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1. Einfuhrung

Stereoskopie oder Stereo Vision ist ein seit vielen Jah-
ren erforschtes Gebiet der digitalen Bildverarbeitung. Das
Ziel ist es, Tiefeninformationen aus mindestens zwei Bil-
dern, die dasselbe Objekt zur selben Zeit aus unter-
schiedlichen Blickwinkeln zeigen, zu gewinnen. Durch die
perspektivischen Differenzen in den beiden Bildern ge-
lingt es, die Entfernung zu dem abgebildeten Objekt zu
berechnen. Dieses Prinzip liegt auch dem menschlichen
Sehapparat zugrunde, denn auch der Mensch nimmt sei-
ne Umgebung mit zwei Augen war, deren Abstand von-
einander und deren Lage, die umliegenden Objekte aus
zwei unterschiedlichen Perspektiven betrachten. Das Ge-
hirn schéatzt daraus die Entfernung zu dem betrachteten
Objekt und seine raumliche Ausdehnung. Das Sehen mit zwei Augen oder Kameras wird als
raumliches, dreidimensionales oder als Stereosehen bezeichnet.

Die Gewinnung von Tiefeninformationen aus mehreren zweidimensionalen Bildern ist nicht
trivial. Viele Algorithmen ermdglichen keine Ausfihrung in Echtzeit oder setzen sehr leis-
tungsstarke Hardware-Ressourcen voraus. Die rasante technologische Entwicklung bietet
aber die Méglichkeit immer komplexere Verfahren zu entwickeln und schafft dadurch neue
Einsatzgebiete.

Die Einsatzgebiete sind sehr vielfaltig. Vor allem in der Robotik und bei der Navigation au-
tonomer Fahrzeuge spielen stereoskopische Systeme eine zunehmend groB3e Rolle. Das
raumliche Sehen bringt fir Roboter viele Vorteile. So kénnen sie den Abstand zu den um-
liegenden Objekten berechnen und dadurch die Objekte genauer im Raum lokalisieren und
greifen. Rdumliches Sehen erweitert das Blickfeld. Verdrehte oder teilweise verdeckte Ob-
jekte kénne leichter erkannt werden und auch die Navigation, die Hinderniserkennung und
die Szenenerkennung werden dadurch enorm verbessert.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Verfahren entwickelt und implementiert, welches eine ro-
buste Extraktion von Tiefeninformationen aus Stereobildern ermdglicht. In den folgenden
Kapiteln werden die Grundlagen der Stereoskopie und das entwickelte Verfahren genau be-
schrieben.



2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die fiir das Verstandnis des vorgestellten Verfahrens benétigten
Grundlagen erlautert. Die Theorie und die Problemstellung werden schrittweise verdeutlicht.
Zunachst werden Grundlagen der Bildaufnahme, die Abbildungsgeometrie und die Kamera-
kalibrierung vorgestellt. Dann wird die Theorie der Stereoskopie mit den damit verbundenen
Problemstellungen beschrieben. Zum Schluss werden grundlegende Ansétze zur Tiefenbild-
gewinnung aus Stereobildern kurz beschrieben.

2.1. Kameramodelle

2.1.1. Lochkamera

Das grundlegende Arbeitsprinzip einer Kamera kann sehr anschaulich anhand eines Loch-
kameramodells erlautert werden. Wie in Abbildung 2.1 zu sehen ist, stellt eine Lochkamera
eine lichtdichte Box mit einem kleinen kreisférmigen Loch (Lochblende) an der Vorderseite
dar. Die Mitte der Lochblende ist das sogenannte Projektionszentrum oder optisches Zen-
trum der Kamera, in dem sich auftreffende Projektionsstrahlen schneiden.

Abbildung 2.1.: Modell einer Lochkamera
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Wird ein Objekt (in Abbildung 2.1 Baum und Person) von einer Lichtquelle (hier Sonne) be-
leuchtet, dann reflektiert das beleuchtete Objekt die Lichtstrahlen in viele verschiedene Rich-
tungen. Trifft ein Teil der reflektierten Strahlen auf die Kamera, dann werden diese Strahlen
von der winzigen Lochblende so geordnet, dass man auf der inneren Rickseite der Kamera
eine Abbildung des beleuchteten Objektes erhélt. Die zweidimensionale Abbildung zeigt das
beleuchtete Objekt unter einem bestimmten Blickwinkel, denn da ein Objekt das auftreffende
Licht in viele Richtungen reflektiert, kann es aus unterschiedlichen Blickwinkeln beobachtet
werden. Das entstehende Bild lasst sich festhalten, indem man auf der inneren Rickseite
der Kamera lichtempfindliches Material anbringt und es lange genug belichtet. Da das Pro-
jektionszentrum zwischen der betrachteten Szene und der Bildebene liegt, entsteht eine um
180° gedrehte Abbildung.

BildgroBe

| o 1w

Abbildung 2.2.: GréBe des mit Hilfe einer Lochkamera aufgenommenen Bildes.

Mit Hilfe des Strahlensatzes lasst sich zeigen, dass die GréBe hg der zweidimensionalen
Abbildung eines Objektes im Raum von der Bildweite wg (Abstand von der Lochblende zur
Rickseite der Kamera) und von der Objekiweite wp (Abstand zwischen Lochblende und
Objekt) abhangt.

hs  ho _ ho - wg

= = hB =
Wg Wo Wo

(2.1)

In Gleichung 2.1 bezeichnet hp die Objektgréie.
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2.1.2. Linsenkamera

Um ein scharfes Bild zu erzeugen, muss die Lochblende einer Lochkamera sehr klein ge-
wahlt werden. Im andern Fall treten im Bild sogenannte Zerstreuungskreise auf, die das Bild
unscharf werden lassen.

Mit einer kleiner werdenden Lochblende wird die Kamera lichtschwacher. Das heif3t, da nur
wenig Licht durch das kleine Loch das lichtempfindliche Material auf der Rickseite der Ka-
mera erreicht, verlangern sich die Belichtungszeiten. Durch Bewegungen des aufgenomme-
nen Objektes wahrend der Belichtung, entstehen Lichtspuren, das flihrt wieder zu unschar-
fen Bildern.

Mittelebene der Linse Bildebene

Objektpunkt

Parallelstrahl

Objektweite —T Bildweite

Abbildung 2.3.: Brechverhalten einer Sammellinse

Um die Lichtstarke der Kamera ohne Nebeneffekte (wie zum Beispiel Zerstreuungskreise) zu
erhéhen, wird anstelle der Lochblende eine sogenannte Sammellinse eingesetzt. Eine Sam-
mellinse lenkt alle parallel zur optischen Achse C einfallenden Lichtstrahlen so um, dass sie
alle im Punkt F" geblindelt werden. Dieser Punkt wird als Brennpunkt oder Fokus bezeich-
net. Der Abstand f zwischen der Mittelebene der Linse und dem Brennpunkt, bezeichnet
man als Brennweite (Focal Length). Strahlen, die vor der Linse den Brennpunkt schneiden
und dann auf die Linse treffen, werden so gebrochen, dass sie parallel zur optischen Achse
verlaufen. Ein Strahl, der von einem Objektpunkt ausgeht und durch den Mittelpunkt der Lin-
se verlauft, wird von der Linse nicht gebrochen. Dort, wo sich ein parallel zur optischen Achse
verlaufender Strahl und der Mittelpunktstrahl eines Objektpunktes schneiden, schneiden sich
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alle von diesem Objektpunkt reflektierten Strahlen. Dieser Schnittpunkt ist die Abbildung des
Objektpunktes.

Die Lichtstarke der Kamera wird durch die gréBere Offnung und durch die Lichtblindelung
erhéht. Im Gegensatz zur Lochkamera, bei der die Bildscharfe unabhangig von der Objekt-
weite ist, bildet die Linsenkamera nur die Objekte scharf ab, die sich auf einer bestimmten
Entfernung zur Kamera befinden.

Abbildung 2.4.: Die Linsenkamera bildet zu weit oder zu nah liegende Objekte unscharf ab.

Befindet sich ein Objekt zu weit von der Kamera entfernt, dann schneiden sich die von ihm
ausgehenden Lichtstrahlen noch vor der Bildebene. Die Projektionsstrahlen eines sehr nah
liegenden Objektes haben ihren Schnittpunkt hinter der Bildebene (siehe Abbildung 2.4).
In beiden Fallen entstehen im Bild anstelle von Punkten Kreise, die das Bild unscharf wer-
den lassen. Linsenkameras haben meistens nicht nur eine Linse, sondern ein Objektiv das
aus mehreren Linsen besteht. Mit einem Objektiv kdnnen Objekte scharf gestellt (fokussiert)
werden, indem die Bildweite verdndert wird.

2.2. Koordinatensysteme

Bei der Abbildung eines Raumpunktes durch eine Kamera sind mehrere Koordinatensyste-
me involviert. Man unterscheidet zwischen dem sogenannten Weltkoordinatensystem, dem
Kamerakoordinatensystem und dem Bildkoordinatensystem. Die Beziehung zwischen die-
sen drei Koordinatensystemen ist in Abbildung 2.5 verdeutlicht.

Das 3D-Weltkoordinatensystem ist das Referenzsystem auf das man sich bezieht wenn Ob-
jektpositionen im Raum beschrieben werden. Es bezieht sich auf die betrachtete Szene, also
auf im Raum liegende Objekte. Die Einheiten dieses Systems werden in m angegeben.

Das Kamerakoordinatensystem ist mit der aufnehmenden Kamera verkniipft. lhre Z-Achse
entspricht dabei der optischen Achse des Kamerasystems. lhr Ursprung liegt im Projektions-
zentrum der Kamera.
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Abbildung 2.5.: Koordinatensysteme: Weltkoordinatensystem (rot), Kamerakoordinatensys-
tem (gruin), Bildkoordinatensystem (blau)

Das Bildkoordinatensystem ist zweidimensional. Seine x- und y-Achse verlaufen parallel zu
den entsprechenden Achsen des Kamerakoordinatensystems. Das Bildkoordinatensystem
beschreibt die Position eines abgebildeten Raumpunktes im Bild. Sein Ursprung liegt in der
Mitte des Bildes, die Einheiten werden in m oder in um angegeben.

Ein weiteres, fur die Abbildungsgeometrie irrelevantes System, ist das Pixelkoordinatensys-
tem. Es ist das Koordinatensystem eines digitalen Bildes, bei dem die Zeilen- und Spal-
tennummer eines Pixel als dessen Koordinaten verwendet werden. Der Ursprung dieses
Koordinatensystems liegt in der linken oberen Ecke des Bildes. Die Einheit des Systems ist
Pixel.

Die Beziehungen zwischen den genannten Systemen werden mit Hilfe von Matrizen be-
schrieben. Die Umrechnungsvorschriften werden im Abschnitt 2.3 vorgestellt.
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2.3. Kamerakalibrierung

Das Modell einer Lochkamera liefert eine ideale Abbildung eines betrachteten Objektes. Das
heif3t, ein Objektpunkt wird ohne Verzerrungen in einen Bildpunkt Uberfihrt. Eine reale Ka-
mera besitzt aber ein Objektiv, welches aus mehreren einzelnen Linsen besteht. Eine Linse
kann einen Objektpunkt nicht fehlerfrei abbilden. Durch sogenannte Linsenverzeichnungen
werden zum Beispiel gerade Linien gekrimmt dargestellt. Die Verzeichnung jeder Linse ist
individuell. Das bedeutet, dass jedes Kamerasystem einen Objektpunkt auf eine unterschied-
liche Art und Weise verzerrt abbildet. Diese Abbildungseigenschaften zusammen mit der
Brennweite f und der genauen Position des Bildmittelpunktes, werden als intrinsische oder
innere Kameraparameter bezeichnet.

Moéchte man wissen wo sich ein Objektpunkt im Raum befindet, muss die relative Position
und Orientierung der Kamera bezuglich eines vordefinierten Weltkoordinatensystems be-
kannt sein. Diese GrdBen bezeichnet man als extrinsische oder duBere Kameraparameter.
Das Weltkoordinatensystem wird mit Hilfe eines bekannten Kalibrierkérpers bestimmt.

Der Vorgang bei dem die intrinsischen und extrinsischen Kameraparameter ermittelt werden,
wird Kalibrierung genannt. Das Ziel der Kamerakalibrierung ist es, die Transformation zwi-
schen dem 3D-Weltkoordinatensystem und dem 2D-Bildkoordinatensystem zu ermittelt. Die
Kalibrierung wird im Folgenden genauer beschrieben.

2.3.1. Intrinsische Parameter

Die intrinsischen Parameter stellen den Zusammenhand zwischen Kamera- und Bildkoordi-
natensystem dar. Diese Parameter beschreiben die Eigenschaften des optischen Systems
und bleiben deswegen immer gleich, auch wenn die Kamera bewegt wird. Sie missen also
nur einmal fur jede Kamera bestimmt werden.

Eine Linse weist unterschiedliche Verzeichnungen auf. Verzeichnung bedeutet, dass die La-
ge eines Bildpunktes vom Abstand zum Bildmittelpunkt beeinflusst wird und sich dadurch
nichtlinear zur Lage des zugehdrigen Objektpunktes verhalt. Der Bildmittelpunkt ist der
Punkt, in dem die optische Achse die Bildebene schneidet.

Radiale Verzeichnung

Die radialsymmetrische Verzeichnung macht sich am deutlichsten im resultierenden Bild be-
merkbar. Sie wirkt sich in Richtung des von der Bildmitte ausgehenden Vektors aus und fuhrt
zu kissenférmigen oder tonnenférmigen Verzerrungen. Durch Uberlagerungen verschiede-
ner Verzerrungsformen kénnen auch wellenférmige Verzerrungen auftreten.
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Abbildung 2.6.: Verzerrungsformen: (a) verzerrungsfrei (b) tonnenférmig (c) kissenférmig

Der Einfluss R(7) der radialen Verzeichnung wéachst mit zunehmendem Abstand zum Bild-
mittelpunkt. 7 steht fir den Radius des verzerrten Punktes P mit seinen verzerrten Koordi-
naten X und y. r bezeichnet den Radius des unverzerrten Punktes P.

F=R+ 52 (2.2)

R(F) = 1+ kiP® 4 koP* + ks (2.3)

In Gleichung 2.3 stehen ki, k> und ks fliir die kameraabhangigen Verzerrungskoeffizienten.

/,’;; ’/—_‘\ _ ~
// 4—_P: L
/ ~
/ Y
1
I
I P = L
\
\ Y
\

hN , Bildmittelpunkt

Abbildung 2.7.: Radiale Verzeichnung einer Linse
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Tangentiale Verzeichnung

Die tangentiale Verzeichnung T (X, ) beeinflusst einen Bildpunkt in Richtung des Vektors,
der tangential zu r verlauft.

) = (

2kaXy + ks(F? + 2X2)
ka(P? +27%) + 2ks Xy

(2.4)

Abbildung 2.8.: Tangentiale Verzeichnung einer Linse. Diese Verzeichnung wird durch die
Dezentralisierung der Linse im Objektiv verursacht.

Berechnung der entzerrten Bildpunktkoordinaten

Zur Verdeutlichung der Abbildungsgeometrie kann wieder das ideale Modell einer Lochka-
mera herangezogen werden. Mit P,, — Pg beschreibt man die Abbildung eines Objektpunk-
tes in einen Bildpunkt, also die Uberfilhrung eines Punktes aus P* nach P2,

Unter Verwendung der Strahlensatze lasst sich zeigen, dass die Bildkoordinaten des Punktes
Pg wie folgt berechnet werden:

== 2.5
XB 2 (2.5)
ve = FY (2.6)

2w

Da die Lochkamera keine Linse besitzt und die Projektionsstrahlen somit nicht gebrochen
werden, entspricht die Bildebene einer Lochkamera der Brennebene. Die Brennweite ent-
spricht also dem Abstand von der Lochblende zur Bildebene.
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Bildebene

¢ Bildmittelpunkt
YB

optisches Zentrum Pg

Abbildung 2.9.: Projektionsgeometrie einer Lochkamera

In homogenen Koordinaten gilt:

Pw = (w. yw. 2w, 1)7 (2.7)
XN T

Ps = (f—W. FY 1) (2.8)
2w 2w

Die Uberfiihrung kann auch in Matrixdarstellung geschrieben werden:

w fa fooo\(Y”
gW | F ) ={0 f 0 o0 gW (2.9)
{V 1 0010 {V

Das Modell einer Lochkamera beschreibt eine ideale Abbildungsgeometrie, bei der die op-
tische Achse durch die Mitte der Bildebene verlauft. Ein reales Kamerasystem weist jedoch
einen bestimmten Versatz zum Bildmittelpunkt auf. Der Vektor (py, p,, 1)7 beschreibt die
homogenen Koordinaten des Bildmittelpunktes, das heif3t ein abgebildeter Punkt wird be-
schrieben durch:

T

Xi

o (P2 422 15, 1) 210
VAVY; VAVY;
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In Matrixdarstellung schreibt man dann:

;W fi—w—l-px f 0 p O ;W
ZW = | 2% +p, | =(0 f p O ZW (2.11)
{V 1 00 1 0 ;V

Aus dieser Betrachtung entsteht die sogenannte Kalibrierungsmatrix K.

