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0. Ubersicht

Das vorliegende Paper beschreibt einen neuen Algorithmus zur Loésung des ,stereo
correspondence” Problem, indem es in ein ,maximum flow" Problem umgewandelt wird.
Durch diese Umwandlung werden Epipolarlinien nicht mehr bendtigt und es erlaubt zudem
die Nutzung von mehr als zwel willklrlich postionierten Kameras. Der globa effiziente
»maximum flow* Algorithmus erzeugt in einem Schritt einen so genannten ,,minimum cut*,
der die Tiefenkarte des fotografierten Objektes darstellt. Dieser effiziente Ansatz zur Stereo-
Anayse arbeitet dabel genauer und erzeugt eine bessere Tiefenkarte as die traditionellen
Stereo-Algorithmen. Weiche Ubergange innerhalb der Tiefenkarte sind dabei nicht nur
entlang der Epipolarlinien, sondern auch vertikal dazu vorhanden, wahrend das globae
Optimum der Tiefendarstellung garantiert ist. Das globale Optimum entspricht in diesem
Zusammenhang einem Ergebnis, bei dem die vorgegebene Kostenfunktion minimiert ist.
Ergebnisse zeigen, dass dieses Verfahren sowohl bessere Tiefeneinschétzungen vornimmt, als
auch ,Tiefen-Springe” bei den Objekten besser verarbeitet. Die ,worst case” Laufzeit

istO(n**d*® log(nd)), wahrend die ,average case” Laufzeit O(n“*d™*) betragt (n: Anzahl
der Pixel der einzelnen Bilder, d: Tiefenauflésung).

1. Einfihrung

Es ist bekannt, dass tiefenabhéngige Unterschiede in Stereobildern immer entlang Linien
auftreten, die anhangig von der Kamerabewegung sind, den so genannten Epipolarlinien.
Genau diese Linien reduzieren das ,stereo correspondence” Problem auf nur noch eine
Dimenson und die so genannte ,ordering” Bedingung erlaubt die Verwendung der
dynamische Programmierung (Baker, 1981; Ohta and Kanade, 1985; Cox et al., 1996;
Faugeras, 1993). Dabel ist klar, dass diese Reduzierung auf nur eine Dimension eine zu starke
Vereinfachung des Problems darstellt, da bel einer unabhangigen Betrachtung der einzelnen
Zeilen vertikal dazu Artefakte entstehen kdnnen. Dieses féllt besonders bel Objektrandern auf,
die vertikal zu den Epiolarlinien liegen.

In diesem Paper wird das Problem zweidimensional betrachtet, Epiolar Linien werden
nicht mehr benttigt, und die so genannte ,ordering” Bedingung wird durch die ,local
coherence” Beschrankung ersetzt. Um eine zweidimensionade Optimierung vorzunehmen,
wird das ,stereo correspondence” Problem nun in ein ,maximum flow* Problem innerhalb
eines Graphen umgewandelt und gezeigt, dass der ,minimum cut“ as Tiefendarstellung
interpretiert werden kann. Wahrend die ,,worst case” Laufzeit signifikant grof3er ist als beim
Dynamischen Programmieren, bleibt die ,,average case” Laufzeit ungeféhr gleich. Wir zeigen
aullerdem, dass die zweidimensionale Optimierung sogar mehr als zwei Kameras, sowie
willkUrlich gewéhlte Rekonstruktionskorper zulésst.

Es hat schon frihere Ansdtze zur abhangigen Berechnung von aufeinander folgenden
Epipolarlinien durch dynamisches Programmieren gegeben. In Ohta and Kanade (1985)
wurde zuerst dynamisches Programmieren zur Tiefenberechnung entlang der Epipolarlinien
verwendet, um dann die Ergebnisse iterativ durch Verwendung von vertikalen Referenzlinien
zu verbessern. In Cox et a. (1996) wurde ein probabilistischer Ansatz verwendet, um die
Qualitdt des Tiefenbildes zu verbessern. Zum einen wurden Berechnungen durch Ergebnisse
der vorhergehenden Linien beeinflusst, was aber zu ener vertikalen Asymmetrie fuhrte. Als
zweite Moglichkeit wurde vorgeschlagen, das Ergebnis einer Linie iterativ durch die
Losungen ihrer Nachbarlinien zu verbessern. Obwohl dieser lokae Ansatz nicht global
optimal ist, war es ein effizienter Weg, vertikal zu den Epipolarlinien weiche Ubergdnge zu
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erzwingen. In Bellhumeur (1996) wurde ein Bayescher Ansatz beschrieben. Das resultierende
Optimierungsproblem kann durch dynamische Programmierung entlang der Epipolarlinien
effizient gelost werden, resultiert aber im gleichen Problem wie Ohta and Kanade, 1985; Cox
et a., 1996), nadmlich der Unabhangigkeit der einzelnen Losungen. Er schlagt eine
heuristische Methode, genannt iterated stochastic dynamic programming® vor, die
Ergebnisse von bereits berechneten Epipolarlinien benutzt, um Ergebnisse von anderen,
zuféllig gewahlten Linien iterativ zu verbessern. Dieser Ansatz ist nicht globa optimal und
zeichnet Ubergange so weich, dass , Tiefen-Spriinge” zum Teil nicht mehr erkannt werden
konnen.

Das Konzept des ,Maximum flow" trat zuerst bel Greig e a. (1989) im
Zusammenhang mit bindren Markov Zufalsfeldern auf, bei dem jeder Pixel eines digitalen
Bildes eines von zwe Tiefen zugewiesen bekam. Die ,maximum flow* Formulierung fur
mehr als zwei Tiefen und einer konvexen Kostenfunktion wurde von Roy und Cox (1998) im
Kontext von ,stereo correspondence”’ vorgestellt. Ishikawa und Geiger (1998) préasentierten
ein ahnliches Verfahren wie Roy und Cox (1998), flgten es aber in den Kontext der Markov
Zufdlsfelder ein. Boykov et a. (1998) préasentierten ebenfalls eine Markov Zufalsfeld
Formulierung mit einer nicht linearen Kostenfunktion.

