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Kurzfassung

In den letzten Jahren hat die Bestimmung der Tiefeninfdoman eines Bildes sich zu
einem grofRen Forschungszweig in der Computervision ekélicViele der heutigen
Algorithmen versuchen anhand zweier oder mehr Bilder jed&xel eine bestimmte
Tiefe zuzuweisen. Die Voraussetzung dafur ist oftmalssdie Werte korrespondieren-
der Pixel sich nicht wesentlich unterscheiden.

In dieser Arbeit versuchen wir, anhand mehrerer gegebeitderRlie Tiefeninfor-
mationen zu rekonstruieren, ohne dabei bestimmte Vortausggen, wie z.B. eine diffu-
se Oberflache, an die zu rekonstruierenden Objekte zerst&labei postulieren wir das
Problem als ein Energieminimierungsproblem und benutzenrelativ junge Konzept
der Graph-Cuts. Wir l6sen einen Teil der Berechnung aufGieU, was einen signifi-
kanten Leistungsschub nach sich zieht. Am Schluss fuhredig/Tiefenrekonstruktion
auch auf “realen” Bildern aus, um die Robustheit des Algonits in der realen Umge-
bung zu verdeutlichen.




Abstract

In the last years computer vision problems like dense demth raconstruction from
given images became more and more important. There existoadlgorithms that are
trying to assign a depth value to each pixel of the input imadest of them have a
strong assumption on the pixels of the object e.g. the calrevconstancy.

In this work we are trying to create a dense depth map for emotit image wi-
thout setting any strong assumptions, like diffuse surfacethe objects. We postulate
that problem as energy minimization problem and try to sdlog using graph-cut ap-
proach. We also utilize the GPU to compute some parts of theggrunction that does
increase the whole computation speed immensely. At the enghow the stability of
our algorithm by computing the depth maps on “real world” gas.
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KAPITEL 1

EINLEITUNG

In einem Buch steht geschrieben: “Am Anfang war das Lichi€¢ Menschen haben von

Beginn an festgestellt, dass das Licht fir unsere Wahronegnunentbehrlich ist. Das
Licht bzw. die Lichtteilchen verlassen die Lichtquelle tffemen sich mit ungeheurer
Geschwindigkeit ehe sie von Objekten reflektiert oder dbsdrwerden. Die Lichtteil-
chen, die unsere Augen erreichen, projizieren eine Welewvblarben auf unsere Netz-
haut. Das Gehirn ist in der Lage, anhand der so entstandeifagr Bie Umgebung in
unserem Geiste zu rekonstruieren. Dabei spielt die Tieddnmehmung, die uns von
Natur aus gegeben ist, eine wichtige Rolle. Wie oft misserbeispielsweise im All-
tag die Entfernung eines herankommenden Autos abschateesicher die Strale zu
Uberqueren. Die Fotografen benutzen Kameras, um die Walt ihrer Vielfalt festzu-
halten. Dabei geht das Licht den gleichen Weg, wie es in en8eigen gelangt. Das
ankommende Licht projiziert die Umgebung auf eine flachenebden Film in der Ka-
mera.

Durch diese Projektion geht die Tiefe der abgebildeten Kdbjgerloren. Um das
Problem zu I6sen hat die Natur uns zwei Augen gegeben. Dadsirdas menschliche
Gehirn in der Lage, die Tiefe der wahrgenommenen Objekteereichnen. In der For-
schung beschaftigt sich seit einiger Zeit ein Gebiet dadeih Computern das mensch-
liche Sehen beizubringen. Ein Bereich der Computervisibritet an Algorithmen und
Verfahren, die anhand gegebener Bilder die Tiefe der Objedtonstruieren. Dabei ent-
standen sehr viele und vor allem erfolgversprechende taas¥iele der Algorithmen,
wie in [SYMGO04] vorgestellt, werden heute in der Robotikefs Abb. 1.1) und seit
kurzem auch in der Autoindustrie eingesetzt, damit diermutohandelnden Maschinen
entsprechend ihrer Umgebung auf die Umwelt reagierenésinn

Diese Algorithmen arbeiten mit Stereo-Bildern und berechdie Tiefe meistens in
Echtzeit. Doch sie haben auch Nachteile: viele der Algoréh haben Schwierigkei-
ten, stark glanzenden Objekten entsprechende Tiefe zizem Der Grund dafir ist,
dass der gleiche Punkt in beiden Bildern verschiedene Fatbwufweist, da die Blick-
richtung unterschiedlich ist. Die Algorithmen setzen wsadass die zu untersuchenden
Objekte eindambert’'schebzw. diffuse Oberflache aufweisen.

Es gibt Ansatze, die Stereo-Rekonstruktion zu geneeatisi Anhand mehrere Bil-
der, aufgenommen von mehreren Kameras, ist man in der Leg§zdne im Computer
zu rekonstruieren. Ein solcher Ansatz findet sich in [KZG@3d auch in [KZ02]. Doch



Kapitel 1. Einleitung

Abbildung 1.1: Stereo-Vision-System bei einem Roboter

auch hier ist eine wesentlicher Anspruch an die Oberfladstetit. Haben die korre-
spondierenden Pixel verschiedene Graustufen, so wiidemcht als solche erkannt
werden. Eine Metall- bzw. Plastikoberflache verletzt digsinahme und fuhrt zu Feh-
lern im errechneten Tiefenbild.

1.1 Algorithmus

Die von uns vorgestellte intuitive Definition der Tiefenosistruktion ermdglicht es,
auch mit nicht lambert'schen Oberflachen zu arbeiten. Bddkdnnen stark glanzende
Oberflache, wie die vom Metall oder Plastik (siehe Abb. fX)rekonstruiert werden.

Zudem spezifizieren wir den Algorithmus als ein Energiemirrungsproblem. Um
das Problem zu l6sen, verwenden wir das relativ junge Kainder Graph-Cuts Die-
ses Konzept wurde bereits in [KZG03] und in [BVZ01] erfoligite angewendet. Die
Graph-Cuts erlauben uns relativ schnell und robust, eimedtgfunktion zu minimieren.
Ein Teil der Implementierung wurde auf digPU (Graphic Processing Unit) verlagert.
Durch die Verwendung eines programmierbaren Graphikgsmre konnten wir die Zeit
fur die Rekonstruktion der Tiefe verkiirzen.
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Kapitel 1. Einleitung

Abbildung 1.2: Das linke Bild zeigt das Happy Buddha Moddln[] mit stark
glanzender Oberflache aus Plastik. Das rechte Bild isTidienrekonstruktion mit Hilfe
unseres Algorithmus. Das Modell wurde mit drei Lichtquelibuminiert, die das starke
Glanzen verursachen. Die Tiefenkarte enthalt versotiend wenige Artefakte.

1.2 Einsatzfeld

Die Einsatzmoglichkeiten sind weit und beschranken sicht nur auf das Theoreti-
sche. Da der Algorithmus, anders als beim Stereo-Matciiiignehr als zwei Bildern
arbeitet, sind die Berechnungen meistens praziser ufedriisomit einen genauere Tie-
fenkarte. Zudem treffen wir nur wenige Annahmen an die Oaehntn der Objekten in
der Szene. Im Vergleich zu vielen anderen Algorithmen komnserer auch mit nicht
lambert’schen Oberflachen zurecht.

Durch die verbesserte Rechengeschwindigkeit und die \@der Parallelisierung,
die eine GPU bietet, sind wir in der Lage, die Zeit bis zur igstellung der Tiefenkarte
zu reduzieren. Bei kleineren Auflésungen und geniigendhé&deaft ist es sogar vor-
stellbar, dass der hier vorgestellte Algorithmus in Edhtazesfihrbar ware. Durch die
Berechnung in Echtzeit kann der Algorithmus auch in der $tidi eingesetzt werden,
wo die Bestimmung einer Tiefenkarte von den aufgenommerilgier® wichtig ist, wie
z.B in der Autoindustrie oder Robotik.

