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1 Einfuhrung

Im Rahmen des Masterstudiums soll ein robustes und echtzeitfahiges Verfahren fiir die Ver-
folgung von mehreren bewegten Objekten in Videosequenzen, als Unterstltzung fir die
Steuerung eines autonomen Modellfahrzeugs, entwickelt werden.

Das zu entwickelnde Verfahren soll mit Methoden der digitalen Bildverarbeitung realisiert
werden. Der Einsatz aktive Sensoren, wie zum Beispiel Ultraschall- oder Infrarotsensoren,
sollte nach Méglichkeit vermieden werden.

Nach ausflihrlichen Recherchen wurde festgestellt, dass sich ein modellbasierter Ansatz bei
der Objektverfolgung, am besten flr das zu I6sende Problem eignet. Bei den modellbasier-
ten Methoden wird im Bildmaterial nach bekannten, im Vorfeld modellierten, vereinfachten
Modellen des Objektes gesucht. Die Algorithmen kénnen durch das Vorwissen tber die Mo-
delle stark vereinfacht werden. Diese Methoden sind sowohl fur die Verfolgung von einfa-
chen, starren Objekten, als auch fir die von sehr komplexen, dynamischen Objekten gut
geeignet.

In vielen Projekten, die sich mit der Verfolgung von Objekten in Videosequenzen beschafti-
gen, wird eine monokulare Kamera zur Bilderfassung eingesetzt. Recherchen ergaben, dass
durch den Einsatz einer Stereo-Kamera, anstelle einer monokularen Kamera, sich einige
Vorteile ergeben.

Bei dem sogenannten Stereo Vision wird ein Objekt gleichzeitig von mindestens zwei Positio-
nen aus betrachtet. Die Entfernungsmessung wird hier mit Hilfe der Triangulation realisiert.
Das zu erkennende Objekt kann gedreht oder teilweise verdeckt sein und gleiche Objek-
te kdnnen verschiedene Gro3en aufweisen. Dadurch, dass auf3er der Stereo-Kamera keine
weiteren Sensoren benétigt werden, ergeben sich geringe Hardwarekosten und gegeniiber
monokularem Ansatz, sind die Algorithmen von annehmbarer Komplexitat, was die Verarbei-
tung in Echtzeit beglnstigt.

Das grof3e Problem bei Stereo Vision ist die Korrespondenz zwischen den Pixeln der gleich-
zeitig aufgenommenen Bilder. Verfahren, die versuchen das Korrespondenzproblem zu 16-
sen, unterscheiden sich in Geschwindigkeit und Genauigkeit.
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In dieser Ausarbeitung werden verschiedene Verfahren zur Lésung des Korrespondenzpro-
blems untersucht. Es soll ein Verfahren gefunden werden, welches am besten fir eine mo-
dellbasierte und echtzeitfahige Objekterkennung und Objektverfolgung geeignet ist.

Um die Stereo-Korrespondenz-Problematik besser zu verstehen, werden zunachst die
Grundlagen zu Stereo Vision kurz erlautert, bevor im nachsten Kapitel einige wichtige Ver-
fahren zur Korrespondenzfindung vorgestellt und miteinander verglichen werden.



2 Stereo Vision

Bei der Stereoskopie (Stereo Vision) wird ein Ob-

horopter jekt gleichzeitig von zwei Positionen aus betrachtet,
/’\ die durch eine Basislinie voneinander getrennt sind
(zwei Augen), so erscheint es unter verschiedenen

object Blickwinkeln. Durch die Unterschiede in den beiden

entstandenen Bildern, kann mittels Triangulation, die

rdumliche Ausdehnung des Objektes berechnet wer-

den. Menschen kdnnen die beiden Bilder meistens

< lens L . .
sehr gut automatisch integrieren. Der Stereoeindruck
entsteht dabei durch die Disparitdtsunterschiede.

eyeballs Fusion der Bilder erfolgt nur, wenn sich das Objekt
nicht zu weit von der Horopterflache entfernt befindet.
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Abbildung 2.1: (a) eine Kamera (b) zwei Kameras

Wie in Abbildung 2.1(a) zu sehen ist, werden bei einer Kamera zwei auf der selben Sichtlinie
liegende, reale Punkte Q und P, auf den selben Bildpunkt abgebildet.



2 Stereo Vision 7

Abbildung 2.1(b) zeigt zwei Kameras. Fallst es hier gelingt, die korrespondierenden Punkte
in den beiden Bildern zu finden, kann mittels Triangulation, die rAumliche Ausdehnung des
Objektes berechnet werden.

