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Kurzfassung

Die rasante Entwicklung der 3D-Technologie führt derzeit zu einer verstärkten Nachfra-

ge nach 3D-Spielen, 3D-Filmen, 3D-Präsentationen und interaktiven 3D-Inhalten. Von der

Motiviation getrieben, alte Filme als Neuauflage in 3D zu erleben, beschäftigt sich die

vorliegende Dissertation mit der automatischen Konvertierung von Videosequenzen von

2D in stereoskopisch 3D. Zur Umsetzung dieses Ziels wird ein neues Verfahren zur rea-

listischen Synthese stereoskopischer Ansichten (RSVS) aus monokularen Videosequenzen,

welches auf Ansätzen aus den Forschungsbereichen der Computer Vision (CV) und Com-

putergrafik (CG) basiert, vorgestellt. Die Ergebnisse von RSVS werden anhand zahlreicher

Sequenzen mit Verfahren des aktuellen Forschungsstandes verglichen und zeigen die her-

vorragenden Konvertierungseigenschaften dieses Ansatzes.

Ferner werden weitere Ansätze beschrieben, die den Einsatz von RSVS erweitern. Zum

einen wird gezeigt, dass RSVS nicht nur stereoskopische Sequenzen aus monokularen

Videosequenzen generiert, sondern auch in der Lage ist, Multiview-Video für Multi-user

3D-Displays zu erzeugen. Zum anderen lässt sich RSVS mit Super-Resolutionsansätzen

erweitern und somit sowohl die Qualität des Originalvideos als auch der synthetisierten

stereoskopischen Ansichten erhöhen.
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1. Einleitung

3D has the opportunity to be the most important innovation in film since the use of color in motion pictures.

Jeffrey Katzenberg, CEO von DreamWorks Animation (Showest, 2005)

1.1. Motivation

Die rasante Entwicklung der 3D-Technologie führt derzeit zu einer verstärkten Nachfrage

nach 3D-Spielen, 3D-Filmen, 3D-Präsentationen und interaktiven 3D-Inhalten. Viele Film-

produktionsstudios wie DreamWorks kündigten bereits an, all ihre zukünftigen Filme in

3D zu produzieren. Die großen Kinobetreiber wie UCI und Odeon rüsten derzeit etwa ein

Drittel ihrer Kinosäle mit 3D-Leinwänden aus, da 3D-Filme das Dreifache an Umsätzen er-

zielen. Marktanalyst Screen Digest rechnet bis zum Jahr 2009 weltweit mit 5000 3D-fähigen

Kinosälen.

Auch der 3D-Display-Markt zeigt mit wachsenden Umsätzen und neuen Technologien

einen deutlichen Aufwärtstrend. Firmen wie Philips mit den entwickelten 42“ 3D-WOW-

Displays, LG, Samsung mit der neusten DLP1-Technik von Texas Instruments (bis zu 70“

Bildschirmdiagonale) oder Miracube setzten die ersten ernst zu nehmenden Zeichen in

Richtung 3D-Home-Entertainment.

Der aktuelle Fortschritt in der 3D-Videokommunikation wird zukünftig den Einsatz

neuer Anwendungen und Systeme wie 3D-TV, Free-Viewpoint-Video oder immersive Video-

konferenzsysteme ermöglichen [161]. Ferner erschließt das Breitbandinternet neue Wege zur

Verbreitung medialer Inhalte. Heutzutage ist es schon selbstverständlich, dass Fernsehsen-

dungen der öffentlich-rechtlichen und privaten Rundfunkanstalten über das World Wide

Web (WWW) jederzeit erreichbar sind. In den kommenden Jahren werden weitere unab-

hängige Anbieter hinzukommen, die ausschließlich über das WWW senden (z.B. Joost).

Diese IPTV-Anwendungen werden die Sehgewohnheiten der jüngeren Generation radikal

verändern. 3D-TV over IP [176] wird mit Sicherheit einen Teil dieser Angebote darstellen

und dies umso stärker, je besser und preiswerter die 3D-Displaytechnik für Heimanwen-

dungen wird.

1Direct Light Processing
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2D/3D-Konvertierung

2D-Film

3D-Film

Abbildung 1.1.: 2D/3D-Konvertierung von Filmen

Das größte Problem dieser Entwicklung stellt der geringe Umfang an 3D-Inhalten wie

z. B. 3D-Filmen dar, wodurch große Marktbarrieren der neuen 3D-Technologie existie-

ren. Seit einigen Jahren wird ein erheblicher Forschungsaufwand in die Konvertierung

zweidimensionaler Videoaufnahmen in dreidimensionale Modelle oder stereoskopische

Videoaufnahmen betrieben, um diese Lücke zu schließen. Auf der anderen Seite stößt die

Konvertierung von 2D-Filmen in 3D vor allem bei Filmstudios und Rechteinhabern auf

großes Interesse. Bereits produzierte Filme mit großen Erfolgen und Einspielergebnissen

wie „Star Wars“, „Titanic“, „Zurück in die Zukunft“, etc. könnten als Neuauflage in 3D

noch einmal erscheinen und viele Besucher in die 3D-Kinos locken.

Die qualitativ hochwertige Konvertierung eines Films von 2D in 3D ist derzeit nur mit

einem enormen manuellen Aufwand möglich und somit kann die zukünftige Nachfrage

nach 3D-Inhalten in keinster Weise befriedigt werden. Eine Automatisierung der Kon-

vertierungsprozesse könnte die Kosten und die Produktionszeiten stark reduzieren und

somit den Weg ebenen, die 3D-Technologie weiter voranzutreiben.

Von der Motiviation getrieben, alte Filme als Neuauflage in 3D zu erleben, beschäftigt

sich die vorliegende Arbeit mit der automatischen Konvertierung von Videosequenzen

von 2D in 3D (siehe Abbildung 1.1). Zur Umsetzung dieses Ziels ist der Einsatz und die

Weiterentwicklung von Verfahren des maschinellen Sehens (engl. Computer Vision, CV) und

der Computergrafik (engl. Computer Graphics, CG) notwendig, die in dieser Arbeit beschrie-

ben werden.

Im folgenden Abschnitt wird eine kurze Einführung in die Physiologie des dreidimen-

sionalen Sehens und in die Geschichte der Stereoskopie gegeben.
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RechtsLinks

Abbildung 1.3.: Binokulares Sehen: Linkes und rechtes Bild wird jeweils getrennt betrach-
tet und im Gehirn zusammengefügt.

zweier Bilder, die getrennt voneinander aus unterschiedlicher Perspektive aufgenommen

wurden. Die biologische Funktion des räumlichen Sehens ist die genaue Entfernungsmes-

sung und Orientierung in der näheren Umgebung, wie sie z. B. bei Raubtieren zum Jagen

(Katzen, Greifvögel, etc.) oder Primaten beim Klettern erforderlich ist. Der Nachteil ist

eine größere Einschränkung des Gesichtsfeldes gegenüber Lebewesen, die einen „Rund-

umblick“ besitzen, um vor allem Gefahren optisch wahrnehmen zu können.

Das binokulare bzw. stereoskopische Sehen stellt allerdings nur einen Teil der Wahr-

nehmung von Tiefe dar. Das Gehirn ist in der Lage, durch monokulare bzw. extraste-

reoskopische Informationen, Tiefe zu interpretieren (monokulare Tiefenwahrnehmung).

Diese Art der Tiefenwahrnehmung beruht auf Erfahrungswerten. Zu ihr zählen die Be-

wegungsparalaxe, Licht- und Schatteneffekte, relative Größenunterschiede, Interposition,

Texturgradient, Perspektive, Luftperspektive und Helligkeitsanpassung [108].

Licht- und Schatten: Abbildung 1.4(a) zeigt ein Beispiel für die Interpretation von Tiefe

durch Licht- und Schatteneffekte. Dreidimensionale Objekte werfen je nach Beleuchtungs-

richtung Schatten. Zudem erscheinen direkt beleuchtete Bereiche dieser Objekte heller.

Relative Größenunterschiede: Objekte, deren Größe erfahrungsmäßig bekannt ist bzw.

die mehrfach in unterschiedlicher Größe sichtbar sind, weisen auf verschiedene Tiefen

hin. Die Bälle in Abbildung 1.4(b) besitzen die gleiche absolute Größe aber unterschiedli-

che relative Größe. Durch relative Größenunterschiede lassen sich ebenfalls Entfernungen

schätzen.
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(a) (b)

eigene Bewegung

(c)

Abbildung 1.4.: Monokulare Tiefenwahrnehmung I: (a) Beleuchtung und Schatten, (b) re-
lative Größenunterschiede und (c) Bewegungsparallaxe.

(a) (b) (c)

Abbildung 1.5.: Monokulare Tiefenwahrnehmung II: (a) Luftperspektive, (b) Perspektive
und (c) Interposition.

Bewegungsparallaxe: Die Bewegungsparallaxe hat eine große Bedeutung für die Tie-

fenwahrnehmung, dies um so stärker je dichter die Objekte sind. Das beste Beispiel für

Bewegungsparallaxe lässt sich bei dem Blick aus dem Fenster eines fahrenden Zuges be-

obachten (siehe Abbildung 1.4(c)). Objekte im Vordergrund bewegen sich schneller als

Objekte im Hintergrund.

Luftperspektive: Ein etwas schwächerer Hinweis auf Tiefe ist die Luftperspektive, die

vor allem bei Landschaftsaufnahmen auftritt und von Malern verstärkt in Zeichnungen

eingesetzt wird. Weiter entfernte Bereiche verlieren ihre Farbe durch das Auftreten von

Dunst in der Atmosphäre (siehe Abbildung 1.5(a), Hügel im Hintergrund).

