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Übersicht

In dieser Arbeit untersuche ich verschiedene Stereoalgorithmen und vergleiche ihre Er-

gebnisse. Stereoalgorithmen versuchen die Tiefe der Objekte im Raum zu bestimmen,

die durch ein Kamerasystem aufgenommen werden. Dies funktionieren in dem die unter-

schiedlichen Ansichten der Szene ausgewertet werden. Zwischen den Ansichten werden

Pixelkorrespondezen ermittelt, anhand der unterschiedlichen Lagen der korrespondie-

renden Pixel kann die Tiefe eines Objekts im Raum bestimmt werden



Inhaltsverzeichnis

1 Die Einleitung 1

1.1 Aufgabenstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.3 Aufbau der Arbeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2 Grundlagen 4

2.1 Das Kameramodell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.1 Die Lochkamera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.2 Die perspektivische Projektion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.3 Kamerakalibrierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2 Stereosysteme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1 Die Epipolargeometrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3 Rekti�zierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3 Die Stereovision 17

3.1 Problemstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2 Lösungsansätze . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.1 Bedingungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.2 Verfahren . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.3 Kostenmaÿe und Kostenberechnung . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.3.1 Lokale Verfahren . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2.3.2 Globale Verfahren . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4 Implementierung 26

4.1 Adaptive Support-Weight Approach for Correspondence Search . . . . . 26

4.1.1 Ermittlung der adaptiven Hilfsgewichte . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1.2 Kostenberechnung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.1.3 Auswahl der Disparitäten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29



Inhaltsverzeichnis ii

4.2 Stereo Correspondence by Dynamic Programming on a Tree . . . . . . . 30

4.2.1 Erstellung des Baums . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.2.2 Die Energiefunktion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.2.3 Dynamische Programmierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.3 E�cient Belief Propagation for Early Vision . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.3.1 Grundlagen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.3.2 Loopy Belief Propagation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.3.3 Die Nachricht . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.3.4 Belief Propagation auf einem Gittergraph . . . . . . . . . . . . . . 40

4.3.5 Belief Propagation auf Skalen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.4 Aufruf der Programme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5 Die Auswertung 44

5.1 Vergleich der implementierten Algorithmen . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

6 Das Fazit 51

Literaturverzeichnis 52



Kapitel 1

Die Einleitung

1.1 Aufgabenstellung

In dieser Arbeit sollen verschiedene Stereoalgorithmen untersucht und verglichen werden.

Es wurden drei Algorithmen beschrieben und implementiert. Die Implementierungen

wurden anhand von Bildpaaren mit bekannter Grundwahrheit getestet.

1.2 Motivation

Das Auge ermöglicht es dem Menschen Lichtstrahlen in elektrische Reize umzuwandeln,

aus denen das Gehirn Bilder seiner Umgebung erstellt. Ähnlich einer Kamera fällt das

Licht durch die Pupille auf die Netzhaut und dort auf die Fotorezeptoren des Auges. Die-

se wandeln die Energie des Lichts in elektrische Reize um, die über den Sehnerv an den

visuellen Cortex des Gehirns weitergegeben werden. Dort �ndet die eigentliche Verar-

beitung zum Bild statt. Die sichtbare Wellenlängenbereich des Menschen liegt zwischen

380nm und 700nm. Dieser variiert zwischen Sehen im Hellen und Sehen im Dunkeln.

Abbildung 1.1 zeigt die schematische Darstellung eines Auges.

Das Zusammenspiel zweier Augen ermöglichen es dem Menschen auÿerdem räumlich zu

Sehen. Dies ist möglich, da die beiden Bilder, die aus den Reizen die die zwei Augen an

das Gehirn schicken, erstellt werden, sich unterscheiden. Aus den Unterschieden kann

das Gehirn ein dreidimensionales Bild der umgebenden Szene errechnen. Darstellung 1.2

zeigt, wie die Bilder der beiden Augen im Gehirn zu einem einzigen Bild verschmolzen

werden, das eine dreidimensionale Sicht der Szene wiedergibt.

Seit längerem versucht man schon, diesen Mechanismus auch für maschinelles Sehen

einzusetzen. Gerade für die Steuerung autonomer Roboter bietet sich dreidimensiona-

les Sehen bei der Erkennung von Hindernissen an. Auch ein Einsatz im militärischen
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Abbildung 1.1: Schnitt durch ein schematisches Auge.

(Quelle: [aug08])

Bereich als Fahrhilfe ist denkbar. So ist zum Beispiel ein Panzer sehr groÿ und durch

das stark eingeschränkte Sichtfeld des Fahrers schwer zu steuern. Gerade innerhalb einer

Ortschaft wäre es somit von Vorteil ein System zu haben, das hilft den Abstand von Ge-

bäuden oder anderen Fahrzeugen zu kontrollieren. Ein kameragestütztes Stereosystem

bietet sich hier an, da es im Gegensatz zu einem Lasersystem nicht aktiv strahlt. Dies

ist im militärischen Bereich ein Vorteil.

Beim maschinellen Sehen werden die Augen durch Kameras ersetzt, ein Computer über-

nimmt die Arbeit des Gehirns und errechnet die Struktur der Szene.

1.3 Aufbau der Arbeit

In dieser Arbeit werden drei Algorithmen untersucht, die unterschiedliche Ansätze ver-

folgen. Dazu werden zuerst in Kapitel 2 die Grundlagen erklärt, die notwendig sind,

um die komplexen Zusammenhänge zu verstehen. In Kapitel 3 werden die Herausforde-

rungen und Problemstellungen der Stereovision näher erläutert, sowie einige Lösungs-

ansätze grob beschrieben. Die Implementierung der drei Algorithmen wird in Kapitel 4

vorgestellt und ihrer Ausgaben in Kapitel 5 verglichen. Das letzte Kapitel 6 gibt einen

abschlieÿenden Überblick über das Thema.
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Abbildung 1.2: Jedes Auge erfasst die Szene eigenständig und schickt seine Eindrücke zur

Verarbeitung an das Gehirn weiter. Die Nervenimpulse erreichen gleich-

zeitig das Gehirn und werden zu einer einzigen dreidimensionalen Ansicht

verschmolzen.
(Quelle: [ste08])



Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Das Kameramodell

Ein Kameramodell ist eine mathematische Beschreibung einer Abbildung von einer 3D-

Szene auf eine 2D-Ebene. Besonders anschaulich lässt sich dies am Beispiel des Lochka-

meramodells zeigen, denn das Lochkameramodell stellt ein idealisiertes Modell dar, das

Linsenverzerrungen und sonstige Störfaktoren auÿer Acht lässt.

2.1.1 Die Lochkamera

Ein Lochkameramodell, besteht aus einem Kasten, der ein kleines Loch in einer der Seiten

hat: Es wird davon ausgegangen dass Licht Wellen- bzw. Strahlencharakter hat. Der

Durchmesser des Lochs ist idealerweise der eines Lichtstrahls und die Lichtstrahlen fallen

durch das Loch in das Innere der Kamera auf die dem Loch gegenüberliegende Wand.

Dort projizieren sie ein Bild der Auÿenwelt, welches um 180° gedreht ist. Abbildung 2.1

zeigt den skizzenhaften Aufbau einer Lochkamera.

Das Loch der Lochkamera ist das optische Zentrum oder Kamerazentrum C, durch

es laufen alle Strahlen, die auf die Bildebene tre�en. Die ihm gegenüberliegende Seite

wird als Bildebene B bezeichnet. Der Abstand zwischen Kamerazentrum und Bildebene

ist die Brennweite f . Die Gerade die durch das Kamerazentrum und orthogonal zur

Bildebene verläuft ist die optische Achse. Ihr Schnittpunkt mit der Bildebene ist der

Kamerahauptpunkt oder auch Brennpunkt. Die Gröÿe der Darstellung des Objektes auf

der Bildebene variiert mit der Länge der Brennweite. Dieser Sachverhalt wird durch die

Linsengleichung beschrieben:

b

o
=
f

z
(2.1)
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Abbildung 2.1: Skizze einer Lochkamera. Die Lichtstrahlen fallen durch das Loch und

projizieren ein um 180° gedrehtes Bild des Objekts auf die dem Loch

gegenüberliegende Wand der Kamera.

Bei einer Darstellung, bei der die Bildebene B zwischen Welt und Kamerazentrum C

liegt, ist die Abbildung nicht um 180° gedreht. Dadurch ist diese Art der Darstellung

ist intuitiver. Sie entsteht, indem die Bildebene der vorherigen Darstellung durch das

Kamerazentrum auf eine parallele Ebene gespiegelt und 180° gedreht wird.

In der schematischen Darstellung in Abbildung 2.2 ist das Kamerakoordinatensystem

eingezeichnet, dessen Achsen mit den Groÿbuchstaben X, Y, Z beschriftet sind. Sein

Ursprung liegt im Kamerazentrum C und die Z-Achse entspricht der optischen Achse.

Sie tri�t im Punkt c, dem Kamerahauptpunkt auf die Bildebene I. Die Bildebene ist

parallel zu der Ebene, die durch X- und Y-Achse aufgespannt wird.

Anhand des Modells der Lochkamera wird im Folgenden die Beziehung zwischen einem

Punkt im Weltkoordinatensystem und seinem Abbild im Bildkoordinatensystem herge-

stellt.

2.1.2 Die perspektivische Projektion

Der Zusammenhang zwischen einem Punkt (Xw, Yw, Yw) im Weltkoordinatensystem und

seiner Position in der Bildebene wird durch Kameraparameter beschrieben, die sich in

interne und externe Parameter einteilen lassen. Externe Kameraparameter überführen

einen Punkt aus dem dreidimensionalen Weltkoordinatensystem in das wiederum drei-

dimensionales Kamerakoordinatensystem (Xc, Yc, Yc), wohingegen interne Kamerapara-

meter einen Punkt vom dreidimensionalen Kamerakoordinatensystem in das zweidimen-

sionale Bildkoordinatensystem überführen (xb, yb). Abbildung 2.3 zeigt eine Darstellung

der verschiedenen Koordinatensysteme.



2. Grundlagen 6

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung einer Lochkamera: C ist das Kamerazentrum,

c ist der Kamerahauptpunkt. Die optische Achse entspricht der Z-Achse

des Kamerakoordinatensystems. Die Bildebene I be�ndet sich zwischen

dem Kamerazentrum und dem abgebildeten Objekt M . (nach: [HZ03])

Abbildung 2.3: Die drei Koordinatensysteme (nach: [Tön05])
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Die externe Transformation C ist der Ursprung des Kamerakoordinatensystems

und somit das Projektionszentrum bzw. der Brennpunkt der Kamera. Da dieser sich

im Objektiv der Kamera be�ndet, ist er nicht messbar. Um eine eindeutige Relation

zu de�nieren, wird das Kamerakoordinatensystem auf ein frei wählbares Weltkoordina-

tensystem bezogen. Dazu wird der Ursprung O des Weltkoordinatensystems durch eine

Rotation R und eine Translation t in den Ursprung C des Kamerakoordinatensystems

überführt. Für einen Bildpunkt Mw in Weltkoordinaten gilt dann:

Mc = RMw + t

Unter Verwendung von homogenen Koordinaten ist diese Beziehung wie folgt de�niert:

M̃c = DM̃w, mit D =

[
R t

0T
3 1

]
und 03 = [0, 0, 0]T (2.2)

wobei Vektoren in homogenen Koordinaten stets durch ~ gekennzeichnet sind.

D ist die extrinsische Matrix, sie enthält die externen oder extrinsischen Kamerapa-

rameter. R ist die orthogonale Rotationsmatrix, sie hat drei Freiheitsgrade, die den

Drehwinkeln entsprechen. Zusammen mit den drei Freiheitsgraden der Translationsma-

trix t ergeben sich folglich insgesamt sechs Freiheitsgrade für die externe Transforma-

tion. Zusammengefasst entspricht die externe Transformation dem Übergang von dem

dreidimensionalen Weltkoordinatensystem in das dreidimensionale Kamerakoordinaten-

system.