Die Abbildung 1.3 zeigt den Gewinner des DARPA Grand Chagleim Jahr 2005.
Solche Wettstreite der Technologien werden vom Militéasgmsort und dienen dazu,
die Entwicklung der autonom fahrenden Vehikel voranzbeei Solche Vehikel sind
schon jetztin der Lage, den Weg bis zum Ziel automatisch zefinDie Tiefenwahrneh-
mung ermdglicht es dem OnBoard-Computer, auf die gegedemeelt entsprechend zu

11
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Abbildung 1.3: Volkswagen Touareg namens Stanley von danf8td University
gewann das DARPA Grand Challenge im Jahr 2005. Die Aufgalstabé darin,
selbstandig durch eine Wiste den Weg zum Ziel zu findeml|Stanatte mehrere Ka-
meras am Bord, um eine Rundumsicht sowie Tiefenwahrnehraurgmoglichen

reagieren, zum Beispiel Hindernissen auszuweichen.
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KAPITEL 2

VERWANDTE ARBEITEN

In diesem Kapitel geben wir einen kleinetberblick Uiber die Arbeiten, die auf dem Ge-
biet der Computervision, insbesondere der Tiefenrekokistm, gemacht wurden. Wir
zeigen einige grundlegende Ansatze, die mit Hilfe von&teBildern die Tiefe zu re-
konstruieren versuchen. Zudem zeigen wir einen Ansatzjidefiefe anhand mehrerer
gegebener Bilder rekonstruiert.

2.1 Stereo-Matching

Stereo-Matching ist ein Problem, dass bereits seit memrémbren studiert wird. Vie-
le unabhangige Forschergruppen entwickelten Algorithnuen das Problem zu l6sen.
Die so entwickelten Algorithmen kann man in zwei Grupperetteilen:eigenschafts
und flachenbasiertgfeature- and area-based). Eigenschaftsbasierte Alguei ver-
suchen Eigenschaften, wie Linien oder Konturen, innerligbBilder zu finden. Die
flachenbasierten oder auitfiensiitsbasiertemAlgorithmen suchen hingegen nach kor-
respondierenden Pixeln und benutzen dabei die Eigensdaak die Intensitat der Pixel
in den Stereobildern ungefahr gleich ist.

Ist man in der Lage zwei “gleiche” Pixel innerhalb der Stéiteter zu ermitteln, so
ist die Bestimmung der zugehdrigen Tiefe mit Hilfe deangulationsgeometrifHZ00]
moglich (siehe Abb: 2.1). Wir werden hier nicht naher ddraingehen, da es nicht
relevant fur unsere Arbeit ist.

2.1.1 Feature-based Stereo Matching

Bei diesem Ansatz werden die beiden Bilder zuerst von eifgarator vorbereitet.
Als Operator fungiert ein Algorithmus, der bestimmte Eigglmften, wie zum Beispiel
Kanten oder Ecken, im Bild hervorhebt. Da die Eigenschafielen Stereobildern selten
verschieden sind, kann man nun anhand des so errechnetapritgamen Nenners” die
Bilder “matchen”.

Die Laufzeit solcher Algorithmen ist meistens sehr kleindr ein geringer Teil der
gemeinsamen Eigenschaften geprift wird. Viele der Atharen, die auf diesem Prin-
Zip basieren, arbeiten mit Ecken, Linien- oder Kurvensegereinnerhalb der Bilder.
Diese Elemente sind sehr robust gegeniiber der VerargidarPerspektive, wie sie bei
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Ch Co

Abbildung 2.1: Der 3D-PunkP wird auf die beiden Stereobilder von den Kametas
und Cs in verschiedenen Positionen undp. projiziert. Sind die beiden Positionen

und ps bekannt, so kann man mit Hilfe der gegebenen DaterCfuiund C, die Tiefe
des Punkte# bestimmen.

Stereobildern vorhanden ist. Ecken und Kanten konneneflapfunden werden, haben
aber den Nachteil, dass sie durch Verdeckung oft nicht méfindbar sind. Linien und
Kurven sind schwieriger zu finden, dafir aber robuster gager Verdeckungen.

Die Vorteile des feature-based stereo matching liegenimes&eschwindigkeit und
Robustheit gegen perspektivische Veranderungen. Auateldkungen kdnnen mit Hilfe
solcher Algorithmen leicht erkannt werden. Aber im Grol3ad Ganzen erzeugen diese
Algorithmen sehr ungenaue Tiefenkarten, da sie nur auf deémandenen Eigenschaf-
ten arbeiten. Die so entstandeneragerenTiefenkarten konnen nicht fur realistische
3D-Rekonstruktionen verwendet werden, da sie nur eineinedeTeil der Szene ent-
sprechende Tiefen zuweisen kdnnen.

2.1.2 Area-based Stereo Matching

Flachenbasierte Methoden suchen zwei ahnlichste Etaaimerhalb der Stereobilder
um einen Pixel. Um die Suche zu beschleunigen, beschraakisie auf bestimmte Be-
reiche, die man mit Hilfe deEpipolargeometriesingrenzt. In der Abbildung 2.1 span-
nen die Punkte?, P, und P eine Ebene auf, audBpipolarebenegenannt. Die Ebene
schneidet die beiden Bildebenen in zwei Schnittgeradelch8dseraden innerhalb der
Bildflachen nennt man audgpipolarlinien Sind die beiden Kameras parallel ausgerich-
tet, verlaufen die Epipolarlinien horizontal in der Bilabste.

14



Kapitel 2. Verwandte Arbeiten

Abbildung 2.2: (a) Linkes Bild, (b) Rechtes Bild, (c) Graufgnverteilung des linken
Bildes in der 80-ten Zeile, (d) Graustufenverteilung dehten Bildes

Durch die Suche innerhalb der Epipolarlinie verkleinechsilas Problem von zwei
Dimensionen auf nur eine. Das Verteilungsprofil der Grdestauf der Epipolarlinie
unterscheidet sich in horizontaler Verschiebung sowiallrkPerspektive. Die Abbil-
dung 2.2 zeigt eine solche Verteilung innerhalb gleichap@&gtrlinie.

2.2 Multi-camera scene reconstruction

Ein weiterer interessanter Ansatz, der mit Hilfe mehreriéde® die Tiefeninformationen
rekonstruiert, ismulti-camera scene reconstructigZ02]. Der Ansatz benutzt zwar
mehr als zwei Bilder einer Szene, um die Tiefe zu rekons&uniedennoch ist er sehr
ahnlich zum (zwei Kamera) Stereo-Matching-Problem. Manuizt Bildpaare benach-
barter Kameras, um die Tiefe zu rekonstruieren. Bimlichkeit zwischen den Pixeln
der Bilderpaaren wird anhand der Intensitaten verglialed ist somit sehr ahnlich zu
dem intensitatsbasierten Stereo-Matching, das wied@nafiematisch bei glanzenden
Oberflachen ist. Weitere Arbeiten, die sich mit dem Probiksnglanzenden bzw. nicht
lambert'schen Oberflachen beschaftigt haben sind [JEY3 [BNI5].

Der Vorteil dieser Methode, sowie der aus Abschnitt 2.ie®jtIdarin, dass als Er-
gebnis eindlichte Tiefenkarte errechnet werden kann. Jedem Pixel auf demiaiheh
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eine Tiefe zugeordnet werden. Nachteil ist die Notwendigiie Optimierungsproblem
Zu losen, das nicht unbedingt zu einem globalen Minimunvé&agieren muss.

Ein solches Problem kann mit Hilfe der dynamischen Progremmg, wie in
[GYO03] vorgestellt, genetischen Algorithmen [GY01] odett Braph-Cutsgeldst wer-
den. Fir die Losung unseres Problems arbeiten wir mielitin Graph-Cuts. Der aus-
gewahlte Ansatz ist neu und erlaubt eine Reduzierungnitdéonstruktionsfehler, wie
sie bei glanzenden Oberflachen auftreten.