Einige n-Kamera-Algorithmen wurden vorgestellt (sehe Faugeras, 1993; Cox, 1994,
Kang et al., 1994; Kanade et a, 1996). In Cox (1994) wurde ein Kamerapaar als Referenz-
bzw. Basispaar genutzt, wahrend weitere Kameras Zusatzinformationen zur besseren
Tiefendarstellung boten. Zur Losung des ,matching“ Problems wurde dann dynamisches
Programmieren wie bel Cox et a. (1996) verwendet. Bei Kang et al. (1994) und in Kanade et
a. (1996) wurde ein mehrfach-Kamera-Echtzeit-Stereosystem vorgestellt. Sie benutzten eine
Kamera als Referenz, wadhrend jede der restlichen Kameras Informationen fir jeweils eine
Tiefe des Referenzbildes boten. Die Tiefe wurde dabel fir jeden Pixel unabhéngig
voneinander berechnet, was natiirlich weiche Ubergdnge zwischen Pixel unmoglich machte.
Stattdessen wurde ein Tiefpassfilter verwendet und statt einzelne Pixel zu betrachten, wurde
ein Sichtfenster verwendet. Obwohl dieses weiche Ubergange hervorrief, kam es zum Teil zu
Verwischungen und Tiefeninformationen gingen verloren.

In Abschnitt 2 wird das so genannte , stereo framework” mit mehreren Bildern aus
willkUrlich gewdhlten Ansichten beschrieben. Zudem wird ene sehr einfache ,stereo
matching® Kostenfunktion vorgestellt, die mehr als zwei Bilder unterstitzt. In Abschnitt 3
wird das Stereoproblem unter Benutzung der ,loca coherence Bedingung von der
eindimensionalen Variante auf die zweidimensionale erweitert. In Abschnitt 4 wird das
,stereo matching® Problem as ,maximum flow* Problem formuliert. Details zu den
Algorithmen sowie deren Laufzeiten werden in Abschnitt 4.3 vorgestellt. In Abschnitt 5
werden verschiedene Beispiele aufgezeigt und diskutiert.

2. Das , Stereo Framework"

Dieser Abschnitt beschreibt das algemeine ,stereo framework”, bestehend aus zwei Teilen.
Zum einen wird ein Berech in der realen Welt ausgewahlt, in dem das , stereo matching®
stattfinden soll. Jedes Objekt, dessen Oberflache rekonstruiert werden soll, muss innerhalb
dieses Raumes liegen. Als Zweites wird jeder Punkt innerhalb des ,,matching” Raumes auf
einen bestimmten Punkt bzw. dessen Intensitétswert auf die einzelnen Bilder projiziert. Diese
Information wird im weiteren Verlauf dazu genutzt, die ,,matching“ Kosten zu berechnen. Der
Algorithmus von Roy (1999) bildet nun ein Tiefenbild, das den Raum in zwei Hélften teilt,
und nicht willkdrlich innerhalb des Raumes liegt.
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2.1 Der ,stereo matching“ Raum

Der 3D-Raum, der jede mdgliche Tiefendarstellung enthdlt, ist der so genannte ,, matching
gpace” und wurde schon bei Yang and Y uille (1995) und Marr und Poggio (1979) benutzt.
Dieser Raum wird in diskrete Abschnitte unterteilt und vom Stereoalgorithmus nach der
optimalen Tiefendarstellung durchsucht. Die Vorder- und Riickseite dieses Raumes miissen
digunkt sein. Gemal3 Definition trennt die Tiefendarstellung die Vorder- und RUckseite des
»matching spaces* und kann deshab as Funktion der Vorder- bzw. Ricksete definiert
werden.

Matching
space

J baseline

Abb. 1: Standard ,, stereo framework". Der , stereo matching” Korper ist das Blickfeld der ersten Kamera.

Beim Standard-Stereo ist der ,matching space” pyramidenférmig, passend zu dem Sichtfeld
einer Kamera. Die von der Kamera aus gesehen néchste bzw. am weitesten entfernte Flache
snd die Vorder- und Rickseite der Sichtpyramide. Offensichtlich bietet jede gliltige
Oberflache, die Vorder- und Rlckseite trennt, exakt einen Tiefenwert fUr jeden Pixel des
Bildes. Es gibt in diesem Zusammenhang keine weiteren Restriktionen bzgl. des ,, matching
gpace”’, um die Losung des Problems durch den Stereoagorithmus nicht zu geféhrden. Es
werden nur einheitliche Skalen, entweder ,disparity” oder Tiefe innerhalb eines ,, matching
space”, zugelassen (dargestellt in Abb.2).

Der ,matching space” ist als 3D-Kdrper definiert (als Pyramide oder auch als Wrfel)
der von den Achsen ab,d aufgespannt wird. Der Bereich in dem ein Punkt innerhalb des
Wirfelsliegt, ist demnach



A)

Abb.2: Drei Kameras in willkirlich gewahlten Positionen und Ausrichtungen im Raum, um zwei Arten von
.matiching spaces’ herum ausgerichtet (A) mit einheitlichen ,disparity” Schritten (B) mit einheitlichen
Tiefenschritten

wobel a', b’ die Pixelkoordinate innerhalb eines Bildes und d’ die Tiefe bzw. ,disparity*
darstellt. @ gz, b gz Und d gz ist die aufgespannte GroRe des Korpers.

Ein Punkt (a’,b’,d’) wird in der realen Welt as ein homogener Punkt p,, dargestellt,
der definiert ist als

o o

P, =Q

P2

Q ist hier eine 4x4 Matrix, die es erlaubt, die Gestalt und die Lage des ,,matching space” in
der realen Welt zu andern.

Der ,matching space” ist identisch zum Sichtkegel einer Kamera, wenn Q definiert
wird als

Xsize 0
1 a'Isize_:l'
y.
i} 1 —== 0
Q=w" o 1 b, —1 D)
dmax _dmin d

1 0 dlsize_l min

0 0 0 d |

wobel Xsz und Ysz die Bildgrofde definiert, dyin und dmax die erlaubten , disparity” Intervalle
sind und W die Sichttransformationsmatrix der Kamera ist. Man beachte, dass d' in der 4.
Zeille seht und dadurch disparity” oatt Tiefe reprasentiert. Will man eine
Tiefenquantisierung, so muss die letzte Zeilevon Q [0, O, 0, 1] sein
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Man beachte, dass der ,, matcﬁing gpace” in diesem Fall unabhéangig von der Kamerageometrie
definiert ist.