Die perspektivische Transformation Über die Gleichung der Zentralprojektion

x

Xc

=
y

Yc

=
f

Zc

(2.3)

lässt sich nun die Beziehung zwischen dem Punkt (Xc, Yc, Zc) in 3D-Kamerakoordinaten

und dem Punkt (x, y) in 2D-Sensorkoordinaten herstellen:

 U

V

S

 =

 f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0

 ·

Xc

Yc

Zc

1

 , mit x = U/S, y = V/S und S 6= 0

Im Folgenden werden Punkte in Sensorkoordinaten durch das Symbol ' gekennzeichnet.

Für den projektiven Raum wird die Gleichung als
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sm̃′ = P′M̃c mit P′ =

 f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0

 und s = S (2.4)

geschrieben.

P' wird als perspektivische Projektionsmatrix bezeichnet.

Zusammen aus Gl. 2.4 und Gl. 2.2 ergibt sich schlieÿlich

sm̃′ = P′DM̃w, (2.5)

die Transformation von Weltkoordinaten zu Bildkoordinaten.

Abbildung 2.4: Die perspektivische Transformation. Der Punkt M̃ wird aus dem dreidi-

mensionalen Kamerakoordinatensystem in den Punkt m̃′ im zweidimen-

sionale Sensorkoordinatensystem überführt. (nach: [Sch07])

Zusammengefasst stellt die perspektivische Transformation den Übergang von dem drei-

dimensionalen Kamerakoordinatensystem in das zweidimensionale Sensorkoordinaten-

system dar und beschreibt den Wechsel von 3D zu 2D-Koordinaten. Dies wird in Abbil-

dung 2.4 verdeutlicht.

Die interne Transformation Um von den metrischen Längeneinheiten der Sensorko-

ordinaten zu einer diskreten Darstellung in Bildkoordinaten zu gelangen, muss die inter-

ne Transformation durchgeführt werden. Dazu ist zum einen eine Verschiebung (u0, v0)

des Kamerahauptpunktes c, dem Schnittpunkt von optischer Achse und Bildebene, in
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eine der Bildecken nötig, da die Nummerierung in einer diskreten Bildmatrix normaler-

weise dort beginnt. Zum anderen muss eine vertikale sowie eine horizontale Skalierung

ku, kv statt�nden, die die Umrechnung von der metrischen Maÿeinheit des Sensorko-

ordinatensystems in die diskreten Bildkoordinaten vornimmt. Gleichung 2.6 zeigt die

Zusammenfassung der Parameter in eine lineare Transformationsmatrix.

m̃ = Hm̃′ mit H =

 ku 0 u0

0 kv v0

0 0 1

 . (2.6)

Zusammen mit der externen und der perspektivischen Transformation erhält man dann

sm̃ = PneuM̃c mit Pneu = HP′ =

 fku 0 u0 0

0 fkv v0 0

0 0 1 0

 (2.7)

Die interne Transformation stellt den Übergang vom Sensor- zum Bildkoordinatensystem

dar und beschreibt den Wechsel von der metrischen zur pixelbasierten Maÿeinheit und

ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

Abbildung 2.5: Die interne Transformation. Verschiebung des Kamerahauptpunktes c in

die linke untere Bildecke. (nach: [HZ03])

Hat die Bildebene den Abstand f = 1 vom Brennpunkt C, so spricht man von normierten

Koordinaten:

PN =

 1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

 (2.8)

und es gilt:
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Pneu = APN (2.9)

mit

A =

 au 0 u0

0 av v0

0 0 1

 und au = fku, av = fkv (2.10)

Die intrinsischen Matrix A enthält die internen oder intrinsischen Parameter der Ka-

mera. Die Gleichung für die Transformation eines Bildpunktes von Sensor- in Bildkoor-

dinaten lautet:

sm̃ = Am̃′ (2.11)

Die vollständige Umrechnung eine Punktes von Weltkoordinaten in Bildkoordinaten ist

durch folgende Gleichung de�niert:

sm̃ = Am̃′ = A ·PNM̃c = APN ·DM̃w = A[R t]M̃w = PM̃w mit P = A[R t] (2.12)

wobei P die allgemeine Projektionsmatrix der perspektivischen Projektion darstellt. Sie

beschreibt den Zusammenhang zwischen der Darstellung eines Punktes in Weltkoordi-

naten und seiner Darstellung in Bildkoordinaten. Die Projektionsmatrix ist bis auf einen

Skalierungsfaktor de�niert und hat zehn Freiheitsgrade, die intrinsischen Transformati-

onsmatrix enthält vier freie Parameter, sechs weitere liefert die extrinsische Matrix.

2.1.3 Kamerakalibrierung

Das Schätzen der extrinischen und intrinsischen Parameter einer Kamera, die für den

in Abschnitt 2.1.2 beschriebenen Abbildungsprozess bekannt sein müssen, wird Kame-

rakalibrierung genannt. Um diese durchzuführen, werden meist spezielle Kalibrierkörper

verwendet, deren Abmessungen genau bekannt sind. Es werden Bilder des Kalibrierkör-

pers mit der Kamera aufgenommen. Durch die Korrespondenzen zwischen den vermesse-

nen 3D-Punkten der Kalibrierkörper und ihrer Abbildungen, lassen sich die intrinsischen

und extrinsischen Parameter der Kamera schätzen. Die intrinsische Matrix enthält alle

internen bzw. intrinsischen Parameter wie Brennweite und Brennpunkt, wohingegen die

extrinsische Matrix alle externen oder extrinsischen Parameter enthält, die die Rotation

und Translation der Kamera zu einem bekannten Weltkoordinatensystem beschreiben.
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Bei der Abbildung eines 3D-Punktes auf einen 2D-Punkt geht die dritte Dimension und

damit die Tiefeninformation verloren. Man kann zwar mit Hilfe der Kameraparameter

den Bildpunkt als Strahl in den dreidimensionalen Raum zurück transformieren, die ur-

sprüngliche Lage des Punktes auf dem Strahl kann jedoch nicht mehr ermittelt werden.

Um die genaue Position des Punktes auf dem Stahl zu bestimmen, ist ein zweites Bild

desselben Punktes unter einem anderen Blickwinkel nötig. Dazu müssen auÿerdem die

Parameter der Kamera, die das zweite Bild aufgenommen hat, bekannt sein. Aufbau und

Geometrie eines Systems aus zwei Kameras zur Tiefenbestimmung einer Szene werden

im Weiteren beschrieben.

2.2 Stereosysteme

Es gibt verschiedene Möglichkeiten, ein Stereosystem aufzubauen. Grundlegend ist nur

wichtig, dass man am Ende zwei unterschiedliche Ansichten derselben Szene erhält. Es ist

sowohl möglich, mit nur einer Kamera zeitversetzt zwei Bilder derselben Szene aufzuneh-

men, als auch zwei Bilder mit zwei verschiedenen, unterschiedlich platzierten Kameras

aufzunehmen. Allerdings muss bei der Nutzung nur einer Kamera darauf geachtet wer-

den, dass die Szene statisch ist, da es sonst zu fehlerhaften Ergebnis kommt. Arbeitet

man mit zwei Kameras, die ihre Aufnahmen gleichzeitig machen, ist diese Einschränkung

nicht gegeben. Meist geht man davon aus, dass bei einem Zwei-Kamerasystem die beiden

Kameras identisch sind, da dies die Verarbeitung vereinfacht. Die Kameras haben also

dieselbe Brennweite f (engl: focal length).

Abgesehen von der Anzahl der Kameras spielt die Ausrichtung der Kameras zueinander

eine wichtige Rolle. Man unterscheidet zwischen dem achsenparallelen und dem konver-

genten Aufbau, die beide in Abbildung 2.6 skizziert sind.

Abbildung 2.6: links: achsenparalleles rechts: konvergentes Stereosystem (nach: [Sch07])
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2.2.1 Die Epipolargeometrie

Die konvergente Stereogeometrie oder auch Epipolargeometrie ist ein mathematische Mo-

dell, das die geometrischen Beziehungen zwischen zwei Kameras beschreibt, die beliebig

zueinander angeordnet sind. Der Ursprung des Weltkoordinatensystems wird meist als

einer der beiden Ursprünge der Kamerakoordinatensysteme gewählt. Ein Koordinaten-

system kann durch eine Rotation und eine Translation in das andere Koordinatensystem

überführt werden. Im Folgenden werden die Kenngröÿen der Epipolargeometrie vorge-

stellt.

In Abbildung 2.7 wird ein konvergente Stereogeometrie dargestellt. Die Basislinie B

ist die Verbindung zwischen den beiden Kamerazentren, ihre Länge wird als Basislänge

b bezeichnet. Die Schnittpunkte der Basislinie mit den Bildebenen I1 und I2 der Kame-

ras heiÿen Epipole e1 und e2. Sie werden durch die Ausrichtung der Kameras zueinander

bestimmt und entsprechen der Projektion des jeweils anderen Kamerazentrums in die

Bildebene einer Kamera. Die beiden optischen Zentren C1 und C2 spannen zusammen

mit dem Punkt M die Epipolarebene π auf, die sich mit den Bildebenen in den Epipo-

larlinien l1 und l2 schneidet. Der zum Bildpunkt m1 korrespondierende Bildpunkt m2

liegt immer auf der zugehörigen Epipolarlinie im anderen Bild. Die Abstand zwischen

der Lage von m1 und m2 wird als Disparität bezeichnet, in der konvergenten Stereo-

geometrie ist sie zweidimensional. Verschiebt man M entlang der Geraden, die durch

das Kamerazentrum der linken Kamera läuft, so ändert sich der Bildpunkt in der linken

Kamera nicht, in der Abbildung der rechten Kamera dagegen wandert der Punkt entlang

der Epipolarlinie. Dies gilt umgekehrt genauso.

Abbildung 2.7: Konvergente Stereogeometrie. Der zu m1 korrespondierende Punkt m2

liegt immer auf der zu m1 gehörigen Epipolarlinie im Bild I2. (nach:

[Sch07])
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Achsenparallele Stereogeometrie Die achsenparallele Stereogeometrie ist ein Spe-

zialfall der konvergenten Stereogeometrie. Bei einem achsenparallelen Aufbau sind die

optischen Achsen der zwei Kameras parallel. Durch den parallelen Aufbau sind auch die

Basislinie und die Bildebenen parallel, so dass sie sich im unendlichen schneiden und

die Epipole im Unendlichen liegen. Das heiÿt, dass die Epipolarlinien parallel verlau-

fen. Dadurch werden bei horizontal verschobenen Kameras die Punkte, die von beiden

Kameras aufgenommen werden, in derselben Bildzeile abgebildet. Bei vertikal verscho-

benen Kameras werden die Punkte entsprechend in derselben Bildspalte abgebildet. Die

Disparitäten der parallelen Stereogeometrie sind damit eindimensional.

Abbildung 2.8: Aufsicht einer achsenparallelen Stereogeometrie. Der Punkt M wird in

Bild I1 auf m1, in Bild I2 auf den Punkt m2 abgebildet. Der Unterschied

der horizontalen Koordinaten u1 und u2 ergibt die Disparität d. (nach:

[Sch07])

Das Verhältnis zwischen der Basislänge b und Disparität d lässt sich mit Hilfe des Strah-

lensatzes ermitteln. Danach muss das Verhältnis zwischen dem Abstand l des Bildpunk-

tes P zur fokalen Ebene und der Brennweite f dem Verhältnis zwischen Basislänge b

und der Disparität d = |u1 − u2| entsprechen.

l

f
=
B

d
(2.13)

Dabei muss beachtet werden, dass einheitliche Maÿangaben verwendet werden, entweder

Pixel oder Meter. Der Abstand l ergibt sich damit zu

l =
B · f
d

. (2.14)
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2.3 Rekti�zierung

Um die Korrespondenzsuche in Stereobildern möglichst e�zient zu gestalten ist es von

Vorteil, wenn die Epipolarlinien in beiden Stereobildern parallel verlaufen und korre-

spondierende Epipolarlinien in beiden Bildern dieselbe vertikale Koordinate haben. Bei

achsenparallelen Systemen ist dies von vornherein der Fall, nicht jedoch bei Bildern kon-

vergenter Systeme, diese müssen erst bearbeitet werden. Der Bearbeitungsschritt wird

Rekti�zierung genannt und generiert eine virtuelles achsenparalleles Stereosystem. Dies

geschieht durch eine Rotation der Bildebene, wobei die Lage der Kamerazentren iden-

tisch bleibt. Bei der Rekti�zierung handelt es sich somit um eine lineare Transformation

der Bildpunkte des Originals in die Bildpunkte der rekti�zierten Ansicht. Nach der Rek-

ti�zierung sind die rekti�zierten Bildebenen parallel zur Basislinie und schneiden sich

mit der Epipolarebene in einer Geraden. Damit liegen die Projektionen der Epipolarli-

nien aus den originalen Bildebenen in den rekti�zierten Bildebenen auf einer Geraden

und verlaufen dort auÿerdem parallel. Dies bedeutet, dass die Projektionen desselben

Bildpunktes in den beiden rekti�zierten Ansichten auf derselben Bildzeile liegen.