2.1 Triangulation

Das Dreieck wird bei der Triangulation durch
zwei Winkel und eine Seite bestimmt. Die Winkel
sind die Kombination zwischen Fokusierungs-
richtung und Disparitat. Die Seite ist die Ba-
sislinie, also der Abstand zwischen den beiden
Linsenzentren. Als Menschen erkennen wir ab-
Durchmesser D solute Abstande ziemlich schlecht und kénnen

'i’ Ides Auges den Abstand zum Objekt nur schatzen (bis zu
@'E\Jisparitét d 450m).

2.2 Korrespondenz

Reference (R) Target (T)
Abbildung 2.2: 2D-Suchraum?

Bei der Frage danach, welche Pixel im Bild R mit welchen Pixeln im Bild T Ubereinstimmen,
kénnte man sich vorstellen, dass das gesamte Bild T nach den korrespondierenden Pixeln
durchgesucht werden muss.

Glucklicherweise ist das nicht der Fall, denn jeder Ort P im Bild R kann nur die Orte im Bild T
zeigen, die auf einer Linie liegen. Diese Linie ist die Projektion von P nach T und heif3t Epi-
polarlinie (siehe dazu Abbildung 2.3). Sie beschrankt die Suche nach Korresponenzpaaren
auf einen 1D-Suchraum.
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Reference (R)

Target (T)

Abbildung 2.3: Epipolarlinie

2.2.1 Epipolarebene

XY,Z

linke Kamera rechte Kamera

Epipolarlinie

Epipolar- Linse
ebene

Abbildung 2.4: Epipolarebene

Die Ursprungsorte der beiden Kamera-
koordinatensysteme und ein beliebiger
Punkt im 3D-Raum, bestimmen eine
Epipolarebene. Jeder Punkt in die-
ser Ebene wird auf dieselben beiden
Epipolarlinien in den beiden Bildern
projiziert.

2.2.2 Standardform / kanonische Stereogeometrie

¢ ER IS

Original stereo pair

i l N:E B

Stereo pair in standard form

Abbildung 2.5: Standardform

Zur Vereinfachung wird das Stereobild
so transformiert, als ob die optischen
Achsen der beiden Kameras parallel
zueinander sind und in derselben Ebe-
ne liegen. Danach liegen Punkte beider
Bilder mit gleichem y-Wert auf der glei-
chen Epipolarlinie.
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2.2.3 Probleme bei der Korrespondezfindung

Das Lésen des Korrespondenzproblems ist leider nicht so trivial wie es vielleicht scheint.

Folgende Abbildungen verdeutlichen einige Schwierigkeiten bei der Findung korrespondie-
render Pixel.

(d) Homogene Oberflachen

Abbildung 2.6: Probleme bei der Korrespondezfindung
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2.2.4 Disparitat und Tiefe

Die Disparitat ist der Unterschied der x-Koordinaten zwei korrespondierender Punkte (x, —
X¢). Sie wird als Graustufenbild kodiert, wobei hellere Bereiche naher dran sind als dunklere,
daraus kann dann eine Tiefenkarte berechnet werden.

il {11
v Reference Target Disparity map

Abbildung 2.7: Disparitat und Tiefe

Je naher dabei ein Punkt an der Kamera liegt, desto gré3er ist die Disparitat.

£

P |z P

Abbildung 2.8: Disparitat



3 Vergleich einiger Algorithmen und
Ergebnisse

Das Ziel dieser Arbeit ist es, einen Algorithmus zur Lésung des Korrespondenzproblems zu
finden, welcher am besten fir eine modellbasierte und echtzeitfahige Objekterkennung und
Objektverfolgung geeignet ist. Der gewahlte Algorithmus sollte also echtzeitfahig und, fir
eine modellbasierte Objekterkennung, genau genug sein.

Das Gebiet Stereo Vision ist heute gut erforscht und es gibt eine Vielzahl verschiedener
Verfahren und Variationen dieser Verfahren zur Bestimmung von Pixelkorrespondenzen.

Ein einfacher Ansatz ist zum Beispiel das Intensitéts-basierte Stereo Matching. Dabei wird
fir jede Zeile jedes Bildes ein Farbintensitats-Histogramm erstellt. Diese Histogramme wer-
den dann miteinander verglichen und die &hnlichsten Werte werden als korrespondierende
Punkte angenommen.