2.2 Pixelintensitat

In diesem Abschnitt wird ein allgemeines ,framework” dargestellt, das Stereoprobleme bzgl.
mehrerer Bilder und willklrlich gewahlter Kamerapositionen 10st. Jede Kamera i bietet eine
Matrix W die jeden Punkt in reden Weltkoordinaten in einen Punkt der Bildfléche des
Kamerabildes transferiert. Diese Matrix ist von Parametern der Kamera abhangig, die man in
externe und interne Parameter unterteilen kann. Interne Parameter sind z.B. die Brennweite
oder Linsenart, wahrend externe Parameter z.B. die Position oder Ausrichtung der Kamera
innerhalb der realen Welt sind. Fur die Stereobetrachtung ist es nicht nétig, alle Parameter zu
kennen (,,strong calibration“ nicht notwendig). Matrizen, die die Beziehungen zwischen den
einzelnen Kameras darstellen, kdnnen auch durch das Finden von einigen korrespondierenden
Punktpaaren berechnet werden, ohne das eine volle Kalibrierung bendtigt wird. Im Kontrast
Zu der ,strong calibration” haben die berechneten Tiefenwerte bei diesen schwach kalibrierten
Kameras keine feste Beziehung zu den reellen Tiefen in der Szene.

Abb. 3: Mehrfachkamera-Aufbau. Jeder Punkt in der reellen Welt kann auf jeweils einen Punkt in den
Kamerabildern zuriickprojiziert werden



Eine Menge von n Kameras C;,...,C, macht n Bilder 14,...,I, von einer Szene (siehe
Abb.3 mit n=3). Ein Wurfel stellt den ,,matching” Koérper dar (in Abb.3 nicht zu sehen), in
dem die Tiefendarstellung berechnet wird. Innerhalb des Korpers wird ein Punkt (a’,b’,d’) in
den homogenen Punkt p; der Kamerai durch folgende Relation Uberfihrt.
P =JWpy
=JW Q[a b d 1)

wobel W eine 4x4 Matrix ist, die die Kamerageometrie beschreibt. Q ist aus Gleichung (1),
und J ist die einfache 3x4 Projektionsmatrix

(@]

1
o O k-
o +— O
= O O
o O O

Fur einen transformierten und projizierten Punkt p; wird die dazugehdrige Bildkoordinate p';
durch folgende Relation berechnet

p'i =H (p)

wobel H die homogene Funktion

iR
H|y||= h
o)

ist.
Der Pixelintensitétsvektor v a)y wird in Abhéngigkeit von den Wirfelpunkten
(@ ,b,d) definiert als

Vs ={ (HOWQ[a b d' 1"),0i0[L...n}

wobel I; ([x y']") die Intensitét des Pixels[xX y']" inBild i ist. Dieser Vektor enthélt also ale
Pixelintensitdten aus allen Kamerapositionen fir einen Punkt (a’,b’,d’) des Wiirfels.

2.2 ,Matching“ Kosten

Um ,stereo matching® durchfihren zu kénnen, wird eine entsprechende Kostenfunktion
bendtigt. Im Idealfal ist se minimal fur einen Treffer und maximal fur keinen Treffer. Dabel
ist es nicht trivial, eine passende Funktion zu finden, geschweige denn eine Funktion, die in
Polynomialzeit global minimiert werden kann. Bis jetzt war dynamisches Programmieren ein
effizienter Weg um Kostenfunktionen zu minimieren und weiche Ubergénge, die schon
immer sehr wichtig flr das Stereo ,,matching” waren, zu ermdglichen. Nebeneffekt dieser
Methode war, dass die Kostenfunktion geschwacht werden musste, damit weiche Ubergénge
entstehen. In Roy (1999) ist diese Einschrankung beim ,,maximum flow* Ansatz nicht mehr
vorhanden, trotzdem bleibt die ,,maximum flow" Minimierung effizient. Im Folgenden wird
die Kostenfunktion beschrieben.



Wenn man davon ausgeht, dass die einzelnen Pixel auf den Oberfléchen aus cooljedem
Blickwinkel die gleiche Intensitét haben, dann sind die Pixelintensitéten (Komponenten von
Vo)) identisch, wenn (a',b’,d") auf der Oberflache ein und desselben Objektes liegt und
damit ein glltiger Treffer ist. Dann kann man die Kostenfunktion cost(a’,b’,d’) als die
Varianz der Pixelintensitéten von Vi p o) darstellen

n 2
cost(a,b',d") :%Z(V(a',b',d')i -V(a',b'd')) (3

i=1

wobel va,va) der Mittelwert der Komponenten von Vi p ) it.

3. Berechnung einer kompletten Tiefenkarte

Typischerweise wird ,stereo matching” entlang Epipolarlinien durchgefihrt, um einen
effizienten Algorithmus, wie z.B. das dynamische Programmieren, benutzen zu kénnen. Eine
Weiterfihrung dessen wére, die Berechnung in einem Schritt auf das gesamte Bild
auszuweiten (siehe Abb.4), indem man ale Paare von Epipolarlinien gleichzeitig testet. Der
»matching* Koérper wird durch zwei Achsen (a,b), die die Bildpixel reprasentieren, und einer
Tiefenachse d aufgespannt. Die Tiefenkarte stellt samtliche berechnete Tiefeninformationen
des verwendeten Bildes dar. Der Vortell dieser Konstruktion ist, dass die ,local coherence®
Eigenschaft ausgenutzt werden kann. Diese besagt, dass Tiefeninformationen in der ndheren
Pixelumgebung nicht nur entlang von Epipolarlinien, sondern auch Uber mehrere Linien
hinweg, sehr dhnlich sind.

o

P b-connected

Abb.4: ,Matching" des gesamten Bildes. ,Front* und ,Back” entsprechen dem nahesten und entferntesten
Tiefenschritt. Die,, Depth surface” teilt den Kérper und trennt ,,Front* und ,,Back” voneinander

Dynamische Programmieren kann in diesem Zusammenhang nicht mehr benutzt werden, da
die zweidimensionale Betrachtung nicht die gleichen Methoden wie die eindimensionale
Betrachtung entlang der Epipolarlinien zulésst.