Die Rekti�zierung verläuft in zwei Schritten, zunächst wird eine Transformationsvor-

schrift für jeweils das linke und das rechte Stereobild bestimmt, die anschlieÿend für die

Transformation verwendet wird. Ist der Aufbau des Kamerasystems statisch, so muss

die Transformationsvorschrift nur einmal berechnet werden und es können alle Bildpaa-

re, die mit diesem System aufgenommen werden mit derselben Vorschrift transformiert

werden. Bei einem beweglichen Aufbau hingegen muss für jedes Bildpaar eine eigene

Transformationsvorschrift gefunden werden. Abhängig davon, ob die Kameraparameter

bekannt sind oder nicht, unterscheidet man zwischen kalibriertem und unkalibriertem

Fall.

Der kalibrierte Fall Im kalibrierten Fall sind intrinsische und extrinsische Kame-

raparameter und damit die Projektionsmatrizen beider Kameras bekannt. Aus ihnen

lassen sich die Projektionsmatrizen der rekti�zierten Ansichten bestimmen. Nach ei-

nem von (Fussilo et all) [FFT+97] entwickelten Verfahren kann die Projektionsmatrix

über das Lösen eines homogenen linearen Gleichungssystems berechnet werden. Dazu

werden an die Homographiematrix zwischen Abbildung und rekti�zierter Abbildung ge-

nügend Bedingungen gestellt, das Gleichungssystem lösen zu können. Die Bedingungen

ergeben sich aus den geometrischen Gegebenheiten des rekti�zierten Kamerasystems.
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Sind die Projektionsmatrizen der Kamera und der rekti�zierten Ansicht bekannt, kön-

nen sie zur Rekti�zierung eingesetzt werden. Dies geschieht, indem zuerst die inverse

Projektionsmatrix der Kamera auf die Bildebene angewandt wird und anschlieÿend die

Projektionsmatrix der rekti�zierten Ansicht.

Der unkalibrierte Fall Im unkalibrierten Fall sind die Kameraparameter unbekannt

und die Beziehung zwischen den Bildpunkten von originaler Ebene und rekti�zierter

Ebene muss über die Fundamentalmatrix hergestellt werden. Die Fundamentalmatrix ist

eine 3x3-Matrix, die die Epipolargeometrie in Pixelkoordinaten vollständig beschreibt.

Sie enthält die intrinsichen Parameter beider Kameras sowie die extrinsischen Para-

meter der euklidischen Transformation. Die Fundamentalmatrix selber muss geschätzt

werden. Hierzu können Verfahren wie zum Beispiel RANSAC [FB87] oder der 8-Punkte-

Algorithmus [LH87] verwendet werden.

Abbildungen 2.9 zeigt das konvergente originale Bildpaar, in Abbildung 2.10 ist das

rekti�zierte Bildpaar mit parallelen Epipolarlinien dargestellt.

Abbildung 2.9: Originalansichten mit konvergenten Epipolarlinien

(Quelle: [Sch07])

Abbildung 2.10: Rekti�zierte Ansichten mir parallelen Epipolarlinien

(Quelle: [Sch07])
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Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass es sich bei Stereobildern stets um achsen-

parallele bzw. rekti�zierte Bilder handelt.



Kapitel 3

Die Stereovision

3.1 Problemstellung

Betrachtet man dieselbe Szene mit zwei (oder mehr) Kameras aus zwei verschiedenen

Perspektiven, so ergeben sich in den von den beiden Kameras aufgenommenen Bildern

Unterschiede in Lage und Ausrichtung der darauf abgebildeten Objekte. Anhand die-

ser Unterschiede ist es möglich, den Abstand der Kamera von den Objekten, bzw. die

Tiefenstruktur der Szene zu bestimmen. Zur Bestimmung der Tiefenstruktur ist es not-

wendig, in beiden Bildern jeweils die Pixel zu bestimmen, die denselben 3D-Punkt der

Szene abbilden. Die Stereobilder werden hierfür in Referenzbild und Zielbild unterteilt,

es wird dann versucht, zu den einzelnen Pixel aus dem Referenzbild die dazu passenden

Pixel im Zielbild zu �nden. Die Korrespondenz zwischen dem Pixel (x,y) im Referenzbild

und dem Pixel (x',y') in Zielbild ist durch die Gleichung

x′ = x+ sd und y = y′ (3.1)

bestimmt, wobei es sich bei s um einen Faktor handelt, der das Vorzeichen der Dispari-

tät bestimmt und somit gilt s = ±1. Dieses wird so gewählt, dass die Disparität d stets

positiv ist. Die Disparität gibt den Versatz zwischen den Pixelpositionen der Punkte

(x,y) und (x',y') an. Sie wird im Allgemeinen in Pixel angegeben und lässt einen di-

rekten Rückschluss auf die Tiefe des Pixels im Raum zu. Im Folgenden wird von einem

Stereoaufbau mit genau zwei Kameras ausgegangen.

Die Herausforderung der Stereovision liegt in der Bestimmung der Pixelkorrespondenzen

zwischen dem linken und dem rechten Stereobild. Hierbei treten verschiedene Probleme

auf. Durch die unterschiedlichen Sichtbereiche der beiden Kameras gibt es Bildregionen,
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die nur in einem der zwei Bilder erscheinen, somit existieren für Pixel keine korrespon-

dierenden Pixel im anderen Bild. Ein weiterer Grund für Pixel ohne Partner im anderen

Bild sind Überdeckungen. Auch diese entstehen durch die unterschiedlichen Blickwinkel

der Kameras, was dazu führt, dass Objekte im Vordergrund im einen Bild Hintergrund-

bereiche überdecken, die im anderen Bild sichtbar bleiben und umgekehrt. Ein anderes

Problem stellen Regionen dar, die periodische oder texturlose Strukturen Bereichen auf-

weisen. In beiden ist es schwierig korrespondierende Pixel zu �nden, da die Auswahl

an potentiellen Paarungen sehr groÿ ist und die Auswahlkriterien oft keine eindeutige

Lösung zulassen. Eine dritte Problemklasse stellen spiegelnde und durchsichtige Ober-

�ächen da.

Das Ergebnis eine Korrespondenzsuche für alle Pixel eines Stereobildes ist eine Dis-

paritätenkarte D. Hier werden die Entfernung der Objekte von der Basislinie durch ver-

schiedene Graustufen codiert dargestellt. Im Allgemeinen gilt dabei, dass je heller der

Grauton, um so näher be�ndet das dargestellt Objekt an der Basislinie und je dunkler

das Objekt, um so weiter ist es entfernt. Sind die Kameraparameter wie Brennweite und

Pixelbreite in einer metrischen Maÿeinheit bekannt, so kann mit Gleichung 2.14 auch

der tatsächliche Abstand des Objekts von der Basislinie berechnet werden. Bei Kame-

rasystemen mit einer kleineren Basislinie ist der Versatz zwischen den beiden Ansichten

geringer und es ergeben sich somit weniger Abstufungen in der Disparitätenkarte. Die

Tiefenau�ösung solcher Systeme ist also schlechter als bei Systemen mit langer Basisli-

nie. Ihr Vorteil liegt jedoch darin, dass die Ähnlichkeit zwischen den Stereobildern gröÿer

ist und die Korrespondenzsuche dadurch erleichtert wird.

Abbildung 3.1 zeigt ein Beispiel für eine Disparitätenkarte zusammen mit dem linken

Bild des Stereopaares.

3.2 Lösungsansätze

Das Ziel eines jeden Stereoalgorithmus ist es eine Funktion zu �nden, die die Gestalt der

Ober�äche der Szene am besten beschreibt. Dazu tri�t jeder Algorithmus explizit oder

implizit Annahmen über den Bild- und Szenenaufbau, die dabei helfen zu entscheiden,

ob zwei Pixel denselben Punkt darstellen, oder nicht. Viele dieser Annahmen lassen sich

aus dem Aufbau des Stereosystems ableiten.



3. Die Stereovision 19

Abbildung 3.1: Beispiel für eine Disparitätenkarte. Rechts: linkes Stereobild, links:

Disparitätenkarte

3.2.1 Bedingungen

Die Epipolarbedingung (engl: epipolar constraint)

Diese Bedingung sagt aus, dass für alle Pixel im Referenzbild gilt, dass der korrespon-

dierender Pixel im zweiten Bild stets auf der zugehörigen Epipolarlinie im anderen Bild

liegt. Dies beschränkt die Suche nach Pixelpaaren auf eine eindimensionale Suche.

Die Reihenfolgebedingung (engl: order constraint)

Entlang einer Epipolarlinie treten Muster in einer Reihenfolge auf. Man geht nun da-

von aus, dass auf der entsprechenden Epipolarlinie im anderen Stereobild diese Muster

in derselben Reihenfolge auftreten. Dieser E�ekt wird besonders bei der dynamischen

Programmierung ausgenutzt.

Abbildung 3.2: Beispiel, bei dem die Reihenfolgebedingung nicht zutri�t (nach: [Sch07])

Diese Annahme wird jedoch bei sehr dünnen Strukturen oder stark unterschiedlichen

Aufnahmewinkeln verletzt, wie in Abbildung 3.2 veranschaulicht. Im ersten Bild haben

die Tischbeine von rechts nach links eine andere Reihenfolge als im zweiten Bild.
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Die Eindeutigkeitsbedingung (engl: uniqueness constraint)

Für jeden Pixel im Referenzbild gibt es maximal einen Partner im Zielbild und umge-

kehrt. Es können also keine zwei Pixel in einem Bild mit demselben Pixel im anderen

Bild korrespondieren. Diese Annahme mag zwar nützlich sein, tri�t jedoch nicht immer

zu. Durch Überdeckungen kann es dazu kommen, dass einzelne Pixel im anderen Bild

keine Partner haben. Auÿerdem führen bei einer schräge Fläche, die verschiedenen Blick-

winkel dazu, dass die Fläche im einen Bild schmaler abgebildet wird als im anderen. Es

müssten also Pixel mit Zwischenpixeln korrespondieren oder mehrere Korrespondenzen

für einen Pixel zugelassen werden.

Die Glattheitsbedingung (engl: smoothness constraint)

Die Glattheitsbedingung geht davon aus, dass sich die Tiefe der Szene gleichmäÿig än-

dert. Somit kann davon ausgegangen werden, dass die Disparität eines Pixels und die

Disparität seiner Nachbarpixel im selben Bild gleich sind, oder sich sich nur geringfügig

unterscheiden. Diese Annahme wird nur in Bereichen verletzt, in denen sich Objekte

gegenseitig überdecken. Überdeckungen �nden an Tiefensprüngen statt, diese entste-

hen, wenn im Bild Objekte unterschiedlicher weit von der Kamera entfernt sind bzw.

unteschiedlich Tief in der Szenen liegen, nebeneinander abgebildet werden. Bei dem

Übergang von einem Objekt zum ändert sich die Entfernung des Objekts bzw. seine

Tiefe sprunghaft, statt sich nur geringfügig zu ändern. Ein Tiefensprung geht meist mit

einer abrupten Änderung der Intensität oder der Farbe im Bild einher.