Perspektive: Die Perspektive ist eng verbunden mit dem binokularen Sehen. Paralle-

le Kanten verlaufen in einer perspektivischen Abbildung scheinbar nicht mehr parrallel,

sondern schneiden sich in dem sogenannten Fluchtpunkt, der im Unendlichen liegt (siehe

Abbildung 1.5(b)).
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(a) (b)

Abbildung 1.6.: Monokulare Tiefenwahrnehmung III: (a) Texturgradient (Quel-
le: www.juliewiegand.com) und (b) Helligkeitsanpassung (Quelle:
www.vis.uni-stuttgart.de)

Interposition: Abbildung 1.5(c) zeigt ein einfaches Beispiel für die Tiefenwahrnehmung

durch Interposition. Vordergrundobjekte verdecken Bereiche des Hintergrunds.

Texturgradient: Ein Tiefenhinweis, der durch weitere monokulare Tiefenwahrnehmung

wie Luftperspektive unterstützt wird, ist der Texturgradient. Farbstrukturen verlieren mit

zunehmender Entfernung ihre Textur und erscheinen zunehmend homogen. Als Beispiel

dient das gemalte Sonnenblumenfeld in Abbildung 1.6(a).

Helligkeitsanpassung: Die Helligkeitsanpassung, die auch als Depth Cueing bezeichnet

wird, ist eine in der Computergrafik häufig eingesetzte Technik, um Tiefe zu simulie-

ren. Dabei verlieren Objekte mit zunehmender Entfernung an Helligkeit (siehe Abbil-

dung 1.6(b)).

Das binokulare Sehen zur Tiefenwahrnehmung wird im Vergleich zum monokularen

Sehen häufig überschätzt. Dies wird z. B. bei den Auswirkungen deutlich, wenn einzelne

monokulare Tiefenhinweise verloren gehen. Die monokulare Tiefenwahrnehmung wird

vor allem bei zunehmender Dunkelheit stark verringert und kann durch das binokulare

Sehen nur ansatzweise kompensiert werden.

1.2.2. Geschichte der Stereoskopie

Einer der ersten Pioniere, der sich im Jahre 1832 (kurz nach der Erfindung der Fotogra-

fie im Jahr 1826) mit dem Problem des räumlichen Sehens beschäftigte, war der engli-

sche Physiker Sir Charles Wheatstone. Er konstruierte ein Gerät, welches zwei Bilder, die

perspektivisch leicht versetzt gezeichnet wurden, getrennt in das linke und rechte Auge
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waren die Filme nur von geringem inhaltlichen Niveau mit Qualitätseinbußen durch die

schlechten Trenneigenschaften der Rot-Grün-Filtertechnik und zum anderen entwickelte

sich das Farbfernsehen vor allem in Nordamerika sehr schnell.

Renaissance: Einige Filmproduktionsstudios versuchten den 3D-Film zwischen 1973

und 1985 neu zu beleben. Allerdings war auch hier die Trennung von rechter und linker

Ansicht zu gering, so dass der 3D-Film erneut für kurze Zeit das Interesse der Zuschauer

und somit auch der Filmstudios verlor.

Revolution: Zwischen 1986 und 2000 wurde das 3D-Kino durch das neue IMAX 3D

Filmformat (70 mm), mit der die Auflösung und die Qualität gegenüber konventionellen

Kinoformaten (35 mm) deutlich erhöht wurden, revolutioniert. Allerdings blieb der große

Erfolg aufgrund der hohen Produktionskosten von 3D-Filmen und somit einem Mangel

an Filmen weitestgehend aus.

2. Goldene Ära: In 2001 startete die 2. goldene Ära des 3D-Films. Die zunehmende Digi-

talisierung des Films, die Entwicklung computeranimierter Filme aber auch die Entwick-

lung der 3D-Displaytechnologie gelten als die treibenden Faktoren für die Produktion

vieler neuer 3D-Filme. Allerdings wird auch der starke Rückgang der Besucherzahlen in

konventionellen Kinos, der vermutlich durch die rasante Entwicklung der Unterhaltungs-

elektronik im Heimbereich (DVD, HD-TV, Dolby Surround) beeinflusst wird, als Grund

für diesen 3D-Trend gesehen.

Seit dem Beginn des 3D-Films wurden insgesamt etwa 300 Filme in 3D produziert.

Davon sind etwa 70 allein in der 2. goldenen Ära entstanden.

1.3. Stand der Forschung

1.3.1. Tiefenschätzung aus Bildern und Bildfolgen

Die Rückgewinnung der Tiefeninformation aus monokularen Bildern oder Bildfolgen ist

ein zentraler Bestandteil in einer Vielzahl von Anwendungsgebieten, weshalb sich dieses

Forschungsfeld seit Jahrzehnten großer Beliebtheit erfreut. Viele fundamentale Algorith-

men wurden seitdem entwickelt, die aus den Bildinformationen die 3D-Struktur der auf-

genommenen Szene rekonstruieren. Diese Methoden lassen sich in zwei grundlegende

Ansätze unterteilen: Verfahren, die die 3D-Information ausschließlich aus einzelnen Bil-

dern schätzen (monokulare Tiefenschätzung), und Methoden, die auf zwei oder mehreren

Ansichten einer Szene basieren.
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Monokularen Tiefenschätzverfahren versuchen dabei u.a., die menschlichen Erfah-

rungswerte bei der monokularen Tiefenwahrnehmung in Algorithmen umzusetzen. Zu

diesen Verfahren zählen: Tiefe aus Fokus (engl. Shape-from-Focus, SfF) und Defokus (engl.

Shape-from-Defocus, SfD) [111, 194], Tiefe aus Schattierung (engl. Shape from Shading, SfSh)

[33, 200] und Tiefe aus Textur (engl. Shape-from-Texture, SfT) [15, 69, 70, 73, 86, 105, 137], wo-

bei für das letztere verschiedene Ansätze wie die strukturelle Texturanalyse [15, 86], die

statistische Texturanalyse [69, 73] oder Analyseverfahren, die die geometrischen Szenenei-

genschaften wie Fluchtpunkte und Fluchtlinien aus einem Bild extrahieren [70, 105, 137],

beinhaltet.

Zu den Verfahren, die auf zwei oder mehreren Ansichten einer Szene basieren, zählen:

Tiefe aus Stereo (engl. Structure from Stereo, SfS) [3, 5, 35, 37, 92, 94, 156, 205], Tiefe aus Be-

wegung (engl. Structure from Motion, SfM) [2, 9, 24, 84, 85, 144, 171, 174, 179] und Tiefe bzw.

Form aus Silhouetten (engl. Shape-from-Silhouette, SfSi) [20, 104].

SfS-Verfahren sind Disparitätsschätzverfahren zwischen zwei oder mehreren Ansich-

ten, die von einem festen Kamerasetup zeitgleich aufgenommen werden. Mit ihnen er-

stellt man Disparitätskarten, die bei bekannter Kamerageometrie in sogenannte Tiefenkar-

ten umgerechnet werden können. Bei SfM-Verfahren wird die Struktur der Szene und die

Kamerabewegung (Rotationen, Translationen, interne Kameraparameter) mithilfe einzel-

ner Punkte, die über die Bildsequenz verfolgt werden, berechnet. Hierzu wird lediglich

eine einzelne Kamera verwendet, die die Szene von verschiedenen Perspektiven zu unter-

schiedlichen Zeitpunkten aufnimmt. SfSi-Verfahren hingegen nehmen Objekte meist zeit-

gleich von unterschiedlichen Perspektiven auf und rekonstruieren diese über die Schnitt-

menge binärer Segmentierungsmasken im 3D-Raum.

Eine detaillierte Beschreibung dieser Ansätze zur Tiefenschätzung ist in Abschnitt 6.1.2

aufgezeigt.

1.3.2. Synthese virtueller Ansichten

Die Synthese neuer virtueller Ansichten (engl. Rendering) kann mit einer Reihe von Me-

thoden durchgeführt werden, die sich in ihren Eigenschaften dahingehend unterscheiden,

dass sie verschieden viel Szenengeometrie benötigen. Das aus der Computergrafik be-

kannte Texture-Mapping [14] benötigt eine möglichst genaue 3D-Geometrie mit Textur-

informationen aus einer geringen Anzahl an Bildern. Dem gegenüber steht das Lightfield

Rendering [106], das aus einer Vielzahl überlappender Bilder neue Ansichten durch Inter-

polation erzeugt, ohne 3D-Geometrieinformationen zu verwenden. Lightfields basieren

auf der Definition der plenoptischen Funktion [1], die besagt, dass ein Bild durch die Summe

aller Lichtstrahlen, die von Szenenobjekten reflektiert werden, erzeugt wird. Ähnlich dem

Lightfield Rendering entstehen beim Lumigraph [59] neue Ansichten durch Interpolation,
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mit dem Unterschied, dass Bereiche mit geringer Überlappung durch lokale geometrische

Approximationen erzeugt werden.

Zwischen diesen Ansätzen stehen Verfahren, die zusätzlich zu der Bildinformation

Tiefenkarten verwenden. Zu diesen gehören das sogenannte Depth Image-based Rende-

ring (DIBR) [44, 95], Layered-Depth Images (LDI) [164] und Intermediate View Reconstructi-

on (IVR) [120, 206]. Existiert für jedes Pixel eines Bildes die Tiefeninformation, können

neue Ansichten durch entsprechenden Versatz der Pixel generiert werden. LDIs besitzen

zudem für jedes Pixel mehrere Farb- und Tiefenwerte, so dass Aufdeckungen durch die

verschiedenen Layer kompensiert werden. Bei IVR werden virtuelle Ansichten aus zwei

oder mehr benachbarten Ansichten, zu denen jeweils eine Tiefenkarte existiert, erzeugt,

wodurch Verdeckungen in der Regel nicht existieren.

Speziell für die Synthese stereoskopischer Ansichten aus monokularen Videosequen-

zen existieren noch weitere Ansätze, die ohne 3D-Geometrieinformation auskommen. Zu

ihnen zählen Verfahren, die z. B. eine räumliche und zeitliche Interpolation bewegter Bil-

der durchführen [55] bzw. eine planare Transformation auf zeitlich benachbarte Bilder

anwenden [152], um somit ein Stereokamerasetup zu simulieren. Allerdings ist bei diesen

Ansätzen die zeitliche Konsistenz der Parallaxe über die Bildsequenz nicht gegeben und

hängt stark von der 3D-Szene und der Kamerabewegung ab, da ein Stereokamerasetup

nicht korrekt modelliert wird. In [31] wird ein Verfahren vorgestellt, welches über eine

2D-Delaunay-Triangulation3 Tiefen zwischen einzelnen Bildpunkten interpoliert.

