a rafina harta de ocluzie.
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2. Interpolare de la rar-la-dens: Fixeazd corespondentele rare de la pasul anterior, ca
apoi s aplice acelasi model geometric sensibil la ocluzie cu scopul de a obtine o

interpolare mai precisa de la rar-la-dens.

3. Rafinare densa a corespondentelor: Foloseste un model de Variatie Totala cu o
optimizare continud de flux pentru a obtine campul final de corespondente. Foloseste
indicii de potrivire, calculate de la toate stagiile, pentru a obtine harta finald de oclu-

zie.

2.1.1 Model Spatial Local Afin

Contributia cheie a lucrdrii prezentate in acest capitol este premiza spatiala local afind pe
care o propunem. Intuitia este cd punctele care au o probabilitate mare sa se regdseasca pe
0 aceeasi suprafatd si care sunt apropiate intre ele, au totodata o probabilitate mare sd aiba o
miscare similard. Miscdrile unor astfel de puncte, dintr-o vecinitate anume, sunt asteptate si
urmeze indeaproape o transformare afind. Pentru a modela aceasta idee, trebuie sd definim
in primul rdnd un sistem geometric de vecinitati peste locatiile grilei (vezi Figura 2-2)), si
sd conectdm puncte invecinate (¢, j) folosind o functie care médsoard puterea legéturii e;; —
i.e. probabilitatea ca doud puncte sa se afle pe o aceeasi suprafatd de obiect si sd urmeze o
transformare afina similara, de la I; la Is.

(1) )

Ne folosim de pozitiile vecinilor lui 7, p N, in [y, destinatiilor lor actuale in /5, p§\2,_ ,side

K
ponderile lor de apartenentd, pentru a estima un model de miscare care prezice destinatia

pl@) a punctului actual ¢, in I5: f)(2) = TNi(pgl)). Atunci, eroarea de predictie dintre

pz@) (w;) = pgl) + w; si 1352) va forma baza termenului nostru spatial:

Es(w) =Y [Ip{? (w) — T, (p{")]|*. 2.1)

In cazul nostru particular, cand Ty, este o transfomare local afind, Eq. se reduce la o
energie de ordinul doi ce poate fi optimizatd in mod eficient.
Pentru fiecare punct i fi estimdm transformarea afind T);, = (Aj;, t;) din miscarea ve-

cinilor sdi prin metoda ponderati a celor mai mici pétrate, cu ponderile ¢;;, Vj € N;. Fie
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Figura 2-2: O trisiturd i este conectatd la vecinul sdu ¢ in NV; cu intensitatea e;, — o functie
de distanta, si de conturul ce se interpune plus informatia de ocluzie. Miscarile actuale ale
vecinilor in ; sunt folosite pentru a prezice miscarea W, intr-un punct 7, printr-o asoci-
ere afind S;. Termenul nostru cuadratic afin nou produce un sistem de vecinitate extinsa

/\/;(E) in care perechile de puncte conectate (i, j) contribuie la eroarea totald cu cantitatea

WZTQZJW]

2N; x 1 pn, = pg\?) pozitiile estimate ale vecinilor sdi in /5 iar M pseudo-inversa Moore-

Penrose a problemei celor mai mici patrate, ce depinde doar de pozitiile ps\l,) ale vecinilor

si de ponderile acestora.

Solutia celor mai mici patrate Mp . ne oferd perechea estimati (Aj;, t;):

T T T
m . m m :

A, — 1 PN, 2 PN, £ — 5 PN, ' 2.2)
m:;rpNi mIpNi mg—pNi

(1)

Aici m; reprezintd al k-ulea rand al lui M. Folosind p; ’ = [;, ¥, pozitia de final prezisi

1352) a lui ¢ Tn imaginea /- este:
p”) = Tn(p)”) = A’ +t; 23)
S;

ximlT + yim; + mg

.
r;m; +ym, + mg

Observati ci S; nu depinde de dislocirile necunoscute (sau de pozitiile finale p(?) pe care

incercam si le rezolvam. Ecuatia 2.1 poate fi acum scrisa ca:
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Es(w) = > [pf = Sip@[? = Y w: — Siwl?
= w (I-28..,+> S/S)w

= w'Sw, (2.4)

Acest termen de energie Es(w) va fi folosit de cétre stagiile de potrivire rard si de

interpolare de la rar-la-dens pentru a calcula sau pentru a actualiza solutia w*.