Alle Ober�ächen sind Lambertsche-Flächen (engl: Lambertian surface)

Die im Bild vorhandenen Ober�ächen re�ektieren das Licht so, dass die Helligkeit, mit

der sie erscheinen unabhängig von dem Winkel ist, von dem aus der Beobachter auf die

Fläche sieht. Diese Annahme tri�t meist nur unter kontrollierten �Laborbedingungen� zu,

denn aus dem alltäglichen Leben ist bekannt, dass es bei den meisten Ober�ächen einen

Unterschied macht, aus welchem Blickwinkel man sie betrachtet. Diese Annahme wird

jedoch implizit bei fast allen Algorithmen getro�en, da sie Re�ektionen und Spiegelungen

nicht gesondert behandeln.

Eingeschränkter Disparitätsbereich Da meist der Aufbau des Kamerasystems und

die Struktur der Szene bekannt sind, können Rückschlüsse auf den Disparitätsbereich,

das heiÿt der Bereich von minimaler zu maximaler Disparität, der Disparitätenkarte ge-

tro�en werden. Die Disparität hängt direkt von der Tiefe des Objekts im Raum ab. Ist
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der Tiefenbereich, die Di�erenz der Entfernung von dem am weitesten von der Kamera

entfernten und dem der Kamera nächsten Objekts, der Szene bekannt, kann auch die

maximale Disparität errechnet werden. Dies schränkt den Suchraum ein und führt zu

einer schnelleren Analyse und besseren Ergebnissen, da weniger Zweideutigkeiten auf-

treten.

Ist bekannt, welches der beiden Bilder mit der rechten und welches mit der linken Ka-

mera aufgenommen wurde, so reicht es von einem Punkt ausgehen immer nur in eine

Richtung nach dem korrespondierenden Punkt zu suchen. Sucht man den korrespon-

dierenden Punkt eines Bildpunktes im rechten Bild, so liegt dieser im linken Bild auf

derselben Bildzeile nach links verschoben. Umgekehrt liegt der, zu einem im rechten Bild

korrespondierende Punkt, im linken Bild auf derselben Bildzeile nach rechts verschoben.

Abbildung 3.3: Zusammenhang zwischen minimaler und maximaler Tiefe und minimaler

und maximaler Disparität. Sind die Abstände vonMmax, den am weites-

ten von der Basislinie entfernten Objekt und Mmin, dem am geringsten

von der Basislinie entfernten Objekt bekannt, so kann der Disparitätsbe-

reich auf die Werte zwischen einschlieÿlich |u1,max−u2| und |u1,min−u2|
eingeschränkt werden. (nach: [Sch07])

Abbildung 3.3 beschreibt diesen Sachverhalt für einen achsenparallelen Aufbau. Die Zu-

sammenhänge können auch auf den konvergenten Fall übertragen werden.
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3.2.2 Verfahren

Nach Scharstein und Szeliski [SS02] besteht ein Stereo�Algorithmus generell aus den

folgenden vier Schritten:

1. Berechnung der Kosten

2. Kostenaggregation

3. Berechnung der Disparität

4. Disparitätsverfeinerung

Nicht alle Algorithmen folgen genau diesem Schema, so fassen beispielsweise viele lokale

Verfahren wie [FRT97] oder [HIG02] die Schritte der Kostenberechnung und -aggregation

zu einem Schritt zusammen. Im Gegensatz dazu führen die meisten globalen Verfahren

keinen Aggregationsschritt durch. Sie suchen nach einer Zuweisung der Disparitäten zu

den einzelnen Pixel des Referenzbildes, die eine globale Energiefunktion minimiert, die

aus einem Datenterm, der die Kostenberechnung durchführt und einem Glattheitsterm

(engl: smoothness term) besteht.

3.2.3 Kostenmaÿe und Kostenberechnung

Der Kern eines jeden Stereoalgorithmus ist das von ihm verwendete Kostenmaÿ, anhand

dessen die Ähnlichkeit bzw. Unähnlichkeit zweier Pixel in den Stereobildern I1 und I2
berechnet wird und das auf alle Pixel eines Bildes und für jede mögliche Disparität ange-

wandt wird. Normalerweise ist der Wert einer Kostenfunktion indirekt proportional zur

Ähnlichkeit der zwei verglichenen Pixel. Kostenmaÿe können lokal oder über einen Hilfs-

bereich de�niert werden. Ein Hilfsbereich ist ein Fenster, dass den zu untersuchenden

Pixel umgibt. Solche, die über einen Hilfsbereich de�niert sind beinhalten den Aggrega-

tionsschritt, bei dem die Kosten aus dem Bereich addiert werden bereits.

Die einfachste Möglichkeit die Ähnlichkeit zweier Pixel zu messen, ist es die absolute Dif-

ferenz der Intensitäten der Pixel zu berechnen (engl: absolute intensity di�erence, AD).

Handelt es sich um ein Farbbild, so werden die Di�erenzen der einzelnen Farbkanäle

aufaddiert. Je kleiner der Wert ist, um so ähnlicher sind sich die Pixel. Ähnlich sieht es

mit der quadrierten Intensitätsdi�ernz aus, hier werden die Intensitätswerte nach dem

abziehen quadriert. Zusätzlich wird die Wurzel aus dem Ergebnis gezogen, um den Un-

terschied zwischen den Pixeln zu erhalten. Die Handhabung von Farbbildern entspricht

der der AD. Beiden Kostenmaÿe können auch auf einen Hilfsbereich angewendet werden.
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Ein weiteres klassisches Kostenmaÿ ist die normierte Kreuzkorrelation. Die Kreuzkorre-

lation summiert die Energie über ein den zu untersuchenden Pixel umgebendes Fenster

jeweils in Referenz- und Zielbild. werden verglichen.

Es gibt auch Kostenmaÿe, die durch eine unterschiedliche Belichtung der beiden Kameras

nicht beein�usst werden. Dazu gehören gradientenbasierte Maÿe oder nicht-parametrische

Maÿe wie zum Beispiel die Census- und Rank-Transformation. Das skalierungsinvariante

Kostenmaÿ von Birch�eld und Tomasi [BT98] schlieÿlich untersucht nicht nur Intensi-

tätswerte, die um einen Integralwert verschoben sind, sondern es vergleicht jeden Pixel

im Referenzbild mit einer linear interpolierten Funktion im Zielbild.

Wie oben bereits angesprochen, gibt es zwei Kategorien von Verfahren zum Ermitteln

der Disparitätenkarte; diese werden in lokale und globale Ansätze eingeteilt.

Lokale Ansätze zeichnen sich dadurch aus, dass sie die Pixeldi�erenz eines Pixels unter-

suchen, ohne dabei auf die Disparität ihrer Nachbarpixel einzugehen. Bei den globalen

Ansätzen hingegen, wird bei der Berechnung der Disparität der einzelnen Pixel zusätz-

lich die Disparität der Nachbarpixel betrachtet. Die Nachbarschaft eines Pixels kann frei

de�niert werden. Globale Verfahren liefern meist bessere Ergebnisse als lokale Verfahren,

sind aber komplexer.

3.2.3.1 Lokale Verfahren

Vertreter dieser Methode sind die klassischen fensterbasierten Verfahren. Fensterbasierte

Algorithmen aggregieren die Kosten innerhalb eines Fensters um den gerade zu bearbei-

tenden Pixel herum, um die Kosten gegen Ausreiÿer zu stabilisieren. Das gröÿte Problem

hierbei ist, die richtige Fernstergröÿe zu wählen, da bei dem Aggregationsschritt davon

ausgegangen wird, dass alle Pixel im Fenster dieselbe Tiefe haben. Einen Annahme, die

an Tiefensprüngen verletzt wird. So muss das Fenster einerseits groÿ genug sein, um

genügend Struktur enthalten, damit eine eindeutige Zuordnung der Pixel gewährleistet

ist. Andererseits, darf es nicht so groÿ sein, dass es Tiefensprünge im Bild umfasst.

Es gibt eine Reihe von Lösungsansätzen für dieses Problem. Bobick und Intille [BI99]

nutzen ein verschiebbares Fenster mit fester Gröÿe. Das Fenster wird um den Pixel,

dessen Disparität berechnet werden soll, herum verschoben, so dass er an immer ver-

schiedenen Stellen im Fenster liegt. Ein andere Ansatz sieht Fenster mit variabler Gröÿe

und Form vor, die sich je nach Gegebenheiten dem Bild anpassen [KO94]. Die Aus-

wahl der Disparität erfolgt nach dem Winner-takes-all-Prinzip (WTA). Das heiÿt, die
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Disparität mit den besten kosten wird ausgewählt.

3.2.3.2 Globale Verfahren

Zu den globalen Verfahren zählen unter anderem Belief Propagation [SySnZ02] und

Graph Cuts [BVZ01]. Zudem existiert eine Zwischenform, die weder komplett als lokal

noch als global betrachtet werden kann, die Dynamische Programmierung. Diese geht

zeilenweise vor und die Nachbarschaft beschränkt sich auf Nachbarn innerhalb einer

Bildzeile. Alle Nachbarn in vertikaler Richtung werden auÿer Acht gelassen.

Globale Algorithmen arbeiten, indem sie eine globale Energiefunktion minimieren. Eine

solche Funktionen setzt sich meist aus zwei Termen zusammen,

E(d) = Edata(d) + λEsmooth(d) (3.2)

wobei Edata(d) durch

Edata(d) =
∑
x,y

C(x, y, d(x, y)), (3.3)

de�niert ist und angibt, wie gut die Disparitätsfunktion d mit den Eingabebildern über-

einstimmt. C ist hierbei die verwendete Kostenfunktion.

Esmooth(d) ist die Summe der Strafen für zu groÿe Unterschiede zwischen den Dispari-

täten benachbarter Pixel. Dieser Term sorgt für die Einhaltung der Glattheitsannahme

3.2.1

Esmooth(d) =
∑

x,y∈N(x)

ρ(d(x, y)) (3.4)

ρ stellt hierbei eine monoton steigende Funktion der Di�erenz der Disparitäten zweier

benachbarter Pixel dar. Manche Algorithmen verwenden einen dritten Term, der die

Überdeckung von Pixeln in einem der beiden Stereobilder explizit behandelt.

Beim Graph Cuts wird das Problem, jedem Pixel eine Disparität zuzuordnen als La-

belingproblem aufgefasst. Jeder Disparitätswert entspricht einem Label. Am Ende des

Verfahren sollte jedem Pixel ein individuelles Label zugeordnet sein. Dazu wird das

Bild zu einem Graph umgewandelt, bei dem jeder Pixel mit seinem Nachbarn verbun-

den ist und es zudem zwei besondere Knoten gibt, die mit Quelle (engl. source) und

Senke (engl. sink) bezeichnet werden. Für jeden anderen Knoten muss gelten, dass er

sowohl eine Verbindung zur Quelle als auch zur Senke aufweist. Es gibt zwei Varianten
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des Graph-Cut-Algorithmus, α-Expansion und α-β-Swap. Je nachdem welche Variante

angewandt wird, enthält der Graph noch weitere Modi�kationen.

Bei verwendetem Graph handelt es sich stets um einen gewichteten Graph, dessen Kan-

tengewichte abhängig davon sind, welche Art von Knoten sie verbinden. Um das Labe-

lingproblem zu lösen wird nun ein Schnitt durch den Graph gesucht, der minimal ist. Das

heiÿt, der Graph muss in zwei Hälften zerschnitten werden, wobei jeweils eine der Hälften

die Quelle und die andere die Senke enthält. Auÿerdem soll die Summe der Gewichte der

durchschnittenen Kanten minimal sein. Dies entspricht dem Min-cut-max-�ow-Problem.

Die Zuordnung der Label erfolgt danach, ob ein Knoten nach dem minimalen Schnitt

noch mit der Quelle verbunden ist oder nicht. Der minimale Schnitt muss für jede Dis-

parität gefunden werden.

Die Belief Propagation funktioniert nach dem Prinzip von Pearl's Message-passing-

Algorithmus [Pea82]. Ziel dieses Algorithmus ist es, die Randverteilung für die Knoten in

einem Baum zu bestimmen. Dazu werden verschiedene Nachrichten zwischen den Knoten

des Baums ausgetauscht, die eine Annahme über den Wert des Empfängerknotens ent-

halten. Nachrichten werden solange geschickt, bis die Werte für alle Knoten im Baum

konvergieren. Obwohl dieser Algorithmus eigentlich für Bäume entworfen wurde und

auch nur bei Anwendung auf diese garantiert konvergiert, wurde das Verfahren auch

erfolgreich auf Graphen mit Schleifen angewendet. Es wird in diesem Fall von Loopy

Belief Propagation gesprochen.