16



KAPITEL 3

TIEFENREKONSTRUKTION

In diesem Kapitel zeigen wir, wie wir mit Hilfe mehrerer Bddparallel ausgerichteter
Kameras die Tiefe rekonstruieren bzw. jedem Pixel einetihegen Tiefenwert\ zu-

weisen. Zudem zeigen wir, dass unser Ansatz auch mit giélereOberflachen hervor-
ragend umgehen kann. Das Problem der Tiefenrekonstrgiemenden wir als ein Ener-
gieminimierungsproblem postulieren und die entsprechdaakergiefunktion herleiten.

Im nachsten Kapitel werden wir genauer darauf eingehesmén die hier vorgestellte
Energiefunktion mit Hilfe des Graph-Cut Ansatzes minirnier

3.1 Problemdefinition

o A A A

Abbildung 3.1: Eine parallele Anordnung von 5 Kameras. Dizenen Sichtbereiche
konnen sich Uberlagern (hier nur einer eingezeichnad.92ene ist statisch.

Um die Tiefe der Szene zu ermitteln, benutzen wir mehrerdeBiparallel ausge-
richteter Kameras. Abbildung 3.1 zeigt eine solche AnorminDie Bilder werden in
ein Volumen der GroR@” x H x D eingeordnet, wobéi’ und H die Aufldosung undD
die Anzahl der Bilder reprasentiert. Ein solches Volumenren wirEpipolarvolumen

17



Kapitel 3. Tiefenrekonstruktion

Abbildung 3.2: Schnitt des Epipolarvolumens an defEbene. Diery-Ebene bet = ¢
ist das BildI; der KameraC; furi € {1...D}

Da die Kameras parallel ausgerichtet sind, sind deren Eplpoen die horizontalen
Linien innerhalb der Bilder. Es ist auch eine beliebige Atmamg der Kameras moglich,
sofern man die Bilder entsprechend der parallelen Kamerdaanngrektifiziert (siehe
auch [HZ00]).

Durch die unterschiedlichen Positionen korrespondiegeRtixel innerhalb der Bil-
der lasst sich nun die entsprechende Tiefe feststellenktBudie naher an der Ka-
mera sind, erfahren eine groRere Positionsabweichungoldbe, welche weiter von
der Kamera entfernt sind. Die Positionsabweichungen igparitat nutzt man im
Stereo-Matching-Verfahren, um die Tiefe der Objekte adtdar Triangulationsgeome-
trie [HZ00] zu errechnen (siehe Abb. 2.1)

Betrachtet man nun einen Schnitt an derEbene durch das Epipolarvolumen, so
kann man einzelne Linien beobachten. Die Linien entstelvechddie oben erwahnten
unterschiedlichen Paositionen einzelner Pixel innerhalbRilder. Die Steigung der Li-
nien entspricht der Entfernung der zugehdorigen PunktetemriKameras. Abbildung 3.2
zeigt einen solchen Schnitt des Epipolarvolumens.

Das Problem kdnnen wir nun als ein Energieminimierungsiera innerhalb des
Epipolarvolumens definieren. Ist ein Purdktin der Szene gegeben, so kdnnen wir ihn
an der Linielp in dem Epipolarvolumery finden. Eine wichtige Beobachtung ist, dass
die Steigung)p der Linielp umgekehrt proportional zu der Tiefe des Punkieist. So
ist fur A\p = 0 die Tiefe P, = oo. Fur den Fall, dass wir nur zwei Bilder habed & 2),
spricht man fiit\ p von einer Disparitat.

18



Kapitel 3. Tiefenrekonstruktion

Die Farbwerte innerhalb einer solchen Linie sind durchrBRDF (Bidirectional Re-
flectance Distribution Function, zu deutsch: bidirektieneflektanzverteilungsfunkti-
on) f, definiert (siehe Kapitel 3.3). Da die Anordnung der Lichtadulie zugehorige
BRDF fur jeden PunktP konstant sind, verandert sich folglich der Farbwert des Pi
xels nur unter dem Blickwinkel. Ist die BRDF des Punkte® bekannt, so kann man
das Problem als eine Energiefunktion der Fdntp, \) = d(Ip, fF) auffassen, wobei
d(f,g) der Abstand der beiden Vektorgrund g ist. Eine Minimierung der Funktion

A" = argmin E(p, \) (3.1)
A

fur jeden PixelP fuhrt zur Bestimmung des Parametersund erlaubt somit die Be-
rechnung der Tiefd,.

3.2 Epipolarvolumen

Fur einen gegebenen Punkist die beobachtete Lichtstrahlung in eine bestimmte Rich-
tung r definiert durch die plenoptische Funktiaz,r); O : R3 x §? — R? (siehe
[AB91]), wobei S? die Einheitskugel aller Richtungen iR? ist. Fird = 1 spricht
man vonintensi@it fir d = 3 von Farbwerten. Fur unsere Berechnungen gehen wir von
einemLochkamera-Modelbus. Somit lasst sich jedes aufgenommene Bild definieren
durchI(c) = O(c,r),¥r € S? fur eine Kamera an der Positienund eine Untermen-
geS? C §?, die durch die Kameraparameter, widfnungswinkel field-of-view und
Blickrichtung v, definiert ist.

Durch die parallele Anordnung der Kameras auf einer Lipie= ¢y + zd,z €
{0...D — 1}, wobeid der Abstand zwischen den Kameras ist dnd v, kdbnnen wir nun
das Epipolarvolumefr € R? x N wie folgt definieren:

V,=1I(c;),z € {0..D — 1} (3.2)

Mit anderen Worten ist das Volumen durch die Bilder der dimze Kameras defi-
niert, die entlang der diskreten z-Achse bzw. c-Achse aafaer in ihrer Reihenfolge
gestapelt sind. In der Abbildung 3.2 ist ein solches Epipolamen gezeigt.

3.3 Oberflachen BRDF

Das Neue an unserem Ansatz ist, dass wir in der Lage sind,iglienkarten auch fir
glanzende Oberflachenstrukturen, wie Plastik oder Maalberechnen.

19



Kapitel 3. Tiefenrekonstruktion

Diffuse BRDF Specular BRDF

Abbildung 3.3:Links BRDF einer diffusen Oberflach®echts BRDF einer nicht lam-
bert'schen Oberflache

Eine BRDF ist eine Funktion, die entsprechend dem Einfatikgl und dem Aus-
fallswinkel die Intensitat des reflektierten Lichtes Hegibt:

fr(9i7¢i7907¢0) (33)

wobei 6;,¢; den Einfallsvektor und,,¢, den Sichtvektor durch die Polarkoordinaten
definieren.

Lambert'sche Oberflachen haben eine BRDF, die durch eittekbigel reprasentiert
ist. Oberflachen wie Metall hingegen reflektieren das Liohbestimmte Richtungen
starker, was eine ungleichmalRiige, aber dennoch glat@FBRir Folge hat (siehe Abb.
3.3).

Die Intensitatsverteilung der Linie> fur den PunktP innerhalb der xz-Ebene des
Epipolarvolumend’ entspricht der fir diesen Punkt spezifischen BRDF. Da dielge-
ne Szene statisch ist und somit die Lichtpositionen sowdeBIRDF sich nicht andern,
variiert die Intensitatsverteilung nur in Abhangigkeér Blickrichtunguv.

Fur unsere Tiefenrekonstruktion stellen wir die Annahmg dass die BRDF glatt
und sprunglos innerhalb vdp verlauft. In einer realen Szene ist dies in der Regel der
Fall, vorausgesetzt man verwendet keine perfekt spiegal@berflachen. Ein Energie-
funktional, dass die “Unglattheit” eines solchen Intedusiverlaufes ermittelt, kann dazu
verwendet werden, die entsprechende Lipidir einen PunktP zu finden. Durch die
Minimierung dieser Energiefunktion suchen wir quasi naeh ‘thestglatten” Linie in-
nerhalb aller Epipolarlinien.