2.2 Rezultate experimentale

Aritam rezultate calitative si cantitative in fig. [2-3]si in tabelul 2.1]

11412 Sun et al. 2010 Brox et al. 2011 Xu et al. 2012 S2D (Ours) Ground truth

Figura 2-3: Rezultate de estimare a cAmpului de miscare. Algoritmul nostru poate sd se
descurce si cu deplasari mari de structurd (in faza de potrivire rard), pastrand 1n acelasi timp
detaliile de miscare prin rafinarea continud de la ultimul stagiu.



Tabela 2.1: Rezultate finale pe setul de date pentru flux optic Sintel; epe reprezinta erorile
in pixeli, epe,, sunt errorile pentru punctele vizibile, iar epe, sunt erorile pentru punctele
ocludate. Ultimele trei coloane arata erorile medii pentru diferite magnitudini ale miscarii
(in pixeli).

‘ Alg. ‘ epe ‘ epen, ‘ epe, ‘ 0-10 ‘ 10-40 ‘ 40+ ‘
S2D 7.88 | 3.91|40.16 | 1.17 | 4.66 | 48.90
[13] 845 | 4.15|4343 | 142 | 545 50.51
3] 9.12 | 5.04 | 4234 | 149 | 4.84 | 57.30
[11]-full | 9.16 | 4.81 | 44.51 | 1.11 | 4.50 | 60.29
5] 9.61 | 5421|4373 | 1.88 | 5.34 | 58.27
[L1]++ 996 | 541 |47.00| 1.40 | 5.10 | 64.14
[11]-fast | 10.09 | 5.66 | 46.15 | 1.09 | 4.67 | 67.80
[12] 1193 | 73214937 | 1.16 | 7.97 | 74.80
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Capitolul 3

Flux de Scena 3D pentru Deplasari Mari

de Structura cu Rationament de Ocluzie

Acest capitol este bazat pe lucrarea "Large Displacement 3D Scene Flow with Occlusion
Reasoning" Andrei Zanfir and Cristian Sminchisescu, publicatd la IEEE International Con-

ference on Computer Vision, Santiago de Chile, Chile, Decembrie 2015

3.1 Introducere

Aparitia unor senzori RGB-D moderni, accesibili si precisi au intensificat nevoia pentru
abordari de estimare a miscarii tridimensionale, dintr-un singur unghi de vedere, miscare
cunoscuti si drept flux de scend. In aceastd lucrare noi propunem o formulare de flux de
scend de la rar-la-dens, bazatd pe corespondente care se bazeazd pe un rationament geo-
metric explicit pentru a tine de cont de efectele dislocdrilor mari de structurd si pentru a
modela ocluzia. Prin integrarea tuturor componentelor geometrice si fotometrice intr-un
singur model de energie, sensibil la ocluzie, definit peste vecinitdti suprapuse si adaptabile
la imagine, metoda noastrd poate procesa miscdrile rapide si zonele mari de ocluzie, asa
cum sunt ele prezente in seturi de date complexe precum MPI Sintel Flow, ce a fost recen-
tat augmentat cu informatie de adancime. Modeland explicit deplasadrile mari si ocluzia,
suntem capabili sa tratdm secvente dificile ce nu pot fi actual procesate de citre metodele

existente state-of-the-art. Totodatd, aratam ca, prin integrarea informatiei de adancime in
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model, putem obtine campuri de corespondente cu suport spatial imbunatdtit si cu granite

mai ascutite, comparativ cu state-of-the-art-ul.