Viele Methoden fir eine globale Tiefenberechnung wurden vorgestellt (Cox, 1994;
Ohta und Kanade, 1985; Belhumeur, 1996). Typischerweise arbeiteten diese Algorithmen
nach der Methode, eine Losung iterativ zu verbessern, wobei sie vorhergehende Losungen
von Nachbarlinien benutzen. Dieses kann in der Praxis manchmal gute Ergebnisse liefern,
jedoch sind diese Algorithmen nicht unbedingt effizient und optimal, da sie nicht das globale
Minimum ihrer Kostenfunktion finden kdnnen.



4. ,Stereo matching® als ,maximum flow“ Problem

Um das Problem zu 16sen, wird es in Roy (1999) als ein Flussproblem in einem Graph
interpretiert (siehe Abb.5). Dafir wird zum Aufbau in Abb.4 eine Quelle und eine Senke
hinzugefiigt. Es handelt sich dabei um ein Flussnetzwerk, bel dem jede Kante eine feste
Flusskapazitdt hat und jeder Knoten als Verbindungsstiick betrachtet wird. Die Stérke des
Flusses, der in einer dieser Knoten hineinfliefdt, ist gleich der Stérke des Flusses, der wieder
aus ihm herausfliefdt. Dieses nennt man die ,flow conservation® Eigenschaft. Das zu |6sende
»maximum flow* Problem beschéaftigt sich nun mit der Frage, wie grof3 der maximale Fluss
ist, der von der Quelle zur Senke flief3en kann, ohne dass die Kapazitdt der einzelnen Kanten
Uberschritten wird (Cormen et a. (1990). Bezugnehmend zum , max-flow min-cut theorem"
(Cormen et al. 1990) bilden digenigen Kanten, die durch den maximalen Fluss geséttigt sind,
einen minimalen Schnitt durch den Graphen. Indem die Quelle bzw. Senke mit der Vorder-
bzw. Rlckseite verbunden wird (Abb.5), bildet ein Schnitt zwischen diesen eine effiziente
Tiefenkarte. Zudem reprasentiert ein minimaler Schnitt nun die gesuchte Tiefenkarte mit
minimalen Kosten.

o

| ; . Cut
| z L’/Iu—4jl surface)
W Fxot

Abb.5: ,Matching" asen, maximum flow" Problem

Man bezeichne den Graph aus Abb. 5 as G = (V,E). Die Knoten V werden definiert als
V =V * st}
wobel sdie Quelle, t die Senke und V* die 3D Maschen
v*={(a',b,d):0sa'<a's=0<b'<b'sz0<d'<d's}

sind, bei denen (&'sz, b'sz) die BasisbildgrofRe und d'g. die Tiefen- bzw. ,disparity”-
Auflésung ist.

Die Maschen sind intern sechsfach verbunden. Es gibt zwei digunkte Gruppen von
Knoten (Vont, Vback), die die Vorder- und Rickseite des Graphen darstellen, so dass die
Quelle mit jedem Knoten von Vione und die Senke mit jedem Knoten von Vipack Verbunden ist.
In Roy (1999) sind sie definiert als
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Vi ={(a', b’ ,0)}
Voack = {(a' b, d' size)}

Die Kanten des Graphen werden definiert als

E = Baw O Epenalty U Ein O BEou

mit
n= {(S, U) u DVfront}
Bou= {(U,t) u DVback}
Eias ={(u,v) OV * xV*:u—v =(0,0,£1)}
Epenaity ={(U, V) OV * XV* : g = Vo O(Var, W) O N (U, U )}

wobel (Uy,Uy,Us) und (Va,Wy,Vg) die @, b’ und d Komponenten der Knoten u und v und
N(a',b’) die Nachbarn der Pixel (a’,b’) sind. In Roy (1999) wird die Vierfachnachbarschaft
definiert as

N(a',b') ={(a+1b),(a,b'x1)}

Bezugnehmend zur Abb.5 bilden die Kanten zwischen der Quelle und der Vorderseite die
Gruppe Ein, wdhrend E,; die Kanten zwischen der Rickseite und der Senke sind. Die Kanten
Ejape driicken die Pixel-,matching”-kosten aus, und beinhalten ale Kanten paralel zur d-
Achse. Die Kanten Epenay Wirken sich auf die Weichheit des Bildes aus und beinhalten ale
Kanten auf der (a,b) Ebene. Wenn der minimale Schnitt berechnet ist, werden die Kanten in
Epenaty verworfen, wahrend digjenigen in Eae die gesuchten Tiefen prasentiert. Die
unterschiedliche Rolle zwischen ,label“ und ,penaty* wird in Abschnitt 4.1 und 4.2 genauer
beschrieben.

In Roy (1999) wird die Kantenkapazitdt im Graphen nach einem einfachen System
berechnet. Die Verbindungen zur Quelle bzw. Senke haben unendliche Kapazitdten. Jeder
Knoten (a’,b’,d’) im Graphen repréasentiert einen potenziellen Treffer, der einem Pixel (a,b)
einen Tiefenwert zuordnet, so dass wir Gleichung (3) zur Berechnung der Kosten hinzuziehen
konnen. Als Kosten der Knoten werden direkt die Kapazitdten der ,labe“ Kanten
Ubernommen, die zu diesen Knoten gehoren. Fir die weichen Ubergange bekommen die
»penality“ Kanten eine konstante Kapazitét. Die Kantenkapazitét c(u,v) von Knoten u nach v
ist definiert als

0 wenn (u,v) O E
00 wenn (u,V) [ Ein oder (u,Vv) O Eout
c(u,v) =<cost(u) wenn (u,v) O Eabe und ua'< Var 4

cost(v) wenn (u,V) [J Eiabe und Ud> Va:

K wenn (u,V) [ Egenary

wobei K der ,,smoothness* Faktor ist.

Der minimale Schnitt C,,, der durch die Berechnung des ,,maximum flow* Uber G
entsteht, beinhaltet eine Gruppe von Kanten mit minimaler Kapazitét, die die Quelle und die
Senke trennt.
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Chrinwird definiert als

argm Zc(u,v)}zargmci > c(u,v) + Zc(u,v)}

(uv)c (UV)EC g (UV)ECpenarty

wobel Cias =C N Biabs UND  Cpenaty =C N Epenaity ist. In Roy (1999) wird die , labelling*
Funktion L(a’',b’) als die kleinste d Komponente der Knoten einer Kante in Cjane definiert. So
eine Kante hat die Form

((a',b',L(a',b)),(a',b',L(@,b') +1))
oder
((a',b',L(a',b) +D,(a,b", L(a',b"))).