Kapitel 4

Implementierung

Implementiert wurden drei Algorithen. �Adaptive Support-Weight Approach for Cor-

respondence Search� von Yoon und Kweon, �Stereo Correspondence by Dynamic Pro-

gramming on a Tree� von Veksler und �E�cient Belief Propagation for Early Vision�

von Felzenszwalb und Huttenlocher. Die Algorithmen von Veksler und Felzenszwalb

und Huttenlocher wurden wegen ihrer Laufzeit ausgewählt. Beide Sind auf eine schnelle

Auswertung optimiert und berechnen ihrer Disparitätenkarten im Verhältnis zu anderen

aktuellen Stereoalgorithmen sehr schnell. Der Algorithmus von Yoon und Kweon wurde

als Beispiel für einen klassischen fensterbasierten Ansatz gewählt, da er für einen lokalen

Ansatz eine sehr guten Platzierung auf der Benchmarkseite der Middlebury-Universität

http://vision.middlebury.edu/stereo/eval hat.

Alle drei vorgestellten Algorithmen wurden in der Programmiersprache C++ imple-

mentiert und verwenden die Intel Open Computer Vision Library (OpenCV) [Int08].

Der Dynamic-Tree-Algorithmus nutzt auÿerdem die Boost C++-Graphen-Bibliothek

[Boo08], die für die Erstellung des minimalen Spannbaums angewendet wird.

4.1 Adaptive Support-Weight Approach for

Correspondence Search

In [jYMK06] stellen Yoon und Kweon einen lokalen Algorithmus vor, der einen Fens-

teransatz verfolgt. Um Fehler bei der Kostenberechnung zu minimieren, werden den

einzelnen Pixel im Fenster variierende Hilfsgewichte zugeordnet. Das Gewicht eines Pi-

xels hängt von seiner Farbähnlichkeit und seiner Entfernung vom untersuchten Pixel

ab. Der Algorithmus lässt sich in drei aufeinander folgende Teile gliedern: Ermittlung

der adaptiven Hilfsgewichte, Berechnung der Kosten basierend auf diesen Hilfsgewichten



4. Implementierung 27

und Auswahl der Disparitäten.

4.1.1 Ermittlung der adaptiven Hilfsgewichte

Anhand von Untersuchungen des visuellen Systems des Menschen, stellten Yoon und

Kweon fest, dass nicht alle Pixel im Fenster gleich wichtig für die Kostenaggregati-

on sind. Die Wichtigkeit eines Pixels hängt von der visuellen Gruppierung ab. In der

Gestalt Theorie gibt es verschiedene Aspekte, die einer Gruppierung zugrunde gelegt

werden können. Der Algorithmus nutzt die Konzepte der Nachbarschaft und der (Farb-

)Ähnlichkeit. Die Pixel im Fenster werden entsprechend proportional zur Stärke der

Gruppierung gewichtet. Auf dieser Grundlage ergibt sich das Hilfsgewicht für einen Pi-

xel im Fenster als

w(p, q) = f(∆cpq,∆gpq) (4.1)

wobei ∆cpq die Farbdi�erenz und ∆gpq die räumlichen Di�erenz zwischen den Pixeln

p und q darstellen. Die Funktion f(∆cpq,∆gpq) gibt die Stärke der Gruppierung durch

Ähnlichkeit und Nachbarschaft an, wenn ∆cpq und ∆gpq bekannt sind. Da ∆cpq und ∆gpq

als unabhängige Ereignisse angesehen werden können, gilt

f(∆cpq,∆gpq) = fs(∆cpq) · fp(∆gpq) (4.2)

fs(∆cpq) und fp(∆gpq) geben die Stärke der Gruppierung durch Ähnlichkeit bzw. Nach-

barschaft an. Das Kernstück der Berechnung der Hilfsgewichte ist also die Modellierung

der Stärke von Ähnlichkeit und Nachbarschaft.

Die Berechnungen zur Ähnlichkeit �nden im CIELab-Farbraum [Ger08] statt, da dieser

der menschlichen Farbwahrnehmung näher steht als der RGB-Farbraum. Die Farbähn-

lichkeit ∆cpq wird durch die Euklidische Distanz zwischen den beiden Pixel p und q

bestimmt. Der Unterschied zweier Farben cp und cq in diesem Farbraum ist dann wie

folgt de�niert:

D(cp, cq) = 1− exp(−∆cpq

γ
) (4.3)

mit γ = 14. In Anlehnung daran kann die Stärke der Gruppierung durch die Farbähn-

lichkeit als

fs(∆cpq) = exp(−∆cpq

γc

) (4.4)

de�niert werden.
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Ähnliches gilt für die Gruppierungsstärke der Nachbarschaft. Auch hier ist ∆gcp durch

die Euklidische Distanz zwischen den Pixeln p und q bestimmt. Weiterhin ist bekannt,

dass nur Bereiche in geringer räumlicher Entfernungen einen starken Ein�uss auf die

menschliche Unterscheidungsfähigkeit haben [jYMK06] und somit wird die Stärke der

Nachbarschaftsgruppierung durch einen Laplace-Kern de�niert

fp(∆ppq) = exp(−∆gpq

γp

) (4.5)

wobei γp den Radius des Hilfsfensters de�niert und sich auf das Sehfeld des menschlichen

Visuellen Systems bezieht.

Mithilfe der beschriebenen Gleichungen (1), (4) und (5) ergibt sich das Gewicht eines

Pixels im Hilfsfenster als

w(p, q) = exp(−(
∆cpq

γc

+
∆gpq

γp

)) (4.6)

4.1.2 Kostenberechnung

Die Kosten eines Pixels wird durch die Addition der Matching-Kosten aller Pixel eines

Hilfsfensters bestimmt. Im Gegensatz zu anderen fensterbasierten Algorithmen werden

hier die Fenster und deren Gewichte in beiden Stereobildern betrachtet. Die Betrachtung

beider gewichteter Fenster hat eine geringere Fehlerquote zur Folge. Die Kosten, die

durch die Zuordnung des Pixel p im ersten und des Pixel p′ im zweiten Bild unter der

Disparität d E(p, p′d) entstehen, werden durch die folgende Gleichung beschrieben:

E(p, p′) =

∑
q∈Np,q′∈Np′

d

w(p, q)w(p′d, q
′
d)e(q, q′d)∑

q∈Np,q′∈Np′
d

w(p, q)w(p′d, q
′
d)

(4.7)

p′d und q′d stellen die Pixel im Zielbild dar, die zu den jeweiligen Pixeln p und q im

Referenzbild korrespondieren, wenn diese den Disparitätswert d haben. e(q, q′d) sind die

pixelbasierten rohen Matching-Kosten, die anhand der Farbwerte von p und q ermittelt

wurden. Zur Ermittlung dieser Matching-Kosten kann eine beliebige Funktion eingesetzt

werden. Hier wird die begrenzte absolute Di�erenz (engl.:truncated absolute di�erence)

verwendet

e(q, q′d) = min(
∑

c∈r,g,b

|Ic(q)− Ic(q′d)|, T ) (4.8)



4. Implementierung 29

wobei es sich bei Ic um die Intensität des Farbkanals c handelt und T die Matching-

Kosten auf einen Maximalwert beschränkt.

4.1.3 Auswahl der Disparitäten

Nach der Berechnung der Kosten wird die Disparität nach dem WTA-Prinzip gewählt,

das heiÿt, die Disparität mit den kleinsten Kosten gewinnt und wird dem Pixel zugeord-

net

dp = argmind∈DE(p, p′d) (4.9)

und D = dmin, ..., dmax die Menge aller möglichen Disparitäten angibt.

Um die Qualität der Disparitätenkarte zu verbessern wird ein Konsistenztest durch-

geführt. Dafür muss für jede der beide Ansichten eine Disparitätenkarte erstellt werden.

Diese werden dahingehend verglichen, ob die darin getro�enen Zuordnungen überein-

stimmen. Stimmen Zuordnungen nicht überein, so müssen die Disparitätswerte an diesen

Stellen interpoliert werden.
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4.2 Stereo Correspondence by Dynamic

Programming on a Tree

Dieser von Veksler [Vek05] entworfene Algorithmus will in erster Linie keine perfekte

Ergebnisse erziele, sondern er ist im Gegensatz zu den meisten anderen Algorithmen auf

Geschwindigkeit optimiert, ohne dabei allerdings die Qualität der Ausgabe ganz zu ver-

nachlässigen. Um eine möglichst schnelle Verarbeitung zu erlauben, wird das Mittel der

dynamischen Programmierung angewandt, das häu�g verwendet wird, um eine schelle

Berechnung der Disparitätenkarte zu ermöglichen. Doch im Gegensatz zu anderen Al-

gorithmen dieser Art, wird hier nicht auf einer Bildzeile optimiert, sondern in einem

minimalen Spannbaum, der zuvor aus den Pixeln des Referenzbildes generiert wird. Die-

ser Algorithmus gehört zu den globalen Ansätzen, da hier eine globale Energiefunktion

minimiert wird.

Der Algorithmus lässt sich in die Erstellung des Baumes aus den Bilddaten und die

Minimierung der Energiefunktion durch dynamische Programmierung unterteilen.

4.2.1 Erstellung des Baums

Bevor die globale Energie durch dynamische Programmierung optimiert werden kann,

muss zuerst der minimale Spannbaum aus den Pixeln des Referenzbildes erzeugt werden.

Dazu wird zuerst ein ungerichteter Graph G′(V ′, E ′) mit der Knotenmenge V ′ und der

Kantenmenge E ′ erstellt. Jeder Pixel des Referenzbildes entspricht einem Knoten im

Graphen und jeder dieser Knoten ist über eine Kante mit seinen vier direkten Nach-

barn verbunden. Um aus dem Graphen einen minimalen Spannbaum G(V,E) erzeugen

zu können, müssen den Kanten Gewichte zugeordnet werden. Diese Gewichte hängen

von den Intensitätswerten der benachbarten Pixel ab. Um eine gute Disparitätenkarte

zu erhalten, sind solche Nachbarschaften von Interesse, bei denen sich die Pixel beson-

ders ähnlich sind, da diese aller Wahrscheinlichkeit nach dieselbe Disparität haben. Das

Gewicht vpq zwischen zwei Knoten p und q wird daher durch die Di�erenz der Intensitäts-

werte der beiden Pixel, die sie repräsentieren, de�niert, also vpq = |I(p)− I(q)|. Da die

Energie unabhängig von der Wahl des Wurzelknotens ist, kann jeder beliebige Knoten

des Graphen als Wurzel gewählt werden und aus dem Graphen mit Hilfe eines ent-

sprechenden Algorithmus, z.B. Prim's Algorithmus [Pri57], ein minimaler Spannbaum

generieren werden. Der Baum enthält nun vornehmlich solche Kanten, die besonders

ähnliche Pixel verbinden.
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4.2.2 Die Energiefunktion

Um ein möglichst exaktes Ergebnis zu erhalten, wird eine globale Energie der Form

E(d) = Edata(d) + λEsmooth(d) (4.10)

minimiert. Ist p ein Pixel im Referenzbild und dp der Wert der Disparitätenkarte d an

der Position des Pixels p, so wird dp(dp) als die Strafe für die Zuordnung von dp zu

p bezeichnet. Das Framework erlaubt eine beliebige Funktion für dp(dp), in der Im-

plementierung wird das Kostenmaÿ von Birch�eld und Tomasi, das in Abschnitt 3.2.3

beschrieben wurde, verwendet. Der Datenterm ist somit durch
∑

p∈V dp(dp) de�niert,

wohingegen der Glattheitsterm durch
∑

(p,q)∈V sp(dp, dq) gegeben ist, welcher die Glatt-

heitsbedingung durchsetzt, indem er Strafen verhängt, wenn sich die Disparitäten dp und

dq, die den im Graphen verbundenen Pixel p und q zugeordnet werden, unterscheiden.