3.2 Formularea Modelului

Noi proiectam un model dens de energie care poate trata deplasarile mari de structurd si
ocluzia. Modelul este exprimat in termeni de cateva sub-componente de energie. El se
bazeazad pe ancore rare de corespondente, pe asumptii de rigiditate locald definite peste
vecinitati extinse construite folosind norul de puncte RGB-D, si pe termeni de constantd a
aparentei si a adancimii. Estimatele geometrice de ocluzie sunt folosite pentru a controla
intensitatea conexiunilor din cadrul unei vecinitdti si pentru a masca in mod automat regiuni

pentru care nu pot fi stabilite corespondente.

Campuri de parametri rigizi. Modelul nostru geometric leagd corespondentele dense
Y de punctele initiale X presupunind existenta unui cimp © = [8], 6, ,...,0,]" , unde
0; = [v/,t]]" sunt parametrii rigizi ce constrang fiecare vecinitate N'(i) a unui punct

x; € X. O vecinatate este reprezentatd de cele mai apropiate K puncte de x; in 3d, unde K

este o valoare aleasd in mod corespunzdtor, in functie de nivelul din piramida.

Modelul complet de energie ce trebuie optimizat poate fi scris ca:

unde «, (3 si A sunt ponderi estimate prin validare.

Minimizare. Rezolvam (3.1) peste cAmpurile Y, ® printr-o optimizare cu alternare de

variabila:

CLanp arg(;nin E(Y* ©F) (3.2)
YR arggnn E(Y* @) (3.3)

unde k£ este indexul iteratiei. Rulam optimizarea pana la convergenta.
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3.3 Rezultate experimentale

Aratam rezultate cantitative si calitative pe seturi de date de testare state-of-the-art in tabe-

lul[3.1] in fig. 3-1]si in fig. 3-2]

I+,
OF [3]
OF [17]
OF [20]

OF Qurs

OF GT
Occ Ours

Occ GT

Figura 3-1: Cinci perechi de imagini si patru metode ilustrate pe setul de date Sintel: pri-
mul rand: imaginile de intrare suprapuse al doilea rand: [2], al treilea rand: flux de
scena [8], al patrulea rand EpicFlow[9]], al cincilea rand: metoda noastrda propusa de-
monstreaza granite mai ascutie si estimate de suport spatial imbunatatit, al saselea rand:
flux optic de referintd. Pe ultimele doud randuri ardtam starile de ocluzie de referinta si
estimatele noastre continue.

Algoritmi LDOFJ2] | EpicFlow[9] | Noi
Eroare(in pixeli) | 7.44 4.82 4.6

Tabela 3.1: Evaluare cantitativa a metodelor state-of-the-art 2d si 3d peste setul de date
foarte competitiv (Sintel-Test92). Metoda noastrd foloseste informatie 3d si ofera precizie
imbunatdtitd precum si estimate bune de ocluzie.

13



OF QOurs

Figura 3-2: Mostre de estimare de flux al scenei cu rezultate in planul x-y pentru perechi de
imagini din Sintel (primele trei coloane) st CAD120 (ultimele trei coloane). Deplasdrile de
structurd sunt moderate. Prezentam rezultate pentru 3 metode diferite: primul rand: flux
de scena 3d [8]]; al doilea rand: flux optic 2d [2]; al treilea rand: metoda noastra propusa
pentru flux de scena fara a se baza pe ancore de corespondentd la distantd. A se observa
nivelul de detaliu mai inalt capturat de catre modelul nostru.
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Capitolul 4

Invatarea Profunda a Potrivirii de

Grafuri

Acest capitol este bazat pe lucrarea "Deep Learning of Graph Matching" Andrei Zanfir
and Cristian Sminchisescu, publicatd la IEEE Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition, Salt Lake city, U.S.A, Iunie 2018