20
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P1

c1 c2 c3 X

Abbildung 3.4: Der Punki; wird vom PunktP, verdeckt. Die Verdeckung ist erst im
Bild der Kameracs erkennbar. Die Steigung der Epipolar-Lirdie ist kleiner als die der

Ip,.

3.4 \erdeckte Pixel

Da die Szene, deren Tiefe wir zu rekonstruieren versuchenpeehreren Kameraposi-
tionen aufgenommen wurde, kdnnen einige Punkte verdedakt s

Verdeckte Pixel verletzen die Annahme, dass jeder Pun&t €bjektoberflache auf
der Linielp zu finden ist. Dies geschieht nach festen Regeln, die inttedes Epipo-
larvolumens gelten. Ist der Punkt durch den PunkP, verdeckt, dann gilt folgendes:

1 P, ist naher an der Kamera a3

2 Die zugehorigen Liniehp, undip, schneiden sich

Wir definieren die Menge der verdeckten Pixel innerhalb deiellp als P,. Die neue
Definition der Linie innerhalb des Epipolarvolumens kanmrdavie folgt aufgefasst
werden:

Ip=1p\ P, (3.4)

AulRerdem stellen wir fest, dass die zugehorige Steigunpealden Linien verschie-
denist, genauer ist; < Ay. D.h. die Linielp, hat kleinere Steigung, da der zugehoriger
Punkt weiter von der Kamera entfernt ist. Der Sachverhaltusem im Bild 3.4 ver-
deutlicht.

Diese Eigenschaft nutzen wir, um die Verdeckungen augandIm Gegensatz zu
den bisherigen Verfahren, die einen gesonderten TermFwig.sion(f), in die Ener-
giefunktion mitaufnehmen, behandeln wir die Verdeckungemalb des Datenterms.
Von der errechneten Tiefenkarte kbnnen wir die einzelriefel der benachbarten Pixel
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auslesen und entscheiden, ob der Pixel verdeckt ist. Inngiglementierung im Kapitel
5.1.1 gehen wir genauer darauf ein, wie wir mit den verdecRigeln umgehen.

3.5 Energiefunktion

Wir fassen das Problem der Tiefenbestimmung unter dem @spimnkt des Labeling-
Problems auf. Hierzu missen wir jedem Pixel ein bestimrgd®l A zuweisen, dass
seine Tiefe reprasentiert. Das Problem kann somit wiet folgnuliert werden: Finde
eine Funktionf, die jedem Pixep € P ein Labelf,, € £ zuordnet, wobef stiickweise
glatt und konsistent mit den beobachteten Daten ist.

Solch ein Problem kann mit Hilfe des Energieminimierungsdzes spezifiziert wer-
den. Das heil3t, wir suchen nach einer Funktion bzw. einereliraly dass den Term:

E(f) = Edata(f) + Esmooth(f) (35)

minimiert. Dabei stelltF;,;,(f) die Unstimmigkeit zwischerf und den beobachteten
Daten fest un@s,,.0tn (f) Misst das Ausmal der Glattheit der FunktjnTypischer-
weise ist

Eata(f) =Y Dp(f) (3.6)

peEP
und wird auch als Datenterm bezeichnet. Der Glattheitst@gm,,:;, wird durch

Esmooth(f): Z V(pg)(fpafq) (3-7)

(p,9)EN

angegeben. Manchmal bezeichnet man ihn als Nachbardehaiftsla er nur fur die
Pixel berechnet wird, die in der definierten Nachbarschaliegen.

Die beiden Terme im Kontext der Energieminimierung habenasgu
Wachterfunktion, welche die falsch gewahlten Vermutmgiber die zugrunde
liegenden Daten bzw. Nachbarschaften mit einem hoherengiewert bestraft und
die richtige Wahl begunstigt. Dieses Konzept der Bestgfund Beginstigung wird
eine grofRe Rolle im nachsten Kapitel spielen, wo wir daswgehen werden, wie eine
Energiefunktion dieser Form minimiert werden kann.

3.5.1 Nachbarschaftsterm

Die Wahl fur den Nachbarschaftsterm ist entscheidendrdafié stark die Korrelation
der Nachbarschaftspixel in der Berechnung beriicksichtigl. Ist die Gewichtung des
Term im Vergleich zum Datenterm zu klein, so enthalten diedmeten Tiefenkarten
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Abbildung 3.5:Links Originalbild. Mitte: rekonstruierte Tiefenkarte ohne die Nachbar-
schaftsbeziehungeRechts Tiefenkarte mit Nachbarschaftsterm

wenige Nachbarschaftsinformationen, was zu deutlichdeféiten fuhren kann. Ist er
im Gegensatz zu grol3 gewichtet, so wirken die Tiefenkarédm glatt, was wiederum
eine ungenauere Tiefenkarte nach sich zieht. Siehe Abigl&ub

Um die beste Wahl fir den Nachbarschaftsterm zu trefferhltein wir einen Term
der auf dem Pott’s Modell, wie er in [BVZ01] vorgestellt werdasiert:

0 ’fp_fq‘ <d1
Voa(fps fo) = Q2K dy < |fy — fyl < do (3.8)

K  sonst

wobei K eine Konstante ist, welche die Starke der Nachbarscluaftdltion re-
prasentiert. Die Wertd; und dy sind empirisch gewahlt. Fir unseren Fall haben wir
£]

d1 = max(5,2) unddy = dy * 2.

3.5.2 Datenterm

Im Abschnitt 3.3 haben wir festgestellt, dass die zuggwtiinie [p des Punktes”
durch die Minimierung einer bestimmten Energiefunktiofugeen werden kann. Solch
eine Energiefunktion muss die Glattheit einer Funktfgfy) ermitteln.

Eine Funktion ist glatt in unserem Sinne, wenn sie diffeierar ist, d.h.f € C'.
Durch die Ableitung der Funktioii an einer Stelle: bestimmen wir die Steigung an die-
ser Stelle. Sehr glatte Funktionen in unserem Sinne habeea geol3e Veranderungen in
ihrer Steigung. Um die verschieden&nderungen der Differenzwert(%f(az) = f'(x)

Zu ermitteln, greifen wir zulMarianzFunktion, bekannt aus der Wahrscheinlichkeits-
rechnung. Die Varianz ist ein Mal fur die Abweichung voneainbestimmten Erwar-
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tungswert, was in unserem Fall die mittlere Steigung ismifdefinieren wir den Ener-
gieterm als:

D, = Var(f'(13)) (3.9)

wobeil}) die Linie innerhalb des Volumerig mit einer bestimmten Steigunyist.
Die Varianz ist durch den Term:

D—-1
2

Var =5 3" (0} — m) (3.10)

i=0
gegeben. Wobei der Erwartungswetrtals

D—-1

m= 3" FIMi) (3.11)
=0

definiert ist.

Anschaulich gesprochen bestraft der Datenterm die Irttiiaéhderungerf’(lg),
die sehr grof3e Abweichungen gegeniiber dem Mittelwertrhdfeinere bis keine Ab-
weichungen hingegen werden bevorzugt. Somit bestraft d&rilerm indirekt die Wahl
fur die Steigungh der Linielp. Falls die Intensitaten innerhalb der Linie zu stark von
der “Ideallinie” abweichen, ist der Term grof3, fur kleiaekbweichungen ist der Term
klein.