Diese werden mit sp(dp, dq) bezeichnet. Um die Glattheitsbedingung durchsetzten zu

können, sollte sp(dp, dq) eine monotone, nicht fallende Funktion von |dp − dq| sein. Um
Intensitätssprünge in der Disparitätenkarte zu erhalten, sollte die Strafe jedoch nicht

beliebig wachsen. Insgesamt ergibt sich die zu optimierende Energiefunktion als

E(d) =
∑
p∈V

dp(dp) + λ
∑

p,q∈E

sp(dp, dq). (4.11)

Theoretisch lieÿe sich auch die Strafe sp(dp, dq) frei wählen, doch um die E�zienz des

Algorithmus zu steigern sind einige Einschränkungen sinnvoll. Eine häu�ge Wahl für

die Glattheitsstrafe sind Abwandlungen des aus der Physik stammenden Pott's Modell

[YFW03]. Auch hier kommt eine solche Strafe zum Einsatz:

sp(pd, qd) =

0 dp = dq

wpq sonst.
(4.12)

Dies bedeutet, dass Nachbarn die dieselbe Disparität besitzen, keine keine Strafe bekom-

men, haben sie allerdings unterschiedliche Disparitäten, so erhalten sie eine feste Strafe

wpq die unabhängig von |dp − dq| ist, allerdings von Intensitätswerten der Pixel p und q

abhängen kann.

Nutzt man beim dynamischen Programmieren im Baum sp(pd, qd) als Glattheitsterm in

E(d) so ist die Strafe eine binäre Funktion, die entweder den Wert 0 oder wpq annimmt,

welches unabhängig von p und q ist. Ist nun p der Vaterknoten von q, so kann der opti-

male Disparitätswert von q in Abhängigkeit von p gefunden werden, ohne alle möglichen
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Werte des Disparitätsbereichs D durchsuchen zu müssen. Zuerst wird der Wert dv∗ be-

rechnet, der die Energie von q in Abhängigkeit von seinen Kindern minimiert. Danach

bleiben für jeden Disparitätswert von p noch zwei mögliche Werte für die optimale Dis-

parität von q. Erstens, derselbe Wert, wie die Disparität von p, dann ist sp(pd, qd) = 0

oder zweitens dv∗, hier gilt sp(pd, qd) 6= 0 es sei denn dp = dq. Die Komplexität sinkt

somit von O(h2) auf O(h).

4.2.3 Dynamische Programmierung

Sei r ∈ V die Wurzel des minimalen Spannbaums mit die Tiefe 0 und weiterhin die Tiefe

aller Knoten v ∈ V die Anzahl der Kanten zwischen r und v. Jeder Knoten v auÿer dem

Wurzelknoten hat einen Vaterknoten p(v) dessen Tiefe um 1 kleiner ist als die Tiefe

von v. Ist v nicht die Wurzel, so kann der minimale Energiewert in der Teilmenge des

Graphen, dessen Wurzel v ist, und der Kante zwischen v und p(v), rekursiv als eine

Funktion von dp(v) beschrieben werden:

Ev(dp(v)) = min
dv∈D

((m(dv)) + s(dv, dp(v)) +
∑
w∈Cv

Ew(dv)) (4.13)

wobei Cv die Menge der Kinder von v darstellt.

Die optimale Disparitätenzuweisung Lv(dp(v)) für einen Knoten v wird als Funktion von

dp(v) de�niert, indem in der Gleichung (4.13) min durch arg min ersetzt wird.

Lv(dp(v)) = arg min
dv∈D

((m(dv)) + s(dv, dp(v)) +
∑
w∈Cv

Ew(dv)) (4.14)

Für den Wurzelknoten r, der o�ensichtlich keinen Elternknoten hat, de�niert sich die

optimale Disparität wie folgt:

L∗r = arg min
dr∈D

(m(dr) +
∑
w∈Cr

Ew(dr)) (4.15)

Ist v ein Blattknoten, so besitzt er keine Kinder und somit Cv = ∅. Die Funktionen

Ev und Lv sind also nicht rekursiv und können direkt ausgewertet werden. Ist M die

maximale Tiefe des Baums, beginnt die Optimierung der Funktion (4.11) mit der Aus-

wertung von Ev und Lv für alle Knoten mit Tiefe M . Im folgenden Schritt werden Ev

und Lv für alle Knoten der Tiefe M − 1 ausgewertet, für die die Werte Ew und Lw der

Kindknoten, die alle Tiefe M haben, bekannt sind. Ev und Lv werden mit absteigender

Tiefe weiter ausgewertet, bis der Wurzelknoten r erreicht ist und der Wert L∗r von r
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berechnet werden kann. Der Wert von L∗r dient nun als Grundlage für die Berechnung

der optimalen Disparitäten aller Knoten des Baums mit gröÿer werdender Tiefe unter

Nutzung der bereits berechneten Werte Lv.

(a) (b)

Abbildung 4.1: (a) Ausgehend von den tiefsten Knoten des Baums werden Ev und Lv

für alle Knoten berechnet. Ist der Wurzelknoten r erreicht kenn L∗r be-

stimmt werden. (b) Steht L∗r fest, kann von der Wurzel ausgehen für

jeden Knoten die optimale Disparität bestimmt werden.
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4.3 E�cient Belief Propagation for Early Vision

Bei diesem von Felzenszwalb und Huttenlocher [FH04] entwickelten Algorithmus, han-

delt es sich um einen globalen Algorithmus, der eine globale Energiefunktion der Form

E(d) = Edata(d) + Esmooth(d) minimiert. Hierzu werden zwischen den einzelnen Pixeln

einer Nachbarschaft iterativ Nachrichten versandt, die eine Annahme über die Dispa-

rität des empfangenden Pixels enthalten. Die Nachrichten werden solange aktualisiert

und versandt, bis entweder eine maximale Anzahl von Iterationen abgelaufen ist, oder

die Nachrichten ihren Wert nicht weiter ändern.

Der Inhalt einer Nachricht hängt immer von den Nachrichten der vorherigen Iteration

ab. Da es meist sehr lange dauert, bis eine der beiden Abbrucheigenschaften eintritt,

wird in diesem Fall die Methode auf verschiedenen Skalierungen angewandt. Beginnend

mit der gröbsten durchläuft der Algorithmus auf jeder Ebene eine bestimmte Anzahl

von Iterationen. Auf den feineren Ebenen werden die Annahmen über die Disparität

einen Pixels jeweils mit den Ergebnissen der nächst gröberen Ebene initialisiert. Diese

Initialisierungswerte liegen bereits näher am Optimum, als die der vorherigen Ebene.

Dadurch kann eine schnellere Konvergenz auf den einzelnen Ebenen sowie insgesamt

erreicht werden.

4.3.1 Grundlagen

Die in diesem Algorithmus angewendete Loopy Belief Propagation unterscheidet sich

von der Belief Propagation dahingehen, dass sie nicht auf Bäumen arbeitet, sondern auf

Graphen, die Schleifen enthalten dürfen. Im Gegensatz zum Einsatz auf Bäumen ist es

jedoch nicht sicher gestellt, dass der Algorithmus konvergiert.

Dem implementierten Algorithmus wird ein Markov Random Fieled (MRF) zugrunde

gelegt, wobei es sich um ein Netzwerk handelt, das aus einer Menge von Knoten N

besteht die durch Kanten verbunden sind. Die Knoten können in zwei Klassen eingeteilt

werden. Zum einen diejenigen, die die verborgenen Variablen X darstellen, zum anderen

die Menge der Knoten, die die beobachteten Variable Y darstellen und N = X ∪ Y .
Auch die Kanten des MRF lassen sich in zwei Klassen unterteilen. Zum einen die Kanten,

die die verborgenen mit den beobachteten Variablen verbinden und eine lokale Beweis-

funktion φ(xi, yi) darstellen, die angibt, wie gut die Beobachtung den Tatsächlichen

Wert wiedergibt. Zum anderen die Kanten, die die verborgenen Variablen verbinden

und die Nachbarschaftsbeziehungen mit einer Funktion ψ(xi, xj) beschreiben, die ähn-
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liche Nachbarn fordert. In einem MRF ist der Wert eines Knotens n nur von seinen

direkten Nachbarn abhängig. Abbildung 4.2 beschreibt beispielhaft ein MRF.

Abbildung 4.2: Darstellung eines MRF in dem die beobachtbaren Variablen Y blau und

die verborgenen Variablen X weiÿ eingezeichnet sind. Die roten Kan-

ten verbinden die verborgenen mit den beobachtbaren Variablen, die

verborgenen Variablen sind untereinander mit den schwarzen Kanten

verbunden.

Die formelle Darstellung für ein MRF mit 2n Knoten ist wie folgt bestimmt:

P (x1, . . . , xn) = (1/Z)
∏
i,j

ψ(xi, xj)
∏

i

φ(xi, yi)

Um die Gleichung lösen zu können müssen die Randverteilungen der einzelnen xi bekannt

sein. Um diese zu erhalten werden mit Hilfe der Belief Propagation die Randverteilun-

gen der verborgenen Knoten des zugrunde liegenden Gra�kmodells berechnet. Dabei

versendet ein iterativer Algorithmus Nachrichten zwischen den benachbarten verborge-

nen Knoten des Graphs:

1. Wähle benachbarte Knoten xi und xj

2. Schicke Nachricht mt
ij von xi nach xj

3. Aktualisiere die Annahme über die Randverteilung von Knoten xj

4. t++

5. Gehe zu Schritt 1 bis Konvergenz eintritt
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2. Nachrichten verschicken

Eine Nachricht mij vom Knoten xi zum Knoten xj enthält die Annahme des Knotens

xi über die Randverteilung des Knotens xj:

mt
ij =

∑
xi

φ(xi, yi)ψ(xi, xj)
∏

k∈N(i)\j

mki(xj)
t−1.

wobei N(i) \ j die Nachbarschaft von i ohne den Knoten j darstellt. Zu Beginn werden

alle Nachrichten mit Null initialisiert.

3. Aktualisieren der Annahme

Der Glaube eines Knotens xj über seine eigene Randverteilung ist durch b(x)j de�niert,

mit der Normalisierungskonstante k:

b(xj)
t = kφ(xj, yj)

∏
q∈N(j)

mqj(xi)
t

Die Abbildungen 4.3 und 4.4 veranschaulichen den Sachverhalt noch einmal.

Abbildung 4.3: Die Nachricht mij wird vom Knoten xi zum Knoten xj gesendet.

4.3.2 Loopy Belief Propagation

Bei der Loopy Belief Propagation werden Nachrichten zwischen den Knoten eines Git-

tergraphen verschickt, bei dem jeder Knoten mit seinen vier direkten Nachbarn durch

eine Kante verbunden ist. Die Knoten des Graphen entsprechen wiederum den Pixeln

im Referenzbild. Bei jeder der Nachrichten handelt es sich um einen Vektor, dessen Di-

mension der maximalen Anzahl von Disparitäten entspricht. mt
pq ist die Nachricht, die

von Knoten p an den Knoten q zum Zeitpunkt t verschickt wird. Zu Beginn werden alle
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(a) (b)

Abbildung 4.4: (a) Die Nachricht mij von Knoten xi zum Knoten xj setzt sich aus drei

Teilen zusammen: mt
ij =

∑
xi
φ(xi, yi)ψ(xi, xj)

∏
k∈N(i)\j mki(xj)

t−1.
(b) Der Glaube des Knotens xj über seine eigene Randverteilung b(xj) setzt sich aus

zwei Teilen zusammen: b(xj)
t =kφ(xj, yj)

∏
q∈N(j)mqj(xi)

t.

Einträge der Nachricht mit Null vorinitialisiert, danach werden die Nachrichten in jeder

Iteration auf die folgende Art neu berechnet:

mt
pq(dq) = min

dp

(sp(dp, dq) + dp(dp) +
∑

s∈N(p)\q

m−t
pq (dp)). (4.16)

wobei N(p) \ q alle Nachbarn von p auÿer q enthält. sd(dp, dq) und dp(dp) sind die

Glattheits- und Zuordnungsstrafe sind.

Nach jeweils T Iterationen wird ein Belief-Vektor für jeden Knoten berechnet:

bq(dq) = dp(dq) +
∑

p∈N(q)

mT
pq(dq) (4.17)

Abschlieÿend wird für jeden Knoten die Disparität d∗q gewählt, die bq(dq) für den ent-

sprechenden Knoten minimiert.