X

p
K= Py (2.12)
1

O O
O +H O

Bei der Uberfiihrung aus dem Bildkoordinatensystem in das Pixelkoordinatensystem, muss
darauf geachtet werden, dass die Pixel auf dem Chip einer digitalen Kamera nicht immer
quadratisch sein missen. Das Seitenverhaltnis eines Pixel % muss also in die Matrix K ein-
bezogen werden. Dabei wird auch die Brennweite f, bezogen auf die Pixelgrée, skaliert.

Die Achsen des Bildkoordinatensystems einiger Kameras verlaufen nicht orthogonal zuein-
ander. Das bedeutet, der von den beiden Achsen eingeschlossene Winkel weicht von 90°
ab. Dieser Fehler wird durch den Parameter s (Skew) ausgeglichen. Bei der Kalibrierung
wird dieser Parameter aber meistens nicht bertcksichtigt und somit auf O gesetzt.

Durch Einbeziehen der genannten Parameter ergibt sich eine Kalibrierungsmatrix, die die
Abbildungsgeometrie des Kameramodells vollstandig beschreibt.

fk s o
K=10 f ¢ (2.13)
0 0 1

Mitf,=f-my, f,=f-myund c, = ps-my, c, =p,-m,.

Da die radiale und die tangentiale Verzerrungen keine linearen GréBen sind, kénnen sie
nicht in die Kalibrierungsmatrix einbezogen werden. Aus diesem Grund werden zunachst
die verzerrten Koordinaten eines Bildpunktes korrigiert. Das Ergebnis wird dann mit der Kali-
brierungsmatrix K multipliziert. Daraus resultieren schlieBlich die entzerrten Bildkoordinaten

xund y.
G) = K <R(F) : (;) + T(X,y)) (2.14)
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2.3.2. Extrinsische Parameter

Wie in Abbildung 2.5 zu sehen ist, befindet sich die Kamera an einer bestimmten Position
im Weltkoordinatensystem. Die Matrix 2.12 kann nur dann angewendet werden, wenn das
Welt- und das Kamerakoordinatensystem ubereinstimmen, was in der Regel nicht der Fall
ist. Die beiden Koordinatensysteme lassen sich durch Translation und Rotation ineinander
Uberfihren (siehe Abbildung 2.10).

Abbildung 2.10.: Uberfiihnrung des Kamerakoordinatensystems in das Weltkoordinatensys-
tem durch Translation und Rotation.

Zuerst wird der Ursprung des Weltkoordinatensystems durch den Translationsvektor t in den
Ursprung des Kamerakoordinatensystems verschoben. AnschlieBend wird das Weltkoordi-
natensystem unter Verwendung der Rotationsmatrix R so gedreht, dass es mit dem Kame-
rakoordinatensystem zusammenfallt.

Die Weltkoordinaten eines 3D-Punktes Py = (X, Y, ZW)T werden in Kamerakoordinaten
desselben Punktes P« = (xk, Yk, zx)" Uberfiihrt mit:

XK Xw

_ D, Ykl R t Yw
Pe=R-Pytt=|2f _(O 1) o (2.15)

1 1

Die gesamte Abbildung vom Weltkoordinatensystem in das Bildkoordinatensystem Iasst sich
mit der Projektionsmatrix P beschreiben.

R t
PzK(O 1) (2.16)

Die Koordinaten des 3x1 Translationsvektors t = (t,, t,, t,)” geben die parallele Verschie-
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bung des Weltkoordinatensystems zum Kamerakoordinatensystem entlang der entsprechen-
den Achsen an.

Die Rotation des verschobenen Weltkoordinatensystems wird in drei Schritten durchgefihrt.
Es wird um die drei positiven Achsen gedreht. Die Winkel entgegen dem Uhrzeigersinn wer-
den als positiv betrachtet.

1. Rotation um die x-Achse um den Winkel c:

1 0 0
R(a)=|(0 cos(a) sin(a) (2.17)
0 —sin(a) cos(a)

2. Rotation um die y-Achse um den Winkel 3:

cos(B) 0 —sin(B)
R(B) = 0o 1 0 (2.18)
sin(B) 0 cos(B)

3. Rotation um die z-Achse um den Winkel «y:

cos(y) sind(y) O

R(«y) = | —sin(y) cos(y) 0O (2.19)
0 0 1

Insgesamt ergibt sich aus den drei Rotationen R(a), R(B), und R(7y) die 3x3 Rotations-
matrix R.

cos(B)cos(y) cos(a)sin(y)+sin(a)sin(B)cos(y) sin(a)sin(y)—cos(a)sin(B)cos(y)
R = | —cos(B)sin(y) cos(a)cos(y)—sin(ca)sin(B)sin(y) sin(a)cos(y)—cos(a)sin(B)sin(y) (2.20)
sin(B) —sin(a)cos(B) cos(a)cos(B)
Unter Beachtung der intrinsischen und extrinsischen Kameraparameter (Gleichung 2.16) gilt
fir die Uberfilhrung eines 3D-Objektpunktes in einen 2D-Bildpunkt folgender Zusammen-
hang:

Lin Lo Liz Lia Xy

XB
Lor Loo Loz Log w
= 2.21
le L3z1 L3 Liaz Laa Zw ( )

0O 0 0 1 1

-

~
ProjektionsmatrixP
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Die Projektionsmatrix P aus Gleichung 2.21 enthalt 12 Unbekannte. Betrachtet man die-
se Unbekannten als ein lineares Gleichungssystem, dann hat das Gleichungssystem einen
Freiheitsgrad von 11. Das heif3t man kann den Parameter L34 zum Beispiel auf 1 setzen und
die anderen 11 frei wahlen. Man erhalt danach 11 Unbekannte (L1;...L33). Fir die Lésung
werden also mindestens 11 Gleichungen bendtigt.

Die unbekannten Parameter werden mit Hilfe eines Kalibriermusters bestimmt. Es handelt
sich dabei um ein Muster mit genau bekannten Abmessungen. Das Muster enthalt markante
Punkte. Nach der Aufnahme des Kalibriermusters werden zu diesen Punkten im Weltkoordi-
natensystem ihre korrespondierenden Bildpunkte bestimmt. Ublicherweise werden Schach-
brettmuster oder Kreismuster verwendet (siehe Abbildung 2.11), Schachbrettmuster werden
in der Regel bevorzugt, da die Ecken des Musters sehr effizient mit Hilfe von Kantenfiltern
bestimmt werden kénnen und somit als markante Kalibrierpunkte dienen.

(a) (b)

Abbildung 2.11.: Ubliche Muster fiir die Kamerakalibrierung: (a) Kreismuster (b)
Schachbrettmuster

Anstelle eines Musters kann auch ein dreidimensionales Objekt mit bekannten Weltkoordi-
naten flr die Kalibrierung benutzt werden ((siehe Abbildung 2.12). Ein Kalibrierobjekt enthalt
jedoch weitaus weniger markante Kalibrierpunkte als beispielsweise ein Schachbrettmus-
ter.

Geman Gleichung 2.21 ergeben sich fir jedes korrespondierende Punktepaar (Fy <> Pg)
jeweils zwei Gleichungen:
Liaxw + Lioyw + Lizzw + Lia

Xg = 2.22
5 Laixw + Laoyw + Lzzzw + 1 (2.22)

_ Lowxw + Looyw + Lozzw + Log
Laixw + Lsoyw + Lazzw + 1
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Abbildung 2.12.: Kalibrierkérper fur die Kamerakalibrierung mir bekannten Weltkoordinaten

Multipliziert man die beiden Gleichungen mit dem Nenner und stellt sie nach xz und y5 um,
erhalt man die folgenden zwei Gleichungen:

xg = Liixw + Lioyw + L1zzw + L1a — Laixexw — Laoxgyw — L3sXgzw (2.24)

yB = Loixw + Looyw + Lozzw + Loa — La1yeXw — Laoyeyw — Lasyszw (2.25)

Theoretisch reichen bereits 6 Punktkorrespondenzen (= 12 Gleichungen) fir die Lésung
des Gleichungssystems mit den 11 Unbekannten Parametern aus. Da bei einem realen
Kamerasystem, zum Beispiel durch Bildrauschen, Messungenauigkeiten entstehen, werden
in der Praxis mehr Punktkorrespondenzen bendtigt. Dazu wird das Kalibriermuster mehr-
mals aus unterschiedlichen Perspektiven aufgenommen. Eine héhere Anzahl von Punkt-
korrespondenzen fihrt zu einem Gberbestimmten linearen Gleichungssystem und zu einem
genaueren Ergebnis.
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Mit n Punktkorrespondenzen erhélt man unter Verwendung der Gleichungen 2.24 und 2.25
das folgende lineare Gleichungssystem:

L1
Lo XB,
X\/\/1 le ZW1 1 0 0 0 0 —XB1 X\/\/1 —XB1 le —XB1 Z\/\/1 L v
13 B
0 0 0 0 xwy ww 2wy 1 =y Xwy, —Ye YW, VB AW L X '
14 B
Wy W Zw, 10 0 0 0 —xgw, —XeWw, —XB,2w, . , 2
21 B,
0 0 0 0 X Z 1 —yg, X - —YB,4
W YW, Wy YBy Xy YBy Y, Bo“W> Lo = . (226)
Loz
) Loa
XWn yWn ZWn 1 0 0 0 0 _XBnXWn —xBnyWn _XBnZWn L N
31 B
0 0 0 0 X Yo  Zwn 1 —YBaXw,  —YBaYWn  —YBnZwp !
L32 YBn
A L33 D
N———
T*
Das Uberbestimmte lineare Gleichungssystem
A-T =D (2.27)

lasst sich mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate (Least Squares) nach Gaul3 16-
sen. Da durch die Messungenauigkeiten das Gleichungssystem nicht exakt I6sbar ist, sucht
man nach einer Lésung, bei der der quadratische Fehler am kleinsten ist. Die Losung lautet
dann:

T =(ATA)ATD (2.28)

Die Lésung des Gleichungssystems fiihrt zur Bestimmung aller intrinsischen und extrinsi-
schen Kameraparametern.

2.3.3. Kamerakalibrierung nach Tsai

Fir die Kalibrierung von Kamerasystemen existieren mehrere Verfahren [Gonzalez u.a.
(2007)]. In der Praxis wird oft das Verfahren von Roger Tsai [Tsai (1992)] eingesetzt.

Tsai unterscheidet zwischen 6 extrinsischen und 5 intrinsischen Kameraparametern. Zu den
extrinsischen Parametern gehdren die drei Rotationswinkel (siehe Gleichungen 2.17, 2.18
und 2.19) und die Koordinaten des Translationsvektors t.
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Zu den intrinsischen Parametern gehdren die Brennweite f, die radialen Verzerrungskoeffi-
zienten k, (die tangentiale Verzerrung wird wegen ihren geringen Einfluss vernachlassigt),
der Skew-Parameter s und die beiden Koordinaten des Bildmittelpunktes ¢, und ¢, .

Das Verfahren wird in vier Schritten durchgefiihrt:

1. Transformation des Weltkoordinatensystem in das Kamerakoordinatensystem (siehe
Gleichung 2.15). Gesucht sind hier die Parameter R und t.

2. Transformation der Kamerakoordinaten in Bildkoordinaten, ohne Berlicksichtigung von
Linsenverzeichnungen (da das Welt- und das Kamerakoordinatensystem jetzt Giberein-
stimmen, gelten die Gleichungen 2.5 und 2.6). Gesucht ist der Parameter f.

3. Berlcksichtigung der radialen Linsenverzeichnung (siehe Gleichungen 2.2, 2.3 und
2.14). Gesucht sind die radialen Verzerrungskoeffizienten ki, k>, und ks.

4. Transformation der entzerrten Bildkoordinaten in Pixelkoordinaten (siehe Matrix 2.13).
Gesucht ist der Parameter s.

2.4. Stereoskopie

Bei der Stereoskopie (Stereo Vision) wird eine Szene gleichzeitig aus verschiedenen Per-
spektiven aufgenommen. Fir eine Stereoaufnahme bendtigt man also mindestens zwei Ka-
meras. Anhand der Unterschiede (Disparitaten) in den einzelnen zweidimensionalen Aufnah-
men, kann ein Tiefenbild der betrachteten Szene berechnet werden.

Pw1 ®

Abbildung 2.13.: Abbildung bei der Aufnahme einer Szene mit einer Kamera
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In Abbildung 2.13 liegen die beiden Weltpunkte F1 und Ry, auf einer Projektionsgeraden.
Da Py durch P, verdeckt wird, entsteht auf der Bildebene 7 fiir die beiden Weltpunkte
nur ein Bildpunkt. Dieser Bildpunkt bildet nur den Punkt £/, ab.
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Abbildung 2.14.: Abbildung bei der Aufnahme einer Szene mit zwei Kameras

Werden zwei Kameras fiir die Aufnahme einer Szene verwendet, die durch eine Basislinie
b voneinander getrennt sind, kann durch die Berechnung des Dreiecks (Triangulation), das
durch die Punkte Py, Pg> und PZ, gebildet wird, die Entfernung zum Punkt R, bestimmt
werden. Fir die Berechnung missen, auBBer der Bildkoordinaten der korrespondierenden
Punkte Pg, und P5,, die Kameraparameter f (Brennweite) und b (Basislinie) bekannt sein.
Die Berechnung wird in Abschnitt 2.4.4 genau erklart.

2.4.1. Korrespondenzproblem

Die fiir die Triangulation bendtigten Kameraparameter f und b werden bei der Kalibrierung
des Kamerasystems ermittelt. Das gro3e Problem der Stereoskopie ist es, zu einem Punkt
eines Bildes einer Stereoaufnahme, die korrespondierenden Punkte in den anderen Bildern
dieser Stereoaufnahme zu finden.

Durchsucht man das gesamte korrespondierende Bild nach &hnlichen Punkten, ergibt sich
ein zweidimensionaler Suchraum. Die Korrespondenzsuche in einem 2D-Raum ist sehr kom-
plex, da es dabei mit groBer Wahrscheinlichkeit zu Mehrdeutigkeiten kommt. Unter Verwen-
dung der Epipolargeometrie (siehe nachster Abschnitt), kann die Suche auf einen eindimen-
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sionalen Raum beschrankt werden. Dadurch wird das Korrespondenzproblem stark verein-
facht.

juig IIr

Abbildung 2.15.: Korrespondenzproblem

2.4.2. Epipolargeometrie

Die Epipolargeometrie beschreibt die Zusammenhange zwischen den Aufnahmen einer Sze-
ne, die von mindestens zwei Kameras zur selben Zeit aufgenommen werden.

PWl .

>
>

. Epipolarebene

Projektionszentrum

|

. . . / . . .
Epipolarlinie Basislinie
Abbildung 2.16.: Epipolargeometrie

Abbildung 2.16 zeigt die Epipolargeometrie flr die Aufnahme mit zwei Kameras. Die Projek-
tionszentren, C; und Cg, der beiden Kameras und ein Weltpunkt, zum Beispiel der Punkt
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Py 1, spannen die sogenannte Epipolarebene auf. Die Punkte e und €', in denen die Basis-
linie d die Bildebenen durchstoBt, werden als Epipole bezeichnet. Geraden, die durch die
Schnittpunkte der Epipolarebene mit der jeweiligen Bildebene verlaufen, bezeichnet man als
Epipolarlinien.

Jeder Punkt innerhalb der Epipolarebene, wird auf dieselben Epipolarlinien in den Bildebe-
nen 7, und Tg projiziert. Die Abbildung der Geraden, die durch die Punkte C,, Pg1, Pas»,
Pu» und Py verlauft, bestimmt in der Bildebene mr der rechten Kamera die Epipolarlinie,
die die korrespondierenden Bildpunkte P%; und P, schneidet. Diese Eigenschaft wird als
Epipolarbedingung bezeichnet.

Das Koordinatensystem der einen Kamera kann durch eine Translation und eine Rotation
in das Koordinatensystem der anderen Kamera Uberflhrt werden. Der Translationsvektor t
entspricht in diesem Fall der Basislinie b. Die Beziehung zwischen den beiden Kameras,
also die Epipolargeometrie, wird mit Hilfe der Essential-Matrix und der Fundamental-Matrix
modelliert.