Abbildung 3.1: Histogramme beim Intensity-based Stereo Matching
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Das Matching wird durch Minimierung einer Energiefunktion durchgefihrt:
Eij:=1h(i.J) = (i.J+ D(i.J))| + Al v D(i.J)|

I(i, ) bezeichnet hierbei die Intensitat des Bildes k an der Stelle (/, ) und D(/, j) die Dis-
paritat des Bildpunktes (/, ). Die Energiefunktion wird minimal, wenn die Farbintensitaten
im ersten Summanden gleich sind. Um nicht beliebig weit entfernte Bildpunkte mit der sel-
ben Intensitat miteinander zu vergleichen, wird im zweiten Summanden die Anderung der
Disparitat in (7, j) betrachtet und mit einem konstanten Faktor A gewichtet.

Das Problem bei diesem Verfahren ist, dass in den beiden Bildern keine zu groBen Ande-
rungen stattfinden dirfen, vor allem in den Bildern, in denen gleich mehrere Kandidaten, in
einer Bildzeile, in Frage kommen.

Die verschiedenen Algorithmen werden auch nach Matching-Metriken (lokal und global) un-
terschieden.

Globale Matching-Verfahren berechnen fiir jedes Pixel einen 3D-Punkt, indem sie versuchen,
jedem Pixel (/, j) im ersten Bild, ein Pixel (/, j) im zweiten Bild zuzuordnen. Bekannte globale
Verfahren sind zum Beispiel Dynamic Programming [Ohta und Kanade (1985)] und Graph
Cuts [Kolmogorov und Zabih (2001)].

Lokale Verfahren beziehen sich auf einzelne Bildausschnitte (Fenster, Blécke). Verfahren aus
dieser Kategorie sind in der Regel schneller, liefern aber auch oft schlechtere Ergebnisse,
bezlglich Genauigkeit, als globale Verfahren.

Es wurden fir diese Ausarbeitung viele Verfahren untersucht, da die im Projekt verwen-
dete Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV immer gute Implementierungen der neusten For-
schungsergebnisse zur Verflgung stellt, wurden dort verflgbare Verfahren néher betrach-
tet. In der aktuellen Version 2.7 implementiert OpenCV gleich vier Stereo-Korrespondenz-
Algorithmen.

Der Block-Matching-Algorithmus nach Kurt Konolige [Konolige und Agrawal] wurde in die-
ser Version nochmal deutlich verbessert. Das ist zur Zeit wohl das schnellste verfligbare
Verfahren. Es ist aber nicht so genau wie die anderen genannten Algorithmen.

Das Graph-Cut base Matching nach Vladimir Kolmogorov [Kolmogorov und Zabih (2001)]
liefert zwar sehr akkurate Ergebnisse, ist aber im Vergleich zu Block-Matching sehr langsam
und dadurch nicht fir Echtzeitanwendungen geeignet.

Als “State of the Art”-Verfahren bei Stereo Vision gilt zur Zeit das Semi-Global Matching nach
Heiko Hirschmuller [Hirschmuller (2005)]. OpenCV implementiert auBer des Originals auch
noch eine modifizierte Version dieses Verfahrens, genannt Semi-Global Block Matching. Es
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ist schneller und stabiler als das Original. Es ist viel schneller als der Graph-Cut-Algorithmus
bei annéhernd gleich guten, oft sogar besseren, Ergebnissen.

Auf der Middlebury Stereo Vision Webseite [Scharstein und Szeliski] findet man eine
Ranking-Datenbank aller aktuellen Stereo-Algorithmen. Es gibt dort mehrere Datensatze
von Stereoaufnahmen [Scharstein und Szeliski (2002, 2003); Scharstein und Pal (2007);
Hirschmuller und Scharstein (2007)], die bei der Entwicklung und beim Testen eigener Algo-
rithmen hilfreich sein kdnnen. Es gibt auch die Mdglichkeit, online, den eigenen Algorithmus
mit allen anderen Algorithmen in der Ranking-Datenbank zu vergleichen.
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Abbildung 3.2: Middlebury Stereo Evaluation
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Der in Abbildung 3.2 rot umrandete Algorithmus ist das Semi-Global Matching nach Heiko
Hirschmuller und das blau umrandete ist das Graph-Cut base Matching nach Vladimir Kolmo-
gorov. Middlebury Stereo Evaluation bewertet leider nur die Genauigkeit der Verfahren. Die
Geschwindigkeit wird nicht berticksichtigt, deswegen wird der Block-Matching-Algorithmus
hier erst gar nicht aufgefuhrt. Verfahren, die in der Tabelle vor dem Semi-Global Matching
stehen, die also genauere Ergebnisse liefern, sind in der Regel nicht flir Echtzeitanwendun-
gen geeignet.