1.3.3. Darstellungsmethoden von stereoskopischen Ansichten

Zur Erzeugung des räumlichen Tiefeneindrucks müssen stereoskopische Ansichten von-

einander getrennt in die beiden Augen projiziert werden. Der räumliche Effekt entsteht

durch die unterschiedlichen Parallaxen der Objekte in der Szene entsprechend ihrer Tiefe.

Da die Stereoansichten auf einer Ebene dargestellt werden, erscheinen die Objekte je nach

Art der Parallaxe vor, in oder hinter der Ebene. In Abbildung 1.8 sind die drei Arten der

Parallaxe dargestellt.

Ist keine Parallaxe vorhanden (ein Objekt befindet sich exakt an der gleichen Position in

beiden Bildern) so wird der Eindruck vermittelt, dass sich das Szenenobjekt unmittelbar

in der Bildschirmebene befindet. Bei negativer Parallaxe (ein Objekt ist in der rechten

Ansicht weiter links positioniert als in der linken Ansicht) erscheint das Objekt vor der

Bildebene. Eine positive Parallaxe (ein Objekt ist in der rechten Ansicht weiter rechts

positioniert als in der linken Ansicht) führt dazu, dass Objekte hinter der Ebene liegen.

Da das Gehirn sowohl monokulare als auch binokulare Tiefenhinweise gleichzeitig

verarbeitet, müssen alle Tiefenhinweise jederzeit miteinander übereinstimmen, da sonst

3Tiefeninterpolation zwischen weiter entfernten Pixeln im Bild
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(a) (b)

Abbildung 1.9.: Widerspruch zwischen monokularer und stereoskopischer Tiefenwahr-
nehmung: (a) Tiefenwahrnehmung im Einklang und (b) Tiefenwahrneh-
mung gestört.

Gläser aus zwei Flüssigkristallanzeigen bestehen, die wechselnd durchlässig und undurch-

lässig geschaltet werden. Allerdings besitzt diese Technik neben dem zeitlichen Auflö-

sungsverlust auch einen Helligkeitsverlust durch Polarisation.

Eine weitere Methode, die derzeit in den 3D-Kinos zum Einsatz kommt und die bis-

her besten Trenneigenschaften aufweist, benötigt ebenfalls eine Brille für die Trennung.

Diese Technik verwendet ausschließlich die Polarisationstechnik, d.h. das Licht der lin-

ken und der rechten Ansicht wird um 90◦ gedreht polarisiert (lineare Polarisation). Die

Brille besitzt zwei Polarisationsfilter, die lediglich das Licht in der entsprechend richtigen

Schwingungsebene durchlässt. Eine Erweiterung der linearen Polarisation ist die zirkula-

re Polarisation, bei der die beiden Schwingungsebenen mit einer Phasendifferenz rotieren.

In einer zirkularen Polarisationsbrille wird erst die Rotation wieder rückgängig gemacht

und anschließend das Licht entsprechend der Schwingungsebene durchgelassen. Die zir-

kulare Polarisation besitzt einen großen Vorteil gegenüber der rein linearen Polarisation,

da seitliche Kopfbewegungen kein zusätzliches Nebensprechen verursacht. Allerdings ent-

stehen bei beiden Techniken Helligkeitsverluste durch die Polarisation.

In der 3D-Displaytechnik haben sich zwei Verfahren durchgesetzt, bei denen keine zu-

sätzlichen Brillen zum Einsatz kommen, weshalb diese Displays auch autostereoskopische

Displays genannt werden. Abbildung 1.10 zeigt das Prinzip dieser beiden Darstellungs-

methoden: Parallax-Barriere- und Linsen-Display. Bei dem Parallax-Barriere-Display wird

zusätzlich eine Flüssigkristallschicht auf das TFT-LCD aufgebracht, so dass das Licht ne-

beneinander liegender Pixel in unterschiedlicher Richtung aus dem Bildschirm gestrahlt

wird. Werden die Stereobilder vertikal verschachtelt dargestellt und sitzt der Betrachter

in der richtigen Position vor dem Bildschirm, werden die beiden Ansichten getrennt in

das linke und rechte Auge projiziert. Nachteilig bei diesem Verfahren ist ebenfalls der

Helligkeitsverlust durch die zusätzliche LC-Schicht.
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Abbildung 1.11.: Überblick über das 2D/3D-Konvertierungssystem.

Stereoaufnahmen vorhanden sind und damit einige Probleme wie Verdeckungen und

Aufdeckungen, die bei der Synthese virtueller stereoskopischer Ansichten in der Regel

auftreten, besser gehandhabt werden können.

Bei der Bildsynthese habe ich mich auf bildbasierte Rendering-Methoden konzentriert,

da diese fotokonsistente Ergebnisse liefern [123]. Das Ziel dieser Arbeit ist nicht die Rekon-

struktion eines kompletten 3D-Modells, sondern die Erzeugung qualitativ hochwertiger

stereoskopischer Ansichten, durch die lediglich der räumliche Tiefeneindruck vermittelt

werden soll, d.h. das Ergebnis sind zwei perspektivisch versetzte 2D-Ansichten, wobei die

zweite Ansicht über den Umweg der Tiefenschätzung virtuell generiert wird. In Abbil-

dung 1.11 ist ein Überblick über das gesamte 2D/3D-Konvertierungssystem dargestellt,

dem ich den Namen Realistic Stereoview Synthesis (engl., realistische Synthese stereoskopischer

Ansichten, RSVS) gegeben habe.

Durch die Kamerabewegung entstehen zusätzliche Vorteile, die die Bildqualität erhö-

hen können. Bei der Aufnahme eines Bildes wird kameraspezifisch eine Abtastung durch-

geführt. Durch die Bewegung der Kamera und damit durch eine erneute Abtastung von

einer leicht versetzten Perspektive entstehen Redundanzen, mit denen die Auflösung der

Bilder erhöht werden können. In dieser Arbeit habe ich diese Redundanzen für die Super-

Resolution ausgenutzt, so dass die Auflösung sowohl für die Originalvideosequenz als

auch die virtuelle Stereosequenz erhöht wird.

Der neuartige Konvertierungsansatz setzt somit auf die Kombination der leistungsfähi-

gen Algorithmen von SfM [85] und die Idee des bildbasierten Renderns [123] um fotokon-

sistente stereoskopische Ansichten aus monokularen Videosequenzen zu erzeugen, ohne

auf dichte Tiefenkarten zurückgreifen zu müssen.



1.4 Überblick über diese Arbeit 15

1.4.2. Wesentliche Beiträge und neue Ansätze

Die wesentlichen Beiträge und Ergebnisse dieser Arbeit sind:

• ein umfangreicher Überblick über den Stand der Forschung

• eine detaillierte Einführung in grundlegende Ansätze der Computer Vision

• eine umfangreiche Untersuchung verschiedener robuster Schätzverfahren

• eine genaue Untersuchung von Kostenfunktionen bei der Verfolgung von Merkmals-

punkten

• eine Erweiterung der Merkmalspunktverfolgung basierend auf den Untersuchungs-

ergebnissen

• eine umfangreiche Untersuchung von linearen und nichtlinearen Optimierungsan-

sätzen sowie von Kostenfunktionen bei der Rekonstruktion dreidimensionaler Sze-

nen

• RSVS, ein neuer Ansatz zur Synthese stereoskopischer und Multiview-Ansichten

• eine Erweiterung von RSVS mittels Super-Resolution

• eine umfangreiche Evaluierung von RSVS im Vergleich zu aktuellen Standardverfah-

ren mit standardkonformen subjektiven Qualitätstests

• ein neues Verfahren zur 3D-Rekonstruktion dynamischer Szenen

1.4.3. Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden grundlegende geometrische Zusammenhänge beim Kameramodell

sowie der projektiven- und der Epipolargeometrie erläutert, die für das weitere Verständ-

nis dieser Arbeit notwendig sind. Robuste Schätzverfahren, die bei der 3D-Rekonstruktion

häufig Verwendung finden, werden in Kapitel 3 vorgestellt und untersucht. Kapitel 4 be-

schäftigt sich mit grundlegenden aktuellen Verfahren zur 3D-Rekonstruktion aus zwei

Ansichten. Dieses Kapitel soll als theoretischer Hintergrund für Kapitel 5 dienen, in dem

die 3D-Rekonstruktion aus mehreren Ansichten (z. B. Videosequenzen) beschrieben wird.

Kapitel 6 befasst sich mit der eigentlichen Synthese stereoskopischer Ansichten. Hier

wird neben Standardverfahren ein neues Syntheseverfahren vorgestellt und beschrieben,

welches auf 2D-Transformationen basiert. Die Evaluierung des Syntheseverfahrens im

Vergleich zu Standardansätzen wird in Kapitel 7 mithilfe von subjektiven Qualitätstests

durchgeführt.

Kapitel 8 liefert eine Einführung in den Umgang mit dynamischen Szenen, wobei ein

geometrisches Segmentierungsverfahren vorgestellt wird, welches bewegte Objekte inner-

halb einer statischen Szene bei gleichzeitiger Bewegung der Kamera detektiert. Kapitel 9

schließt diese Arbeit mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick ab.
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Das 2D/3D-Konvertierungssystem aus Abbildung 1.11 ist in den Kapiteln 5 und 6 be-

schrieben. Der versierte Leser, der sich mit den grundlegenden geometrischen Zusammen-

hängen, robusten Schätzverfahren und allgemein mit Ansätzen der 3D-Rekonstruktion

auskennt, kann die Kapitel 2 bis 4 überspringen und direkt mit Kapitel 5 beginnen.