3.5.3 Energiemodell

Wir haben nun die Energiefunktion hergeleitet, die, mimirgiunser Problem der Label-
zuweisung losen soll:

E(f)=)_ Viea +D_Dolfy) (3.12)
(p,)EN peP

wobeiV, ,) der Nachbarschaftsterm aus dem Abschnitt 3.5.1/op(df,,) der Datenterm
aus 3.5.2 sind. Die Energiefunktionen dieser Art werderhals Pott's Energiefunkti-
on bezeichnet. Durch die Arbeit von Boykov, Veksler und Hahi[BVZ01] wissen wir,
dass die Minimierung einer Pott’s Energiefunktimniltiway-cutProblem [DJP 92] ent-
spricht. Dieses Problem ist NP-hart und nach dem heutigamdter Wissenschaft nicht
in polynomieller Zeit ldsbar. Der im nachsten Kapitehpehtierte Ansatz von Graph-
Cuts ermdglicht es, dieses Problem in polynomieller Zgiagproximieren.
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3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir uns mit der Frage beschaftige, mwan auch nicht diffus
reflektierende Oberflachen in der Tiefenrekonstruktiorbezieht. Die Minimierung der
Energie erfolgt fur die jeweiligen Labels, welche die §tgig der Epipolarlinien in-
nerhalb des Epipolarvolumens definieren. Fir die Berenfpruler Glattheit der BRDF
haben wir die Varianz verwendet, die aus der Wahrschek®itsrechnung bekannt ist.
Dabei bestraft der Datenterm eine falsche Wahl fir das ILahend begiinstigt diese,
falls die Epipolar-Linie keine allzu groRe Schwankungeihner Glattheit aufweist. Um
nun die Energiefunktion zu minimieren, d.h. die giinstégatiweisung der Labels zu den
Pixeln zu finden, wird der Ansatz der Graph-Cuts verwendetsein nahere Beschrei-
bung im nachsten Kapitel zu finden ist.
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KAPITEL 4

ENERGIEMINIMIERUNG

Im letzten Kapitel haben wir das Problem der Bestimmungreinefenkarte fur das

gegebene Epipolarvolumén als ein Energieminimierungsproblem spezifiziert. Es gibt
viele Ansatze, wie man eine Energiefunktion entsprechmmimiert um ein annahend
globales Minimum zu finden. In unserem Fall nutzen wir eindlidde namens Graph-
Cut. Die hier eingesetzte Variante der Minimierung, auchcaExpansion-Move be-
kannt, ist in der Lage, eine Losung nahe eines globalenrMinis zu finden.

4.1 Graph-Cut

Graph-Cut ist einer Methode, um ein Energieminimierungisigm zu losen. Graph-
Cuts werden ausgiebig ifBomputer VisiorBereich genutzt, wo man dd&xel Labe-
ling-Problem mit Hilfe solcher Methoden zu losen versucht. égnslgorithmus der
Tiefenrekonstruktion ist auch in diese Problemgruppewirdnen, denn wir versuchen
ebenso anhand gegebener Daten bestinuaibelseinem Pixel zuzuordnen. In unserem
Fall entsprechen Labels den Tiefenwerten.

4.2 Geschichte

Die Idee der Graphen ist sehr alt und reicht bis ins Jahr 1%86sie zum ersten mal
von Leonhard Euler ins Leben gerufen wurde. Euler fragth, i es moglich ist,
Kdnigsberg zu bewandern ohne dabei mehr als einmal diehglériicke zu Giberqueren.
Das eigentliche Geburtsjahr der Graphentheorie ist jed®#6, als Kenneth Appel
und Wolfgang Haken das Vier-Farben-Problem [AHK89] lastBabei ging es um die
Moglichkeit, alle Lander auf einer Karte mit nur vier Farbauszufullen, ohne dass zwei
benachbarte Lander die gleiche Farbe haben. Wahrendddenpsentwicklung wurden
viele fundamentale Konzepte der Graphentheorie entwickel

Im Jahre 1956 prasentierten Delber Ray Fulkerson und L&stadoplh eine Ar-
beit, in der es um das so genannte Maximalfluss-MinimalseRnoblem ging [FF62].
Dabei stellten Fulkerson und Randolph unabhangig vondimafest, dass ein minima-
ler Schnitt (minimal cut) in einem Graph aquivalent zu deaximalen Fluss (maximal
flow) ist. 1970 prasentierte ein russischer Wissensdrafihmens Dinic [Din70] einen
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Schnitt

Abbildung 4.1: Schnitt eines Graphen. Die Kosten eines felsnwerden durch die
Kantengewichten der geschnittenen Kanten berechnet.

Algorithmus, der das Berechnen des maximalen Flusses @mel@raphen/Netzwerk
ermdglichte.

4.3 Minimaler Schnitt

Erstens definieren wir, was ein Schnitt eines Graphen @boethist. Se; = (V,€) ein
gerichteter Graph mit nicht negativen Kantengewichten v), (u,v) € £ . Der Schnitt
eines Grapheld; ist eine Partition der Knoten ausin zwei disjunkteMengenS und
7. Die Kosten eines solchen Schnittes definiert man als dienguailer Gewichte der
Kanten, die einen Knoten adsmit einem Knoten aug verbinden:

C(S,T) = > c(u,v) (4.1)
ueSWeT ,(u,v)eE

Ein Minimal-Schnitt-Problem bedeutet, den SchditS, 7)) mit den kleinsten Kos-
ten zu finden. Wir fihren nun zwei zusatzliche Terminatkna und¢ ein, Quelleund
Senke Ein SchnittC des Graphery erzeugt zwei disjunkte Menge$ und 7', sodass
s € Sundt € 7. Einen solchen Schnitt bezeichnet man auclsatSchnitt Nach dem
Theorem von Ford and Fulkerson [FF62] entspricht das Mikiatdnitt-Problem dem
Maximal-Fluss-Problem. Es gibt bereits viele Ansatze,dis Problem des maximalen
Flusses in polynomieller Zeit losen.
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4.4 Maximaler Fluss

Um besser zu verstehen, was ein Maximal-Fluss-Problemt&lt man sich den maxi-

malen Fluss als die maximale Menge an Wasser vor, dass vaQuegle bis zur Senke

flieBen kann. Dabei stellen die Kanten die Rohre dar, die éfaygwichte stellen die

Kapazitat bzw. die Menge an Wasser dar, die durch das Relffdefti kann. Ein maxi-

maler Fluss ist demnach die grof3te Wassermenge, die meh das gesamte Rohrsys-
tem(Graph) von der Quelle bis zur Senke pumpen kann. Alsmailein Schnitt bezeich-

net man die kleinstmogliche Menge der Engstellen, die metm dnachen muss, damit
kein Tropfen Wasser mehr von der Quelle zur Senke fliel3en. kann

Der Brute-Force-Ansatz fir die Losung des Problems hag¢ éomplexitat von
0(2V1=2|£]), da man alle mogliche Schnitte ausprobiert, die die Qualteder Senke
trennen, bis man den besten gefunden hat. Fur die pra&ti&dbeit nutzt man schnel-
lere Algorithmen, wie den von Dinic [Din70]. Die Idee hintdem Algorithmus von
Dinic ist relativ einfach. Der Algorithmus benutzt den Atisgon breadth-first-search
(Breite-Zuerst-Suche), um die kirzesten vergroRefahigen @ugmentiny Pfade zu
finden. Einen solchen Pfagd — uy — --- — uy, wobeiu; = s undu;, = t, bezeich-
net man als vergrofR3erungsfahig, wenn die Kantenrestkapen grofRer als Null sind.
Anschaulich bedeutet das, dass man zusatzlich mehr Weiss#r diesen Pfad pumpen
kann, als es bereits geschehen ist. Ist solch ein Pfad gafusd vergroRert man den
Fluss durch den Pfad udy bis eine der Kanten innerhalb des Pfadesattigt, d.h. kei-
ne VergroRRerung des Flusses mehr moglich ist. Der Gesanifles Graphen errechnet
sichalsf = f +d;. Sobald alle kirzesten Pfade der fixen Lahggesittigt sind, startet
man die Suche mit den Pfaden der Laige 1. Die Laufzeit des Algorithmus lasst sich
mit O(|V||€|?) angeben.