Man beachte, das beide Formen dieselbe Kapazitét haben: cost(a’,b’,L(x ). Wenn man die
Kantenkapazitéten beztiglich Gleichung (4) andert, bekommt man

rrgn{ > cost(u) + ZK}zn@n{ > cost(a',b', L(a',b")) + > K

(uV)OC 4pe (UV)EC penaity ((a',b',L(a",b"))V)OC, pa ((@',b',L(a',b"),V)EC penarry (5)
K oo
= Y cost(a,b',L*(a',b")) +— S|L* @by =L* G, j)
O(a',b) O(a',b’),0(i", j)ON(a',b")

wobel L*(a’,b’) die ,labelling” Funktion ist, die zum minimalen Schnitt C, gehort. Diese
Transformation ist moglich, weil der minimale Schnitt eine Eigenschaft hat, die besagt, dass
fur jedes (a',b’) genau eine Tiefe L(a',b’) existiert, so dass die Kante ((a’,b’,L(a’,b’)),
(@,b,L(a’,b')+1)) zu Ciape gehort. Diese Eigenschaft wird in Abschnitt 4.2 diskutiert.

In Roy (1999) kann man sehen, dass die Anzahl der ,penaty” Kanten im minimalen
Schnitt direkt von den Tiefenunterschieden zwischen benachbarten Pixel abhangt. Dieses wird
intuitiv dadurch erklért, dass in dem Fall, dass zwei benachbarte Pixel unterschiedliche Tiefen
haben, ein Loch zwischen den beiden ,label“ Kanten entsteht. Dieses wird , geschlossen,
indem dieser Schnitt mit einer Anzahl von ,penaty” Kanten tberbriickt wird, deren Menge
vom Tiefenunterschied zwischen den Pixel abhangt.

Zusammenfassend kann gesagt werden, das die Kostenfunktion von Gleichung (5) das
Finden einer Tiefendarstellung, die einen ,pixelmatching“- und einen , smoothness*- Term
global minimiert, beinhatet. Diese , smoothness® Kosten werden durch den Faktor K
ausgedrickt.

4.1 Weiche Ubergange durch Kantenkapazitaten

Durch die Untertellung von E in zwel Kantengruppen, werden die ,penaty” Kanten als
Regler fur ,smoothness* in der Tiefendarstellung verwendet (zweiter Tell der Gleichung (5)).
Wie in Abb.6 gezeigt wird, sind die ,penalty” Kanten digjenigen, die nicht an der Tiefenachse
d ausgerichtet sind. Wie in der Gleichung (4) gezeigt, definieren die Trefferkosten die
Kapazitat der ,label* Kanten, wahrend ,penaty” Kanten den konstanten Wert K zugeordnet
bekommen, die intuitiv auch Verdeckungskosten genannt werden konnen. In Abb.6 sind die
dunkleren Kanten zwischen den schwarzen Punkten die ,pendty” Kanten, wahrend die
helleren Kanten die , label“ Kanten sind. Hohere Verdeckungskosten (z.B. durch grof3eres K)
steigern die ,,smoothness’ der berechneten Tiefendarstellung, wobel geringere Kosten das
Berechnen von Tiefenspriingen erleichtern.
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:Label edge
B :Penalty edge

Abb.6: , Smoothness* durch Kantenkapazitéten

Der Effekt des Parameters K wird in Abb.7 mit einem einfachen 2D Beispiel und
einfacher Kostenfunktion illustriert. Der minimale Schnitt dieses Graphen wird fUr drei
verschiedene K (0,1, o) berechnet und in Abb.7 als dicke Linien dargestellt. Man beachte,
dass die ,label* Kanten, die die Losung des Problems darstellen, horizontal sind. Diese
extremen Werte fir K haben intuitiv klare Auswirkungen. Fir K=0 wird jeder Zeile des
Graphen unabhangig eine Tiefe zugewiesen, was hier die Tiefenunterschiede maximiert. Ist
K=o, dann ist die daraus resultierende Tiefendarstellung flach (maximal ,weich®) und es
wird nur ein einziger Tiefenwert fir das gesamte Bild berechnet. Fir K=1 ist eine Balance
zwischen den benttigten Trefferkosten und ,,smoothness® erreicht.

Abb.7: Belspiele fur verschiedene K. K=0, maximale Tiefenunterschiede; K=1, durchschnittliche ,,smoothness';
K= 00, unendliche , smoothness’.
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4.2 Vom Schnitt zur Tiefendarstellung

Das ,maximum flow-minimum cut® Theorem besagt, dass wenn der ,maximum flow*
gefunden wurde, ein ,,minimum cut” die Quelle von Senke auf solche Weise trennt, das die
Summe der Kantenkapazitaten von Cp, minimiert ist. Dieser Schnitt ist zudem global optimal
fur die in Roy (1999) gewdhite Kostenfunktion. Um die Kostenfunktion aus Gleichung (5)
abzuleiten, wird eine wichtige Bedingung der Graphformulierung verwendet und zwar dass
der minimale Schnitt garantiert exakt einen Tiefenwert fur jeden Pixelwert liefert. Diese
Bedingung kann auf verschiedene Arten verifiziert werden.

Man kann davon ausgehen, dass eine Kapazitatsfunktion mit einer konstanten
Kapazitéat K fur ale ,,penalty” Kanten (wie in Gleichung (4)) diese Bedingung erfillt.

Wie bel Boykov et al. (1998) beschrieben, kann zur Gleichung (3) ene grolRe
Konstante hinzugefligt werden. Die Kapazitatsfunktion (Gleichung (4)) wird dann zu

c(u,Vv) =< cost(u) + Bwenn (u, V) [ Biape [TUg < Var
cost(v) + Bwenn (u, V) O Biaper [JUd" > Va:

wobel der Wert B grof3er als die Summer alle , penalty” Kanten des Graphen ist. Dieses fligt
zur Funktion in Gleichung (5) eine Konstante hinzu, wobei sichergestellt ist, dass das
Minimum der modifizierten Funktion gleich bleibt.

| shakawa und Geiger (1998) schlagen nun vor, denjenigen ,,label“ Kanten, die von der
Senke zur Quelle fihren, unendliche Kapazitéten zuzuteilen. Die Kapazitatsfunktion ist nun
die modifizierte Gleichung (4)

c(u,Vv) =14 cost(u) wenn (u, V) [ Eiabe ClUd' < Va:
B wenn (u,Vv) O Eiabe [Ud* > Var

wobel B unendlich ist (Ishikawa und Geiger, 1998). Das bedeutet, es ist hinreichend und
praktisch sinnvoll, B als einen Wert, der grol3er als die Summe dler ,pendty” Kanten des
Graphesigt, zu definieren.