2. Theoretische Vorbetrachtung

Dieses Kapitel beschreibt die wichtigsten mathematischen und geometrischen Grundla-

gen bezüglich der Abbildung einer dreidimensionalen Szene auf einer Ebene. Die Be-

schreibungen sind für ein klareres Verständnis weiterer Problemstellungen in dieser Ar-

beit wesentlich. Hierbei werden vor allem die Eigenschaften der projektiven Geometrie

erläutert, verschiedene Kameramodelle vorgestellt und letztendlich die Geometrie zwi-

schen zwei Ansichten, die Epipolargeometrie und die Homographie, beschrieben, welche

die Grundlage der in dieser Arbeit aufgeführten Ansätze zur Rekonstruktion einer drei-

dimensionalen Szene bilden. Es wird des Öfteren zwischen der projektiven und der affinen

Koordinatendarstellung, die im folgenden Abschnitt näher erläutert werden, gewechselt,

um die Herleitung einiger geometrischer Zusammenhänge besser nachvollziehen zu kön-

nen. Die theoretischen Grundlagen der zugrunde liegenden Geometrie werden zudem

von einem algebraischen Blickwinkel betrachtet, um weitere Eigenschaften aufzuführen.

2.1. Projektive Geometrie

Betrachtet man ein Foto einer aufgenommenen Umgebung, so kann man sehr schnell

feststellen, dass z. B. Kreise oder Quadrate nicht mehr in ihren ursprünglichen Formen

erscheinen. Je nach Betrachtungswinkel der Szene werden Kreise z. B. elliptisch oder Qua-

drate trapezförmig in dem Foto abgebildet. Diese Art der Abbildung wird auch als pro-

jektive Transformation bezeichnet. Eigenschaften wie Winkel, Abstände oder Längenver-

hältnisse bleiben bei der projektiven Transformation nicht erhalten. Eine wesentliche Ei-

genschaft der projektiven Geometrie hingegen ist, dass Geraden weiterhin als Geraden

dargestellt werden. Abbildung 2.1 zeigt zwei Beispielbilder zweier Szenen, die mit einem

Fotoapparat aufgenommen wurden. In dem linken Foto scheinen sich zwei Schienen, die

eigentlich parallel verlaufen, in einem Fluchtpunkt etwa in der Bildmitte zu schneiden.

Die rechte Aufnahme zeigt einen Korridor mit Bilderrahmen an den Wänden, bei denen

die rechten Winkel und die Längenverhältnisse und Parallelitäten der Seiten durch die

Projektion auf die Bildebene nicht erhalten bleiben.

Geht man aber zunächst von der dem menschlichen Verständnis am ehesten entspre-

chenden Euklidischen Geometrie aus, so wird für die Beschreibung einer dreidimensiona-
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2.1.1. Homogene Darstellung von Punkten und Linien in P2

Eine Linie in der projektiven Ebene wird über die Geradengleichung ax + by + c = 0 dar-

gestellt bzw. vektoriell mit l = (a, b, c)T. Eine Multiplikation mit einem Skalierungsfaktor

λ repräsentiert dieselbe Linie auf der Ebene:

l = (a, b, c)T = λ · (a, b, c)T ∀λ ∈ R\{0}. (2.5)

Ein Punkt m̃ = (x, y)T liegt auf der Linie l = (a, b, c)T, wenn die Gleichung ax + by + c = 0

erfüllt ist. Vektoriell wird dies in projektiven Koordinaten mit

mTl = (x, y, 1)

⎛⎜⎜⎝
a

b

c

⎞⎟⎟⎠ = 0 (2.6)

ausgedrückt. Entsprechend Gl 2.5 gilt bei Multiplikation des Punktes m = (x, y, 1)T mit

einem Skalierungsfaktor λ:

λmTl = (λx, λy, λ)

⎛⎜⎜⎝
a

b

c

⎞⎟⎟⎠ = 0 ∀λ ∈ R\{0}. (2.7)

Der Schnittpunkt zweier Linien l1 und l2 wird über das Vektor- bzw. Kreuzprodukt

berechnet:

m = l1 × l2. (2.8)

Der Punkt m liegt somit auf beiden Linien und erfüllt die Gleichungen mTl1 = 0 und

mTl2 = 0. Das Kreuzprodukt wird häufig auch - ebenso in dieser Arbeit - in der Form

m = [l1]× l2 (2.9)

angegeben, wobei [l1]× eine antisymmetrische 3 × 3 - Matrix

[l1]× =

⎡⎢⎢⎣
0 −c b

c 0 −a

−b a 0

⎤⎥⎥⎦ (2.10)

mit den Elementen des Vektors l1 auf den Nebendiagonalen ist.

2.2. Kameramodell

Die Abbildung einer dreidimensionalen realen Szene auf eine Ebene wird über eine Ka-

mera bzw. Kameramodell beschrieben. In der Literatur sind eine Vielzahl von Kamera-

modellen beschrieben [39, 68, 160], die unterschiedliche Eigenschaften aufweisen. In den

folgenden beiden Abschnitten werden zwei Kameramodelle vorgestellt: die Lochkame-

ra bzw. Zentralprojektion als vereinfachte Darstellung der Projektion und die allgemeine

Form einer realen Kamera.
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Abbildung 2.2.: Darstellung zweier Kameramodelle: Lochkamera und Zentralprojektion

2.2.1. Lochkamera und Zentralprojektion

Abbildung 2.2 zeigt zwei vereinfachte Darstellungen eines Kameramodells: die Lochkame-

ra und die Zentralprojektion. Beide Modelle besitzen die gleichen Eigenschaften. Da bei

dem Lochkameramodell, welches eine spezielle Form der Zentralprojektion ist, die aufge-

nommene Szene gespiegelt auf der Bildebene dargestellt wird, ist die Zentralprojektion in

Abbildung 2.2(b) als Darstellungsform weiter verbreitet.

Liegt das Projektions- oder Kamerazentrum C im Ursprung des Weltkoordinatensystems in

R3, dann befindet sich die Bildebene, auch fokale Ebene genannt, im Abstand Z = f (fokale

Länge) vom Kamerazentrum. Ein Punkt M̃ = (X, Y, Z)T in R3 wird über die Verbindungs-

linie mit dem Kamerazentrum auf der Bildebene in Punkt m̃ = ( f X/Z, f Y/Z)T in R2

abgebildet. In homogenen Koordinaten gilt für die Abbildung des Punktes M in P3 auf

die Bildebene P2:⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
X

Y

Z

1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ �−→

⎛⎜⎜⎝
f X

f Y

Z

⎞⎟⎟⎠ =

⎡⎢⎢⎣
f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0

⎤⎥⎥⎦ ·

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
X

Y

Z

1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ . (2.11)

Die Abbildungsmatrix wird auch als Kameraprojektionsmatrix oder kurz als Projektions-

matrix P bezeichnet, so dass Gl. 2.11 formuliert werden kann mit

Zm = PM, (2.12)

wobei m = ( f X/Z, f Y/Z, 1)T ist. Die 3× 4 - Matrix P in Gl. 2.12 stellt die einfachste Form

der Projektionsmatrix dar.
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2.2.2. Verallgemeinerte Zentralprojektion

Allgemein ist die Projektionsmatrix von vollem Rang und besitzt 11 Freiheitsgrade. Sie

kann über QR-Faktorisierung mit

P =

⎡⎢⎢⎣
αx s x0

0 αy y0

0 0 1

⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣

r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz

⎤⎥⎥⎦
= K [R|t] (2.13)

angegeben werden [83], wobei K die verallgemeinerte Form der Kamerakalibrierungsmatrix

mit den internen oder intrinsischen Kameraparametern, R eine Rotationsmatrix und t ein

Translationsvektor ist. R und t beschreiben die Orientierung und die Position der Kamera

bezüglich eines Weltkoordinatensystems und beinhalten die externen oder extrinsischen

Kameraparameter. Die intrinsischen Parameter αx und αy repräsentieren die fokale Länge

der Kamera in Pixelkoordinaten in x- und y-Richtung, x0 und y0 sind die Koordinaten

des Kamerahauptpunktes (engl. principal point), welcher der Schnittpunkt der Hauptachse mit

der Bildebene ist, und s entspricht dem Scherungsparameter der Pixel des Sensorfeldes,

welcher für die meisten realen Kameras näherungsweise Null ist. Ein 3D-Weltpunkt wird

über

⎛⎜⎜⎝
xb

yb

1

⎞⎟⎟⎠ = K [R|t]

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
Xw

Yw

Zw

1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (2.14)

direkt in die Bildkoordinaten (xb, yb)
T überführt.

Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel für die verallgemeinerte Zentralprojektion, bei der

die Kamera nicht im Ursprung des Weltkoordinatensystems liegt. Unter Verwendung der

inhomogenen Koordinaten des Kamerazentrums lässt sich Gl. 2.13 ausdrücken mit

P = KR
[
I| − C̃

]
. (2.15)

I ist dabei die 3 × 3 - Einheitsmatrix.

2.3. Epipolargeometrie

Nachdem die geometrischen und algebraischen Grundlagen der Darstellung einer dreidi-

mensionalen Szene hinsichtlich einer einzelnen projektiven Ansicht bekannt sind, werden

in diesem Abschnitt weiterführende Beziehungen und Eigenschaften bezüglich einer zu-

sätzlichen Ansicht der Szene hergeleitet.
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Abbildung 2.3.: Verallgemeinerte Zentralprojektion

Die Beziehungen zwischen zwei Kameraansichten werden durch die Epipolargeome-

trie - bzw. in algebraischer Form durch die Fundamentalmatrix - beschrieben. Die Epi-

polargeometrie hängt dabei lediglich von den beiden Kameras (den internen und exter-

nen Kameraparametern) und nicht von der 3D-Struktur ab. In Abbildung 2.4 werden die

grundlegenden Zusammenhänge der Epipolargeometrie dargestellt. Die Basislinie, welche

die beiden Kamerazentren verbindet, schneidet die Bildebenen in den Epipolen. Zusam-

men mit dem Strahl, der durch die Rückprojektion des Punktes m in den 3D-Raum gebil-

det wird, spannen die beiden Geraden die epipolare Ebene auf, welche die Bildebenen in

den Epipolarlinien schneidet. Demzufolge befindet sich der zu m korrespondierende Punkt

m′, der der Projektion des 3D-Punktes M in der Bildebene der zweiten Kamera entspricht,

auf der Epipolarlinie l′. Diese Eigenschaft wird in vielen Anwendungsszenarien, die sich

mit Disparitätsschätzung befassen, ausgenutzt, da der Suchbereich für einen korrespon-

dierenden Bildpunkt bei Kenntnis der Epipolargeometrie von einer 2-dimensionalen Bil-

debene auf eine 1-dimensionale Linie reduziert werden kann.