4.1 Introducere

Problema de potrivire a grafurilor sub constrangeri ale nodurilor si muchiilor este o pro-
blema fundamentald in domenii diverse precum optimizarea combinatoriald, Tnvatarea auto-
mata sau vederea artificiald, unde a reprezenta atat relatiile dintre noduri cat si structura lor
din cadrul unei vecindtiti este esentiald. Noi prezentam un model complet, ce face posibil
sd Tnvatam toti parametrii procesului de potrivire de grafuri, incluzand vecindtile de noduri
si de perechi de noduri, reprezentate ca ierarhii de extractie de trasdturi profunde. Provo-
carea constd in formularea diferitelor straturi computationale ale modelului intr-un mod ce
permite propagarea eficientd si consistentd a gradientilor, de la functia de pierdere, prin
stratul de optimizare combinatoriald ce rezolvd problema de potrivire, pana la ierarhie de
extragere de trasdturi. Experimentele noastre de vedere artificiald si studiile de validare de
componente realizate pe seturi de date competitive precum PASCAL VOC, Sintel si CUB

demonstreaza cd modelele de potrivire rafinate cap-coada sunt superioare variantelor bazate
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pe ierarhii de trdsaturi antrenate pentru alte probleme. Metodologic, contributiile noas-
tre sunt asociate cu constructia diferitelor straturi matriceale ale grafului computational,
obtinerea de derivate analitice de la functia de pierdere pana la straturile de trasaturi in
cadrul de backpropagation pentru matrice, accentul pus pe eficientd computationald pentru
etapele inverse, precum si o functie de pierdere cu votare. Modelul propus se aplicd in mod
general, nu doar pentru asocierea diferitelor imagini ale unei aceleasi categorii (principala

functionalitate), dar si pentru imagini ale unei aceeasi scene, sau luate dintr-un video.

4.2 Formularea problemei

Intrare. Ni se dau doud grafuri de intrare G; = (V4, E) si Go = (Va, Es), cu |[Vi| = nsi
|Va| = m. Scopul nostru este de a stabili corespondente intre nodurile celor doud grafuri,
astfel Tncat sa optimizam un criteriu peste nodurile si muchiile puse astfel in corespondentd

(vezi mai jos).

Potrivirea Grafurilor. Fie v € {0,1}"*! un vector indicator astfel incit v;, = 1 daci
1 € Vj se potriveste la a € Vj; si 0 altfel, respectand constrangerile de asociere unu-la-unu.
Construim o matrice pdtratica pozitiva M € R™™*™™ astfel Incat M,,.;, masoard cat de
bine orice pereche (i, j) € Ej se potriveste cu (a,b) € Fs. Pentru perechi ce nu formeaza
muchii, Intrdrile lor corespunzdtoare din matrice se seteaza la 0. Intrarile de pe diagonala
contin scoruri nod-la-nod, pe cand intrdrile din afara ei contin scoruri de muchie-la-muchie.

Indicatorul optim v* se poate formula ca

v* = argmaxv' Mv, s.t. Cv = 1,v € {0, 1}"™*! 4.1)

v

Matricea binard C € R™*"™ codeazi constrangerile de asociere unu-la-unu: Va i Via =
i Vi Vie = 1. a u - , Inca Xa , sca-
LsiVi) , 1. Aceastd formulare este NP-hard, astfel incat relaxam problema, sca

pand de ambele constrangeri, binare si de asociere, si rezolvam
v* = argmaxv' Mv, s.t. ||[v]s =1 4.2)
v
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v* optim este dat de cdtre cel mai mare vector propriu al matricei M. Pentru ca M contine
doar elemente ne-negative, prin folosirea teoremei Perron-Frobenius, stim cad elementele
lui v* se regédsesc in intervalul [0, 1], si interpretim v}, ca pe increderea cd ¢ se potriveste

cu a.