4.3.3 Die Nachricht

Die Gleichung 4.16 kann zu

mt
pq(dq) = min

dp

(sp(dp, dq) + h(dp)) (4.18)
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umgeschrieben werden, wobei gilt: h(dp) = dp(dp) +
∑

s∈N(p)\q m
−t
pq (dp)). Die Kosten

sp(dp, dq) hängen meist mehr von dem Maÿ der Di�erenz der Disparitäten dp und dq

ab, als von dem bestimmten Wertepaar. In so einem Fall kann die Berechnungszeit einer

Nachricht von O(k2) auf O(k) gesenkt werden, in dem man ein entsprechendes Kos-

tenmaÿ verwendet. Ein solches Kostenmaÿ ist das Pott's Modell, bei dem angenommen

wird, dass die Verteilung der Disparitäten von Knoten zu Knoten konstant ist. Das Mo-

dell betrachtet hier nur, ob die Disparitäten zweier benachbarter Knoten gleich oder

unterschiedlich sind. Für gleiche Disparitäten sind die Kosten Null, für unterschiedliche

werden sie auf eine positive Konstante gesetzt:

sp(dp, dq) =

0 falls dp = dq

w sonst.
(4.19)

Unter Verwendung von Pott's Modell als Kostenfunktion kann die Gleichung 4.18 nun

als

mt
pq(dq) = min(h(dq),min

dp

(h(dp) + w) (4.20)

geschrieben werden. In dieser Form ist die Minimierung über dp unabhängig von dq

und die Berechnungszeit sinkt auf O(k), da zunächst mindp h(dp) berechnet wird und

anschlieÿend der Wert der Nachricht für jedes dq in konstanter Zeit bestimmt werden

kann. Dies funktioniert auch dann noch, wenn statt einer einzigen Konstanten w eine

eigene Konstante wpq für jede Kante im Graphen benutzt wird.

Eine weiter Klasse von Kostenfunktionen stützt sich auf den Grad der Unterschiedlich-

keit der Disparitäten. Die Funktion muss robust gegen Ausreiÿer sein und daher für

stark unterschiedliche Werte konstant werden, um Unstetigkeiten zuzulassen, da sich die

Disparitäten an manchen Stellen auch sprunghaft verändern. Solch eine Kostenfunktion

ist das begrenzte linear Modell (engl.: truncated linear model). Die kosten steigen linear

im Zusammenhang mit der Ungleichheit der Disparitäten fp und fq, jedoch nur bis zu

einem festgelegten Wert:

sp(dp, dq) = min(s||dp − dq||, w) (4.21)

s gibt hierbei die an, wie stark die Kosten steigen und w ist der Wert, ab dem die Kosten

nicht weiter steigen. Ein ähnlicher Ansatz wird in der Implementierung des Algorithmus

verwendet. Allerdings werden die Kosten nicht begrenzt, sondern es wird eine Funktion

benutzt, die sich stetig langsam ändert. Sie steigt Anfangs fast linear und �acht bei
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gröÿer werdenden Kosten zu einem fast konstanten Wert ab.

Herleitung der Funktion:

sp(dp, dq) = s||dp−dq|| ist eine Funktion deren Wert ohne Begrenzung linear steigt. Wird

diese Funktion in die Gleichung 4.18 eingesetzt ergibt sich:

mt
pq(dq) = min

dp

(s||dp − dq||+ h(dp)) (4.22)

Man kann sich nun vorstellen, dass die Disparitäten gitterförmig angeordnet sind. Dieses

Gitter hat dabei nichts mit dem Bildgitter zu tun. Das Disparitätengitter ist eindimen-

sional. Die Minimierung in Gleichung 4.22 kann als kleinste Hülle von k aufwärtsge-

richteten Kegeln s gesehen werden, deren Wurzeln an den Punkten (fp, h(fp)) liegen.

Die Berechnung der Hülle erfolgt unter Verwendung eines modi�zierten Entfernungs-

Transformations-Algorithmus (engl.: distance transform algorithm). Der folgende Zwei-

Pass-Algorithmus berechnet die Nachrichten:

Zuerst wird der Nachrichtenvektor mit den Werten von h initialisiert, dann werden die

Einträge nacheinander aktualisiert. Dies geschieht �am Ort�, so dass die zweite Aktuali-

sierung von der ersten beein�usst wird.

for dq from 1 to k − 1 :

m(dq)←− min(m(dq),m(dq − 1) + s).

Der Rückwärtsdurchgang folgt analog:

for dq from k − 2 to 0 :

m(fq)←− min(m(dq),m(dq + 1) + s).

Die Schlüsseleigenschaft, die es erlaubt, den Algorithmus zu verwenden, ist die Ver-

wendung des Disparitätengitters und dass die Kosten für Diskontinuitäten eine lineare

Funktion der Distanz im Gitter sind.

Die Nachrichten können so mit dem begrenzte linear Modell aus Gleichung 4.21 in O(k)

Zeit berechnet werden. Zuerst werden die Kosten mit dem linearen Modell berechnet

und anschlieÿend das elementweise Minimum einer Nachricht gesucht und der Wert für

die Pott's-Berechnung bestimmt:
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mpq(dq) = min(m(dq),mindph(dp) + w) (4.23)

4.3.4 Belief Propagation auf einem Gittergraph

In einem bipartiten Graph können die Knoten in zwei Gruppen eingeteilt werden, so

dass jede Kante Paare verbindet, deren Knoten in verschiedenen Mengen liegen. Stellt

man sich den Graph als Schachbrett vor, so verbindet eine Kante immer zwei Felder

unterschiedlicher Farbe.

Behält man diese Sicht auf den Graphen bei, und nennt die zwei verschiedenen Mengen

A und B, so besteht der Graph aus der Knotenmenge A ∪ B. Werden die Nachrichten

nach Gleichung 4.17 berechnet, sieht man, dass die Nachrichten die von Knoten aus

A gesendet werden, lediglich von Nachrichten abhängig sind, die in der Iteration zuvor

von Knoten aus B geschickt wurden. Umgekehrt gilt das Gleiche, die Nachrichten der

Knoten aus B sind nur von den Nachrichten abhängig, die in der vorherigen Iteration von

den Knoten aus der Menge A versendet wurden. Damit ist es möglich, die Nachrichten,

die A in der Iteration t versendet zu berechnen, wenn die Nachrichten die von B aus

Iteration t− 1 versendet wurden bekannt sind. Damit können die Nachrichten von A in

Iteration t + 1 berechnet werden. Die Nachrichten von A in der Iteration t + 1 können

also berechnet werden, ohne die Nachrichten von A für Iteration t berechnen zu müssen.

Damit reicht es in der Implementierung abwechselnd die Nachrichten von A und B zu

aktualisieren und so immer nur die Hälfte aller Nachrichten zu berechnen.

(a) t ist gerade (b) t ist ungerade

Abbildung 4.5: Die Nachrichten der gelben Knoten werden in allen ungeraden [a], die

der grünen in allen geraden Iterationen berechnet [b].

Sei m̄t
pq die Nachricht, die in der Iteration t vom Knoten p zum Knoten q geschickt wird.

Ist t ungerade, werden die Nachrichten von A aktualisiert und die Nachrichten von B

bleiben unverändert, umgekehrt werden bei geradem t die Nachrichten von B berechnet



4. Implementierung 41

und die von A unverändert gelassen. Damit werden in jeder Iteration nur die Hälfte aller

Nachrichten berechnet. Durch Induktion lässt sich beweisen, dass für alle t ≤ 0 mit t ist

ungerade (gerade) gilt:

m̄t
pq =

mt
pq falls p ∈ A (falls p ∈ B)

mt−1
pq sonst.

(4.24)

Die Nachrichten, die so versandt werden, sind fast dieselben, wie bei einem nicht bipar-

titen Graphen. Beide Methoden konvergieren zum selben Punkt, denn nach der Konver-

genz gilt mt−1
pq = mt

pq,

4.3.5 Belief Propagation auf Skalen

Damit Informationen zwischen weit entfernten Punkten im Graphen geteilt werden kön-

nen, muss der Algorithmus viele Iterationen durchlaufen. Diese zeitaufwändige Arbeit

kann umgangen werden, indem auf verschiedenen Skalierungen der Eingabe gearbeitet

wird. Auf diese Weise genügt es eine geringe Anzahl von Iterationen zu durchlaufen, um

gute Ergebnisse zu erzielen.

Beginnend bei der gröbsten Au�ösung wird auf jeder Skalierungsebene Belief Propaga-

tion durchgeführt, bis die feinste Ebene erreicht ist. In den groben Au�ösungen können

Informationen zwischen weiter entfernten Punkten leichter ausgetauscht werden. Die In-

formationen werden dann an die feineren Ebenen weitergegeben, indem die Ergebnisse

der gröberen Ebene als Initalisierungswerte für die nächst feinere Ebene verwendet wer-

den. Dadurch kann eine schnellere Konvergenz erzielt werden, denn die Nachrichten der

feineren Ebene werden näher am optimalen Wert initialisiert.

Diese Art der Hierarchisierung unterscheidet sich von anderen hierarchischen Ansätzen

dahingehend, dass hier nicht auf verschiedenen Au�ösungen eines Eingabebildes gearbei-

tet wird, sondern es wird die Au�ösung geändert, unter der die Disparitäten bestimmt

werden. Reduziert man die Bildau�ösung, nimmt damit auch die Zahl der unterscheid-

baren Disparitäten ab. Im Fall der vorgestellten Methode ändert sich nur die Gröÿe der

untersuchten räumlichen Nachbarschaft, die Anzahl der möglichen Disparitäten bleibt

jedoch dieselbe.

Die nullte Ebene entspricht dem Originalproblem, das gelöst werden soll. Die i-te Ebene

entspricht einem Problem, in dem Blöcke von 2i × 2i Pixel zusammen gefasst werden

und die entstehenden Blöcke in einem Gitter angeordnet sind. Die Datenkosten für einen
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Block auf einer groben Ebene werden in Bezug auf die Datenkosten der Originalproblems

de�niert. Die Kosten um die Disparität db einem Block b zuzuordnen sind:

dpb(db) =
∑
p∈b

dpp(db) (4.25)

wobei durch die Summe am Anfang der Gleichung alle Pixel in einem Block erfasst

werden. Abbildung 4.6 zeigt eine schematische Darstellung des Sachverhalts.

Abbildung 4.6: Der Gittergraph auf verschiedenen Ebenen. Die schwarzen Blöcke ent-

sprechen dem Originalproblem der nullten Ebene, die roten Blöcke ent-

sprechen der dem Problem auf der ersten Ebene.

Zu Beginn werden alle Nachrichten der gröbsten Ebene mit Null initialisiert. Nach T

Iterationen werden die erhalten Nachrichten verwendet um die Nachrichten auf der zweit

gröbsten Ebene zu initialisieren und so weiter. Im Gittergraph, in dem jeder Knoten mit

seinen vier direkten Nachbarn verbunden ist, sendet jeder Knoten eine Nachricht in die

Richtungen links, rechts, oben und unten. rt
p ist die Nachricht, die der Knoten p in der

Iteration t in die Richtung rechts verschickt. Genauso werden die Nachrichten nach links

ltp, oben u
t
p und unten d

t
p beschrieben. In der vorherigen Schreibweise ist r

t
p = mt

pq wenn q

der rechte Nachbar von p ist. Die Nachrichteninitialisierung zwischen den Ebenen erfolgt

wie folgt:

r0
p,i−1 ← rT

p′,i l
0
p,i−1 ← lTp′,i

u0
p,i−1 ← uT

p′,i d
0
p,i−1 ← dT

p′,i
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p′ auf Ebene i ist der Block, der die Knoten p auf Ebene i− 1 enthält. Bei den Aktuali-

sierungen der Nachrichten auf den verschiedene Ebenen sind die Datenkosten wie oben

de�niert, die Glattheitskosten sind auf allen Ebenen dieselben wie beim Originalpro-

blem. Versuche zeigen, dass es genügt eine kleine Zahl von Iterationen zu durchlaufen,

um gute Ergebnisse zu erhalten.