2.3.1. Fundamentalmatrix

Algebraisch wird die Epipolargeometrie durch die Fundamentalmatrix repräsentiert, die

sich mittels Projektion einfach herleiten lässt:

m = K [R|t] M = K
(

RM̃ + t
)

(2.16)

m′ = K′ [R′|t′
]

M = K′ (R′M̃ + t′
)

. (2.17)

Der 3D-Weltpunkt M wird über die Gleichungen 2.16 und 2.17 in die beiden Kameras

projeziert. Stellt man Gl. 2.16 nach M̃ um

M̃ = R−1
(

K−1m − t
)

(2.18)
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Abbildung 2.4.: Epipolargeometrie: Grundlegende Beziehungen zwischen zwei Kame-
raansichten

und setzt das Ergebnis in Gl. 2.17 ein, so erhält man

m′ = K′
[

R′R−1
(

K−1m − t
)

+ t′
]

(2.19)

bzw.

K′−1m′ = R′R−1K−1m +
(

t′ − R′R−1t
)

. (2.20)

Werden beide Seiten der Gleichung mit T =
[
t′ − R′R−1t

]
× linksseitig multipliziert, ergibt

sich

TK′−1m′ = TR′R−1K−1m. (2.21)

Durch erneute linksseitige Multiplikation mit
(
K′−1m′)T wird aus Gl. 2.21

(
K′−1m′

)T
TK′−1m′ =

(
K′−1m′

)T
TR′R−1K−1m

= m′TK′−1TR′R−1K−1m. (2.22)

Da das Kreuzprodukt T
(
K′−1m′) ein Vektor ist, der senkrecht auf der von den beiden

Vektoren aufgespannten Ebene steht, muss das Skalarprodukt
(
K′−1m′)T TK′−1m′ = 0

sein. Demzufolge ist auch die rechte Seite von Gl. 2.22 gleich Null:

m′TK′−1TR′R−1K−1m = 0. (2.23)

Mit F = K′−1TR′R−1K−1 erhält man die Epipolargleichung bzw. Epipolarbedingung

m′T Fm = 0, (2.24)
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wobei F die 3 × 3 - Fundamentalmatrix ist, die sich nur aus den internen und externen

Kameraparametern zusammensetzt.

Die Epipolarlinie l′, auf der sich der Punkt m′ im zweiten Bild befindet ist

l′ = Fm. (2.25)

Somit wird aus Gl 2.24

m′T Fm = m′Tl′ = 0. (2.26)

2.3.2. Essentialmatrix

Sind die internen Parameter der beiden Kameras bekannt, lässt sich die Epipolargleichung

(Gl. 2.24) in der Form

m′TK′−1EK−1m = 0 (2.27)

angeben. E = TR′R−1 wird als Essentialmatrix bezeichnet und beinhaltet lediglich die

externen Kameraparameter. Die Beziehung zwischen Fundamental- und Essentialmatrix

lautet demnach

F = K′−1EK−1. (2.28)

Befindet sich das Weltkoordinatensystem im Ursprung der ersten Kamera, lässt sich

Gl. 2.23 mit R = I und t = 0 vereinfachen zu

m′TK′−1 [t′]× R′K−1m = 0. (2.29)

Damit ist E = [t′]× R′.

2.3.3. Eigenschaften der Fundamental- und Essentialmatrix

Die Essentialmatrix, welche sich ausschließlich aus den externen Parametern der Kameras

zusammensetzt, besitzt insgesamt fünf Freiheitsgrade - drei für die Rotation und zwei für

die Translation - und kann nur bis zu einem Skalierungsfaktor bestimmt werden [160]. Da

die Determinate einer antisymmetrischen Matrix Null ist [57], gilt:

det(E) = det
(
[t]×

)
det(R) = 0. (2.30)

Somit ist die Matrix E nicht von vollem Rang (E hat den Rang 2) und besitzt nur zwei

unabhängige Spalten- oder Zeilenvektoren.

Für die Fundamentalmatrix können die gleichen Überlegungen angestellt werden. Da

F nur bis zu einem Skalierungsfaktor bestimmt werden kann und die Determinante auf-

grund von det(E) = 0 ebenfalls Null sein muss, besitzt sie insgesamt sieben unabhängige

Parameter. Für die Schätzung dieser Parameter werden somit mindestens sieben Punkt-

korrespondenzen benötigt. In Kapitel 3 werden Ansätze zur Schätzung der Fundamental-

matrix behandelt.
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2.4. Homographie zwischen zwei Ansichten

Ist die Basislänge zwischen zwei Kameras gleich null, d.h. beide Kameras besitzen das

gleiche Kamerazentrum, und sei das Kamerazentrum der Ursprung des Weltkoordinaten-

systems, lässt sich mit R = I Gl. 2.19 weiter vereinfachen zu

m′ = K′R′K−1m = Hm. (2.31)

Die Matrix H ist eine 3 × 3 - Matrix und wird als Homographie bezeichnet:

H =

⎡⎢⎢⎣
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

⎤⎥⎥⎦ . (2.32)

Nach Gl. 2.31 beschreiben Homograpien eine 2D-Transformation von Punkten einer Ebene

auf eine andere Ebene. Geometrisch lässt sich die 2D-Transformation wie folgt deuten: Bei

der Epipolargeometrie ist die Epipolarlinie, auf der sich ein korrespondierender Punkt

zwischen zwei Ansichten befindet, die Abbildung des in den 3D-Raum rückprojezierten

Strahls in der jeweils anderen Ansicht. Sind die Kamerazentren der beiden Ansichten

identisch, so ist die Abbildung des rückprojezierten Strahls jeweils lediglich ein Punkt.

Somit lassen sich Punkte zweier Ebenen über die Homographie eindeutig zuordnen.

Weiterführende Überlegungen, für die eine eindeutige Zuordnungen von Punkten zwi-

schen Ebenen gilt, sind nach Gl. 2.31, dass nur die internen Parameter der Kameras (z. B.

Zoom) variieren. Ferner können bei beliebiger Kamerabewegung (unterschiedliche Kame-

razentren) Punkte, die im Unendlichen liegen, bzw. Punkte die auf einer Ebene in R3

liegen, über eine Homographie eindeutig zugeordnet werden [39].

Beispiel: Als Beispiel kann die Projektion des Mondes, welcher näherungsweise im Un-

endlichen liegt, auf die Bildebenen zweier Kameras mit unterschiedlichen Ka-

merazentren und Orientierungen herangezogen werden. Sämtliche Punkte auf

dem abgebildeten Mond in der einen Bildebene lassen sich über eine Homo-

graphie in die Bildebene der anderen Kamera transformieren.

Mit m = (x, y, 1)T und m′ = λ(x′, y′, 1)T 1 lässt sich Gl. 2.31 komponentenweise notie-

ren:

λx′ = h11x + h12y + h13

λy′ = h21x + h22y + h23

λ = h33

(
h31

h33
x +

h32

h33
y + 1

)
.

1Der Vorfaktor λ wurde hier entsprechend Gl. 2.3 wieder eingeführt, um die Allgemeingültigkeit des pro-
jektiven Raums zu verdeutlichen.
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Durch Umstellen des Gleichungssystems erhält man die beiden Gleichungen der perspek-

tivischen Transformation, mit denen die Koordinaten eines über die Homographie H trans-

formierten Punktes in x- und y-Richtung ermittelt werden können:

x′ =
a0 + a1x + a2y
1 + c1x + c2y

(2.33)

y′ =
b0 + a1x + b2y
1 + c1x + c2y

(2.34)

mit a0 =
h13

h33
, a1 =

h11

h33
, a2 =

h12

h33
,

b0 =
h23

h33
, b1 =

h21

h33
, b2 =

h22

h33
,

c1 =
h31

h33
, c2 =

h32

h33
.

Die perspektivische Transformation besitzt insgesamt acht unabhängige Parameter, wel-

che mit genau vier Punktkorrespondenzen, die jeweils zwei Gleichungen (Gl. 2.33 und

2.34) in x- und y-Richtung liefern, berechnet werden können.

2.5. Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden einige grundlegende mathematische und geometrische Zusam-

menhänge bei der Abbildung einer dreidimensionalen Szene in der Bildebene einer Ka-

mera dargestellt, die für die Betrachtungen und das bessere Verständnis in den folgenden

Kapiteln essentiell sind. Im Speziellen wurden dabei zuerst die Eigenschaften der projek-

tiven Geometrie und die Projektion von Punkten in R3 auf eine Bildebene einer Kamera

mithilfe der Zentralprojektion erläutert. Ferner wurde die Epipolargeometrie eingeführt,

welche den Zusammenhang zwischen zwei Kameraansichten beschreibt. Abschließend

wurde die Homographie als 2D-Transformation bzw. als perspektivische Transformation

von Punkten zwischen zwei Ebenen dargestellt.

Das Kapitel hat nicht den Anspruch der Vollständigkeit. Vielmehr soll es den Einstieg

in den Umgang der dreidimensionalen Bildverarbeitung geben. In den folgenden Kapi-

teln wird auf diesen Grundlagen lediglich aufgebaut und tiefgründigere Betrachtungen

angestellt. Dennoch sei an dieser Stelle auf die einschlägige Literatur wie Hartley und Zis-

serman [68] und Faugeras und Luong [39] verwiesen, in der die aufgeführten Grundlagen

vollständig dargestellt werden.