In unserer Implementation der Tiefenrekonstruktion nutzé einen neuen Ansatz
aus [BK04], der im Grunde genommen ahnlich zu dem bereitslenten Ansatz von
Dinic arbeitet. Eine genauere Erklarung kann man in [BKid@den. Der Algorithmus
wurde zudem von den Autoren auch als eine Bibliothek imphdiag [BK]. Diese her-
vorragende Bibliothek nutzen wir, um das Problem des maeimilusses zu berechnen
und in unserer Implementation des Algorithmus zu verwenden

4.5 Energieminimierung

Der Einsatz von Graph-Cuts ermdglicht es, die Energidfankdie wir in vorherigem
Kapitel hergeleitet haben, zu minimieren. Um eine Eneugikfion mit Hilfe von Graph-
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terminals  (l-vertices or labels)

a, o o o o

ling
0

pixels
(p-vertices)

Abbildung 4.2: (a) Beispiel eines Graphen mit mehreren Teatknoten. Jeder der Ter-
minalknoten steht fiir ein Label. Die anderen Knoten repnéieren die Pixel eines Bil-
des. (b)Multiway-cut auf dem Graph. Die Knoten sind nunipartert und sind mit
dem glinstigeren Label verbunden. Quelle [BVZ01]

Cuts zu minimieren, missen wir einen Graph erstellen, lolveen die Berechnung eines
minimalen Schnittes auch die Energiefunktion minimierbBi werden die Pixel durch
Knoten reprasentiert und die Energiefunktionsterme, dge Nachbarschaftsterm und
der Datenterm, werden als Gewichte zwischen den Kantereipbspt.

Abbildung 4.2 zeigt einen solchen Graphen sowie einen Matgahnitt. Die so er-
rechnete Partitionierung minimiert global die Energidfion und ordnet jedem Pixel
p € P ein Labell € £ zu. Das Problem ist jedoch NP-hart und nach dem aktuellem
Stand der Wissenschaft nicht in polynomieller Zeit 1osben Beweis dafir findet man
in [BVZ01], das Problem der Multiway-Cuts findet man in [DJ32].

Um das Problem nun zu approximieren, wenden wir einen TnickVdr iterieren
Uber alle Labels und versuchen diese den Pixeln zuzuordsiedie Wahl des Labels
fur ein Pixel gunstig, d.h. die Energieterme sind am rigsden, so wird diesem Pixel
das Label zugewiesen. In jedem Schritt Idsen wir somit e &rage: Wird Pixep
das Label zugewiesen? Das Problem konnte man auch als ein MultiwayPeblem
mit nur zwei Terminalknoten bezeichnen. Fir die Losungesgisolchen Problems sind
Graph-Cuts bestens geeignet und erlauben uns, es in palfemz eit zu l6sen.

Diese intuitive Uberlegung fithrt nun zu folgendem Algorithmus (siehe auch
[BVZ01]):

1. Starte mit beliebigem Labeling, d.f}, € £, Vp € P
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l.l...h }’

4

Abbildung 4.3: Einigen der Pixel wird das neue Labetugewiesen, da dies die Ener-
gieminimierung begunstigt. Quelle [BVZ01]

2. Setze gefunden =0
3. Fur jedes Labdl € L tue:

3.1. Findeg = argmin E(f’), wobei f" durch a-Erweiterung aus’ berechnet
wird

3.2. FallsE(g) < E(f) dann setz¢ := g und gefunden =1

4. Falls gefunden = 1 dann gehe zu 2.

Eine solche Approximierung fuhrt nicht immer zu einem gi@m Minimum der
Energiefunktion. In der Arbeit von Olga Veksler [Vek99] wler gezeigt, dass dieser
Ansatz ein lokales Minimum berechnet, dass nahe dem gloliielg. D.h:

E(f") < E(f) <2k - E(f7) (4.2)

Ay s : _ max{V(a,l):a#l
wobei f* das globale Minimum ist uné = W

wir nur eine approximierte Losung des globalen Minimumebbnen kdnnen, was sich
in der Realitat fast nicht bemerkbar macht.

Fir uns heif3t es, dass

4.5.1 «-Erweiterung

Der a-Erweiterungsschritt (engt-expansion-step) ist der Knackpunkt der Energiemi-
nimierung. Wie wir bereits festgestellt haben, kbnnendsis Problem der Energiemini-
mierung zur Zeit nicht polynomiell ldsen. Dennoch ist daslffem der Zuweisung von
zwei Labels zu den Pixeln mit Hilfe der Graph-Cuts losbaede Feststellung nutzen
wir nun, um eine approximierte Losung herzuleiten.
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Abbildung 4.4: Konstruktion des Graphen fir das Labelmogyem. Die Menge der
Pixel ist P = {p,q,r}. Die Pixel sind in zwei Mengen unterteilt iR, = {p} und

Pa = {qa T}

Die a-Erweiterung sieht vor, dass man mit Hilfe eines minimalehriittes feststellt,
welchen Pixeln das neue Labelzugewiesen wird (siehe Abb. 4.3). Der Algorithmus
aus dem Abschnitt 4.5 fuhrt derErweiterungsschritt jeweils fur jedes Labet £ aus.
Dadurch wird iterativ fir jedes Pixel gefragt, ob die Zustgig eines anderen Labels
[ = « die Minimierung der Funktion begunstigt.

Was nun fehlt, ist ein Graph, dessen Schnitt die Energidimmkninimiert bzw. die
Wahl des neuen Labels beginstigt.

4.5.2 Konstruktion des Graphen

Um das Problem der Labelzuweisung mit Hilfe der Graph-Cut$dszen, miissen wir
einen geeigneten Graph konstruieren. Wie wir bereits éssdjit haben, enthalt ein sol-
cher Graph nur zwei Terminalknoten: die Quedleind die Senké. Die Berechnung
eines minimalen Schnittes ist bei einem solchen Graphealympmieller Zeit moglich.
Wir konstruieren den Graphen, wie er in [BVZ01] beschrielande. Die Abbil-
dung 4.4 verdeutlicht die Konstruktion. Die Quelle, in uese Fall der Knotery, wird
mit jedem Pixel-Knoten (P-Knoten) verbunden. Der Graptiwirzwei Bereiche unter-
teilt P, undP5. P, enthalt alle P-Knoten der Pixel, fur die gilf, = «, Ps hingegen
enthalt alle Ubrigen Pixel, fur die giltf, # «. Stammen zwei Pixel aus der gleichen
Nachbarschaft(p, g) € N) und sind diese in verschiedenen Partitionen (8, f,),
so wird ein neuer Knoten zwischenp und ¢ hinzugefiigt. Zudem werden alle Knoten
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Kante | Gewicht gilt far:
to 00 D E Py
t? Dp(fp) p & Pa
to Dy(a) pEeP
ta | V(U fo)
epay | V(@) | (0,9) €N, fp # f4
€aqy | Via, fo)
efgry | V(fps@) | (g,7) €N, fp=f4

Tabelle 4.1: Gewichte fir die Kanten innerhalb des Graptiedas 2-Labeling-Problem.
Quelle [BVZ01]

mit der Senke, in unserem Fall verbunden. Die einzelnen Gewichte fur die Kanten
zwischen den Knoten sind in der Tabelle aufgefiihrt.

SeiC ein minimaler Schnitt des Graph&h Wir definierenC als die Menge aller
Kanten, die der Schnitt schneidet, d’hC £. Die Berechnung eines maximalen Flusses
bzw. eines minimalen Schnittes trennt die P-Knoten von deriligen Terminalknoten.
Die Zuweisung der LabelgC nach dem Schnitt definieren wir nun wie folgt:

a falstyeC

Iy VpeP (4.3)
fp sonst

Mit anderen Worten wird einem Pixgldas Labeh zugewiesen, falls der Schnit
den P-Knoterp von dem Terminalknoten trennt. Dies entspricht in der Tat auch der
intuitiven Zuweisung neuer Labels. Das heil3t, dass das ¢béwler Kantet;’ kleiner
war, als das Gewicht der Kantg. Somit ist es fir dieses Pixel gunstiger, das neue
Labell = a anzunehmen, weil so die Energiefunktion insgesamt ver&tewird.