Die Essential- und die Fundamental-Matrix

Die 3x3 Essential-Matrix £ beinhaltet die extrinsischen Parameter des aufnehmenden Ka-
merasystems. Sie modelliert die Epipolarbedingung, indem sie einen Bildpunkt Pz der einen
Kamera auf die zugehorige Epipolarlinie /” der anderen Kamera abbildet und umgekehrt:

'=EPs < |=E"P,= P, EPs=0 (2.29)

Die Fundamental-Matrix £ enthalt auBer der extrinsischen auch die intrinsischen Kame-
raparameter. Sie kann somit als Erweiterung der Essential-Matrix angesehen werden. Sie
modelliert ebenfalls die Epipolarbedingung:

Auch fiir die Fundamental-Matrix gilt: £ € R3*3. Im Gegensatz zur Matrix £ bezieht sich
F nicht auf Bild- sondern auf Pixelkoordinaten. Das hat den Vorteil, dass falls gentigend
robuste Punktkorrespondenzen in den Bildern gefunden werden kénnen, die Fundamental-
Matrix durch Lésen eines linearen Gleichungssystems bestimmt werden kann. Dazu wer-
den keine Informationen Uber intrinsische oder extrinsische Kameraparameter benétigt. Fir
PéTFPB = 0 schreibt man unter Verwendung homogener Koordinaten:

fin f2 f3 X
X'y 1) [f1 fo B3] -|y] =0 (2.31)
fz1 fz f33 1
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Nach dem Ausmultiplizieren von 2.31 bekommt man die Gleichung 2.33, die flir jedes korre-
spondierende Punktepaar aufgestellt wird:

fi1 - x+ f2-y+ fi3
Xy 1) |1 x+fn-y+hHhs| =0 (2.32)
f31 - X+ 3y + f33

X'xfi1 + X'yfo+ X fis + Y xb1 + Yy + y' s+ xfa1 + yfo + 33+ =0 (2.33)

Zur Bestimmung von F werden mindestens 8 Punktkorrespondenzen bendtigt. Fiir n korre-
spondierende Punkte ergibt sich das folgende lineare, homogene Gleichungssystem:

fi1
fio
X1X1 XyoXp o yixa oyivi oy oxa oyl f3
fo1
fo | =0 (2.34)
XpXn XpYn Xp YaXa Yo¥a Yo Xa Yo 1 f31
h A " | a2

f3

——
f

Das Aufstellen und Lésen dieses Gleichungssystems wird als 8-Punkt-Algorithmus bezeich-
net.

Durch Ungenauigkeiten in den Punktkorrespondenzen (verursacht zum Beispiel durch
Bildrauschen) werden mehr als 8 Korrespondenzen fur die Lésung bendtigt. Das fuhrt zu
einem Uberbestimmten Gleichungssystem. Um in diesem Fall das Gleichungssystem trotz-
dem lésen zu kdnnen, wird die Singuldrwertzerlegung (SVD) eingesetzt (siehe Anhang B).
Eine Randbedingung der F-Matrix ist, dass sie nach dem Ausrechnen einen Rang von 2
aufweist. Um diese Eigenschaft sicherzustellen, wird wieder die Singulérwertzerlegung ver-
wendet.

Ein weiterer Nachteil des 8-Punkt-Algorithmus ist die numerische Instabilitat. Da der Algorith-
mus mit Bildpunktkorrespondenzen arbeitet und da die Bildkoordinaten korrespondierender
Punkte, bei gro3en Bildern, weit auseinander liegen kénnen, weichen die Eintrage der Matrix
A, in ihrer GréBenordnung stark voneinander ab. Um die Eintrage von A einander anzupas-
sen, kénnen die Bildkoordinaten der Punktkorrespondenzen durch eine Translation und eine
Skalierung normalisiert werden.
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Bei fehlerbehafteten Punktkorrespondenzen kann die Fundamental-Matrix mit Hilfe des
RANSAC-Verfahrens (siehe Abschnitt 3.1.3) approximiert werden. Dabei wird wie folgt vor-
gegangen:

1.
2.

5.

Suche mit einem geeigneten Verfahren nach Punktkorrespondenzen.

Teile die gefundenen Korrespondenzen in n Mengen auf, wobei jede Menge aus 8
Korrespondenzen besteht.

Berechne mit allen Korrespondenzpaaren jeder der n Mengen die F-Matrix.

Berechne fur einen Punkt jedes Korrespondenzpaares die zugehérige Epipolarlinie im
korrespondierenden Bild und prife, ob der andere Punkt auf dieser Linie liegt. Lasse
dabei fur den Fahler einen bestimmten Schwellwert zu.

Berechne F mit allen Punktkorrespondenzen die den Test in Punkt 4 bestanden haben.

Aus einer bekannten Fundamental-Matrix kbnnen der Translationsvektor und die Rotations-
matrix der Kameras zueinander, die Essential-Matrix und die Projektionsmatrizen der einzel-
nen Kameras berechnet werden. Fir eine detaillierte Einfihrung in die Epipolargeometrie
und die Berechnung der f--Matrix siehe [Hartley und Zisserman (2003)].

2.4.3. Rektifizierung

Die Epipolargeometrie vereinfacht enorm die Suche nach korrespondierenden Punkten in
gleichzeitig aufgenommenen Bilder einer Szene, indem sie den Suchraum von 2D auf 1D
reduziert. Durch eine Rektifizierung der Bilder kann die Suche weiter vereinfacht werden.
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Abbildung 2.17.: Positionierung der Kameras in einem Stereokamerasystem: (a) parallel (b)

zueinander gedreht
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Ublicherweise sind die Kameras eines Stereokamerasystems so angeordnet, dass ihre op-
tischen Achsen sich in einem Weltpunkt schneiden (siehe Abbildung 2.17(b)). Die Kameras
sind also nicht parallel ausgerichtet, sonder sind zueinander gedreht. Aus diesem Grund ha-
ben die Epipolarlinien der einzelnen Bilder einen schragen Verlauf (siehe Abbildung 2.16).
Bei parallel ausgerichteten Kameras verlaufen die Epipolarlinien horizontal (siehe Abbildung
2.18). Das vereinfacht die Korrespondenzsuche, da die Suche auf nur eine Bildzeile be-
schrankt wird. In der Praxis ist es schwierig die Kameras exakt parallel zu positionieren.
AuBerdem ergibt sich dadurch ein kleinerer Ausschnitt der betrachtete Szene, der von bei-
den Kameras erfasst wird (vergleiche die Abbildungen 2.17(a) und 2.17(b)).

Sind die Projektionsmatrizen aller beteiligten Kameras bekannt, dann kénnen die aufgenom-
menen Bilder rektifiziert werden. Die Rektifizierung entspricht einer virtuellen Drehung der
Kameras nach der alle Kameras parallel zueinander sind und in derselben Ebene liegen.
Mit Hilfe der Projektionsmatrizen werden bei der Rektifizierung auch die Linsenverzerrun-
gen der Kameras ausgeglichen. Nach der Rektifizierung sind die Bilder in der sogenannten
Standardform oder kanonischen Form.

L R

Abbildung 2.18.: Nach der Rektifizierung liegen korrespondierende Punkte in allen Bildern in
der gleichen Bildzeile y.

2.4.4. Disparitat und Abstand

Befinden sich die aufgenommenen Bilder in Standardform und sind korrespondierende Punk-
te bereits gefunden, kénnen mit Hilfe der Triangulation aus den zweidimensionalen Bildern
Tiefeninformationen gewonnen werden.
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Abbildung 2.19.: Messen des Abstandes z,, mittels Triangulation
Unter Verwendung der Strahlensétze und mit xg, — xg, = d gilt:
Z b
W= (2.35)
Zw+f b+XBL_XBR
= Zw (b—JrXBL _XBR) =b- (ZV\/+ f) (2.36)
= Zy (XBL — XBR) =b-f (2.37)
N b-f b-f (2.38)
Zy = = .
W XB, — XBg d

zyw - z-Koordinate des Weltpunktes F, (Abstand des betrachten Objektes im Raum zum
Stereokamerasystem)

f - Brennweite

C., Cgr - Optische Zentren der Kameras

b - Basislinie (Abstand der beiden Kameras voneinander)
T, TR - Bildebenen der beiden Kameras

X., Xr - X-Bildkoordinaten der beiden Kameras

d - Disparitat (Unterschied zwischen den x-Bildkoordinaten der beiden Kameras)
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2.4.5. Tiefenkarte

Die Disparitat ist der Unterschied zwischen den x-Koordinaten zweier korrespondierender
Bildpunkte. Je naher sich dabei ein betrachteter Punkt im Raum an der Kamera befindet,
desto gréfer ist die Disparitét.

Algorithmen die Stereobilder verarbeiten, speichern ihre Ergebnisse in sogenannten Tiefen-
karten. Die Disparitat eines korrespondierenden Punktepaares wird auf eine Skala mit 255
Werten normiert. Die Ergebnisse der Normierung aller Punktkorrespondenzen werden an-
schlieBend als ein Graustufenbild gespeichert. Eine Tiefenkarte ist also ein Graustufenbild
das die Tiefe in Helligkeitsstufen kodiert. Dabei werden naher liegende Objekte heller darge-
stellt (siehe Abbildung 3.26).

2.5. Korrespondenzsuche in Stereobildern

Zur Lésung des Korrespondenzproblems existieren mittlerweile viele unterschiedliche Ver-
fahren. In [Scharstein und Szeliski (2002)] wird die Vorgehensweise der tblichen Verfahren
genau untersucht. Demnach kdnnen die meisten Stereoalgorithmen in folgende vier Schritte
unterteilt werden:

1. Kostenberechnung
2. Kostenaggregation
3. Berechnung der Disparitaten

4. Verfeinerung der Disparitaten

2.5.1. Kostenberechnung

Um korrespondierende Bildpunkte in Stereoaufnahmen zu finden, werden bestimmte Bild-
ausschnitte/Regionen der einzelnen Bilder nach ahnlichen Bildpunkten durchsucht. Wie wei-
ter oben bereits beschrieben, liegen korrespondierende Bildpunkte einer rektifizierten Ste-
reoaufnahme in der gleichen Zeile y. Im Fall der dynamischen Programmierung (wird im
Abschnitt 3.5 vorgestellt) sind korrespondierende Bildzeilen die Regionen, die nach Korre-
spondenzen durchsucht werden. Solche Regionen werden auch Fenster genannt.

Um zu bestimmen, ob zwei Punkte sich dhnlich sind, muss ein AhnlichkeitsmaB als Ver-
gleichskriterium definiert werden. Ein AhnlichkeitsmaR ist eine Funktion, die zwei Punkte
miteinander vergleicht. Das Ergebnis dieser Funktion sind die Kosten die den Unterschied
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zwischen den beiden Punkten beschreiben. Je kleiner dabei die Kosten, das heif3t je kleiner
der Unterschied, desto ahnlicher sind sich die Punkte. Ein AhnlichkeitsmaB wird auch als
Kostenfunktion oder Energiefunktion bezeichnet.

In der Praxis werden, wegen ihrer einfachen Berechnung, oft die beiden Kostenfunktionen
Summe absoluter Differenzen (sum of absolute differences) (SAD) und Summe der quadrier-
ten Differenzen (sum of squared differences) (SSD) verwendet:

SAD(y,d) = X Xi|lg(y, i) — 1. (y,J + d)] (2.39)
SSD(y,d) = Z;5i(Ir(y, i) — . (y,j + d))? (2.40)

Die Gleichungen 2.39 und 2.40 beschreiben die Berechnungsvorschriften fir die Zeile y
eines Stereobildpaares. /; und /r entsprechen dabei dem linken und dem rechten Bild, /
und j geben den Spaltenindex an und der Parameter d steht fiir die Disparitat.

Das Thema ,Kostenfunktionen® wird sehr ausfihrlich in [Hermann und Klette] und in
[Hirschmller und Scharstein (2007)] behandelt.

2.5.2. Kostenaggregation

Da benachbarte Bildpunkte (Pixel) sich bezlglich ihrer Farbwerte sehr &hnlich sein kénnen,
gelingt es allein mit den Kosten einzelner Pixel nicht, die richtigen Korrespondenzen zu fin-
den. Deswegen werden die Kosten aller Pixel im Suchfenster aufsummiert. AnschlieBend
wird eine Lésung gesucht, bei der die globalen Kosten minimal sind. Die Lésung mit den
geringsten Kosten liefert die bestmdgliche Zuordnung korrespondierender Bildpunkte.

2.5.3. Berechnung der Disparitaten

In diesem Schritt wird mit einem geeigneten Verfahren versucht, die Kostenfunktion zu mi-
nimieren. Die Minimierung der Kostenfunktion, also die eigentliche Korrespondenzsuche, ist
in der Regel nicht trivial. Aus diesem Grund missen fir die jeweiligen Verfahren bestimmte
Bedingungen erfillt sein.

Neben der weiter oben beschriebenen Epipolarbedingung, ist die bedeutendste Bedingung
fir das in dieser Arbeit verwendete Verfahren (dynamische Programmierung), die sogenann-
te Reihenfolgebedingung (ordering constraint).

Die Reihenfolgebedingung besagt, dass korrespondierende Punkte in den Bildern einer Ste-
reoaufnahme, in gleicher Reihenfolge auftreten missen. Abbildung 2.20 zeigt jedoch, dass



2. Grundlagen 36

diese Bedingung nicht immer erfillt werden kann. In Abbildung 2.20 fiihrt das kleinere Ob-
jekt im Vordergrund zu Fehlkorrespondenzen, denn die Reihenfolgebedingung ist dort nicht
erfallt.

Verdeckung fur die  Verdeckung fur  Verdeckung fur die
rechte Kamera beide Kameras linke Kamera

\

Objekt im
Hintergrund

Objekt im
Vordergrund

Abbildung 2.20.: Verletzung der Reihenfolgebedingung: Reihenfolge der Bildpunkte der lin-
ken Kamera: Py, P .,, Pi g, PLs Reihenfolge der Bildpunkte der rechten
Kamera: Pr,,, Press Prass Prag

Grundsatzlich kdnnen die Algorithmen/Verfahren fir die Korrespondenzsuche in zwei Kate-
gorien unterteilt werden. Es gibt lokale und globale Ansatze.

Lokale Ansatze

Lokale Ansétze flhren die Kostenaggregation und die Korrespondenzsuche lokal in einem
sogenannten Korrelationsfenster durch. Ein Korrelationsfenster ist ein kleiner Ausschnitt ei-
nes Bildes (zum Beispiel 8x8 Pixel). Um lokale Mehrdeutigkeiten zu reduzieren, missen
bei diesen Anséatzen die Fenstergré3e und die Kostenfunktion gut gewéahlt werden, denn als
Ergebnis wird einfach das Minimum der lokalen Kosten angenommen.
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Linkes Bild Rechtes Bild

Abbildung 2.21.: Korrespondenzsuche mit Hilfe eines Korrelationsfensters

Globale Ansétze

Globale Anséatze durchsuchen das gesamte Bild pixelweise. Es wird versucht die Kosten-
funktion Uber alle Pixel der Bilder einer Stereoaufnahme zu minimieren. Globale Ansatze
weisen eine hohe Komplexitat auf. Durch die Berlicksichtigung der Gesamtkosten, kénnen
aber lokale Mehrdeutigkeiten gut aufgelést werden.

Auch die in dieser Arbeit verwendete dynamische Programmierung gehért zu den globalen
Ansétzen, obwohl sie nur mit einem Teil der Bilder (zeilenweise) arbeitet. Solche Ansétze
werden auch semi-globale Verfahren genannt.

2.5.4. Verfeinerung der Disparitaten

Einige Verfahren versuchen vor oder nach der Korrespondenzsuche die Korrespondenzen
nicht nur pixel- sondern subpixelgenau zu bestimmen. Eine genauere Bestimmung der Po-
sitionen korrespondierender Punkte resultiert in einer feiner aufgel6sten Disparitatskarte.
Fir Disparitatsverfeinerungen existieren verschiedene Ansétze, als Beispiel sieche Abschnitt
3.6.6.



3. Beschreibung des Verfahrens

Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur Tiefenbildgewinnung aus Stereobildern basiert
auf dem Verfahren der dynamischen Programmierung. Wie bereits im Anhang A erlautert,
wird die dynamische Programmierung in verschiedenen Bereichen zum L&sen von Optimie-
rungsproblemen eingesetzt. Das Verfahren hat sich auch in der Stereoskopie bewé&hrt und
wird dort aufgrund seiner Eigenschaften oft verwendet.

Fir die Verarbeitung von Bilddaten benétigt die dynamische Programmierung einen Ahn-
lichkeitsmaf3, um zwei Bildpunkte (Pixel) miteinander vergleichen zu kénnen. Es existieren
mehrere Standardfunktionen (siehe Abschnitt 2.5.1) die als Ahnlichkeitsmaf fungieren und
als Funktionsparameter den Disparitatswert zweier korrespondierender Punkte erwarten. Fir
jedes Punktepaar das miteinander verglichen werden soll, muss also die Disparitat zwischen
diesen beiden Punkten bekannt sein. Da die Héhe der Disparitat abhangig ist vom Abstand
der abgebildeten Objekte zur Kamera, kann die Disparitat auch innerhalb eines Bildpaares
stark variieren. Aus diesem Grund wird ein Verfahren bendtigt, welches eine automatische
Ermittlung der Disparitat ermdglicht.