3. Robuste Schätzverfahren

In vielen modellbasierten Anwendungszenarien müssen die Modellparameter durch mehr

oder weniger exakte Messungen ermittelt oder geschätzt werden. Die Genauigkeit dieser

Schätzungen hängt hauptsächlich von der Exaktheit der Messungen ab. Ungenaue Mess-

ergebnisse bzw. vereinzelt falsche Messergebnisse können signifikante Auswirkungen auf

die zu schätzenden Modellparameter haben.

Beispiel: Ein einfaches Beispiel ist in Abbildung 3.1 gegeben, bei dem ein linearer Zu-

sammenhang zwischen zwei Messgrößen vorliegt. Die gestrichelte Gerade gibt

jeweils den exakten - im Vorfeld nicht bekannten - Zusammenhang der Größen

an. Die Messung sei nun fehlerbehaftet. Für die Bestimmung der Modellpa-

rameter - und damit der Geradengleichung - sind mindestens zwei Punkte

notwendig. Im linken Koordinatensystem der Abbildung wurden zwei mögli-

che Geraden (blau und grau) bestimmt, indem jeweils willkürlich zwei Mess-

punkte ausgewählt wurden. Die Ergebnisse sind dabei äußerst verschieden. Bei

der Wahl der beiden grauen Messpunkte liegt die geschätzte Gerade nahe an

der wahren Geraden (gestrichelte Linie). Für die blauen Messpunkte hingegen

weicht das Ergebnis sehr stark von dem wahren Verlauf ab. Die Ursache liegt

in dem sehr großen Messfehler der Messung für den oberen blauen Punkt. Das

Beispiel zeigt, dass das Ergebnis sehr stark von der Wahl der Messpunkte ab-

hängt und somit nicht robust ist.

Zwei weitere Möglichkeiten, die Parameter der Geradengleichung zu bestim-

men, sind im rechten Koordinatensystem der Abbildung 3.1 dargestellt. Wer-

den alle Messungen (Punkte) herangezogen und die Parameter mittels des

kleinsten quadratischen Fehlers (engl. least squared error, LSE) berechnet, so

ergibt sich der durch die rote Linie dargestellte Verlauf, welcher wiederum -

verursacht durch den großen Messfehler (roter Punkt) - stark von dem wah-

ren Verlauf (gestrichelte Linie) abweicht. Wird die Messung mit dem starken

Messfehler hingegen eliminiert und anschließend die Ausgleichsgerade über

die Methode des kleinsten quadratischen Fehlers bestimmt, so liegt die Gerade

(durchgezogene schwarze Linie) sehr nahe an der wahren Geraden.

Das vorrangige Ziel robuster Schätzverfahren liegt somit in der Eliminierung von sehr

ungenauen und falschen Messergebnissen, die im Weiteren allgemein als Ausreißer (engl.
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Abbildung 3.1.: Bestimmung einer Ausgleichsgraden

outlier) bezeichnen werden. Ferner wird bei der Vorstellung und Untersuchung robus-

ter Schätzverfahren speziell auf die Bestimmung der Epipolargeometrie und damit auf

die Schätzung der Fundamentalmatrix eingegangen, da diese essentiell für die weiteren

Betrachtungen in dieser Arbeit ist. In Kapitel 4 werden noch einmal genauere Implemen-

tierungsdetails bezüglich eines verwendeten Algorithmus für die robuste Schätzung der

Fundamentalmatrix und der 3D-Struktur dargelegt.

In den folgenden Abschnitten werden zunächst die grundlegenden Ansätze zur Schät-

zung der Fundamentalmatrix vorgestellt, die sich in lineare Schätzverfahren und nichtlinea-

re Schätzverfahren unterteilen lassen. Robuste Ansätze, welche die Ausreißer eliminieren

sollen und somit als Vorstufe der linearen und nichtlinearen Schätzverfahren angesehen

werden können, werden in Abschnitt 3.3 beschrieben. In Abschnitt 3.3.2 werden zwei

Fehlermaße definiert, die für den Vergleich und die Auswertung der Schätzverfahren in

Abschnitt 3.4 Verwendung finden.

3.1. Lineare Schätzverfahren

In Abschnitt 2.3 wurden bereits die grundlegenden Eigenschaften der Fundamentalmatrix,

welche die algebraische Darstellung der Epipolargeometrie ist, beschrieben. Die Epipolar-

bedingung ist definiert mit

m′Fm = 0 (3.1)

für korrespondierende Punkte {mi ↔ m′
i} in zwei Bildern.

3.1.1. 8-Punkt-Algorithmus

Für eine genügend große Anzahl an Punktkorrespondenzen - in der Regel werden acht

Punktkorrespondenzen benötigt, mindestens aber sieben (siehe Abschnitt 2.3.3) - lässt
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sich die Fundamentalmatrix bis auf einen Skalierungsfaktor berechnen. Der 8-Punkt-

Algorithmus wurde erstmals von Longuet-Higgins [112] vorgestellt und wird allgemein

auch als DLT-Algorithmus (engl. direct linear transformation) bezeichnet [68]. Mit

F =

⎡⎢⎢⎣
f11 f12 f13

f21 f22 f23

f31 f32 f33

⎤⎥⎥⎦ (3.2)

und m = (x, y, 1)T bzw. m′ = (x′, y′, 1)T lässt sich Gl. 3.1 umformulieren zu

x′x f11 + x′y f12 + x′ f13 + y′x f21 + y′y f22 + y′ f23 + x f31 + y f32 + f33 = 0, (3.3)

bzw. in Vektorschreibweise(
x′x, x′y, x′, y′x, y′y, y′, x, y, 1

)
f = 0. (3.4)

Der Vektor f = ( f11, f12, f13, f21, f22, f23, f31, f32, f33)
T, welcher die Einträge der zu ermitteln-

den Fundamentalmatrix enthält, lässt sich über ein lineares Gleichungssystem berechnen.

Mit n Punktkorrespondenzen in beiden Bildern kann Gl. 3.1 bzw. Gl. 3.4 in der Form

Af =

⎡⎢⎢⎣
x′1x1 x′1y1 x′1 y′1x1 y′1y1 y′1 x1 y1 1

...
...

...
...

...
...

...
...

...

x′nxn x′nyn x′n y′nxn y′nyn y′n xn yn 1

⎤⎥⎥⎦ f = 0 (3.5)

aufgestellt werden.

Für eine eindeutige Lösung des Gleichungssystems müsste der Rang der Matrix A

genau 8 sein. Für verrauschte Koordinaten der Punktkorrespondenzen, von denen im All-

gemeinen ausgegangen werden muss, ist für n > 8 der Rang der Matrix A entsprechend

ihrer Spaltenanzahl gleich 9.

Definition 3.1.1 Der rechte Nullraum der Matrix A - ein Unterraum gekennzeichnet mit null(A)
- ist die Menge aller Lösungen für f des Gleichungssystems

Af = 0.

Die Lösung des Gleichungssystems wird mittels Singulärwertzerlegung (engl. singular

value decomposition, SVD) ermittelt:

A = UΣVT. (3.6)

Der kleinste quadratischer Fehler entspricht dem Vektor, dem der kleinste Singulärwert

der Matrix A zugeordnet ist, d.h. der letzten Spalte von V. Algebraisch wird somit f

durch Minimierung von ‖Af‖, mit ‖ · ‖ als l2-Norm, unter der Bedingung, dass ‖f‖ = 1

ist, ermittelt.
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(a) F ist nicht singulär: Die Epipolarlinien schnei-
den sich nicht im Epipol. (Quelle: [68])

(b) F ist singulär: Die Epipolarlinien schneiden
sich im Epipol. (Quelle: [68])

Abbildung 3.2.: Betrachtung der Singularitäts-Bedingung der Fundamentalmatrix an-
hand der Epipolarlinien

Singularität. Implizit ist mit der vorangehenden Berechnung noch nicht sichergestellt,

dass die gefundene Fundamentalmatrix F den Rang 2 hat und somit singulär ist, welches

aber zu den wesentlichen Eigenschaften dieser Matrix zählt. Für den Fall, dass die Fun-

damentalmatrix nicht singulär ist, schneiden sich die Epipolarlinien nicht in einem Punkt,

dem Epipol, wie in Abbildung 3.2(a) dargestellt ist.

Um die Singularität zu erzwingen, wird nun über die Frobenius-Norm nach einer sin-

gulären Lösung für F gesucht, die am dichtesten an der zuvor berechneten Fundamental-

matrix liegt. Die Matrix F wird durch die Matrix F̂ ersetzt, welche die Frobenius-Norm∥∥F − F̂
∥∥ in Hinblick auf detF̂ = 0 minimiert. Wird für F = UΣVT eine Singulärwertzerle-

gung durchgeführt, wobei Σ = diag(σ1, σ2, σ3) eine Diagonalmatrix ist mit σ1 > σ2 > σ3,

dann minimiert F̂ = Udiag(σ1, σ2, 0)VT die Frobenius-Norm. F̂ hat den Rang 2 und ist

damit singulär. In Abbildung 3.2(b) ist das Ergebnis für die singuläre Matrix F̂ dargestellt.

Der 8-Punkt-Algorithmus ist in Algorithmus 1 noch einmal zusammengefasst.

3.1.2. Normalisierter 8-Punkt-Algorithmus

Eine sinnvolle Erweiterung des 8-Punkt-Algorithmus wird über eine Normierung der Ein-

gangsdaten erzielt. Die Lösung von Gl. 3.5 über den kleinsten quadratischen Fehler kann
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Ziel: Für eine gegebene Anzahl n ≥ 8 von Punktkorrespondenzen in zwei Bildern
{mi ↔ m′} soll die Fundamentalmatrix F bestimmt werden, so dass die Epipolarbedin-
gung m′T Fm = 0 erfüllt wird.

• Bestimme für alle Punktkorrespondenzen mi ↔ m′ die Matrix A mittels Gleichung
3.5.

• Führe eine SVD von A durch. Der Spaltenvektor, der dem kleinsten Singulärwert
zugeordnet ist, entspricht der Lösung von f. Ist A = UΣVT mit Σ als Diagonalmatrix
mit positiven Singulärwerten, welche in absteigender Reihenfolge in der Diagonalen
eingetragen sind, dann ist die Lösung für f die letzte Spalte von V.