Im Folgenden werden die Vorgehensweisen der beiden in Frage kommenden Ansétze Block-
Matching und Semi-Global Matching detaillierter beschrieben. Die Ergebnisse werden an-
hand der bekannten Tsukuba-Stereoaufnahme (siehe Abbildung 2.7) verdeutlicht.

3.1 Block Matching

Bei Block Matching Verfahren werden zwei gleich grof3e Blécke aus den beiden Bildern mit-
einander verglichen. Es wird eine nxm-Matrix im ersten Bild mit allen mdglichen Blécken
im zweiten Bild verglichen. Der mittlere quadratische Fehler (MSE) dient dabei als Ahnlich-
keitsmaf fir die Pixelwerte der beiden Blocke. Das linke Bild /; und das rechte Bild / sind
mit Grauwerten G definiert als /,(/,j) = G.(/,J) und Ig(i,j) = Gg(i,J). Der MSE mit
n = m = 2k + 1 ist dann definiert als

k k
MSE(x,y,A) = ;1 % _Zk(|GL(x+/,y+J)—GR(x+i+A,y+J)I2)
=

.m ol

Der Offset A ist die Differenz (x, — xg) zwischen den Spalten beider Bilder, um den der nxm
grofBe Block innerhalb des Suchraums pixelweise verschoben wird.

Die Disparitat D ist als horizontale Distanz zwischen den Blécken beider Bilder definiert, und
zwar dort, wo der MSE minimal ist. Der horizontale Suchraum im rechten Bild wird durch
einen maximalen Disparitatswert d,,.x begrenzt. D ergibt sich somit aus

D= min {MSE(x,y,A)}

‘Algdmax

Um AuBreiser zu eliminieren, werden die Blockdisparitdten nach der Berechnung mit einem
Medianfilter bearbeitet. AbschlieBend wird eine Pixelselektion durchgefihrt, um flr jedes
Pixel des Bildes eine Disparitat zu berechnen.
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(a)

Abbildung 3.3: Tsukuba: (a) Referenzdisparitatskarte (b) berechnete Disparitatskarte nach
[Konolige und Agrawal]

3.2 Semi-Global Matching

Das Semi-Global Matching (SGM) Verfahren approximiert die Minimierung einer globalen
Kostenfunktion. Dabei werden Matchingkosten pixelweise horizontal, vertikal und diagonal
akkumuliert und mit einem kantenerhaltendem Glattheitskriterium verknlpft. Das Glattheits-
kriterium wird eingesetzt, da die Vergleichskosten oft nicht eindeutig sein kénnen und da-
durch falsche Korrespondenzen niedrigere Vergleichskosten haben kénnen als korrekte.

Durch das Glattheitskriterium werden alle Pixel des Bildes miteinander verknipft. Die Mini-
mierung erfolgt sehr effizient mit der gleichen Komplexitat die typisch ist fir schnelle korre-
lationsbasierte Ansétze (linear zur Anzahl der Pixel und Disparitatsstufen). Zur Berechnung
der pixelweisen Matchingkosten wird Transinformation eingesetzt, wodurch SGM sehr ro-
bust gegeniber groBer radiomentrischer Differenzen und auch kleinen Stérungen wie z.B.
Spiegelungen ist.

Transinformation oder mutual information ist ein Maf3, das die Starke des statistischen Zu-
sammenhangs zweier GréBen, in diesem Fall zweier Bilder, angibt. Dabei wird fir jede der
GréBen die Entropie, meist die Shannonentropie und die Vereinigungsentropie ermittelt. Die
Transinformation ergibt sich aus der Summe der Entropien der GréBen abzlglich ihrer Ver-
einigungsentropie.

Das Glattheitskriterium wird zunéchst entlang unabhangiger eindimensionaler Pfade der
Richtung r durch Definition der Pfadkosten L,(p, d) rekursiv formuliert.

L,(p,d)=C(p,d)+min[L(p—r.d),L,(p—r,d+1)+ P, L(p—r.d—1)+
Pi,minL,(p—r, i)+ P] — mlin L.(p—r1)
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Der erste Term beschreibt die urspriinglichen Vergleichskosten. Der zweite Term addiert die
minimalen Pfadkosten des vorherigen Pixel p — r gewichtet entsprechend des Disparitats-
Gberganges mit den Kostentermen P, und P,. Dabei wird zwischen kleinen Disparitatsun-
statigkeiten (|Ad| = 1px) und Disparitatsspriingen (|Ad| > 1px) unterschieden, um auch
schrage und gebogene Oberflachen korrekt interpretieren zu kénnen.