Das vorgestellte Verfahren gliedert sich grob in 5 Schritte.

1. Im ersten Schritt werden, mit einer geeigneten Methode, einige robuste Punktkorre-
spondenzen zwischen beiden Bildern ermittelt. Aus den Koordinaten der ermittelten
Punktepaare kénnen dann die zugehérigen Disparitaten errechnet werden. Mit Hilfe
dieser Disparitdten erhalt man eine automatische Bestimmung der durchschnittlichen
Disparitét fur beliebige Aufnahmen. Als Voraussetzung muss das Bildmaterial genu-
gend Merkmale enthalten, so dass es einem gelingt, einige Punktkorrespondenzen zu
ermittelt.

2. Die im ersten Schritt gefundenen Punktkorrespondenzen kdénnen weiter ausgenutzt
werden, indem aus der Punktmenge des linken Bildes, mit Hilfe der Delaunay Triangu-
lation, ein Dreiecksnetz erstellt wird. Da das Netz auf Basis korrespondierender Punkte
erzeugt wird, ist sichergestellt, dass jedes Teildreieck des Netzes auch im rechten Bild,
aufgrund der anderen Perspektive verzerrt, enthalten ist.

3. Im nachsten schritt wird fiir jedes Dreieck im linken Bild geprift, ob alle von diesem
Dreieck eingeschlossenen Pixel, lokal auf derselben Objektebene liegen und ob das
korrespondierende Dreieck im rechten Bild dieselbe Objektebene beschreibt.
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4. Nach bestandener Prifung, wird flr jedes Pixel eines Dreiecks, unter Verwendung der

projektiven Transformation, das zugehdorige Pixel im rechten Bild errechnet. In diesem
Schritt werden auf eine ,einfache” Art und Weise fiir ganze Pixelbereiche, die sich tber
mehrere Zeilen erstrecken, zuverlassige Korrespondenzen ermittelt.

Durch diesen Ansatz kénnen bereits in der Vorverarbeitung viele robuste Korrespon-
denzen gefunden werden. AnschlieBend werden die Ubriggebliebenen Licken mit
Punkten, die nicht im Laufe der Vorverarbeitung berechnet werden konnten, mit Hilfe
der dynamischen Programmierung geschlossen. Die vielen bereits berechneten Korre-
spondenzen dienen der dynamischen Programmierung als Anhaltspunkte’, an denen
sich die Berechnung orientieren kann. Das flhrt zu einem besseren Ergebnis und, da
nicht mehr alle Punkte berechnet werden missen, zur Beschleunigung des gesamten
Verfahrens.

Zur Ubersicht skizziert Abbildung 3.1 noch einmal die einzelnen Schritte des Verfahrens. Im
Folgenden wird jeder Schritt im Detail beschrieben.
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Abbildung 3.1.: Die einzelnen Schritte des Verfahrens im Uberblick

Merkmalsextraktion

In der Bildverarbeitung sind eine Reihe von Verfahren zur Extraktion markanter Merkmale
bekannt. Markante Merkmale kénnen etwa Ecken, Kanten, Muster oder Konturen sein. An-
hand dieser Merkmale ist es beispielsweise méglich, bestimmte Objekte in verschiedenen
Bildern zu identifizieren.

"Ground Control Points (GCP) (3.5.5)
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Es existiert keine allgemeingiltige Methode. Fir jede Aufgabe missen passende Merkmale
ausgewahlt werden. FUr die gegebene Aufgabenstellung wird ein Extraktionsverfahren bené-
tigt, welches die gefundenen Merkmale pixelgenau und sehr zuverlassig Objekten zuordnen
kann. Zwei bekannte Verfahren die diese Voraussetzungen erftillen und oft zum Einsatz kom-
men sind Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [Lowe (2004)] und Speeded Up Robust
Features (SURF) [Bay u.a. (2006)]. Die durch diese Verfahren extrahierten Merkmale, ver-
figen Uber eine groBe Invarianz gegeniiber Rauschen, Beleuchtung, Skalierung, Translation
und Rotation.

Beide Verfahren zeigen eine gute Ausflhrungsgeschwindigkeit. Eigene (Tabelle 3.1) und
andere Untersuchungen (siehe zum Beispiel [Juan und Gwon (2009)]) haben gezeigt, dass
SURF deutlich schneller als SIFT arbeitet, SIFT aber im Gegensatz zu SURF, in den meisten
Fallen, wesentlich mehr Merkmale findet. Die modulare Implementierung des in dieser Arbeit
vorgestellten Verfahrens, ermdglicht den Einsatz eines beliebigen Verfahrens zum Auffinden
von robusten Merkmalen. Dem Programm wird Uber Parameter mitgeteilt, welches Verfahren
zum Einsatz kommen soll. Die beiden im Folgenden beschriebenen Verfahren sind bereits
implementiert.

3.1.1. SIFT - Scale Invariant Feature Transform

SIFT kann grob in vier Schritte unterteilt werden: Suchen nach potentiellen Merkmalskandi-
daten, Filterung und Lokalisierung von Merkmalen, Bestimmung der Orientierung gefunde-
ner Merkmale und Beschreibung der Merkmale durch Deskriptoren.

Suche nach potentiellen Merkmalskandidaten

Im ersten Schritt wird nach Extremstellen im sogenannten Skalenraum (scale-space)
L(x,y, o) gesucht. Der Skalenraum wird folgendermaBen erstellt:

L(x,y,0) =G(x,y,0)-I(x,y) (3.1)

Zuerst wird die Auflésung des zu analysierenden Bildes /(x, y) n-mal, jeweils um den Faktor
2, verkleinert. Die Zwischenergebnisse der Skalierung werden Uibereinandergelegt. Jede der
n verschiedenen Auflésungen des Bildes wird dann k-mal mit einem Gauffilter G(x, y, o)
gegléttet. x und y sind die Koordinaten eines Pixels im Bild und der Parameter o gibt die
Varianz, also die beim Glatten entstehende Streuung bezliglich x und y an. So entsteht eine
n-schichtige Pyramide mit k Glattungsstufen in jeder Schicht. Eine Schicht der Pyramide
wird Oktave genannt.
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AnschlieBBend werden in jeder Oktave die jeweils benachbarten Glattungsstufen voneinander
abgezogen. Da bei diesem Vorgang der Unterschied zwischen zwei aufeinander folgenden
Gauf3filterungen berechnet wird, bezeichnet man diese Subtraktion als Difference of Gaus-
sian (DOG) D(x, y, o). In Abbildung 3.2 ist der beschriebene Vorgang dargestellt.
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Abbildung 3.2.: Skalenraum (links) und der dazugehdrige differentielle Skalenraum (rechts)

DOG ist eine Annaherung an den Laplacian of Gaussian Operator (LOG). SIFT benutzt DOG
aufgrund der héheren Ausfiihrungsgeschwindigkeit gegentber LOG.

D(x.y,0) = (G(x,y, ko) = G(x,y,0)) - I(x,y) = L(x,y, ko) = L(x,y,0)  (32)

Nachdem die Gauf3-Pyramide und die zugehérige DOG-Pyramide (in Abbildung 3.2 rechts
dargestellt) erstellt worden sind, wird in der DOG-Pyramide, also im differentiellen Skalen-
raum, nach Extremstellen gesucht. Extremstellen werden als potentielle Merkmalskandida-
ten betrachtet und sind die Stellen, die ein Minimum oder ein Maximum bezliglich benach-
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barter Pixel aufweisen. Zu den benachbarten Pixeln gehéren die 8 umliegenden Pixel auf der
aktuellen Ebene inerhalb einer Oktave und jeweils 9 Pixel der beiden angrenzenden Ebenen.
Insgesamt ergeben sich 26 Nachbarpixel bei zwei angrenzenden Ebenen, siehe Abbildung
3.3. Ein Minimum wird gefunden, falls die Werte aller Nachbarpixel gréBer als die des aktuel-
le Pixels sind. Ein Maximum ergibt sich, wenn alle benachbarten Pixel einen kleineren Wert
aufweisen.
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Abbildung 3.3.: 26 Nachbarn eines Pixels bei der Suche nach potentiellen Merkmalskandi-
daten im differentiellen Skalenraum. Das aktuelle Pixel ist mit X gekennzeich-
net, die Nachbarpixel sind grau dargestellt.

Filterung und Lokalisierung von Merkmalen

Alle im ersten Schritt gefundenen Extremstellen werden einer Stabilitatsprifung unterzogen.
Besteht ein Kandidat die Prifung, wird angenommen, dass es sich um ein robustes Merkmal
handelt und es wird seine Subpixelposition und Skalierung bestimmt. Kandidaten die beim
Stabilitatstest durchfallen, werden verworfen.

Bei dem Stabilitatstest wird geprift, ob der Kontrast des Kandidaten einen bestimmten
Schwellwert nicht Uberschreitet und ob das Bildrauschen eine eindeutige Lokalisierung des
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Kandidaten zulasst. Des Weiteren wird bestimmt, ob die Extremstelle zu einer Ecke, einer
Kante oder zu einem homogenen Bereich gehort.

Bestimmung der Orientierung

In diesem Schritt wird jedem Merkmal seine Orientierung zugeordnet. Durch diese Informati-
on zusammen mit dem Merkmalsvektor, wird Invarianz gegentiber Bilddrehungen erreicht.

Die Orientierung des Merkmals kann anhand seiner umliegenden Gradienten ermittelt wer-
den. Ein Gradient ist ein Vektor, mit der Lange m(x, y) und der Richtung 6(x, y), der den
steilsten Anstieg der Helligkeit eines Bildpunktes bestimmt.

Um die Berechnung der Gradienten skalierungsinvariant durchzufiihren, wird aus dem Ska-
lenraum L(x, y, o) ein Bild L ausgewahlt, welches der Skalierung des Merkmalspunktes am
nachsten kommt. Die Berechnung der Lange und der Orientierung des Gradienten bezlglich
eines Bildpunktes L (x, y) in der entsprechenden Skalierung, wird wie folgt durchgefihrt:

mx,y) =+ (L(x+1,y)—Lx—1,¥))2+ (L(x,y+1)— L(x,y —1))2  (3.3)
6(x,y) =tan *((L(x,y +1) = L(x,y —1))/(L(x+1,y) = L(x—1,y)))  (3.4)

Aus den Orientierungen der Gradienten der Punkte, die ein Merkmalspunkt umgeben, wird
ein Histogramm aufgestellt. Das Orientierungshistogramm beinhaltet 36 Werte, die den ge-
samten Winkelbereich von 360° abdecken. Jeder Histogrammwert hat somit eine Abdeckung
(Breite) von % = 10° und wird mit seiner Gradientenlange m(x, y) und mit einer Gauf3-
funktion gewichtet. Der Parameter o der GauB3funktion ist dabei 1, 5 mal gré3er als die Ska-
lierung des Merkmalspunktes. Der héchste Histogrammwert bestimmt schlie3lich die Orien-

tierung des Merkmalspunktes.

Beschreibung der Merkmale durch Deskriptoren

Als Deskriptor wird ein Merkmalsvektor bezeichnet, der einen Merkmalspunkt eindeutig be-
schreibt.

Bei SIFT wird der Merkmalsvektor mit Hilfe der umliegenden Pixel eines Merkmalspunktes
erstellt. Dazu wird die Nachbarschaft des Merkmalspunktes aus 4 - 4 = 16 Teilbereichen
betrachtet. Jeder Teilbereich deckt jeweils 4 -4 = 16 Pixel ab. Zunachst wird flr jedes der 16
Pixel der dazugehérige Gradient berechnet. Um den Einfluss vom Merkmalspunkt weiter ent-
fernter Gradienten zu verringern, werden die Gradienten mit einer Gauf3funktion gewichtet,
deren o der Halfte des Deskriptorfensters entspricht. Dann wird aus den Gradienten eines



3. Beschreibung des Verfahrens 44

Teilbereichs, ahnlich wie im Schritt 3 (3.1.1) beschrieben, ein Orientierungshistogramm er-
stellt. Die Gradienten werden im Histogramm zu 8 mdglichen Richtungen zusammengefasst.
Die 8 Richtungen werden auf 360° abgebildet, jede Richtung deckt somit einen Winkelbe-
reich von % = 45° ab. Der SIFT-Deskriptor ist also ein 128-dimensionaler Vektor, der sich
aus 16 Teilbereichen mit jeweils 8 Winkelbereichen zusammengesetzt 16 - 8 = 128.

Gaultfilter Pt
/ \ ’
1/ \\ " T
\ "Merkmals unk Orientierung 0° alt] "
\\\ _’/‘ P > 3 \Aa 7
b ol 3 T
16 Bildgradienten 8 Orientierungen

4x4 Deskriptorfenster

Abbildung 3.4.: Erstellen eines SIFT-Deskriptors fir einen Merkmalspunkt

Um eine Invarianz gegenuber Bilddrehungen zu erreichen, werden die Koordinaten des De-
skriptors und die Orientierungen der Gradienten, relativ zu der, im Schritt 3 (3.1.1) berech-
neten, Orientierung des Merkmalspunktes gedreht.

3.1.2. SURF - Speeded Up Robust Features

SURF wurde (2006) 7 Jahre nach SIFT (1999) veréffentlicht. Das Verfahren orientiert sich
an SIFT, versucht aber durch einen neuen Ansatz fir die Berechnung von Merkmalspunkten
und Merkmalsvektoren/Deskriptoren, schneller und robuster als sein Vorgénger zu sein.

Suche nach Merkmalspunkten
Anstelle einer Gauf3filterung benutzt SURF flr die Lokalisierung und Skalierung von Merk-
malspunkten die Determinante der Hesse-Matrix.

Die Hesse-Matrix ist eine quadratische Matrix (Zeilenanzahl entspricht der Spaltenanzahl),
die die zweiten partiellen Ableitungen einer reellen Funktion beinhaltet. Es werden also die
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lokalen Krimmungen einer Funktion mit mehreren Variablen beschrieben. Die Hesse-Matrix
ist fir einen Punkt X = (x, y) im Bild / in der Skalierung o wie folgt definiert:

Lix(X,0) Ly (X, a))

HiX.0) = (ny<x, o) Ly(X.0) (3.5

Die Eintrage in H entsprechen der Faltung der zweiten Ableitung der GaufBfunktion g(o) im
Punkt X des Bildes /. So steht zum Beispiel L, (X, o) fur die 2. Ableitung 5%9(0) im Punkt
X.

Die Determinante wird berechnet durch:

det(H(X,0)) = L (X, 0)L,,(X,0) — (L (X, 0))? (3.6)

Eine Approximation der Determinante kann als einfacher Mittelwertfilter benutzt werden.

Ahnlich wie Lowe? mit seinem DOG-Operator den Laplacian of Gaussian Operator (LOG)
approximiert, approximiert Bay® in SURF den Hessian Laplace Operator mit Hilfe von Inte-
gralbildern. Bay bezeichnet seine Approximation als Fast Hessian Detector.

Mit einem Integralbild kénnen schnell Pixelsummen berechnet werden, die sich innerhalb
eines rechteckigen Bildausschnitts befinden. Ein Integralbild / ist eine Tabelle mit aufsum-
mierten Pixelwerten eines Bildes. Ein Punkt (x, y) in / entspricht der Summe aller Pixel, die
sich innerhalb des Rechtecks befinden, der von den beiden Punkten (x, y) und (0, 0) im
Ursprungsbild aufgespannt wird.

i<x j<y

106,y)=> > 16.)) (3.7)

i=0 j=0

Ein Integralbild eines Bildes kann in einem Durchlauf Gber das Bild erzeugt werden. Ein
Punkt (x, y) in | wird folgendermafen berechnet:

I(x,y)=i(x,y)+1(x=1y)+I(x,y—1)—I(x—1,y—1) (3.8)

Gleichung 3.8 wird in Abbildung 3.5 verdeutlicht.

Nachdem das Integralbild einmal berechnet ist, kann die Summe von Intensitédtswerten eines
beliebigen groBen Bildausschnitts in konstanter Zeit berechnet werden. Fir die Berechnung

2Lowe (2004)
3Bay u.a. (2006)
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(x-1,y-1) I(x,y-1)

I(x -1, y) i(X, y)

Abbildung 3.5.: Berechnung des Punktes (x, y) eines Integralbildes /. / besteht hier aus 2x2
Pixel. /(x — 1,y — 1) muss abgezogen werden, da es durch /(x — 1,y) +
I(x,y — 1) doppelt addiert wird.

werden jeweils lediglich die 4 Punkte benétigt, die den gewlinschten Bildausschnitt aufspan-
nen.