Ist der Schnitt auf dem ganzen Graphen ausgefuhrt, so bekommehrere Pixel
gleichzeitig ein neues Label zugewiesen. Im nachstenitbehird der gleiche Prozess
fur das nachste Label durchgefiihrt. Eventuelle nénderungen der Labelzuweisung
konnen erfolgen, was sich nach und nach in der Minimierueggésamten Energie-
funktion bemerkbar macht.

4.6 Zusammenfassung

Der hier vorgestellte Ansatz der Energieminimierung isdén Lage, ein annahend glo-
bales Minimum der Energiefunktion zu berechnen. bi&rweiterung erlaubt uns die
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NP-Harte des Problems von Multiway-Cuts zu umgehen undl@eng zu approximie-
ren. Wir benutzen einen Graph mit nur zwei Labeland &, dessen minimaler Schnitt
bzw. maximaler Fluss in polynomieller Zeit berechenbarkst Beweis tUber die Rich-
tigkeit der Konstruktion des Graphen sowie eine genauesetBeibung findet man in
[BVZ01]. Eine Implementation das Maximal-Fluss-Problefimslet man in [BK]. Die-
se Implementierung werden wir im nachsten Kapitel nuteem,den hier vorgestellten
Algorithmus in Programmcode umzusetzen.
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KAPITEL 5

IMPLEMENTIERUNG

In diesem Kapitel werden wir naher darauf eingehen, widrd@ementierung des Tie-
fenrekonstruktionsalgorithmus mittels Graph-Cut umgeassurde. Zudem zeigen wir
eine Moglichkeit, wie man die Berechnung beschleunigemkindem man einen Teil
der zu errechnenden Daten von d&PU (General Processing Unit) berechnen lasst.
Am Schluss werden wir einen kleinen Vergleich zwischen dereBhnung mit Hilfe
der CPU und der GPU anstellen, um die Effizienz der gemiscimgtementation zu
verdeutlichen.

5.1 Programmaufbau

Eine wesentliche Hilfe bei der Implementierung war die Paagmbibliothek von Yuri
Boykov und Vladimir Kolmogorov [BK], die den maximalen Fkg einem Graph in
polynomieller Zeit berechnet. Die Zeiten fir diese Beragig liegen in Millisekunden
auf der von uns eingesetzten CPU (Pentium 4 mit 2.4GHz).

Die Energiefunktion, die wir zu minimieren versuchen, ist

E(f)= Dplfo)+ D Voallo fo) (5.1)
peEP (p.9)EN

wobeiD,( f,) der Datenterm aus Kapitel 3.5.2 ubg,(f,, f,) der Nachbarschafts-
term aus Kapitel 3.5.1 sind.

Da die Nachbarschaftsindizes sich nicht verandern, deheidzelnen Pixel bleiben
in der gleichen Relation zueinander, war es moglich, diesiner Datei zu speichern.
Fur die Nachbarschaft wahlten wir die 8-er Nachbarsgluhft. fur jedes Pixep; ; ist
das Pixelg;, , miti — 1 <k <i+1undj—1 <n < j+1Nachbar.

Jedes Bild wurde in einem 2D-Array gespeichert und beim iffumyif die einzelnen
Werte innerhalb der x-Achse linear zwischen den Pixelnrjratiéert. Die Bilder wur-
den in einem Array abgelegt, sodass ein EpipolarvolumetaedsDadurch wurde die
Energiefunktion nicht fir ein einzelnes Bild, stattdesaber auf das gesamte Volumen
angewendet. Da keine Nachbarschaftsbeziehungen zwisemeeinzelnen Bildern be-
standen, konnte ein gemeinsamer Graph fur das ganze apiplimen erstellt werden.
Auf diesem Graph wurde der minimale Schnitt berechnet uadZdiveisung des neu-
en Labelso ermittelt. Somit wurde eine Labelingzuweisung fir dasagete Volumen,
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statt fur ein einzelnes Bild errechnet. Dies machte sititsseerstandlich in der Laufzeit
bemerkbar, da man nun einen Graphen fir ein 3D-Bild undt fiictein flaches 2D Ge-
bilde erstellt. Insgesamt ist die Erstellung des Grapherspeicherintensives Problem,
sodass dies der Flaschenhals in der Geschwindigkeit desithignus war.

Die Minimierung der Energiefunktion erfolgte in mehrerégrationen (siehe Kapitel
4.5). Nach drei bis vier Iterationen wurde keine deutliclegbésserung erzielt, sodass
wir die Minimierung auf etwa drei Iterationen begrenzten.

5.1.1 Verdeckte Pixel

Durch die verdeckten Pixel entstehen in der errechnetderiiarte Fehler. Diese Fehler
kommen dadurch zustande, dass die sich zugehorigen Bgipmn Uiberlagern (siehe
Kapitel 3.4). Um das Problem zu behandeln, wenden wir eahteieranderten Daten-
term an. Wir benutzen die Labelingfunktiqfn die wir zuvor errechnet haben und gehen
nun folgendermal3en vor:

¢ Starte den Rekonstruktionsprozess erneut, aber nufi,mait\,,,,..,Vp € P

e Der Schritt 3. aus demn-Erweiterungsalgorithmus im Abschnitt 4.5 wird
nun fUr jedes Label\ in umgekehrter Reihenfolge durchgefihrt, dd. =

)\maan )\max—la ceey )\min

e Bei der Berechnung der Linig im a-Erweiterungsschritt mit der Steigunyg,
werden die Pixel ausgenommen, welche die Gleicm}ng Ao+ M nicht erfullen

e BerechneD,(Ip) wie zuvor, jedoch sind die verdeckten Pixel nun von der Berec
nung ausgenommen

Die KonstanteM ist wahlbar und wird dazu bendtigt, um den Rekonstrulgjimozess
robuster gegenilber Ausschweifungen innerhalb des ereémh Tiefenvolumens zu ge-
stalten. In unserem Fall ist M empirisch gewahlt und emtspr. Der Wert sollte aber
dennoch in einer Korrelation zu der Kardinalitat vrstehen.

Durch die vorhergehende Berechnung der Tiefenkarte bzsvTedenvolumens fir
jede Kamera konnen wir annehmen, dass die Energiefunkgéogits minimiert wurde
und dass jedes Pixel die niedrigste Energiestufe angenanhmatte In der Berechnung
des Datenterms der neuen Energiefunktion ignorieren wiPikel, deren berechnetes
Label groRer ist als das des zu berechnenden Pixels. Iﬂaﬂmf’p groRRer als\,, so
schneiden sich die beiden Epipolarliniéﬁ undlga, was einer Verdeckung des Pixgls
durch das Pixeb gleich kommt.
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Fur die hier vorgestellten Ergebnisse ist eine solche Ammatber die verdeck-
ten Pixel vollig ausreichend. Die Minimierung der verartén Energiefunktion nimmt
im Durchschnitt ahnlich viel Zeit in Anspruch wie die Miniemung der unveranderten
Funktion. Dafur werden aber die verdeckten Pixel nichfagin aus der Berechnung
entnommen, sondern in die Berechnung miteinbezogen uedrssie wenigstens zwei
mal innerhalb der Epipolarlinie auftauchen, ist die Bereolg von deren Tiefe auch
maoglich.

5.2 GPU Optimierung

Jeder heutige Computer verfuigt iber weit mehr Rechenlalafman auf Anhieb vermu-
ten kann. Die aktuelle Generation der Grafikkarten erlanist deren Grafikprozessor
fur unsere Zwecke zu entfremden. Somit haben wir zusiizlRechenkraft, die trotz
niedriger Taktraten im Vergleich zu der CPU, sehr schnalhnen kann. Leider sind
die GPUs nicht dazu gedacht, Berechnungen wie auf der CPidiffilsen. Stattdessen
muss man immer in der Lage sein, die zu berechnenden Datggrectiend vorzuberei-
ten.