Man beachte, dass die beiden vorhergehenden Ldsungen (Boykov et a., 1998;
Ishikawa und Geiger, 1998) keine Angabe zu den Kapazitéten der ,, penalty“ Kanten machen.
Dieses hdlt die Wahl dieser Kapazitdten flexibel und es konnte in Zukunft bewiesen werden,
ob das sinnvoll ist.

Die komplette Tiefenansicht kann nun sehr einfach aus dem minimalen Schnitt von G
konstruiert werden. Fur jeden Punkt (a',b’) ist die Tiefe L*(a',b’), wenn die Kante
(@b ,L*(@,b))—(a,b,L*(a',b)+1) zu Cpin gehort, wie in Gleichung (5) beschrieben.

4.3 Losen des , maximum flow* Problems

Es gibt eine Anzahl an Algorithmen, die das Problem l6sen (Cormen et al., 1990; Goldberg
und Rao, 1997). In Roy (1999) wird ein sehr bekannter Algorithmus implementiert, der
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»preflow-push lift-to-front* Algorithmus (Cormen et a., 1990). Momentan ist der wohl
schnellste Algorithmus von Goldberg und Rao (1997), der am besten mit Graphen arbeitet,
die fur das , stereo matching* entworfen wurden.

Die Anzahl der Knoten v in gleich der Anzahl der Bildpixel multipliziert mit der
Tiefenauflosung. Bei einem Bild mit der GroRe s = ab Pixel und einer Tiefenauflésung d gilt
v = sd. Da der Graph eine dreidimensionale Menge aus Maschen und jeder Knoten sechsfach
verbunden ist, ist die Anzahl der Kanten e=sd .

Dieses impliziert, dass der benutzte ,preflow-push® Algorithmus mit einer Laufzeit
von

O(velog(v? / €))
fur unser Problem die Laufzeit

O(s®d? log(sd))
hat.

Der momentan schnellste Algorithmus von Goldberg und Rao (1997) lauft in
3

O(e? log(v? /e)log(U))

wobei U die grote Kantenkapazitdt ist. Dieses ist im Beispiel von Roy (1999) eine
Konstante, da die Pixel hier endliche Werte besitzen. Die Laufzeit betrégt dann

O(s*>d*® log(sd) log(U)) .

Roy (1999) benutzt nicht diesen Algorithmus, da der Geschwindigkeitsvorteil nur im ,,worst
case’ auftritt und nicht im ,average case. Es wirde laut Roy (1999) gegentiber dem
»preflow-push* Algorithmus keine signifikanten V erbesserungen im ,average case” ergeben.

Der Ansatz von Cox et a. (1996), der dynamisches Programmieren verwendet,
bendtigt eine Laufzeit von O(sd), was sehr viel besser als der ,,maximum flow* Algorithmus
erscheint. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die ,average case’ Laufzeit durch z.B. die
Topologie des Graphen, die Position der Quelle und der Senke und die Struktur der
Kantenkapazitéten sehr stark verbessert werden kann. In Abb.8 wird die Geschwindigkeit als
eine Funktion der Bildgrofie s (in Pixel) und Tiefenauflosung d definiert. Die mittlere Laufzeit
betragt O(s"*d"?), was fast linear zur BildgroRe s (in Pixel) und vergleichbar mit dem Ansatz,
bei dem dynamisches Programmieren verwendet wird, ist. Die typische Laufzeit fir ein
256x256 Pixel Bild liegt bel einem Pentium 166 irgendwo zwischen 1 und 30 Minuten,
abhéngig von der Tiefenauflosung. Dieses it sehr wahrscheinlich langsamer als Cox et al.
(1996), da deren Algorithmus auf Geschwindigkeit optimiert ist. Der Algorithmus von Roy
(1999) ist noch nicht optimiert. Fir die Zukunft werden V erbesserungen erwartet.

time = O(s!'2) time = O(d'3)

W W W W
o @

log(time)
log(time)

oL, 8 w o

[ ST N

6.2 €.4 6.6 ¢€.8 9 6 6.26.16.66.8 7 7.2

log(s) log(d)
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Abb.8: (links) Geschwindigkeit als eine Funktion von s fir fixierte Tiefenaufldsung. (rechts) Geschwindigkeit
als eine Funktion der Tiefenauflsung d fur ein fixiertes s. Die drei gepunkteten Linien zeigen die , performance

level* von O(\/g), O(S) und O(s?).

5. Experimente und Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse von binokularen und multiokularen ,, maximum flow*
Algorithmen vorgestellt und mit zwel anderen Algorithmen, die auf dynamischem
Programmieren basieren, verglichen. Diese Vergleiche sind manchmal schwierig, da viele
Stereo Algorithmen nicht mehr als zwei Kameras verwenden kdnnen.

Der erste zu vergleichende Algorithmus ist der ,,standard stereo”, der Zeile fir Zeile
die Ergebnisse mit dynamischem Programmieren, n Kameras und variabler Tiefenauflésung
berechnet. Er unterscheidet sich vom ,,maximum flow* nur in der Art, wie er zum Schluss die
Tiefenkarte berechnet. Ansonsten sind sie identisch, die Ergebnisse benutzen die gleiche
Tiefenskala und sind nicht angeglichen. Mit einem Angleich meint Roy (1999) eine
ergebnisunabhangige, nicht lineare Transformation, die zur Kontrastverbesserung angewandt
wird. Die bekannteste Methode dazu it , histogram equalization®. Leider ist auch dadurch ein
fairer Vergleich der Ergebnisse sehr schwierig, wenn er Uberhaupt moglich ist.

Der zweite Algorithmus iss MLMH+V, der auf ener effizienten dynamische
Programmierung von Cox et al. (1996) (binocular) und Cox et al. (1994) (multiokular) basiert.
Er unterscheidet sich vom vorhergehenden Algorithmus in der Tatsache, dass er die
Ergebnisse der Linien iterativ verbessert, um auch senkrecht zu den Epipolarlinien weiche
Ubergange zu erreichen. Es muss dabei beachtet werden, dass die Ergebnisse dieses
Algorithmus eine andere Grauskala verwendet und deswegen angepasst werden mussten.