Abbildung 3.6.: Berechnung der Summe von Intensitatswerten eines Bildausschnitts mit Hilfe
eines Integralbildes

In Abbildung 3.6 entspricht der Wert des Integralbildes im Punkt P; der Summe der Pixel im
Rechteck A. Der Wert im Punkt P entspricht A+ B, P, =A+Cund P, = A+ B+C+D.
Die Summe der Pixel in D kann somit berechnet werden durch:

PitP—Po—Ps=A+B+C+D+A-A-B-A-C=D (3.9

Bei SIFT wird der Skalenraum untersucht, indem der gleiche Filter auf unterschiedliche Ska-
lierungen des Originalbildes angewendet wird. Da mit einem Integralbild beliebig groBe Aus-
schnitte mit gleichem Aufwand berechnet werden kénnen, wird bei SURF stattdessen die
GroBe des Filters variiert, der direkt auf das Originalbild angewendet wird.
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Berechnung des Deskriptors

Im Vergleich zu anderen Deskriptoren [Mikolajczyk und Schmid (2005)] hat sich der SIFT-
Deskriptor als sehr performant erwiesen. Deshalb basiert der SURF-Deskriptor auf ahnlichen
Merkmalen und verringert dabei den Berechnungsaufwand. Die Erzeugung des Deskriptors
geschieht in zwei Schritten. Im ersten Schritt wird auf Basis eines kreisférmigen Bereichs um
den Merkmalspunkt, dessen Orientierung festgestellt. Im zweiten Schritt wird aus einer, in
die Orientierungsrichtung ausgerichteten, rechteckigen Region, der Deskriptor gebildet.

Um Invarianz bezuglich Bilddrehungen zu erreichen, wird im Radius von 6s um den Merk-
malspunkt, in x und y Richtung, die Haar-Wavelet*-Antwort berechnet. s steht fiir die Skalie-
rung des Merkmalspunktes. Die Wavelet-Antworten werden auch in der aktuellen Skalierung
s berechnet. Aus Geschwindigkeitsgriinden werden fir die Berechnung der Wavelets wieder
Integralbilder benutzt. In einer beliebigen Skalierung werden fir die Berechnung der Antwort
in x oder y Richtung nur sechs Rechenoperationen bendtigt. Die Seitenlange des Wavelets
betragt 4s. Die berechneten Wavelet-Antworten werden, ausgehend vom Merkmalspunkt,
mit einer GauBfunktion, die eine Streuung o = 2, 5s aufweist, gewichtet. Die gewichte-
ten Antworten werden dann als horizontale und vertikale Vektoren dargestellt. Alle Vekto-
ren innerhalb eines verschiebbaren Orientierungsfensters, das einen Winkel von % abdeckt,
werden aufsummiert. Die aufsummierten Vektoren ergeben jeweils einen neuen Vektor. Der
langste dieser neuen Vektoren bestimmt die Orientierung des Merkmalspunktes.

Der Deskriptor wird konstruiert, indem um den Merkmalspunkt, ausgerichtet in die zuvor
berechnete Orientierung, ein Quadrat definiert wird. Das Quadrat wird in 4 - 4 = 16 gleich-
groBBe Bereiche aufgeteilt. Dann wird jeder Bereich in 5 - 5 = 25 weitere Unterbereiche
unterteilt. Fiir alle 25 Unterbereiche wird die Haar-Wavelet-Antwort in die horizontale d, und
in die vertikale d, Richtung berechnet. Um robuster gegen geometrische Transformationen
zu sein und um Kleine lokale Fehler auszugleichen, werden die Antworten d, und d, mit
einer GauBfunktion (o = 3, 3s) gewichtet. d, und d, werden anschlieBend fir alle 16 Be-
reiche aufsummiert. Um die Polaritét der Intensitdtsdnderungen zu berucksichtigen, werden
auch die Absolutwerte |dy| und |d, | der Antworten aufsummiert. Fiir die 16 Teilbereiche des
Quadrats ergibt sich jeweils ein 4-dimensionaler Vektor v:

v=0 daY dn Y ldd. Y ld) (3.10)

4Als Wavelet bezeichnet man eine kontinuierliche oder diskrete Wavelet-Transformation. Wavelet-
Transformationen sind lineare Zeit-Frequenz-Transformationen. Sie werden zum Beispiel bei der Bild-
/Videokompression, zum L&sen von Differentialgleichungen und in der Signalverarbeitung verwendet. Das
Haar-Wavelet ist das einfachste bekannte Wavelet. Es wird aus zwei Rechteckfunktionen gebildet und ist
dadurch sehr einfach zu implementieren.
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Der gesamte Deskriptor setzt sich also aus 16 Teilbereichen mit jeweils 4 Dimensionen zu-
sammen und hat damit eine L&nge von 16 - 4 = 64.

\‘ Haar-Wavelet

°

Abbildung 3.7.: Berechnung des SURF-Deskriptors

3.1.3. Korrespondenzsuche (matching)

Robuste Bildmerkmale werden in dieser Arbeit eingesetzt, um Pixelkorrespondenzen zwi-
schen zwei unterschiedlichen Aufnahmen einer Szene zu finden. Ein robustes Merkmal sagt
aus, dass dieses Merkmal mit groBBer Wahrscheinlichkeit in verschiedenen Aufnahmen wie-
dergefunden werden kann. Um nun korrespondierende Merkmale in verschiedenen Aufnah-
men einander zuordnen zu kénnen, wird ein geeignetes Verfahren bendtigt.

Suche nach dem nachsten Nachbarn

Das Korrespondenzproblem kann mit Hilfe des euklidischen Abstandes gelést werden, der
zwischen einem Merkmalsvektior in einem Bild und einem Merkmalsvektor in einem anderen
Bild berechnet wird.

Der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten, ist die Lange der Strecke, die diese bei-
den Punkte verbindet. In der Ebene kann der euklidische Abstand mit Hilfe des Satzes von
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Pythagoras berechnet werden. Allgemein wird der euklidische Abstand d zwischen den n-
dimensionalen Vektoren x und y definiert durch:

(3.11)

Ein korrespondierendes Vektorpaar ist gefunden, falls der Abstand zwischen diesen Merk-
malsvektoren kleiner als das 0O, 7-fache des Abstandes zu dem néachstliegenden Nachbar-
vektor ist.

Dieses Verfahren wird von SURF bevorzugt. Es wird Suche nach dem nédchsten Nachbarn
(Nearest-Neighbor) oder auch Brute Force genannt.

Suche im k-d-Baum

Eine effizientere Lésung ist die Suche nach Korrespondenzen mit Hilfe von sogenannten
k-d-Bdumen [Bentley (1975)].

Ein k-d-Baum (siehe Abbildung 3.8) ist ein k-dimensionaler binarer Baum. Die Merkmals-
vektoren werden von den Blattern des Baumes reprasentiert. Die Brute-Force-Suche fihrt
bei vielen Merkmalspunkten und einer hohen Dimension der Merkmalsvektoren zu einer zei-
tintensiven Berechnung. Wohingegen ein k-d-Baum bei n Merkmalsvektoren eine maximale
Dimension von /0g,2 aufweist.

Abbildung 3.8.: k-d-Suchbaum

Aus Geschwindigkeitsgriinden benutzt SIFT einen approximierten k-d-Algorithmus. Der Al-
gorithmus wird als Best-Bin-First (BBF) [Beis und Lowe (1997)] bezeichnet.
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Aussortieren falscher Korrespondenzen

Ein Merkmalsvektor ist so etwas wie ein ,Fingerabdruck® eines Merkmalspunktes. Obwohl
SIFT- und SURF-Deskriptoren einen Merkmalspunkt sehr genau beschreiben, kann es bei-
spielsweise durch Bildrauschen oder sehr dhnliche Merkmalsvektoren zu Fehlzuordnungen
kommen. Um diese falschen Zuordnungen zu eliminieren, wird ein robustes Ausgleichsver-
fahren benétigt. Zu den bekannten Verfahren zahlen zum Beispiel die Hough- Transformation
[Hough (1962)] und Random Sample Consensus (RANSAC) [Fischler und Bolles (1981)].
Lowe empfiehlt die Hough-Transformation, in dieser Arbeit wird der RANSAC-Algorithmus
verwendet.

RANSAC ist ein robuster Algorithmus, welcher verschiedene Ausgleichsverfahren unter-
sttzt, um ein Modell innerhalb einer Reihe von Messwerten mit Ausreil3ern zu schatzen.

Abbildung 3.9.: RANSAC zum Anpassen einer Geraden an Datenpunkte

Um alle Korrespondenzpaare richtig zuzuordnen, muss die Nachbarsuche in beide Richtun-
gen durchgefiihrt werden, von links nach rechts und von rechts nach links, bevor RANSAC
angewendet wird. Die Schnittmenge enthalt dann nur noch korrekte Zuordnungen.
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(@)

Abbildung 3.10.: Rekitifizierte Aufnahmen einer Stereokamera (a) links (b) rechts

Abbildung 3.11.: SIFT-Merkmale: richtige Zuordnungen (grin) durch RANSAC gefilterte
Falschzuordnungen (blau)
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SIFT SURF
Bildauflésung 640x480  640x480
Merkmale Bild1 680 330
Merkmale Bild2 961 580
Korrespondenzen 377 190

Ausfuhrungszeit  3486.2ms 448.017ms

Tabelle 3.1.: Ergebnisse fur Aufnahme 3.10
3.2. Bildsegmentierung

Mit den im ersten Schritt gefundenen robusten Punkten, wird das erste (linke) Bild mit Hil-
fe der Delaunay-Triangulation in kleine Dreieckssegmente aufgeteilt. Flr alle Pixel, die sich
innerhalb eines Segmentes befinden, werden in einem spateren Schritt, mit Hilfe der projek-
tiven Transformation, die korrespondierenden Pixel im zweiten (rechten) Bild ermittelt.

Abbildung 3.12.: Delaunay-Triangulation

Die Delaunay-Triangulation [Boris Nikolajewitsch Delone, 1934] ist ein Verfahren, das aus
einer gegebenen Punkimenge ein Dreiecksnetz erstellt. Legt man einen Kreis auf drei belie-
bige Punkte des Netzes, dann darf innerhalb des Kreises kein anderer Punkt enthalten sein.
Diese Eigenschaft wird als Umkreisbedingung bezeichnet. Es gibt mehrere Ansatze um ei-
ne Delaunay-Triangulation durchzufiihren. [Su und Drysdale (1995)] gibt eine gute Ubersicht
Uber die einzelnen Verfahren.
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(a) (b)

Abbildung 3.13.: Delaunay-Triangulation: (a) erfillt die Umkreisbedingung nicht, bei (b) ist
die Umkreisbedingung erfillt
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Abbildung 3.14.: Delaunay-Triangulation fir das Bild 3.10(a)
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3.3. Validierung

Die dynamische Programmierung verlasst sich darauf, dass die Reihenfolgebedingung
(2.5.3) erflllt ist. Das heif3t, man geht davon aus, dass korrespondierende Pixel im linken
und rechten Bild, in der gleichen Zeile, in gleicher Reihenfolge, versetzt um einen konstan-
ten Disparitatswert liegen. Dies ist nicht der Fall, denn die Disparitat hangt von der Entfer-
nung eines 3D-Objektes zur Kamera ab (2.4.4, 2.4.5). Deshalb muss der Disparitatswert
dynamisch angepasst werden. Oft werden daflir Kantenfilter eingesetzt. Gehdrt ein Pixel zu
einer Kante, dann geht man davon aus, dass an dieser Stelle ein Disparitatssprung statt-
findet. Die Kostenfunktion (2.5.1) muss dann entsprechend angepasst werden. Doch diese
Methode versagt spatestens, wenn eine Kante zum Muster desselben Objektes gehért. Es
ist also sehr schwierig ein allgemeines Kriterium flir das Anpassen des Disparitéatswertes zu
finden.

Das Transformieren der Delaunay-Dreiecke von einem in das andere Bild, mit Hilfe der pro-
jektiven Transformation, ist eine einfache und recheneffiziente Methode um genaue Dis-
paritdtswerte flr ganze Pixelbereiche zu berechnen. Die projektive Transformation wird im
nachsten Abschnitt genau beschrieben.

Um eine projektive Transformation von Punkten des linken Bildes auf das rechte Bild durch-
zufiihren, ist es wichtig, dass alle Punkte im linken Bild lokal auf derselben Raumebene
liegen. Es wirde sonst zu falschen Korrespondenzzuordnungen kommen (siehe Abbildung
3.15), da durch die andere Perspektive 3D-Objekte auf verschiedene Bereiche in den beiden
Bildern (2D-Ebenen) abgebildet werden.

Linkes Bild Rechtes Bild

Abbildung 3.15.: Das rote Dreieck ist gliltig, die Transformation des blauen Dreiecks fihrt zu
falschen Korrespondenzzuordnungen.

Aus diesem Grund missen Dreiecke, die die oben genannte Bedingung nicht erfillen, vor der
Transformation aussortiert werden, da die zugehdrigen Punkte auf unterschiedlichen Raum-
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ebenen liegen. Je kleiner ein Dreieck ist, desto gréBer ist die Wahrscheinlichkeit, dass alle
Punkte des Dreiecks auf demselben Objekt liegen. Ein Dreieck wird geprift, indem durch Tri-
angulation (2.4.4) die Entfernung zu allen drei Eckpunkten berechnet wird. Der Unterschied
der drei Entfernungen darf einen bestimmten Schwellwert nicht Gberschreiten. Dadurch wird
geschatzt, ob die Eckpunkte auf demselben Objekt liegen kénnten.

Des Weiteren ist es wichtig, dass korrespondierende Dreiecke im rechen Bild auf dersel-
ben lokalen Ebene liegen wie die Dreiecke im linken Bild. Nehmen wir an, wir betrachten
zwei unterschiedliche Objekte (Abbildung 3.16). Der kleine Kasten befindet sich naher an
der Kamera als der Grof3e. Auf beiden Objekten wurden robuste Merkmale gefunden. Die
Delaunay-Triangulation wird nur im linken Bild durchgefiihrt. Durch die Umkreisbedingung
ist sichergestellt, dass sich keine Merkmalspunkte innerhalb eines Dreiecks befinden. Da in
der rechten Aufnahme keine Delaunay-Triangulation stattgefunden hat, ist die Umkreisbedin-
gung dort nicht garantiert. Durch den anderen Blickwinkel, wird im rechten Bild der Kasten,
der sich weiter hinten befindet, durch den kleineren Kasten verdeckt. Eine Transformation
des Dreiecks aus dem linken Bild, das durch die Merkmalspunkte des grof3en Kastens auf-
gespannt wird, wirde zu falschen Korrespondenzzuordnungen fiihren. Die Transformation
des Dreiecks, das sich auf dem kleinen Kasten befindet, ware aber gultig.

Linkes Bild Rechtes Bild

<]

Abbildung 3.16.: Im rechten Bild ist die Umkreisbedingung nicht erfullt

Dreiecke, deren korrespondierende Dreiecke einen Merkmalspunkt enthalten, kénnen also
schon vor dem Test auf lokale Ebenheit ausgeschlossen werden.

Es kénnte auch der Fall eintreffen, dass das Uberdeckende Objekt selbst keine Merkmale
enthalt (siehe Abbildung 3.17).

In diesem Fall wird fur jedes Pixel eines zu transformierenden Dreiecks geprift, ob das kor-
respondierende Pixel einen groB3en Intensitatsunterschied aufweist.

Iy~ Iy (3.12)
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Linkes Bild Rechtes Bild

Abbildung 3.17.: Das Uberdeckende Objekt im rechten Bild enthalt keine Merkmalspunkte

Gleichung 3.12 besagt, dass zwei korrespondierende Punkte, dhnliche Disparitatswerte be-
sitzen missen. Der Unterschied der beiden Werte darf einen Schwellwert nicht iberschrei-
ten.

3.4. Projektive Transformation

In diesem Schritt werden fir alle Pixel der validierten Delaunay-Segmente, durch Transfor-
mation der Koordinaten, die korrespondierenden Pixel bestimmt.

Eine Projektion, in der Mathematik, ist eine umkehrbare Abbildung P eines Vektorraumes V/
in sich selbst.
P:V—V (3.13)

Das Bild der Projektion ist dann eine Teilmenge von V. Die Punkte die vor der Projektion auf
einer Geraden liegen, liegen auch nach der Projektion auf einer Geraden.

Wird ein Objekt von zwei Kameras aus unterschiedlichen Blickwinkeln aufgenommen, ent-
stehen durch die Projektion eines 3D Objektes auf eine 2D Bildebene, in den Bildern un-
terschiedliche perspektivische Verzerrungen. Bei diesen Verzerrungen handelt es sich um
projektive Transformationen, bei zweidimensionalen Flachen auch als Homographien be-
zeichnet. Die Aufnahmen lassen sich durch eine projektive Ricktransformation wieder ent-
zerren.