Disparitatsspriinge gehen oft mit Intensitatsunterschieden einher. Um das auszunutzen, wird
P> an den Intensitatsgradienten entlang des Pfades angepasst.

Py~ I(p) = I(p— )|

Dabei muss immer P; < P> gelten.

Der letzte Term in der ersten Gleichung verhindert, dass L, entlang des Pfades kontinuierlich
ansteigt. Damit ist die obere Grenze L, < Cpax + Po.max. Da der Term konstant Uber alle
Disparitaten eines Pixel ist, wird das Minimum Uber d (relevante Information) dadurch nicht
beeinflusst.

Um eine quasi-globale Abhangigkeit (ber das gesamte Bild zu erreichen, werden die Pfad-
kosten aus mehreren Richtungen zu jedem Pixel berechnet. AnschlieBend werden die Sum-
menkosten S berechnet.

S(p.d)=>L,(p,d)

r

Anzahl und Lage der Pfade beeinflussen die Qualitdt der Disparitdtskarte und missen je
nach Anwendung angepasst werden.

N DN

i< 0_°>.

() (b)

Abbildung 3.4: Mégliche Lage von Pfadrichtungen fir (a) acht und (b) vier Pfade.
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(@)

Abbildung 3.5: Tsukuba: (a) Referenzdisparitatskarte (b) berechnete Disparitatskarte nach
[Hirschmller (2005)]

3.3 Semi-Global Block Matching

Dieser Algorithmus ist eine modifizierte Version von [Hirschmller (2005)] mit folgenden Un-
terschieden:

e Um den Speicherverbrauch zu reduzieren, werden Pfade nur in 5 Richtungen, anstelle
von 8 Richtungen berucksichtigt.

e Das Matching erfolgt nicht pixelweise, wie bei der originalen Implementierung, sondern
blockweise.

e Die Transinformation-Kosten-Funktion ist nicht implementiert. Stattdessen wird eine
Sub-Pixel-Metrik nach [Birchfield und Tomasi (1998)] eingesetzt.

e Der Algorithmus beinhaltet auch einige Pre- und Post-Processing-Schritte aus [Kono-
lige und Agrawal].

Wie oben bereits erwahnt, ist diese Implementierung des Algorithmus schneller und stabiler
als die originale.

(@) (b)

Abbildung 3.6: Tsukuba: (a) Referenzdisparitatskarte (b) berechnete Disparitatskarte mit
Semi-Global Block Matching



4 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Ausarbeitung war es, verschiedene Verfahren zur Lésung des Korrespon-
denzproblems zu untersuchen und miteinander zu vergleichen, um ein geeignetes Verfahren
fir eine modellbasierte und echtzeitfdhige Objekterkennung und Objektiverfolgung in Video-
sequenzen zu finden.

Um die Stereo-Korrespondenz-Problematik besser verstehen zu kdnnen, wurden zunachst
die Grundlagen des “3D-Sehens” vorgestellt und dann einige Stereo-Korrespondenz-
Algorithmen naher erldutert und verglichen.

Flr das zu 16sende Problem wurden drei Algorithmen ausgewahlt. Wie in den Abbildungen
3.3, 3.5 und 3.6 zu sehen ist, unterscheiden sich die Ergebnisse der beiden Algorithmen
Semi-Global Matching und Semi-Global Block Matching kaum voneinander, wahrend der
Block-Matching-Algorithmus eine deutlich schlechtere Disparitétskarte liefert.

Zum jetzigen Zeitpunkt scheint Semi-Global Block Matching der erfolgversprechendste Kan-
didat zu sein. FUr die Verarbeitung einer Stereoaufnahme mit einer Auflésung von 640x480
Pixel, bendtigt dieser Algorithmus ~ 300ms, wahrend Semi-Global Matching rund 1s daflr
bendbtigt. Dabei liefert er recht akkurate Ergebnisse.

Semi-Global Matching wird zur Zeit in vielen Projekten, die sich mit Stereo Vision in Echtzeit
beschéftigen, eingesetzt. Die originale Implementierung des Verfahrens ist leider nicht far
eine parallele Verarbeitung geeignet, es gibt aber Variationen des Verfahrens, die sich gut
parallelisieren lassen. Um die CPU zu entlasten und eine Verarbeitung in Echtzeit zu garan-
tieren, wird im nachsten Projekt untersucht, ob sich das Verfahren auf eine GPU portieren
l&sst.

Der Block-Matching-Algorithmus ist immer noch um einiges schneller als Semi-Global Block
Matching. Ob er auch fir eine modellbasierte Objekterkennung akkurat genug ist, muss im
Projekt 2 genauer untersucht werden.
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