5.2.1 Programmierbare Grafikhardware

Die aktuelle Generation der Grafikkarten ist mit einer pangmierbaren Pipeline fur
die Berechnung der Pixelwerte ausgestattet. Die Herstliaoglichen uns, Teile die-
ser Pipeline umzuschreiben (siehe auch [Mar]). Dies wirshaabig in den aktuellen
Computerspielen benutzt, um grafisch anspruchsvolle teffeérzuzaubern.

Durch das OpenGL-Interface sind wir auch in der Lage, dieesedhneten Pixel-
werte abzufragen und die Daten somit von der GPU in den Sggteicher zu laden.
Zudem konnen wir nicht nur 8-Bit Werte, sondern auch Fla@fiitnazahlen fur die ein-
zelnen Farbwerte der Pixel zu verwenden. Das macht man siehize, um die GPU fur
die eigenen, immer ofter auch wissenschaftlichen, Zwecdkentfremden.

5.2.2 Energieberechnung

Die zuvor vorgestellte Energiefunktion wird durch die EHsing eines entsprechenden
Graphen und die Berechnung des maximalen Flusses minirSielhaut man sich die
Konstruktion des Graphen genauer an, so fallt es einendas$ der Datenterm, ( f,)
bei jedema-Erweiterungsschritt unabhangig von der Nachbarscliafieten Pixel des
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Bildes nur einmal berechnet wird. Der Wert dieser Berecnoestimmt das Gewicht
der entsprechenden Kartgbzw. ¢

Dies nutzen wir, um die Berechnung der Datenterme fur jeRigal auf der GPU
ausfiihren zu lassen. Wir erstellen eine 3D-Textur, diekgagolarvolumen enthalt, so-
wie zwei weitere 3D-Texturen, welche die aktuelle Labdiimdstion und die aktuelle
Partitionierung der Pixel if?, undP5 enthalten (siehe auch 4.5.2). Wir futtern die GPU
mit diesen Daten und lassen sie fir jeden Pixel P innerhalb des ganzen Volumens
V den DatenternD,, berechnen.

Da die Anzahl der Kanten mit dem Nachbarschaftstevfy, in jedem o-
Erweiterungsschritt nicht konstant ist, wird die Bereamgpuaer Terme weiterhin auf der
CPU ausgefuhrt. Die Vorbereitung der Daten fir die GPUWdeigleich viel bzw. mehr
Zeitin Anspruch nehmen und steht in keiner Relation zu defa€hheit der Berechnung
des Nachbarschaftstermes fir jedes Pixelppar) € N.

5.2.3 GPUvsCPU

Durch die Verwendung von GPU konnten wir eine immense Gesualigkeitssteige-

rung erzielen. Im Durchschnitt lag sie auf unserem Systernkdigor drei. Fir die Be-
rechnung der Tiefenkarte des gesamten Volumens verwend&teinen Intel Pentium
Prozessor mit 2.4 GHz und 2GB RAM. Als Grafikkarte kam die AGEPsibn von Nvi-

dia’s GeForce 6800 GT (NV45) zum Einsatz. Der Geschwindigkewachs durch die
Verwendung von GPU ist in der unterstehenden Tabelle dlisith

Auflbsung | dT CPU | dT GPU & CPU
128x128x10| 55 sek 22 sek
256x256x10| 217 sek 71 sek
512x512x10| 749 sek 233 sek

Tabelle 5.1: Laufzeiten des Algorithmus im Vergleich. Didgefiihrte Zeit entspricht
einer Iteration mit 16 Labels fur die Berechnung des Tiedumens der Elefantenszene
mit 10 Bildern.

5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir uns damit befasst, wie die Imgletation des zuvor vor-
gestellten Algorithmus auf unserer Hardware vollbrachtdeuDurch die Verwendung
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eines leicht geanderten Datenterms der Energiefunktememwvir in der Lage, mit Hilfe

der bereits berechneten Labelingfunktion auch die Pixelyvdrdeckt sind, zu rekon-
struieren. Die Verwendung der programmierbaren Pixe@@irder GPU erlaubt uns eine
Beschleunigung der Berechnung, die merkbar ist. Am Scldaiggen wir mehrere Er-
gebnisbilder, die mit Hilfe unseres Algorithmus berechwatden. Fir die Bilder, die

kiinstlich erzeugt wurden, wird auch ein Ground-Truthgleich durchgefihrt, um die
Abweichungen der errechneten Tiefenwerte zu bestimmen.
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5.4 Ergebnisse

Abbildung 5.1:Links Eines der Bilder fiir die Rekonstruktion (aus dem TsukubseD-
satz).Rechts Ground Truth des Bildes.

Abbildung 5.2: Rekonstruktion mittels unseren Algorithsmit 16 Labels. Man beach-
te, sogar die Tiefe der Blcher im Regal wurde zum Teil rekarest. Links schwacher

NachbarschaftsternRechts starker Nachbarschaftsterm filhrt zu weniger detatillier
Ergebnissen.
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Abbildung 5.3:Links Ein Bild aus der ElefantszenRechts Ground Truth der Szene.

Abbildung 5.4: Links Rekonstruktion mittels unseren Algorithmus mit 16 Labels
RechtsFehlertoleranz zwischen Ground Truth und rekonstruieéerten.
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Abbildung 5.5:Links Originalbild mit einem DracherRechtsGround Truth der Szene.

Abbildung 5.6: Rekonstruktion mittels unseren Algorittsnuinks Rekonstruktion mit
nur 16 LabelsRechts Rekonstruktion mit 32 moglichen Tiefenwerten.
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ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Arbeit haben wir gezeigt, wie man mit Hilfe des Gr&jut-Ansatzes aus meh-
reren Bildern die Tiefeninformationen berechnen kann.ddissatz kann im Vergleich
zu vielen anderen aktuellen Ansatzen auch mit nicht latisoben Oberflachen, wie
Metall oder Plastik, hervorragend umgehen. Die Ergebnidse wir im Kapitel 5.4

prasentiert haben, zeigen den Algorithmus in Arbeit. Auffen kinstlichen Szenen,
wie Buddha oder Elefant, haben wir die realen, zur Verfigggestellten Datensatze, in

die Tiefe hin rekonstruieren lassen.

Die Verwendung der aktuellen Grafikhardware in der Impleieetng des Algo-
rithmus lieferte eine bis zu dreifache Geschwindigkesig®rung gegeniber rein CPU
basierter Rechnung. Berechnet man die Tiefenkarte figseiler Bilder innerhalb des
Epipolarvolumens statt fiir das ganze Volumen, so ist eigitane Geschwindigkeitsstei-
gerung zu erwarten. Dies beruht auf der verwendeten BitdlofBK], dessen Laufzeit
linear mit der Auflosung des Volumens bzw. der Grol3e depl@na steigt.

In einer der zukiinftigen Arbeiten kann zudem, gestutZtdmn hier beschriebe-
nen Ansatz, die Abschatzung der Materialien untersuchti@re Der Verlauf der In-
tensitatswerte innerhalb einer Epipolarlinie ermdglians die BRDF des jeweiligen
Oberflachenpunktes abzuschatzen, sofern die Positiohidetquellen relativ zu den
Kameras bekannt ist. Dies eroffnet uns eine MoglichkitMaterialeigenschaften der
Objekte zu bestimmen. Die zuvor errechnete Tiefenkartéglioht die Bestimmung der
Normalen. Dadurch ware man in der Lage, die Szene samt Gaeraad Materialien
zu rekonstruieren.

Wir beenden unsere Arbeit mit den Worten, mit den wir sie fanggen haben: “Am
Anfang war das Licht.” Nun wissen wir, dass die Wissenschaft heute immer naher
an das erklarte Ziel heranriickt, die Sehfahigkeit desiddben nachzuahmen, ja sogar
diese zu Ubertreffen. Das Licht hingegen ist und bleibntimehrlich zur Wahrnehmung
unserer Welt.
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