Eine projektive Transformation enthalt Translation, Rotation, Skalierung, Scherung und Per-
spektive. Sie erhalt Geraden und das Doppelverhaltnis zwischen vier kollinearen Punkten
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Ebene '

Abbildung 3.18.: Projektive Transformation

(Punkten, die auf einer Geraden liegen). Zu einem Punkt p lasst sich sein korrespondieren-
der, verzerrter Punkt p’ berechnen, indem p mit der 3x3-Homographiematrix H multipliziert
wird. Dabei gilt H € R®>3 und p, p’ € P°.

p = Hp (3.14)

H bildet also P? nach P2 ab.
H : P? — P? (3.15)

Da p und p’ Punkte des projektiven Raumes sind und dadurch eine homogene Koordinate
besitzen, gilt p = (x,y,1)" und p’ = (X', y’, k’)". Nach dem Einsetzen erhalt man die
folgende Darstellung:

X' hi1 hix s X hi1x + hioy + his
V' | =|ha hn hos Y | = | haix + hooy + hos (3.16)
K’ hs1 hsp  hss 1 hz1x + hapy + hss

Nach dem Ausmultiplizieren wird der 3D-Vektor p’ durch Teilen durch die homogene Koordi-
nate k" normalisiert (in euklidische Koordinaten zuriickgewandelt). Es ergeben sich folgende
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Gleichungen:
h + h + h
x = 11X k1/2y 13 = hiiX + hpy + his — X'k'=0 (3.17)
ho1x + h + h
y/ i k2,2y = = h21X + h22y + h23 - y,k/ =0 (318)

k' = hs1x + hspy + hsz wird in die Gleichungen 3.17 und 3.18 eingesetzt und man erhalt:
hi1x + hioy + hiz — X'(hsix + haoy + hs3) =0 (3.19)
ha1x 4 hooy + hog — y'(hs1x + haoy + hs3) =0 (3.20)

Durch Umformung ergibt sich ein Gleichungssystem der Art A x h = 0:

hll
hy2
x y 1 00 0 —xx —xy —X
= .21
(O 00 xy 1 —yx —yy —y 0 (3.21)
hss

Bei n Punktepaaren hat A die Dimension 2n - 9. Um das Gleichungssystem zu I6sen, muss
A den Rang 8 haben, d.h. es werden 8 Punktkorrespondenzen benétigt. Mit Hilfe der Sin-
gularwertzerlegung (siehe Anhang B) lasst sich die Homographiematrix H auch mit nur 4
Punktkorrespondenzen berechnen.

Da man fir die Berechnung der Homographiematrix mindestens 4 Punktkorrespondenzen
bendbtigt, werden in [Chen u.a. (2008)] beispielsweise mehrere benachbarte Dreiecke zu
einer Region zusammengefasst. Dann wird geprtft, ob alle zusammengefassten Dreiecke
lokal auf derselben Ebene liegen, denn nur dann kann die projektive Transformation robust
angewendet werden. AnschlieBend wird fir alle giltigen Regionen separat eine Homogra-
phiematrix berechnet.

In dem Verfahren das in dieser Arbeit vorgestellt wird, wird die Homographiematrix nur ein-
mal, anhand aller im ersten Schritt des Verfahrens ermittelten Punktkorrespondenzen, be-
rechnet. Diese Vorgehensweise vereinfacht und beschleunigt das Verfahren und es kénnen
auch die Dreiecke transformiert werden, deren Nachbardreiecke nicht auf derselben lokalen
Ebene liegen.
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3.5. Dynamische Programmierung

In diesem abschlie3enden Schritt, werden die Ergebnisse der vorangegangenen Schritte mit
Hilfe dynamischer Programmierung optimiert.

Abbildung 3.21 verdeutlicht die Vorgehensweise bei der Anwendung dynamischer Program-
mierung auf Bilddaten. Zwei Grauwertbilder werden dort zeilenweise miteinander verglichen.
Das Ziel ist es, die beste Zuordnung der Punkte des einen Bildes zu den Punkten des zweiten
Bildes zu finden. Es wird zunachst angenommen, dass die Epipolarbedingung und die Rei-
henfolgebedingung (2.4.2, 2.5.3) erflllt sind. Also, dass korrespondierende Punkte in beiden
Bildern in der gleichen Zeile y, versetzt um einen konstanten Disparitatswert d, liegen.

3.5.1. Aufstellen der Kostenmatrix

Im Beispiel (Abbildung 3.21) wird als Vergleichskriterium die Summe absoluter Differenzen
(SAD) (2.5.1) mit dem Disparitatswert d = dp,.x = 2 benutzt. Gleichung 3.22 beschreibt
die Berechnungsvorschrift. /r und /, stehen hier firr die beiden Aufnahmen eines Stereo-
bildpaares, / und j geben den Spaltenindex und y gibt den Zeilenindex im jeweiligen Bild
an.

SAD(y,d) = Z;Zi|lr(y, 1) — I.(y,J + d)| (3.22)

Die Korrelationsergebnisse werden in einer sogenannten Kostenmatrix C abgelegt (siehe
Abbildung 3.21). Die Matrix wird aufgestellt, indem links oben beginnend, spaltenweise ite-
riert wird. So wird Schritt fiir Schritt jeder Punkt der Zeile y aus dem rechten Bild mit jedem
Punkt der gleichen Zeile aus dem linken Bild verglichen. Der Zeilenindex in C gibt die Posi-
tion eines Punktes in der Zeile y des rechten Bildes und der Spaltenindex die Position des
Punktes in der Zeile y des linken Bildes an. Abbildung 3.22 zeigt die lterationsschritte fiir die
ersten beiden Spalten.

3.5.2. Beschrankung auf glltige Bildbereiche

Wie im Kapitel 2.4 beschrieben, bildet ein Stereobildpaar eine Szene aus zwei unterschied-
lichen Blickwinkeln ab. Die verschiedenen Ansichten einer Szene werden durch die Aus-
richtung und den Abstand der beiden Kameras voneinander verursacht. Die betrachteten
Objekte einer Szene werden im linken und rechten Bild versetzt um einen Disparitatswert d
abgebildet. Die Disparitat zwischen zwei korrespondierenden Punkten hangt von der Entfer-
nung des Objektes, auf dem die Punkte liegen, zur Kamera ab. Je naher sich das betrachtete
Objekt an der Kamera befindet, desto gréBer ist die Disparitat. Abbildung 3.19 demonstriert
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dieses Szenario. Der Einfachheit halber wird hier angenommen, dass die optischen Achsen
der beiden Kameras parallel zueinander sind und in derselben Ebene liegen.

Linkes Bild Rechtes Bild
\ |
\ /
\ /
\ % [ [
\ : K
\ /
\ /
\ \ Vs /
\ \ / / b
\ \ / / X |
\ \ / /
\ \ / / d
\ \" Y / —_
\ \/ / o~
\ i 7/ N\ i / /,>\ “I\
N N0 e el h
N Nt/ % EEJL--I :Q
1 __|.A.
_______ ﬁ________ﬁ_______ , ‘
L R
i i dma)(

Abbildung 3.19.: Unterschiedliche Ansichten eines Stereobildes

Da eine Szene aus verschiedenen Perspektiven aufgenommen wird, ist nur ein Teilausschnitt
der Szene in beiden Bildern sichtbar. Dieser Ausschnitt ist die Schnittmenge der von beiden
Kameras erfassten Bereiche (siehe Abbildung 3.19). W&hrend der anschlieBenden Rektifi-
zierung (2.4.3) der Bilder wird dieser Bereich, durch Umordnung der Pixel, mdglicherweise
noch weiter eingeschrank.

Im Beispiel 3.21 werden nur Bereiche berlicksichtigt, die in beiden Bildern gultig sind. Diese
Einschrankung beschleunigt die Berechnung, da nicht alle Punkte einer Zeile miteinander
verglichen werden missen und fihrt zu genaueren Ergebnissen, da nur giiltige Bereiche
verglichen werden. Die giltigen Bereiche lassen sich mit Hilfe des maximalen Disparitats-
wertes bestimmen. Abbildung 3.20 veranschaulicht die Einschrankung des Bildmaterials auf
gultige Bereiche anhand einer realen Stereoaufnahme.
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b

Abbildung 3.20.: Einschrankung der Stereoaufnahme auf den Bereich, der von beiden Ka-
meras erfasst wird
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Linkes Bild > Rechtes Bild
y y

Zeiley .. |235(220|228|234|230|236 .--"-|222(228]230(232|234(242| Zeiley

........................

.....................

Y Kostenmatrix C

------------ » | 6 | 12| 8 | 14

0 6 2 8

2 4 0 6

4 2 2 4

Abbildung 3.21.: Aufstellen der Kostenmatrix

j 2 3 4 5 j 2 3 4 5
: 228|234(230(236 : 228(234(230(236
A
0 222 |222 -228| =6 0 [222]= 1222 - 234| = 12
1 [228l< |228 -228| =0 1 [228|< 1228 -234| =6
2 230 |230 - 228| = 2 > [230]<— |230 - 234| = 4
s [232 |232-228| = 4 s [232]< 1232 -234| =2

Abbildung 3.22.: Iterationsschritte fir die ersten beiden Spalten beim Aufstellen der
Kostenmatrix
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3.5.3. Kostenaggregation

Die Kostenmatrix C kann als ein Graph betrachtet werden (siehe Abbildung A.1). Die Ein-
trage der Kostenmatrix reprasentieren die Kantengewichte des Graphen. Die Knoten des
Graphen werden durch die Position (7, j) der Eintrage in C reprasentiert. Das Korrespon-
denzproblem wird geldst, indem ein Pfad durch die Matrix gesucht wird, auf dem die Summe
der Kosten am geringsten ist.

Um den besten Pfad zu finden, muss jeder Eintrag den Weg zu seinem besten Vorganger
kennen und die Information Uber die Kosten des besten Vorgéngers beinhalten. Der beste
Vorganger ist der Vorganger mit den geringsten Kosten. Dazu wird von links oben ausge-
hend, spaltenweise Uber C iteriert. Zu jedem Eintrag C(/, ) wird der Wert seines besten
Vorgangers addiert.

C(i—1,))
C(i.j)=C(i.j)+mind C(i.j—1) (3.23)
C(i—1,j-1)

Zur Verdeutlichung wird die Vorgehensweise in Abbildung 3.23 dargestellt.

———— -

/,,, \‘ - -
// . j'l j
_.---+__Kostenmatrix C
e | 18 [he | 14 i-1 | c(i-1,j-1) | C(i-1, )
) \
|
| 6 | 6 |/2 | 8
~. _ L i C(i, j-1) C(i, j)

12 2 2 4

Abbildung 3.23.: Kostenaggregation in der Kostenmatrix: Die Eintrage auf dem wei3en Hin-
tergrund wurden bereits berechnet. Der aktuell zu berechnende Wert ist fett
hervorgehoben. Der neue Wert wird berechnet durch 6 + min(18,6,6) =
6+6=12
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3.5.4. Backtracking

Das Suchen des besten Pfades durch die Matrix wird als Backtracking bezeichnet. Man
fangt rechts unten in der aggregierten Kostenmatrix an und folgt dem Pfad in Richtung des
Vorgangers mit den geringsten Kosten. Fur mehrere Vorganger mit gleichen Kosten wird die
diagonale Richtung gewahlt. Bei gleichen Kosten in die horizontale und vertikale Richtung
und gréBBeren Kosten in die diagonale, wird die horizontale Richtung bevorzugt.

Abbildung 3.24 demonstriert die Rickwartssuche anhand der weiter oben berechneten Ma-
trix.

g

..... Q- 6 18 26 40

..... L. 6 ]_2 ]_4 22

.......................................... *—
2 8 107710y | 16

N

..... 3 12 10 12 1

Abbildung 3.24.: Backtracking in der aggregierten Kostenmatrix. Der Startpunkt ist fett her-
vorgehoben, die gepunkteten Linien zeigen die Pixelzuweisungen der linken
und rechen Bildzeile.

Verdeckungen durch im Vordergrund liegende Objekte machen sich bei der Rickwartssu-
che dadurch bemerkbar, dass mehrere Pixel in einem Bild, einem einzigen Pixel in dem
anderen Bild zugeordnet werden. In Abbildung 3.24 sind Verdeckungen im rechten Bild griin
und Verdeckungen im linken Bild rot gekennzeichnet. An diesen Stellen sind aufgrund der
Verdeckungen einfach keine korrespondierenden Punkte in den jeweiligen Ansichten vorhan-
den. Dadurch beinhaltet die generierte Disparitéatskarte an diesen Stellen falsche Informatio-
nen.
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Die Werte der Disparitatskarten DisparityMapl und DisparityMapR fir das linke und
rechte Bild, werden anhand der horizontalen und vertikalen Unterschiede zur Diagonalen der
aggregierten Kostenmatrix, die fur die Bildzeile y erstellt wurde, berechnet:

DisparityMapL(y,j) = |i — J| (3.24)
DisparityMapR(y,i) = |j — i (3.25)

Bei einer nxn groBen Kostenmatrix C, fangt man also im Punkt Caggreg,ert(n, n) mit der
Rickwartssuche an. Durch diese Vorgehensweise kommt es zu falschen Informationen in
der Disparitatskarte, falls Zeilenabschnitte aus denen C generiert wurde, am Ende einen
Disparitatswert d # 0 besitzen. Die Ergebnisse sind trotzdem akzeptabel, wenn die Bilder
relativ grof3 im Vergleich zu der durchschnittlichen Disparitat sind.

Dieser Fehler lasst sich umgehen, indem mit dem Backtracking in der Zeile n und der Spalte,
die vom Punkt (n, n) ausgehend die geringsten Kosten enthalt, angefangen wird. Abbildung
3.25 zeigt diesen Ansatz an dem oberen Beispiel.

J

0 6 18 26 40

12 14 22

2 8 10 10 16

3 12 10 12 14

Abbildung 3.25.: Backtracking mit verlagertem Startpunkt

Diese Vorgehensweise liefert ein etwas besseres Ergebnis. Bei diesem Ansatz muss fur jede
Bildzeile in der untersten Zeile der aggregierten Kostenmatrix, nach dem Minimum gesucht
werden. Trotzdem kann dieser zuséatzliche Rechenaufwand das Verfahren sogar beschleuni-
gen, da der Weg durch die Matrix dann in der Regel kiirzer ist.
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Abbildung 3.26 demonstriert die Unterschiede zwischen den beiden Backirackingstrategien
anhand einer bekannten Stereoaufnahme [Scharstein und Szeliski (2003)].

(d) (e)

Abbildung 3.26.: (a) linkes Bild (b) rechtes Bild (c) Ground Truth (3.7) (d) Backtrackingstart-
punkt rechts unten (e) Backtrackingstartpunkt verlagert

3.5.5. Ground Control Points

Hochrobuste korrespondierende Punkte werden als Ground Control Points (GCP) bezeich-
net. Durch geschickten Einsatz dieser Punkte kann die Qualitdt und Geschwindigkeit der
dynamischen Programmierung erheblich gesteigert werden [Bobick und Intille (1999), Gong
und Yang (2003), Kim u. a. (2005)].

Eine einfache Strategie um die im ersten Schritt des vorgestellten Verfahrens gefundenen
robusten Korrespondenzen (GCP) auszunutzen ist, den Algorithmus der dynamischen Pro-
grammierung so zu beeinflussen, dass der Pfad, beim Backtracking in der aggregierten Kos-
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tenmatrix, durch die gefundenen Ground-Control-Points verlauft. Das Backtracking lasst sich
beeinflussen, indem die Kosten fir einen GCP in der Kostenmatrix auf O gesetzt werden und
allen anderen Pfaden in derselben Spalte sehr hohe Kosten zugewiesen werden (als Beispiel
siehe Abbildung 3.27).

J J
- l_' 0 1 2 3 . l_' 0 1 2 3
""'o| 6 | 18| 26 | 40 'Y 'ol| 6 A 99| 26 | 40
1| 6 | 12| 14 | 22 vl 6| 99 | 14 | 22
2| g | 10| 10| 16 2| g | o 10| 16
3| 12| 10| 12| 14 3| 12| 99| 12| 14

Abbildung 3.27.: Ground Control Points: Der Eintrag in der zweiten Spalte und der dritten
Zeile der ersten Matrix wurde als GCP identifiziert. Die Kosten fur diesen
Eintrag werden auf O gesetzt. Allen anderen Pfaden in derselben Spalte
wird der hohe Wert 99 zugewiesen. Auf diese Weise wird sichergestellt,
dass der Pfad beim Backtracking durch den GCP verlauft.