• Setze die Fundamentalmatrix F mittels Gleichung 3.2 aus f zusammen.

• Erzwinge die Singularität der Matrix F (die Fundamentalmatrix muss den Rang 2
haben) durch Minimierung der Frobenius-Norm

∥∥F − F̂
∥∥ mit detF̂ = 0.

1. Führe dazu erneut eine SVD durch, so dass F = UΣVT ist.

2. Setze den letzten Eintrag der Diagonalmatrix auf Null: Σ = diag(σ1, σ2, 0).

3. Die Lösung F̂ = Udiag(σ1, σ2, 0)VT ist die gesuchte singuläre Lösung für F.

Ergebnis: Die Matrix F̂, für die der Vektor f das Gleichungssystem ‖Af‖ unter der Bedin-
gung ‖f‖ = 1 minimiert.

Algorithmus 1: DLT-Algorithmus für die Bestimmung von F

bei verrauschten Datensätzen zu ungenauen Ergebnissen führen, da die Matrix A schlecht

konditioniert ist, d.h. die Spalten von A weisen unterschiedliche Größenordnungen auf:

A =

⎡⎢⎢⎣
x′1x1 x′1y1 x′1 y′1x1 y′1y1 y′1 x1 y1 1

...
...

...
...

...
...

...
...

...

x′nxn x′nyn x′n y′nxn y′nyn y′n xn yn 1

⎤⎥⎥⎦ .

≈ 104 ≈ 104 ≈ 102 ≈ 104 ≈ 104 ≈ 102 ≈ 102 ≈ 102 1

Die Normalisierung erfolgt über eine Verschiebung und Skalierung der Bildkoordinaten,

so dass der Schwerpunkt der Punktkorrespondenzen im Ursprung des Bildes und deren

mittlerer Abstand vom Schwerpunkt
√

2 entspricht. Der 8-Punkt-Algorithmus mit zusätz-

licher Normierung der Daten ist in Algorithmus 2 zusammengefasst.

Ein wichtiger Hinweis für den normalisierten 8-Punkt-Algorithmus ist, dass die Er-

zwingung der Singularität vor der abschließenden Denormalisierung stattfinden soll-

te [66].

3.2. Nichtlineare Schätzverfahren

Im Gegensatz zu den linearen Methoden zur Bestimmung der Fundamentalmatrix, wel-

che ausschließlich auf algebraischen Zusammenhängen basieren, werden bei nichtlinea-

ren Ansätzen vor allem die geometrischen Relationen berücksichtigt, um eine optimale
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Ziel: Für eine gegebene Anzahl n ≥ 8 von Punktkorrespondenzen in zwei Bildern
{mi ↔ m′

i} soll eine Fundamentalmatrix gefunden werden, so dass m′T Fm = 0 erfüllt
ist.

• Normalisierung: Transformiere die Bildkoordinaten nach m̃i = Tmi und m̃′
i = T′m′

i,
wobei T und T′ normalisierende Transformationen mit einer Verschiebung und Ska-
lierung sind, so dass der Schwerpunkt aller Punkte im Koordinatenursprung (0, 0)T

liegt und der Mittelwert der Entfernung aller Punkte zum Ursprung
√

2 beträgt:

T =

⎡⎢⎣
√

2
σ2 0 −

√
2µx
σ2

0
√

2
σ2 −

√
2µy

σ2

0 0 1

⎤⎥⎦ ,

mit
(
µx, µy

)
dem Mittelwert der Punkte und σ2 der Varianz des Abstandes der Punk-

te zum Schwerpunkt.

• Finde die Fundamentalmatrix F̃, die durch die Korrespondenzen {m̃i ↔ m̃′
i} defi-

niert wird.

1. Lineare Lösung: Finde eine Lösung für F̃ mittels des DLT-Algorithmus 1.

2. Erzwingen der Singularität: Ersetze F̃ durch F̂ durch Minimierung der
Frobenius-Norm

∥∥F̃ − F̂
∥∥ mit detF̂ = 0 (siehe Algorithmus 1).

• Denormalisierung: Setze F = T′T F̂T. Die Matrix F ist die Fundamentalmatrix, die
die Epipolarbedingung m′T Fm = 0 erfüllt.

Ergebnis: Die Matrix F, für die der Vektor f das Gleichungssystem ‖Af‖ unter der Bedin-
gung ‖f‖ = 1 minimiert.

Algorithmus 2: Der normalisierte 8-Punkt-Algorithmus

Lösung für F zu finden. Da die Epipolarbedingung in Gl. 3.1 nichts weiter aussagt, als

dass Punkte in einem Bild auf der korrespondierenden Epipolarlinie liegen müssen, wäre

beispielsweise der Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien ein geometrisches Fehler-

maß, welches es zu minimieren gilt. Die verschiedenen Einträge der Fundamentalmatrix

sind unterschiedlich bzw. nichtlinear abhängig von dem zugrunde liegenden Datensatz

(Punktkorrespondenzen), weshalb lineare Methoden im eigentlichen Sinne nicht optimal

sind. Ein typisches Energiefunktional E, welches in Abhängigkeit von den Parametern der

Fundamentalmatrix minimiert werden soll, ist z. B. der symmetrische Epipolarabstand [202]:

E(F) = ∑
∀i

d
(
m′

i, Fmi
)2 + d

(
mi, FTm′

i

)2

= ∑
∀i

(
m′T

i Fmi

)2
(

1

(Fmi)
2
1 + (Fmi)

2
2

+
1(

FTm′
i

)2
1 +

(
FTm′

i

)2
2

)
. (3.7)
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(·)2
j|j=1,2 kennzeichnet das j-te Element des resultierenden Vektors. Mit p = (F11, F12, . . . , F33)

T

und gi(p) =
√

d
(
m′

i, Fmi
)2 + d

(
mi, FTm′

i

)2 lässt sich das Energiefunktional vereinfacht

umformulieren zu

E(p) = ∑
∀i

(gi(p))2 . (3.8)

Zur Lösung des nichtlinearen Minimierungsproblems existieren zahlreiche numerische

Ansätze, die im Folgenden kurz beschrieben werden.

3.2.1. Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren, auch Gradientenabstiegsverfahren genannt, geht von einem In-

itialisierungswert des Parametersatzes aus und nähert sich schrittweise entlang dem ne-

gativen Gradienten hin zum Minimum, d.h. bis keine numerische Verbesserung mehr

auftritt. Die Minimierung des Energiefunktionals erfolgt über den Gradienten

0 = ∇pE(p)

=
∂E(p)

∂p

=
(

∂E
∂p1

, . . . ,
∂E
∂pn

)T

= 2 ∑
∀i

gi(p)
∂gi(p)

∂p
, (3.9)

wobei ∇p der Nabla-Operator mit den partiellen Ableitungen nach pj darstellt. Ausge-

hend von einem initialen Parameter-Vektor p0 und dem Gradienten in Gl. 3.9 nähert sich

das Verfahren schrittweise zum lokalen Minimum mit

pk+1 = pk − δk∇pE (pk) mit k ≥ 0, (3.10)

so dass E(pk) > E(pk+1). δk gibt die Schrittweite des Verfahrens an, welche sich über den

Betrag des Gradienten bestimmen lässt. Das Gradientenverfahren konvergiert zwar, ist

allerdings sehr langsam, gerade wenn es sich dem Optimum nähert und dort der Betrag

des Gradienten und damit die Schrittweite sehr klein wird.

3.2.2. Gauß-Newton-Verfahren

Das Gauß-Newton-Verfahren, welches eine Modifikation des Newton-Verfahrens darstellt,

ist ebenfalls ein iteratives Optimierungsverfahren zur Lösung nichtlinearer Minimierungs-

probleme. Im Gegensatz zum Newton-Verfahren, welches hier nicht näher ausgeführt

wird, benötigt es allerdings nicht die zweite Ableitung des Energiefunktionals. Diese wird
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über eine Taylorreihe erster Ordnung linear approximiert, weshalb die Aufstellung der

Hessematrix vermieden wird.

Ausgehend von einer initialen Schätzung des Parametersatzes werden die Parameter

schrittweise nachgeregelt, so dass Gl. 3.9 einem lokalen Minimum zustrebt mit

pk+1 = pk −
[

Jg(pk)T Jg(pk)
]−1

Jg(pk)g(pk)

= pk + ∆pk mit k ≥ 0. (3.11)

Jg(pk) ist die Jakobimatrix

Jg(pk) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∂(g1(p))2

∂p1

∂(g1(p))2

∂p2
· · · ∂(g1(p))2

∂pn
∂(g2(p))2

∂p1

∂(g2(p))2

∂p2
· · · ∂(g2(p))2

∂pn
...

...
. . .

...
∂(gm(p))2

∂p1

∂(gm(p))2

∂p2
· · · ∂(gm(p))2

∂pn

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (3.12)

und ∆pk der Aktualisierungsvektor

∆pk = −
[

Jg(pk)T Jg(pk)
]−1

Jg(pk)g(pk), (3.13)

welcher über die Normalengleichungen [57]

Jg(pk)T Jg(pk)∆pk = −Jg(pk)g(pk) (3.14)

durch QR-Zerlegung ohne Berechnung der Inversen ermittelt werden kann.

Nachteilig bei der Gauß-Newton-Methode ist, dass das Verfahren nicht zwingend kon-

vergiert, wenn die initiale Lösung zu weit vom Optimum entfernt liegt [162].

3.2.3. Levenberg-Marquardt Verfahren

Ein weit verbreitetes und im Gegensatz zum Gauß-Newton-Algorithmus robusteres Opti-

mierungsverfahren ist der Levenberg-Marquardt-Algorithmus (LM) [127], welcher als eine

Kombination aus dem Gradientenverfahren und dem Gauß-Newton-Verfahren betrachtet

werden kann. Der LM-Algorithmus verhält sich bei schlechter Initialisierung wie das Gra-

dientenverfahren. Liegt die aktuelle Lösung dicht am Optimum, bei dem das Gradienten-

verfahren sich weiter verlangsamt, wechselt der Algorithmus zur Gauß-Newton-Methode.