Random Dot Stereogram

Um die Symmetrie in der Tiefenkarte vom ,,maximum flow" Algorithmus zu demonstrieren,
wurde in Roy (1999) das ,random-dot* Stereogramm as Bild (sehe Abb.9) mit
Verschiebungen von 0,4 und 8 Pixel verwendet. Die berechnete Tiefenkarte (siehe Abb.10)
unterscheidet sich vor alem in Bereichen mit Tiefenspriingen. ,Maximum flow" berechnet
dabel glatte Kanten, wahrend , standard stereo” Artefakte erzeugt, was daran liegt, dass die
Ergebnisse alle horizontal berechnet und vertikal keine Informationen weitergegeben werden.

Abb.9: ,Random dot* Stereogramm
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s i - f L ow standard siereo ML
Abb.10: Tiefenkarte firr das “random dot* Stereogramm
Granite
Abb.11 zeigt den Kamera- und Szenenaufbau fur eine Segquenz von funf Ansichten einer
weich texturierten Oberflache. Die einzelnen Kamerabilder sieht man in Abb.12.

|

-
~ -

" «

CEEERE '!?j‘-’;*‘"“““

- H;H .-

Abb.11: Die,granite" Szene und der Kameraaufbau. Bei dem Gitter handelt es sich um den , matching” Korper

2
Abb.12: Die Kamerabilder (256x256 Pixel)
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Die Ergebnisse fir eine unterschiedliche Anzahl von Bildern und verschiedenen K werden in
Abb.13 und 14 gezeigt. Bel K=0 handelt es sich um eine direkte Suche, wodurch eine sehr
stark rauschende Tiefenkarte berechnet wird. In Abb.14 wird die Genauigkeit der Tiefenkarte
als Funktion tber K fir zwei bis funf Kameras abgebildet. Es ist dabei nicht Gberraschend,
dass mit mehr Kameras auch die Genauigkeit grof3er wird. Auch bei der Wahl von K ist es auf
jeden Fall besser ein kleines K zu wahlen als K=0. Zudem sinkt die Genauigkeit mit grof3er
Zunahme von K nur gering. Das bedeutet, dass der ,maximum flow" Algorithmus unanfalig
gegeniber einer schlechten Wahl von K ist.

1 100

N

2 cameras

5 cameras

Direct search Maximum-—flow
Abb.13: ,Granite" Ergebnisse. K = 0 bis 100, zwei und fiinf Kameras

100

3
: | lll..."l'.'
@ 40
é ACC’UIa-Cy
20+ (% within +/-1 depth steps)
- 10 it . 2

Smoothness value
Abb.14: Die, granite" Ergebnisse

Shrub

AbDb.15 zeigt ein Bilderpaar der ,shrub* Bildsequenz (von T. Kanade und T. Nakahara vom
CMU). Die Ergebnisse in Abb.16 zeigen, wie es ,,maximum flow* schafft, scharfe und prézise
Tiefenspringe zu zeichnen, wéahrend ,standard stereo® und MLMH+V viele vertikale
Artefakte erzeugen. Es gibt bzgl. Der Tiefenauflosung zwel Stufen (32 und 128 Schritte) mit
unterschiedlichem ,,.smoothness* Faktor K. Es ist hervorzuheben, dass ,maximum flow" sogar
bei einem grofl3en K keine horizontalen Verbindungen zwischen der Licke in dem Strauch
produziert. Das Ergebnis von mehr als zwei Kameras sieht man in Abb.17. Alle Bilder dieser
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Sequenz besitzen die gleiche horizontale Basidinie. Obwohl die Anzahl der Kameras
unterschiedlich ist (4 und 7), ist die grofite Spanne zwischen zwei Kameras dieselbe und
demnach ist auch die Stérke der Verschiebung gleich. Bet MLMH+V wurde das Ergebnis
wieder etwas normalisiert, bei den anderen beiden Algorithmen nicht.

Abb.15: Das , shrub* Stereopaar

(4d disparity steps|

({128 disparity steps|

max imam— § L ow srandard stereo HMLMH+V

Abb.16: Tiefenkarten fur ,shrub* mit zwe verschiedenen Tiefenauflosungen. (links) Die Ergebnisse vom
»~maximum flow" Algorithmus. (mitte) Ergebnisse von ,, standard stereo”. (rechts) Ergebnisse von ,MLMH+V
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mamx | mam— £ Low MLEN+WV

Abb.17: Tiefenkarten fir die ,shrub” Sequenz mit vier bzw. sieben Bildern. Weilze Punkte im rechten Bild
zeigen erkannte Verdeckungen

Pentagon

Das Stereopaar ,,pentagon* wird in Abb.18 gezeigt. Die Ergebnisse sind in Abb.19 zu sehen.
Dieses Beispiel ist eine Herausforderung, da die Kamerabewegung nicht vollsténdig
horinzontal it und ene kleine Drehung beinhatet, die ene Verletzung der
Epipolarbedingungen bedeutet. MLMH+V 10st das Problem ganz gut, da es sowohl negative
als auch positive Verschiebungen zulésst. Daher wird auch der Highway oben links im Bild
sehr gut dargestellt, wahrend andere Algorithmen dort Probleme haben. Der ,, maximum flow*
Algorithmus zeichnet ein sehr symmetrisches Ergebnis, mit wenig horizontalen Artefakten.

right left
Abb.18: Das ,, pentagon” Stereopaar
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{32 disparity steps)

{.:" SR

maximum-£low standard sterec MLMH +V

Abb.19: Tiefenbilder fir das,, pentagon” Beispiel

» Park meter*

Die Bildersequenz ,park meter* (siehe Abb.20) wurde mit unterschiedlichen Anzahlen von
Bildern berechnet. Die Ergebnisse des binokularen Falles werden in Abb.21 gezeigt. Darin ist
zu erkennen, dass einige vertikale Objekte dem ,standard stereo” und dem MLMH+V
Algorithmus Probleme bereiten. Beim ,maximum flow" sind wieder keine horizontalen
Artefakte zu erkennen. Bel der Variante mit vier Bildern (sehe Abb.22) ist das Ergebnis um
einiges besser as in Abb.21. Es gab hier jedoch keine Ergebnisse fir den MLMH+V

Algorithmus.

pm-14 pm-2
Abb.20: Das ,park meter” Beispiel

man imim= | ow srandsrd steTe: MLM o+

Abb.21: Tiefenbilder fir das,,park meter” Beispiel. Eswurden zwel Bilder verwendet.
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Abb.22: Tiefenbild fir das ,park meter* Beispiel. Hier wurden vier Bilder verwendet. Der ,,matching” Korper
hat die Grofe 256x240x64.