3.6. Eigenschaften und mégliche Optimierungen

Das oben beschriebene Verfahren ist sehr modular implementiert (siehe Kapitel 4). Die ein-
zelnen Teilschritte des Verfahrens lassen sich leicht durch andere Implementierungen erset-
zen. Somit kann das gesamte Verfahren jederzeit durch eine qualitativ bessere oder schnel-
lere Teillésung optimiert werden.

Das Verfahren orientiert sich an [Chen u. a. (2008)]. Die Schritte projektive Transformation
(3.4) und dadurch auch die Validierung der Dreiecke (3.3) wurden vereinfacht. Des Weiteren
kdénnen verschiedene Merkmalsextraktionsverfahren benutzt werden. Besonderer Wert wur-
de auf die Implementierung der dynamischen Programmierung gelegt. Viele vorhandene Al-
gorithmen wurden untersucht und die besten Eigenschaften wurden Gbernommen. Einzelne
Optimierungsstufen lassen sich (ber Parameter aktivieren oder abschalten. Dadurch kann
man sich zwischen Qualitat und Geschwindigkeit entscheiden und der Algorithmus Iasst sich
auf eine gegebene Aufgabenstellung anpassen.
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In folgenden Abschnitten werden Optimierungsméglichkeiten fiir die dynamische Pro-
grammierung kurz vorgestellt. Einige Vorschlage sind Ubernommen aus [Forstmann u.a.
(2004)].

3.6.1. Parallelisierung

Dynamische Programmierung verarbeitet zwei Bilder Zeile fir Zeile. FUr jedes Zeilenpaar
wird eine Kostenmatrix erstellt. Nach der Aggregation der Kosten in der Kostenmatrix wird
der beste Pfad durch die Matrix gesucht.

Bei groB3en Bildern (lange Zeilen = grof3e Kostenmatrix) und einem Multicore-Prozessor
kann die Berechnung der Zeilen paarweise auf die einzelnen Prozessorkerne verteilt wer-
den (siehe Abbildung 3.28). In diesem Fall steigt die Berechnungsgeschwindigkeit fast® li-
near mit der Anzahl der Prozessorkerne. Bei Bildern mit einer sehr kleinen Auflésung kann
die Geschwindigkeit durch den héheren Verwaltungsaufwand vermindert werden. Eine noch
gréBere Geschwindigkeitssteigerung kann erreicht werden, wenn zusétzlich zum Prozessor®
Grafikkarten’ oder Programmierbare Logikbausteine?® fiir die Berechnung verwendet werden
[Wang u. a. (2006); Kalarot und Morris (2010)].

3.6.2. Ground Control Points

Ground Control Points kdnnen zur Stabilitat und Geschwindigkeit des Algorithmus beitragen.
Eine detailierte Beschreibung findet man im Abschnitt 3.5.5.

3.6.3. Verkleinerung der Kostenmatrix

Eine Beschrankung der Zeilenoptimierung nur auf die Bereiche, die in beiden Bildern vor-
handen sind, fihrt in den jeweiligen Zeilen zu einer kleineren Kostenmatrix. Eine kleinere
Kostenmatrix bedeutet geringerer Rechenaufwand. Dieser Schritt ist im Abschnitt 3.5.2 aus-
fahrlich beschrieben.

Sdazu kommt der durch die Thread-Verwaltung verursachte Overhead
8central processing unit (CPU)

7 Graphics processing unit (GPU)

8 Field Programmable Gate Array (FPGA)
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Abbildung 3.28.: Parallele Verarbeitung von Stereoaufnahmen auf einem Multicore-
Prozessor

3.6.4. Auswahl einer geeigneten Kostenfunktion

Wesentlich flr das Ergebnis ist auch die Wahl der Kostenfunktion. Kostenfunktionen werden
im Abschnitt 2.5.1 behandelt.

3.6.5. Vertikale Optimierung

Der herkémmliche Ansatz dynamischer Programmierung verarbeitet zwei gleiche Bildzeilen
ganz unabhangig von allen anderen Zeilen. Man geht davon aus, dass korrespondierende
Punkte in der gleichen Zeile liegen, versetzt um einen bestimmten Disparitatswert. In realen
Aufnahmen liegen korrespondierende Punkte aber oft in benachbarten Bildzeilen. Solche
Falle treten zum Beispiel durch ungenaue Kalibrierung der Kamera, durch unsaubere Rek-
tifizierung oder durch Pixelinterpolationen auf. Diese Ungenauigkeiten kénnen in der Regel
nicht vermieden werden.

Deshalb kommt es in einer, mit Hilfe dynamischer Programmierung generierten, Disparitats-
karte zu streifenférmigen Mustern entlang der Zeilen. Um das Problem zu Iésen, missen
zusatzliche Informationen in die Berechnung einbezogen werden. Ublicherweise werden in
einem zuséatzlichen Schritt die Spalten der beiden Bilder optimiert. Das geschieht auf die



3. Beschreibung des Verfahrens 70

gleiche Art und Weise wie die Optimierung der Zeilen. Fir jedes Spaltenpaar wird also eine
Kostenmatrix erstellt und der beste Pfad durch die Matrix gesucht (siehe [Kim u. a. (2005)]).
Das Ergebnis ist eine deutlich sauberere Disparitatskarte ohne horizontale Streifen.

3.6.6. Sub-Pixel-Auflésung

Dynamische Programmierung arbeitet pixelorientiert. Eine feinere Auflésung fuhrt zu einer
Disparitatskarte mit genauerer Tiefenauflésung. Um dieses zu erreichen, kénnen die Bilder
x mal in der Breite skaliert werden, die Hohe bleibt erhalten. Danach wird das skalierte
Bildpaar in x-Richtung weichgezeichnet (blurring). Durch das Weichzeichnen werden die
ursprunglichen Pixelwerte auf die neue Breite interpoliert. Die Auflésung ist dann x mal feiner
als die bisherige.

Diese einfache Methode kann fiir jeden beliebigen Stereo-Algorithmus verwendet werden.
Da sich durch die Methode fir jedes Bildzeilenpaar eine gré3ere Kostenmatrix ergibt, wird
die Berechnungsgeschwindigkeit erheblich vermindert.

3.6.7. Doppelte Auswertung

Tiefenspriinge werden in der Disparitatskarte auch besser aufgeldst, wenn die Kostenma-
trix fir ein Zeilenpaar zweimal berechnet wird. Einmal von links nach rechts und einmal von
rechts nach links. Dazu missen die Positionen der linken und rechten Zeile (siehe Abbildung
3.22) bei der Generierung der Matrix einmal getauscht werden. Die endgultige Disparitats-
karte wird aus der Schnittmenge der beiden Teilergebnisse erzeugt.

3.6.8. Rauschunterdriickung

Aus verschiedenen Griinden, zum Beispiel durch schlechte Belichtung oder verursacht durch
den Bildsensor der Kamera, kébnnen Aufnahmen verrauscht sein. Also nicht zum eigentlichen
Bildinhalt gehérende, stérende Informationen enthalten. Das stérende Rauschen kann in ei-
nem Vorverarbeitungsschritt zum Beispiel durch Rauschfilter entfernt werden. Dieser Schritt
ist eine allgemeine MafRBnahme zur Verbesserung des Bildmaterials und ist nicht auf dynami-
sche Programmierung beschrénkt.
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3.7. Ergebnisse

Zur Bestimmung der Qualitat eines Stereoalgorithmus kénnen sogenannte Ground-Truth-
Bilder herangezogen werden. Diese Bilder werden unter Verwendung von strukturiertem
Licht erzeugt [Scharstein und Szeliski (2003)]. Bei diesem Prozess werden bekannte Licht-
muster, meistens parallele Streifen, auf ein 3-dimensionales Objekt projiziert. Diese bekann-
ten Muster erlauben die Vermessung der Objektoberflache. Ein Ground-Truth-Bild reprasen-
tiert die optimale Disparitatskarte einer Stereoaufnahme. Ein Algorithmus wird anhand der
Unterschiede zwischen seiner Disparitatskarte und des Ground-Truth-Bildes klassifiziert.

Auf der Middlebury Stereo Vision Webseite [Scharstein und Szeliski] findet man eine
Ranking-Datenbank vieler aktuellen Stereo-Algorithmen. Dort werden mehrere Datensatze
von Stereoaufnahmen [Scharstein und Szeliski (2002, 2003); Scharstein und Pal (2007);
Hirschmuller und Scharstein (2007)], inklusive zugehériger Ground-Truth-Bilder zur Verfi-
gung gestellt.

(f) (@) (h)

Abbildung 3.29.: Ergebnisse flir zwei Stereoaufnahmen von der Middlebury Stereo Vision
Webseite (ohne Optimierungen aus Kapitel 3.6). Oben cones [Scharstein
und Szeliski (2003)] unten venus [Scharstein und Szeliski (2002)]. Die Rei-
henfolge der Abbildungen ist: linke Aufnahme, rechte Aufnahme, Ground
Truth, Disparitatskarte

Middlebury bietet auch die Méglichkeit, den eigenen Algorithmus mit allen anderen in der Da-
tenbank zu vergleichen. Bewertet wird die Qualitat der Disparitatskarte, die Geschwindigkeit
des Algorithmus wird nicht bericksichtigt. Viele der héher eingestuften Algorithmen in der
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Rankingdatenbank sind sehr rechenintensiv und im Moment nicht fir Echtzeitanwendungen
geeignet.

Abbildungen 3.30, 3.31 und 3.32 zeigen das Ergebnis einer realen Szene, aufgenommen mit
der BumbleBee® Stereokamera.

(a) (b)

Abbildung 3.30.: Reale Szene: (a) linkes Bild 586x431 (b) rechtes Bild 618x431. (a) und
(b) zeigen rektifizierte Aufnahmen, die urspringliche Bildauflésung betrug
640x480

Abbildung 3.31.: Korrespondenzen fir die Aufnahme 3.30. SURF-Merkmale: richtige Zuord-
nungen (grun) durch RANSAC gefilterte Falschzuordnungen (rot)

9siehe Abschnitt 4.3
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Abbildung 3.32.: Delaunay-Triangulation und Disparitatskarte fur die Aufnahme 3.30. Auf-
grund der schlechteren Beleuchtung und einer ungenaueren Kameraka-
librierung, im Vergleich zu den anderen Testbildern (siehe weiter oben),
sind die horizontalen Streifen in dieser Disparitatskarte etwas starker aus-
gepragt. Diese streifenartigen Muster lassen sich mit Hilfe der im Abschnitt
3.6.5 beschriebenen Methode deutlich reduzieren.

3.7.1. Auswertung der Ergebnisse

Tabelle 3.2 fasst die Ergebnisse des Verfahrens fir die in Abbildung 3.33 dargestellten Bilder
und fir die BumbleBee-Aufnahme 3.30 zusammen. Die Versuchsergebnisse werden auch
als Balkendiagrammen dargestellt. Anhand der Diagramme wird diskutiert, wie die Ausfih-
rungszeiten der einzelnen Teilschritte des Verfahrens mit den Eigenschaften des vorliegen-
den Bildmaterials zusammenhéangen.

(a) venus (b) tsukuba

Abbildung 3.33.: Testbilder: Dargestellt ist jeweils das linke Bild eines Stereobildpaares.
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venus tsukuba cones teddy BumbleBee

Bildauflésung 434x383 384x288 450x375 450x375 640x480
Merkmalsextraktions- o \oe  gURF SURF ~ SURF  SURF
verfahren

Merkmale linkes Bild 1128 739 1438 957 240
Merkmale rechtes Bild 1142 784 1434 963 393
Korrespondenzen 429 307 388 305 91
(gesamt)

Korrespondenzen 427 321 384 299 87

(RANSAC gefiltert)

Ausfihrungszeit

Bildgewinnung 18ms 18ms 22ms 21ms 138ms
Rektifizierung - - - - 3ms
Merkmalsextraktion 1964ms  946ms 2787ms 1387ms  370ms
Delaunay

Validierung 355ms 247ms 324ms 241ms 75ms
Transformation

Dynamische

. 391ms 325ms 372ms 385ms 1099ms
Programmierung

Tabelle 3.2.: Detaillierte Auswertung der Ergebnisse: Dieser Testlauf wurde auf einem Rech-
ner mit einem Intel Core i7 Prozessor und 12GB RAM, ohne die in Kapitel 3.6
genannten Optimierungen, ausgefihrt.
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3000 T T T T T

Merkmalsextraktion [ms]

1128 739 1438 957 240
(venus) (tsukuba) (cones) (teddy) (BumbleBee)

Gefundene Merkmale im linken Bild

Abbildung 3.34.: Merkmalsextraktion im Verhaltnis zur Anzahl gefundener Merkmale

Wie in der oberen Abbildung zu sehen ist, wachst die Ausflihrungszeit der Merkmalsextrakti-
on mit der Anzahl gefundener Bildmerkmale. Denn je mehr Bildmerkmale gefunden werden,
desto mehr Merkmalsdeskriptoren miissen berechnet werden und desto aufwéndiger ist die
Zuordnung korrespondierender Merkmale.
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Delaunay + Validierung + Transformation [ms]

427 321 384 299 87
(venus) (tsukuba) (cones) (teddy) (BumbleBee)

Korrespondenzen (RANSAC gefiltert)

Abbildung 3.35.: Delaunay-Triangulation / Validierung der Dreieckssegmente / Pro-
jektive Transformation im Verhaltnis zur Anzahl RANSAC-gefilterter
Bildpunktkorrespondenzen

Eine hbéhere Anzahl robuster Bildpunktkorrespondenzen bedeutet, dass die Delaunay-
Triangulation mehr Punkte zu einem Dreiecksnetz verbinden muss. Daraus ergibt sich auch
eine héhere Anzahl der Dreieckssegmente, von denen jedes validiert und gegebenenfalls in
das korrespondierende Bild transformiert werden muss. Aus diesem Grund steigt die Aus-
fihrungszeit der genannten Teilschritte des Verfahrens mit der Anzahl robuster Bildpunktkor-
respondenzen.
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Abbildung 3.36.: Dynamische Programmierung im Verhaltnis zur Bildauflésung

An diesem Diagramm erkennt man ganz deutlich, dass die Ausflihrungszeit der dynamischen
Programmierung stark von der BildgréBe abhangig ist. Maf3gebend ist hier die H6he des
Bildes, also die Anzahl der Zeilen, da fir jedes Zeilenpaar eine Kostenmatrix berechnet
werden muss.



4. Implementierung

Dieses Kapitel befasst sich mit der Implementierung des vorgestellten Verfahrens. Es wer-
den kurz die verwendete Programmiersprache, die verwendete Bildverarbeitungsbibliothek
und das eingesetzte Kamerasystem vorgestellt. AnschlieBend wird der Aufbau der Software
beschrieben.

Die Software wurde unter dem Betriebssystem Linux entwickelt. Bei der Entwicklung und
bei der Auswahl der einzelnen Softwarekomponenten wurde aber darauf geachtet, dass die
Plattformunabhé&ngigkeit der resultierenden Software sichergestellt ist.

4.1. Wahl der Programmiersprache

Als Programmiersprache fur die Implementierung des Verfah-

., rens wurde Python' ausgewénhlt. Python ist eine universelle,

P pgthOﬂ portable, interpretative, objektorientierte, h6here Programmier-

sprache. Sie kann sowohl gut fir Rapid Development als auch

flr groBe komplexe Projekte eingesetzt werden. Die Sprache

ist kostenlos und ist fir viele Betriebssysteme vorhanden. Zu

ihren Eigenschaften gehéren zum Beispiel Vererbung, Exceptions, parallele Programmie-

rung und Schnittstellen zu allen gangigen GUI-Bibliotheken. Python verfligt Gber eine méach-

tige Standardbibliothek, die durch eigene Module leicht ergénzt werden kann. Die Modu-

le kdnnen auch in anderen Sprachen geschrieben werden, zum Beispiel in C. Die Syntax

von Python ist sehr klar und ausdrucksstark, sie ermdglicht sehr kompakte Programmtexte,

sie wurde auf das Wesentliche reduziert und auf Ubersichtlichkeit und Lesbarkeit optimiert.

Die Sprache umfasst einen hohen Funktionsumfang in nur wenigen Schlisselwdértern. Ne-

ben der Ubersichtlichen Syntax, macht das die Sprache einfach erlernbar und anwendbar.

Python umfasst mehrere Programmierparadigmen. So kann in Python beispielsweise rein
prozedural oder objektorientiert programmiert werden.

"http://www.python.org
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Durch eine Vielzahl von wissenschaftlichen Modulen und Bibliotheken ist Python in die-
sem Bereich sehr beliebt und wird von vielen Wissenschaftlern in der Forschung einge-
setzt. NumPy? ist zum Beispiel eine sehr umfangreiche und leistungsféhige Bibliothek fiir
die Arbeit mit mehrdimensionalen Arrays. Die Bibliothek SciPy? stellt unter anderem Module
fir Statistik, Optimierung, numerische Integration, lineare Algebra, Fourier-Transformation,
Signal- und Bildverarbeitung zur Verfiigung. SymPy* ist ein Modul fiir symbolische Kalkula-
tionen, Matplotlib® und Mayavi2® sind Module fiir professionelle 2D- und 3D-Visualisierung
wissenschaftlicher Daten und mit iPython’ enthéalt Python eine interaktive Kommandozeile
(Shell).