invétare. Estimdm M parametrizatd n termeni de trasaturi unare si de perechi de puncte,
calculate peste imaginile de intrare si reprezentate ca ierarhii de trisituri adanci. Invitim
ierarhiile de trasaturi cap-coada intr-o functie de pierdere ce integreaza totodatd si stratul
de potrivire. Mai exact, dandu-se un set de antrenament cu corespondente intre perechi
de imagini, noi adaptam parametrii retelei astfel incat potrivirea si minimizeze eroarea,

masurata ca suma distantelor dintre corespondentele prezise si cele de referintd.

4.3 Abordare

Lucrarea [14] a introdus o factorizare a matricei M ce expune in mod explicit structura de

graf a setului de puncte si scorurile dintre noduri si muchii

M = [vec(M,)] + (G2 ® G1)[vec(M,)](Hy @ Hy) " (4.3)

Calcularea celui mai mare vector propriu v* a matricei de afinitate M poate fi realizata

prin metoda puterii directe
MVk

Yk 4.4
v, 4

Vi1 =

Faza de gradienti. Pentru a calcula gradientii, exprimdm variatia pierderii si identificim
derivatele partiale necesare. Prin utilizarea tehnicilor de backpropagation matriceal, putem
exploata factorizarea speciald (4.3)) a matricei M, pentru a face operatiile eficiente atat in

termeni de memorie cat si de timp.
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Extractor de Trisituri Profunid®latricea de Afinitate
In: I;, L In: F!, F2, U! U? Metoda Puterii Directe
Out: matrice de trasaturi Structura de graf: In M
FLF?siU', U%asa | G1,Gy,H, Hy - Calcule: vy « 1, -
cum ar fi calculate de Calcule: construieste M, Vii1 = Mvy/ [Mvy|
orice CNN e.g. VGG-16 si M, Out: v*
(1] Out: M caineq. @.3)
Bi-Stocastizare
Votare
In: v* Pierdere
Calcule: transforma v* In: S € R"*™ —_—
_| 1Intr-o matrice si o _,| Calcule: softmax(aS) | _, In: d,d¥
bi-stocastizeaza Parametri: scala a Out:
Out: matricea Out: vectorul de L(d) =), o(d; —df.’t)
dublu-stocasticd de deplasare d
Incredere S

Figura 4-1: Modelul nostru complet antrenabil de potrivire de grafuri. La antrenare, gra-
dientii de la functia de pierdere sunt transmisi printr-o ierarhie de extragere de trasdturi
profunde, prin factorizarea matricei de afinitate rezultate, prin solutia problemei de potri-
vire si prin stratul de asociere bazat pe vot.

OL (I—viivi,) OL )
oL _ GT( s a0
81v[e ; ! ”ka” 8Vk+1 nxm ’

SHI (), ) @9
oL (I—vivi,) 0L

oL ov 46

oM, Xk: IMve] oven OV (46)

Cu o aranjare corectd a operatiilor, complexititile devin O(max(m?q, n?p)) si O(pq).

4.4 Rezultate experimentale

Prezentam cateva exemple calitative de stabilire de corespondente pentru doud seturi de

date state-of-the-art, in fig. [4-2]si in fig. 4-3]
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Figura 4-2: Patru exemple calitative ale metodei noastre, peste setul de test CUB-200-2011.
Imaginile cu un contur negru reprezintd sursa, pe cand cele cu un contur rosu reprezinta
tintele. Imaginile cu contur verde prezintd corespondentele de referintd. Culorile cercurilor
identificd Tn mod unic 15 locatii semantice.

Figura 4-3: Doudsprezece exemple calitative ale metodei noastre peste setul de test PAS-
CAL VOC. Pentru fiecare pereche de exemple, In stinga se aflda imaginea sursd iar in
dreapta cea tinta. Culorile identificd corespondentele calculate dintre puncte.
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