Im Folgenden wird sich auf den �Adaptive Support-Weight Approach for Correspon-

dence Search�-Algorithmus als AW-, den �Stereo Correspondence by Dynamic Program-

ming on a Tree�-Algorithmus als DT- und den �E�cient Belief Propagation for Early

Vision�-Algorithmus als BP-Algorithmus bezogen.

4.4 Aufruf der Programme

Der Aufruf der Programme erfolgt über die Kommandozeile. Jedes Programm wird mit

seinem Namen aufgerufen und bekommt drei Parameter übergeben.

Der Aufruf für den AW-Algorithmus:

./AdaptiveWindow <linkesBild> <rechtesBild> <max.Disparität>

<Fenstergröÿe> <γc>

Der Aufruf für den BP-Algorithmus:

./BP <linkesBild> <rechtesBild> <max.Disparität> <Iterationen> <Level>

Der Aufruf für den DT-Algorithmus:

./DynamicTree <linkesBild> <rechtesBild> <max.Disparität> <λ>

Das linke Bild des Stereopaares muss immer zuerst übergeben werden, da die Korrespon-

denz�ndung sonst nicht funktionieren kann, da bei alle Algorithmen von einer Einschrän-

kung des Disparitätsbereichs ausgegangen wird. Die Fenstergröÿe�des AW-Algorithmus

muss immer ungerade sein.



Kapitel 5

Die Auswertung

5.1 Vergleich der implementierten Algorithmen

Die Qualität der Disparitätenkarten, die die implementierten Algorithmen aus Kapitel 4

erstellen, wird anhand dreier Bilder des Middlebury-Stereo-Datensatzes verglichen. Die-

ser Datensatz besteht insgesamt aus vier Bildpaaren, mit bekannter Grundwahrheit.

Bei den dafür herangezogenen Bildpaaren handelt es um das Tsukuba-Bildpaar der Uni-

versität von Tsukuba und dem Teddy- und Cones-Paar aus [Sch03]. Die linken Bilder

aller Bildepaare, sowie die dazugehörigen Grundwahrheiten werden in Abbildung 5.2 ge-

zeigt. Die Grundwahrheit des Tsukuba-Paares ist kleiner als die Originalbilder, an den

Rändern be�ndet sich jeweils ein Streifen von 18 Pixel breite, für den keine wahren Dis-

paritätswerte vorliegen. Diese Bereiche werden bei der Fehleranalyse daher auch nicht

untersucht.

Das Tsukuba-Paar ein Standard-Bildpaar, mit einfacher Szenenstruktur, das heiÿt, es

enthält nur fronto-parallele Flächen. Je mehr Überdeckungen, periodische Strukturen,

nicht strukturierte Flächen oder Schrägen in den Bildern enthalten sind, um so höher

die Komplexität. In der Szene des Tsukuba-Paares lassen sich 15 Disparitätsstufen un-

terscheiden. Die Teddy- und Cones-Paare haben eine kompliziertere Szenenstruktur und

es sind mit 59 Stufen weit mehr Disparitäten im Bild unterscheidbar. In Tabelle 5.1 sind

die Eigenschaften der Testdatensätze zusammengefasst.

Der Skalierungsfaktor gibt an den Wert an, mit dem die Disparitäten multipliziert wer-

den, im den Farbraum der Disparitätenkarte auf einen Bereich zwischen 0 und 255 zu

strecken. Ohne die Streckung des Farbraumes wäre auf der Disparitätenkarte für den

Menschen nicht viel zu erkennen, da bei einer geringen Anzahl von Disparitäten alle

Grautöne als schwarz wahrgenommen werden.

Um eine Aussage über die Qualität der erzeugten Disparitätenkarten tre�en zu kön-
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(a) Tsukuba linkes Originalbild (b) Teddy linkes Originalbild (c) Cones linkes Originalbild

Abbildung 5.1: Die linken Originalbilder der Stereopaare

(a) Grundwahrheit Tsukuba (b) Grundwahrheit Teddy (c) Grundwahrheit Cones

Abbildung 5.2: Die Grundwahrheiten der Stereopaare, bezogen auf das linke Bild des

Paares
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Bildpaar Höhe Breite max. Disparität Skalierungsfaktor

Tsukuba 288 384 15 16

Teddy 375 450 59 4

Cones 375 450 59 4

Tabelle 5.1: Eigenschaften der Stereodatensätze

nen werden diese mit der Grundwahrheit des entsprechenden Bildes verglichen. Eine

Grundwahrheit ist eine Disparitätenkarte, die für alle Pixel den wahren Disparitätswert

enthält. Die einzelnen Pixel einer Disparitätenkarte werden mit den entsprechenden Pi-

xel der Grundwahrheit verglichen. Weicht die Intensität des Pixels der Disparitätenkarte

um mehr als eins von dem der Grundwahrheit ab, so wird er als �falsch� markiert. Je

gröÿer die Menge an falschen Pixel in einer Karte, um so schlechter die Karte.

Die Grundwahrheiten stammen von der Stereo-Web-Seite der Middlebury-Universität

vision.middlebury.edu/stereo.

Zur Durchführung der Auswertung werden die verschiedenen Algorithmen mit festen

Parameter-Sets ausgeführt. Der einzustellende Parameter des DT-Algorithmus ist λ aus

Gleichung 4.10, der die relative Wichtigkeit des Daten- und des Glattheitsterms zuein-

ander bewertet. Bei dem BP-Algorithmus kann die Ausgabe über die Anzahl der Ite-

rationen pro Skalierungsebene und die Anzahl der Skalierungsebenen gesteuert werden.

Auÿerdem wird noch der Grenzwert w aus Gleichung 4.21 festgelegt, der dafür sorgt,

dass die Kosten nicht beliebig groÿ werden. Die Parameter des AW-Algorithmus sind die

Fenstergröÿe und γc.

AW BP DT

Fenstergröÿe γc γp Iterationen Skalierungen w λ

35 10 17,5 5 6 40 3

Tabelle 5.2: Werte der Parameter der drei Algorithmen

Die Tabellen 5.1 fassen die verschiedenen Parameter der Algorithmen und ihre Werte

für die Auswertung zusammen.

Bei der Auswertung wird besonders auf die Bereiche an Objektgrenzen geachtet. Dies

geschieht durch die Untersuchung der Disparitätenkarten in drei unterschiedlichen Ka-

http://vision.middlebury.edu/stereo
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tegorien: nonocc, all, disc. In der ersten Kategorie nonocc werden nur solche Bereich

überprüft, in denne keine Überdeckungen auftreten. das heiÿt, bei dem Vergleich mit der

Grundwahrheit werden Bereiche ausgelassen, an der Überdeckungen von Hintergrund-

objekten durch Objekte im Vordergrund vorliegen. Die Kategorie all vergleicht alle Pixel

in der Disparitätenkarte mit der Grundwahrheit. Die dritte Kategorie untersucht nur die

Bereiche der Karte, die in der Nähe von Überdeckungen liegen. Diese Bereiche stellen

die gröÿte Herausforderung bei der Korrespondenzsuche dar.

Bei den Ausgabebildern der einzelnen Algorithmen lassen sich auf den ersten Blick klare

Unterschiede erkennen. Die Ausgabe des DT-Algorithmus zeigt �Verwischungen�, die sich

durch die Art der Erstellung erklären lassen. Dadurch, dass der Intensitätswerten eines

Pixels immer von seinem Vaterpixel abhängt und diese dadurch falsche Disparitäten

weitergeben. Die Disparitätenkarten des AW-Algorithmus zeigen unklare Kanten, dieser

E�ekt verstärkt sich mit gröÿer werdendem γc. Wird dieses jedoch zu klein gewählt,

so treten störende Artefakte in Bereichen mit viel Textur auf. Die Ausgabebilder des

BP-Algorithmus zeigen durch die Hierarchisierung würfelförmige Artefakte. Abbildung

5.5 zeigt die Disparitätenkarten der Algorithmen.

Durch den Vergleich der Disparitätenkarten mit der Grundwahrheit, lassen sich Fehler-

karten erstellen. Diese zeigen anschaulich, an welchen Stellen in der Karte Pixel falsch

Disparitäten zugewiesen wurden. Schwarze Pixel zeigen eine Di�erenz zwischen der In-

tensität der Disparitätenkarte und der Intensität der Grundwahrheit von genau Eins.

Fehler mit einer Abweichung von gröÿer als Eins sind grau dargestellt. Die Fehlerkarten

der Algorithmen für die Bildpaare werden in Abbildung 5.8 abgebildet.

In Tabelle 5.1 ist die Anzahl der falschen Pixel jeder Disparitätenkarte in Prozent ange-

geben, sortiert nach Algorithmus und Test-Bildpaar.

Tsukuba Teddy Cones

non all dis non all dis non all dis

AW 3,35 5,18 9,56 16,7 25,2 26,4 13,0 22,8 22,3

BP 2,35 4,51 10,1 22,6 30,3 33,6 22,0 29,4 30,3

DT 3,98 5,98 14,0 22,8 30,6 32,3 21,8 30,4 32,8

Tabelle 5.3: Ergebnis der Auswertung: Prozent der falschen Pixel in der

Disparitätenkarte

Man sieht, dass der AW-Algorithmus insgesamt die besten Ergebnisse liefert, gefolgt

vom BP-Algorithmus und dem DT-Algorithmus. Wie zu erwarten sind die Ergebnisse
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(a) Disparitätenkarte DT (b) Disparitätenkarte BP (c) Disparitätenkarte AW

Abbildung 5.3: Disparitätenkarten des Tsukuba-Paares

(a) Disparitätenkarte DT (b) Disparitätenkarte BP (c) Disparitätenkarte AW

Abbildung 5.4: Disparitätenkarten des Teddy-Paares

(a) Disparitätenkarte DT (b) Disparitätenkarte BP (c) Disparitätenkarte AW

Abbildung 5.5: Disparitätenkarten des Cones-Paares
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(a) Fehlerkarte DT (b) Fehlerkarte BP (c) Fehlerkarte AW

Abbildung 5.6: Fehlerkarten des Tsukuba-Paares

(a) Fehlerkarte DT (b) Fehlerkarte BP (c) Fehlerkarte AW

Abbildung 5.7: Fehlerkarten des Teddy-Paares

(a) Fehlerkarte DT (b) Fehlerkarte BP (c) Fehlerkarte AW

Abbildung 5.8: Fehlerkarten des Cones-Paares
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für die komplexeren Szenen von Teddy- und Cones-Bildpaar, schlechter als die für den

einfacheren Tsukuba-Datensatz.

Auÿerdem ist ersichtlich, dass alle Algorithmen Probleme im Bereich von Tiefensprüngen

haben. Die Werte für diese Kategorie sind durchgehend schlechter, als für die Auswertung

der nicht überdeckte Bereiche.



Kapitel 6

Das Fazit

In der Arbeit wurden drei Algorithmen vorgestellt, die das Problem der Korrespondenz-

�ndung unterschiedlich angehen. Alle drei Alternativen liefern Ergebnisse im mittleren

Leistungbereich, vergleicht man ihre Ergebnisse mit aktuellen Stereoalgorithmen visi-

on.middlebury.edu/stereo/eval Sieht man sich allerdings die Laufzeiten des BP-Algorithmus

und des DT-Algorithmus an, so sind diese beiden Spitzenklasse.

Weitere Gewinne bei der Laufzeit können durch die Auslagerung der aufwendigen gra-

phischen Berechnungen auf die GPU der Gra�kkarte erreicht werden. Dies ergibt sich

zum einen aus der erhöhten Parallelität der Anwendung, zum Anderen kann die GPU

bestimmte Rechenschritte schneller verarbeiten.

Vergleicht man die Ergebisse des AW-Algorithmus mit anderen Fensteralgorithmen, so

ist er in dieser Klasse ebenfalls ein Spitzenkandidat.

Keiner der drei Algorithmen geht gesondert auf Überdeckungen in der Szene ein, was

sich durch eine höhere Fehlerquote in diesen Bereichen auswirkt. Ebenso sieht es mit

Ebenen in der Szene aus, die nicht parallel zur Bildebene liegen.

Allgemein ist erkennbar, dass die Fehlerzahl der Algorithmen mit zunehmender Kom-

plexität der Szene steigt.

file:.
file:.
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