4.2. Verwendete Bildverarbeitungsbibliothek

Mit NumPy, SciPy und PIL® verfiigt Python bereits (iber vie-

le nltzliche Bildverarbeitungsfunktionen. Um eine einheitliche
n Schnittstelle zu vielen aktuellen Verfahren fir die Extrakti-
on von Bildmerkmalen bereitzustellen, wurde die Bildverarbei-
tungsbibliothek OpenCV® verwendet.
OpenCYV ist eine quelloffene Bibliothek flr digitale Bildverar-
D CV beitung und maschinelles Sehen. Sie ist auf vielen Plattformen
pen vorhanden und wird aktiv weiterentwickelt. Ihre Vorteile liegen

in der Geschwindigkeit und vor allem in der groBen Menge der

implementierten Algorithmen. Die neusten Forschungsergeb-
nisse im Bereich der Bildverarbeitung werden sehr schnell in die Bibliothek aufgenommen.
Die Bibliothek umfasst unter anderem Algorithmen flr Gesichtsdetektion, 3D-Funktionalitat,
Haar-Klassifikatoren, verschiedene Filter (Sobel, Canny, GauB3) und Funktionen fir die Ka-
merakalibrierung. OpenCV ist in der Programmiersprache C geschrieben, enthalt aber eine
Python-Schnittstelle, die Python den kompletten Funktionsumfang von OpenCV zur Verfi-
gung stellt. OpenCV enthalt auch Optimierungen flr Intel-Prozessoren, Grafikprozessoren
und fur die parallele Verarbeitung von Bilddaten.

2http:/numpy.scipy.org
Shttp://www.scipy.org
“http://code.google.com/p/sympy
Shttp:/matplotlib.sourceforge.net
Shttp://code.enthought.com/projects/mayavi
"http://ipython.org
8http://www.pythonware.com/products/pil
Shttp://code.opencv.org
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4.3. Verwendetes Kamerasystem

Bei der Entwicklung wurde das Stereokamerasystem
Bumblebee der kanadischen Firma Point Grey Rese-

/Q Sy arch'® verwendet. Dieses Kamerasystem besteht in-
\@ tern aus zwei Kameras (2x Sony ICX084 Farb- oder
Schwarzwei3-CCDs 640x480 Pixel), der Objektivabstand

betragt 12cm. Die Kamera wurde speziell fir solche Auf-

Abbildung 4.1.: Bumblebee gaben wie Personenverfolgung und Gestenerkennung flr

Stereo-Kamera Mobile Roboter entwickelt. Das Stereokamerasystem wur-
de vom Hersteller bereits vorkalibriert und enthalt im Lie-
ferumfang Software fur die Erstellung von Tiefenbildern.

4.4. Aufbau der Software

Die Software besteht aus mehreren Modulen. Jedes Modul implementiert einen bestimm-
ten Schritt des Verfahrens. Auf diese Weise kénnen die einzelnen Verfahrensschritte durch
neue, schnellere oder genauere Implementierungen ersetzt werden. Im Folgenden werden
die einzelnen Module genauer beschrieben.

4.4.1. test.py

Dieses Modul beinhaltet sozusagen das Hauptprogramm. Hier werden andere Module initia-
lisiert und ausgeflhrt.

4.4.2. features.py

Das ist das einzige Modul, das die OpenCV-Bibliothek benutzt. Es ist zustandig fiir die Kame-
rakalibrierung, fir die Rektifizierung der Bilder und flr das Auffinden und Filtern von robusten
Bildmerkmalen.

Fir die Kamerakalibrierung wird eine interaktive MenUflihrung bereitgestellt. Die Kalibrierung
erfolgt automatisch mit Hilfe eines Schachbrettmusters. Die Kalibrierungsinformationen wer-
den fur jede Kamera separat gespeichert. Beim Programmstart wird eine angeschlossene

Ohttp://www.ptgrey.com
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Kamera anhand ihrer Seriennummer identifiziert und die zugehérigen Kalibrierungsinforma-
tionen werden automatisch geladen. Sollten keine Kalibrierungsinformationen vorliegen, wird
der Benutzer zur Kalibrierung aufgefordert.

Das verwendete Merkmalsextraktionsverfahren kann einfach per Parameter bestimmt wer-
den. Alle in OpenCV enthaltenen Verfahren werden unterstitzt (in der aktuellen Version
(2.4.1) sind es 10 unterschiedliche Verfahren).

4.4.3. stereo_match.py und homography.py

Das Modul stereo_match.py ist zustandig fiir die Delaunay-Triangulation robuster Punkt-
korrespondenzen, fir die Validierung der Dreieckssegmente des Delaunay-Netzes und fir
die projektive Transformation der Segmente. Fiir die projektive Transformation wird das Mo-
dul homography.py verwendet.

4.4.4. cdp.pyx

Dieses Modul implementiert den Algorithmus der dynamischen Programmierung. Bei der dy-
namischen Programmierung wird fir jedes Zeilenpaar einer Stereoaufnahme eine Kosten-
matrix erstellt. Die Kosten dieser Kostenmatrix werden aggregiert und anschlieBend wird der
beste Pfad durch die Matrix gesucht. Dadurch entstehen, insbesondere bei gro3en Bildern,
sehr viele Schleifeniterationen. Schleifen kénnen von kompilierbaren Programmiersprachen
(wie zum Beispiel C oder C++) in der Regel sehr viel schneller ausgefiihrt werden. Aus die-
sem Grund wurde dieses Modul in der Programmiersprache Cython'" implementiert. Cython
ermdglicht auf eine einfache Art und Weise C-Module fir Python zu entwickeln. Die Syn-
tax von Cython ist weitgehend kompatibel zu Python. Ein Cython-Modul wird beim Laden
in die Programmiersprache C bersetzt und anschlieBend automatisch kompiliert. Durch die
Verwendung von Cython konnte die dynamische Programmierung um etwa das 500-fache
beschleunigt werden.

4.4.5. bumblebee.py und filereader.py

Da es bei der Installation des proprietaren Treibers flr die Bumblebee-Stereokamera auf
64Bit-Linuxsystemen immer wieder Probleme aufgetreten sind, wurde im Rahmen dieser
Arbeit ein leichtgewichtiger Treiber fiir die Bumblebee entwickelt. Der Treiber wurde in der
Programmiersprache Python implementiert und ist im Modul bumblebee.py enthalten. Er

http://Awww.cython.org
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kann ohne grof3en Installationsaufwand auf verschiedenen Betriebssystemen benutzt wer-
den.

Fir einen einheitlichen Zugriff auf Bilddaten wurde eine einfache Programmierschnittstel-
le (API) definiert. Dadurch werden einzelne gespeicherte Bildpaare auf die gleiche Weise
gelesen wie Live-Bildsequenzen einer Kamera.

Die APl wird von bumblebee.py und von filereader.py implementiert. Das Modul
filereader.py ist fir das Lesen von Bildpaaren zustandig, die im lokalen Dateisystem ge-
speichert sind.



5. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit stellt ein Verfahren zur robusten Tiefenbildgewinnung aus Stereobil-
dern vor. Das Verfahren basiert auf dem Verfahren der dynamischen Programmierung in
Kombination mit hochrobusten Punktkorrespondenzen (GCP), der Delaunay-Triangulation
und der projektiven Transformation.

Die Implementierung des Verfahrens erfolgt in der Programmiersprache Python unter Ver-
wendung der Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV. Die Implementierung ist plattformunab-
héngig und hat einen modularen Aufbau. Bei der Entwicklung kommt das Stereokamerasys-
tem Bumblebee zum Einsatz.

Die Arbeit ist in drei Hauptkapitel unterteilt. Nach einer kurzen Einflhrung in das Thema,
werden im Kapitel 2 die Grundlagen der Bildaufnahme und der Stereoskopie vorgestellt. Im
Kapitel 3 wird ausfihrlich, Schritt fir Schritt das entwickelte Verfahren beschrieben. Am Ende
des Kapitels werden die Ergebnisse des Verfahrens zusammengefasst. Das letzte Kapitel
widmet sich schlieBlich der Implementierung des Verfahrens. Hier werden die verwendeten
Softwarekomponenten und der Aufbau der Software kurz beschrieben. Im Anhang werden
das Prinzip der dynamischen Programmierung und die Singularwertzerlegung einer Matrix
vorgestellt.

In den durchgefiihrten Tests zeigt das entwickelte Verfahren qualitativ gute Ergebnisse in ei-
ner guten Ausfliihrungszeit. Im Abschnitt 3.6 werden einige Méglichkeiten vorgeschlagen, die
zuklnftig zur Verbesserung der Qualitédt und der Geschwindigkeit des Verfahrens beitragen
kénnen. Vor allem die Parallelisierung der dynamischen Programmierung und méglicher-
weise die Wahl eines schnelleren Merkmalsextraktionsverfahrens (wie zum Beispiel ORB
[Rublee u.a. (2011)]), sind notwendig, um eine Ausfihrung in Echtzeit zu erreichen.
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Anhang

A. Dynamische Programmierung

Die dynamische Programmierung (DP) [Richard Bellman, 1953] ist ein Verfahren, mit dem
eine Vielzahl von Optimierungsproblemen gelést werden kann.

Das Prinzip des Verfahrens ist die Aufteilung eines zu |6senden Problems in geeignete Teil-
probleme. Die Gesamtlésung setzt sich dann aus den Lésungen der Teilprobleme zusam-
men.

Der groB3e Unterschied zu rekursiven Verfahren ist, dass bei der dynamischen Programmie-
rung die Zwischenergebnisse, also die Lésungen der Teilprobleme, in einer Tabelle gespei-
chert werden. Bei rekursiven Ansatzen werden viele Teilprobleme mehrmals berechnet. Bei
der dynamische Programmierung, kann dagegen auf ein bereits berechnetes und gespei-
chertes Ergebnis immer wieder zugegriffen werden. Das flhrt zu einer enormen Verkiirzung
der Rechenzeit.

Abbildung A.1 zeigt einen Graph mit gewichteten Kanten. Die Aufgabe ist es, ausgehend
von dem Startknoten oben links (rot umrandet), den Pfad zu dem Endknoten unten links
(blau umrandet), auf dem die Summe der Kantengewichte am geringsten ist, zu ermitteln.

Abbildung A.1.: Dynamische Programmierung: Suche nach dem Pfad mit den geringsten Ge-
wichten in einem Graph mit gewichteten Kanten.
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Die Pfadsuche mit Hilfe der dynamischen Programmierung erfolgt nun in zwei Schritten:

1. Im ersten Schritt werden Kantengewichte des gesamten Graphen aufsummiert. Dazu
geht man vom Startknoten aus. Bei jedem Nachfolgeknoten wird die Summe aus dem
Knotenwert und dem dazugehérigen Kantengewicht des besten Vorgéngers gespei-
chert. Der beste Vorganger ist der mit den, in der Summe, kleinsten Gewichten.

2. Der zweite Schritt, bei dem schlieBlich der beste Pfad mit Hilfe der aufsummierten Ge-
wichte ermittelt wird, wird als Backtracking bezeichnet. Dazu fangt man rechts unten
an und folgt dem Pfad entlang der geringsten Knotenwerte.

Ein weiteres sehr anschauliches Beispiel fiir den Vergleich einer rekursiven Lésung und
einer Lésung mit Hilfe der dynamischen Programmierung, ist die Berechnung von Fibonacci-
Zahlen. Das Bildungsgesetz der Fibonacci-Folge ist wie folgt rekursiv definiert:

0 farn=20
fib(n) =4 1 fuirn=1 (A1)
fib(n) = fib(n—1)+ fib(n—2) fuirn>2

Das Listing A.1 zeigt die rekursive Implementierung der Fibonacci-Funktion in der Program-
miersprache Python. Der Quellcode ist selbsterklarend.

Listing A.1: Fibonacci (rekursiv)

def fib(n):

if n ==
return 0

if n ==

return fib(n - 1) + fib(n - 2)

Abbildung A.2 zeigt einen Baum mit Funktionsaufrufen (Teilldésungen), den die rekursive Im-
plementierung fir n = 5 erzeugt.

Man sieht, dass die Teillésungen im grau unterlegten Bereich, mehrmals berechnet werden.
Man erkennt auch, dass fiir die Gesamtlésung nur die Teilldsungen fib (4) und fib (3),
alsonur fib(n - 1) und fib(n - 2), bendtigt werden.

Um einen DP-Algorithmus herzuleiten, geht man folgendermafen vor:
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fib(5)

ﬁbM)/ \ﬁb(3)
PN VAN

fib(3) fib(2) fib(2) fib(1)

N N RN

fib(2) fib(1) fib(1) fib(0) fib(1) fib(0)

fib(1) fib(0)

Abbildung A.2.: Funktionsaufrufgraph fir die rekursive Implementierung der Fibonacci-
Funktion (A.1) mit n = 5.

1. Aufteilung des Gesamtproblems in geeignete, kleinere Teilprobleme.
2. Herleitung einer rekursiven Beschreibung des Problems.

3. lterative Berechnung und Speicherung von Teillésungen, solange bis das Gesamtpro-
blem gel6st ist.

Die drei genannten Schritte lassen sich auch auf das Fibonacci-Problem Ubertragen:
1. fib(0), ..., fib(n—1)

2. Die rekursive Problembeschreibung ist durch die rekursive Definition der Fibonacci-
Reihe gegeben.

3. lterative Berechnung aller Teillésungen mit Speicherung der Zwischenergebnisse (sie-
he Listing A.2).

Listing A.2: Fibonacci (iterativ)

def fib_dp(n):

nl =1

n2 = 0

for i in range(n - 2):
n2 = nl

nl = nl + n2

return nl + n2
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Mit Hilfe der dynamischen Programmierung lassen sich viele bekannte Probleme der Infor-
matik, wie zum Beispiel das Rucksackproblem oder das Handelsreisendenproblem, 16sen.
Die Anwendung der dynamischen Programmierung zur Lésung des Stereokorrespondenz-
problems wird im Abschnitt 3.5 beschrieben.

B. Singularwertzerlegung (SVD)

Jede beliebige Matrix A € R™" mit dem Rang p kann als Produkt der drei Matrizen U €
R™™M D e R™"und V € R™" dargestellt werden:

01 0O --- 0 Vi
0O o, -+ 0 %
A=UDV = (u w - un)|. . . || (B.2)
0O 0 - o, Vi
Die Elementeo;mit/ = 1,...,pundo; > 0, > --- > 0, > 0 nennt man die Singuldrwerte

von A. u; und v; sind die linken und rechten Singuldrvektoren.

Der Rang einer Matrix wird durch die Anzahl der linear unabhangigen Vektoren in dieser
Matrix bestimmt. Diese Anzahl entspricht der Anzahl der Singularwerte.

Mit Hilfe der SVD lasst sich der Rang einer Matrix erzwingen, indem, beginnend beim kleins-
ten, die gewlinschte Anzahl der Singularwerte in D auf O gesetzt wird.

Die Singularwertzerlegung kann herangezogen werden, um die Lésung mit einem minima-
len quadratischen Fehler flr Gberbestimmte lineare Gleichungssysteme der Art A- x = a
zu bestimmen. Fir die Bestimmung des Ldsungsvektors x = A" - a wird dabei die Pseu-
doinverse A" der Matrix A benétigt. A* 1asst sich berechnen, indem alle Singularwerte in D
durch ihren Kehrwert ersetzt werden.

0 Vi
V2

(@)
NN )
(@)

AP =UDWT = (1 o - Up) (B.3)



Glossar

3D-Objekt siehe Objekt
3D-Punkt siehe Raumpunkt

Bildpunkt Pixel eines digitalen Bildes. Ein Bildpunkt liegt im zweidimensionalen Raum und
besitzt die Koordinaten x und y.

Merkmalspunkt SIFT/SURF-Merkmale sind subpixelgenau. Das heif3t, ein Merkmals-
punkt kann sich auch zwischen zwei Pixel befinden. In diesem Fall wird das Merkmal
pixelgenau interpoliert.

Objekt Gegenstand im dreidimensionalen Raum.

Objektpunkt Ein Raumpunkt, der sich auf einem Objekt befindet.

Punkt In der Regel ist damit ein Bildpunkt gemeint.

Raumpunkt Ein Punkt im dreidimensionalen Raum mit den drei Koordinaten x, y und z.
Region Ein Ausschnitt eines digitalen Bildes, welcher mehrere Pixel beinhaltet.

Weltpunkt siehe Raumpunkt
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