» RooOf*

Die Bildsequenz ,roof* wird in Abb.23 gezeigt. Sie beinhaltet 13 Bilder mit sowohl
vertikalen as auch horizontalen Verschiebungen. Die Egebnisse fur ,,maximum flow* und
MLMH+V werden in Abb.24 gezeigt. Man kann sehen, dass das Tiefenbild, das durch
~maximum flow" berechnet wurde, sehr detailliert ist, die Struktur des Daches wurde dabei
sehr gut rekonstruiert. Abb.25 zeigt eine 3D Rekonstruktion der ,,roof* Sequenz, basierend
auf der Tiefenkarte, die vom ,maximum flow" Algorithmus berechnet wurde. Es zeigt sich,
dass auch kleine Details sehr gut rekonstruiert werden konnen.

castle-0 castle-6
Abb.23: Zwei Bilder der ,roof* Sequenz.

maximgm-flow HLMH+V
{13 images) 13 images)

]

Abb.24: Tiefenbilder der ,roof* Sequenz. Es wurden 13 Bilder verwendet. Wel3e Punkte auf dem rechten Bild
zeigen Verdeckungen. Der ,,matching* Korper misst 256x240x64.
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Abb.25: Rekonstruierte 3D-Oberflache basierend auf der ,,roof* Sequenz und berechnet mit ,, maximum flow*

, Castle!

Die ,castle’ Sequenz vom CMU wird in Abb.26 prasentiert. Sie besteht aus elf Bildern mit
einer Kombination aus horizontalen, vertikalen und Vorwartsbewegungen. Die elf Bilder
wurden verwendet, um das Tiefenbild (rechts zu sehen) aus dem Ursprungsbild (links) zu
berechnen. Das Bild ist sehr detailliert, es sind jedoch ein paar Fehler vorhanden.

Es ist dabei wichtig zu sagen, dass diese Sequenz eine wirkliche Herausforderung ist,
da die Tiefenamplitude, die Differenz zwischen dem nahesten und dem entferntesten Objekt,
nur 2,7 Pixel betragt. Da 96 Tiefenstufen verwendet wurden, bedeutet das, das die Prézision
in die Tiefe mit 0,03 Pixel sehr hoch ist.

r

cOb max-Ilow
1 images)

Abb.26: Das ,castle’ Beispiel. Linksist einsvon elf Bildern. Rechtsist das sich ergebende Tiefenbild, berechnet
mit dem ,, maximum flow* Algorithmus.

5.1 Grad der ,, Weichheit"

In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen des ,, Weichheitsgrades®, reprasentiert durch
den Parameter K aus Abschnitt 4.1, auf die Qualitét der Tiefenbilder gezeigt. Abb.27 fihrt
dieses fur vier Werte von K (0,1,10,100) vor. Bei K=100 ist die Kapazitét der ,, smoothness’
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Kanten null, von daher wird jedem Pixel unabhangig voneinander eine Tiefe zugeordnet.
Dieses Verfahren nennt man dann ,,direct search* mit einem einzelnen Pixel as Fenster.

Wie erwartet, zeichnet ein geringer Wert fir K grof3ere Tiefenunterschiede und
demnach auch scharfere Objektkanten auf Kosten weicherer Ubergange zwischen den
unterschiedlichen Tiefen. Es kann beobachtet werden, dass grol3e Tiefenspriinge auch bei
einer VergroRerung von K gut erkennbar bleiben. Dies ist so, da die weichen Ubergénge nicht
nur entlang der Epipolarlinien, sondern in alle Richtungen berechnet werden. Dieses Ergebnis
unterscheidet sich stark von vielen anderen Methoden, bei denen ein hoher , smoothness®
Wert dazu fihrt, dass viele Tiefeninformationen verloren gehen und vieles verschwommen
ist.

= k2

k=100

(direct search)

Abb.27: Tiefenbilder basierend auf der ,,shrub* Sequenz fir vier Werte von K berechnet. K=0: Keine weichen
Ubergange, K=1, K=10, K=100, es wird immer mehr , smoothness* hineingerechnet, was zu einer Degradation
der Tiefenkarte fuhrt.

6. Zusammenfassung

In Roy (1999) wurde ein neuer Algorithmus zur Berechnung des ,stereo correspondence”
Problems prasentiert, der darauf basiert, den maximalen Fluss in einem Graphen zu finden. Er
kann die optimale Tiefenkarte in einem Schritt berechnen und dabei die sonst Ublichen
Inkonsistenzen Uber Epipolarlinien hinweg vermeiden. Die ,ordering” Bedingung, die noch
fur das dynamische Programmieren benttigt wurde, wird durch die algemeinere ,loca
coherence" Bedingung ersetzt, die tber alle Linien hinweg und nicht nur entlang einer Linie
gilt. Es werden mehr als zwei Kameras mit willkdrlich gewahlten Positionen unterstiitzt und
die Berechnung kann aus der Sicht einer virtuellen Kamera erfolgen. Die Tiefenspriinge
werden fir jeden gewlnschten ,smoothness' Grad gut erkannt und es werden sogar
ungewollte Spriinge durch die ,local coherence” Bedingung eliminiert. Zur Berechnung der
Kosten reicht fir gute Ergebnisse schon eine einfache Kostenfunktion, die im Gegensatz zu
den meisten, sehr komplexen Funktionen, global effizient minimiert werden kann.

Es gibt noch viele Verbesserungsmdglichkeiten dieses Ansatzes. Es konnten mehrere
Auflésungen oder lokae ,,.smoothness* Variationen innerhalb des Graphen eingebettet sein,
um die Quadlitat des Tiefenbildes zu verbessern. Daneben konnte zudem noch die
Geschwindigkeit des ,, maximum flow* Algorithmus gesteigert werden.
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