Das grundlegende Merkmal des LM-Algorithmus liegt in der Variation von Gl. 3.11

bzw. Gl. 3.14 durch Erweiterung um einen Dämpfungsterm λ > 0:

pk+1 = pk −
[

Jg(pk)T Jg(pk) + λI
]−1

Jg(pk)g(pk) (3.15)

bzw. [
Jg(pk)T Jg(pk) + λI

]
∆pk = −Jg(pk)g(pk). (3.16)
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Die außerhalb der Diagonalen liegenden Elemente der Matrix
[

Jg(pk)T Jg(pk)
]

bleiben

unverändert. Nur die diagonalen Elemente
[

Jg(pk)T Jg(pk)
]

ii werden um den Dämpfungs-

term λ ergänzt. Verringert sich das Energiefunktional E(p) in einem Iterationsschritt mit

dem neuen Parametervektor pk+1 (E(pk+1) < E(pk)), dann wird dieser übernommen und

λ reduziert. Auf der anderen Seite wird der Dämpfungsterm vergrößert, wenn das Ener-

giefunktional und damit der Fehler zunimmt. Der aktualisierte Parameter-Vektor wird

dann in diesem Iterationsschritt nicht übernommen und mit dem neuen λ noch einmal

berechnet. Durch die Erhöhung des Dämpfungsterms verstärkt sich die Wirkung der Ele-

mente auf der Hauptdiagonalen
[

Jg(pk)T Jg(pk)
]

ii. Unter Vernachlässigung der Nebenele-

mente tendiert der LM-Algorithmus dann zum Gradientenverfahren. Bei einer fortschrei-

tenden Reduzierung des Dämpfungsterms verschwindet der Term λI und Gl. 3.15 und

Gl. 3.11 sind identisch, d.h. der LM-Algorithmus tendiert zum Gauß-Newton-Verfahren.

Die Berechnungsschritte des LM-Algorithmus sind im Anhang A.2 zusammengefasst.

3.3. Robuste Schätzverfahren

Die in den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen linearen und nichtlinearen Schätz-

verfahren haben den Nachteil, dass sie bei schlechten Messergebnissen, verursacht durch

nicht normalverteilte Rauscheinflüsse oder einfach durch fehlerhafte Messungen, unge-

naue Ergebnisse liefern bzw., im Falle der nichtlinearen Schätzverfahren, durch eine

schlechte Initialisierung anstelle des globalen Minimums nur das lokale Minimum der

verwendeten Kostenfunktion finden. Robuste Verfahren hingegen werden vor allem da-

zu verwendet, Ausreißer zu eliminieren und einen initialen Schätzwert zu ermitteln, der

möglichst in der Nähe des globalen Minimums liegt. Für Punktkorrespondenzen, die für

die Schätzung der Fundamentalmatrix verwendet werden, unterscheidet Zhang in [202]

zwei Arten von Ausreißern: schlechte Punktkorrespondenzen, deren Koordinaten stark

verrauscht sind, und falsche Punktkorrespondenzen, die nicht den selben Raumpunkt

abbilden.

In der Literatur sind viele robuste Ansätze zu finden [23, 39, 47, 48, 72, 132, 153, 184, 186,

202], die unterschiedliche Strategien verfolgen und auf verschiedenen Annahmen basie-

ren. Der M-Schätzer (engl. M-estimator) [72], welcher auf einer unterschiedlichen Gewich-

tung der einzelnen Messergebnisse beruht, stellt davon das wohl bekannteste robuste

Schätzverfahren dar. Allerdings wird der M-Schätzer aufgrund seiner geringen Robust-

heit bei falschen Punktkorrespondenzen zur Bestimmung der Fundamentalmatrix nicht

oder kaum noch verwendet.

Ein weiteres - ebenfalls sehr bekanntes - Schätzverfahren ist die Methode des kleins-

ten Medianwertes des quadratischen Fehlers (engl. least median of squares, LMedS). Dieses
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Schätzverfahren ist, obwohl ebenfalls kaum noch zur Schätzung der Fundamentalma-

trix verwendet, im Vergleich zum M-Schätzer wesentlich robuster bezüglich des Auf-

tretens falscher Punktkorrespondenzen, da es diese größtenteils bei der Berechnung

eliminiert. Die LMedS Methode zählt u.a. zu den robusten Schätzverfahren, welche

auch als Monte-Carlo-Methoden1 bekannt sind. Monte-Carlo-Methoden, zu denen auch

der RANSAC- (engl. RANdom SAmpling Consensus) [48], MLESAC- (engl. Maximum

Likelihood Estimation SAmple Consensus) [186], MAPSAC- (engl. Maximum A Postiori SAmple

Consensus) [184], NAPSAC- (engl. N Adjacent Points SAmple Consensus) [132] und PROSAC-

(engl. Progressive SAmple Consensus) [23] Algorithmus zählt, sind die wohl am häufigsten

verwendeten Verfahren zur Schätzung der Epipolargeometrie, von denen einige im fol-

genden Abschnitt näher beschrieben werden.

3.3.1. Monte-Carlo-Methoden

Der grundlegende Gedanke von Monte-Carlo-Methoden ist, dass aus der Menge der zur

Verfügung stehenden Daten zufällig ein Satz an Daten ausgewählt wird, der mindestens

für die Berechnung der zu schätzenden Parameter notwendig ist. Ausgehend von einem

Datensatz n korrespondierender Punkte in zwei Ansichten S = {(mi ↔ m′
i) |i = 1, 2, ..., n}

wird demzufolge zufällig eine Untermenge Sj ⊆ S :⇔ ∀m : m ∈ Sj ⇒ m ∈ S mit s

Korrespondenzen ausgewählt, um die Parameter der Fundamentalmatrix - z. B. über den

normalisierten 8-Punkt-Algorithmus - zu berechnen. Die zufällige Auswahl einer Unter-

menge wird für eine Anzahl N wiederholt, so dass mit einer Wahrscheinlichkeit p min-

destens eine der zufällig ausgewählten Untermengen frei von Ausreißern ist. Die Anzahl

N an Wiederholungen berechnet sich mit

N =
log(1 − p)

log(1 − (1 − ε)s)
, (3.17)

wobei ε die Wahrscheinlichkeit angibt, dass eine zufällig ausgewählte Punktkorrespon-

denz ein Ausreißer ist. Wird der normalisierte 8-Punkt-Algorithmus zur Berechnung von

F verwendet, ist s = 8 zu setzen, da - wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben - 8 Punktkorres-

pondenzen ausreichend sind, um eine eindeutige Lösung für das Gleichungssystems in

Gl. 3.5 zu finden. Für p wird in der Regel ein Wert von 0, 99 verwendet. Die Anzahl der

Ausreißer und damit die Wahrscheinlichkeit ε, dass eine zufällig ausgewählte Punktkor-

respondenz ein Ausreißer ist, sind im Vorfeld nicht bekannt. In der Initialisierungsphase

wird für ε ein Wert eingesetzt, der oberhalb des anzunehmenden prozentualen Anteils an

Ausreißern liegt.

1Monte-Carlo-Methoden wurden ursprünglich unter dem Namen „statistisches Sampling“ bzw. „statistische
Stichprobenentnahme“ geführt. Die Art des Zufallsprozesses ist analog zu den Prozessen, wie sie z. B. in
Spielcasinos auftreten.
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Beispiel: Seien p = 0, 99 und s = 8 gegeben, so ergibt sich für N in Abhängigkeit von

ε: N = 9|ε=0,1, N = 26|ε=0,2, N = 78|ε=0,3, N = 272|ε=0,4, N = 1177|ε=0,5 und

N = 7025|ε=0,6.

In jedem Iterationsschritt wird für den gesamten Datensatz der Fehler (z. B. der symme-

trische Epipolarabstand aus Gl. 3.7) ermittelt und diejenigen Punktkorrespondenzen als

Ausreißer klassifiziert, die außerhalb eines definierten Toleranzbereichs liegen, d.h. des-

sen Abstand zu den korrespondierenden Epipolarlinien einen Schwellwert überschreiten.

Nach N Durchgängen wird diejenige Lösung der Parameter ausgewählt, die das beste

Ergebnis in Hinblick auf ein verwendetes Kostenfunktional liefert.

In den folgenden Abschnitten werden mehrere Verfahren vorgestellt, die diesen Monte-

Carlo-Ansatz verfolgen. Allerdings unterscheiden sich die Verfahren sowohl in der Be-

stimmung des Schwellwertes zur Ausreißer-Eliminierung als auch in der Wahl des ver-

wendeten Kostenfunktionals. Als quadratisches Fehlermaß wird beispielhaft der in Gl. 3.7

angegebene symmetrische Epipolarabstand der einzelnen Punktkorrespondenzen

e2
i = d

(
m′

i, Fmi
)2 + d

(
mi, FTm′

i

)2
(3.18)

verwendet. In Abschnitt 3.3.2 werden zwei weitere Fehlermaße eingeführt, die in Ab-

schnitt 3.4 zum Vergleich der robusten Schätzverfahren anstelle des symmetrischen Epipo-

larabstands eingesetzt wurden. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die Monte-

Carlo-Verfahren allgemein nur als Initialisierung angesehen werden sollen. Nach der Eli-

minierung von Ausreißern sind weitere Verfahren, wie in den Abschnitten 3.1 bzw. 3.2

beschrieben, zur Optimierung anzuwenden.

Least Median of Squares (LMedS)

Der LMedS-Algorithmus [39, 153] berechnet in jedem Durchlauf j = {1, 2, . . . , N} die

Fundamentalmatrix Fj mit dem minimalen Satz an Punktkorrespondenzen und den Me-

dianwert für den gesamten Datensatz mit

Ej = median
i=1,...,n

e2
i . (3.19)

Nach N Iterationen wird diejenige Fundamentalmatrix Fj ausgewählt, für die Ej den

kleinsten von allen Medianwerten besitzt. Die Eliminierung von Ausreißern erfolgt über

die Berechnung eines Schwellwertes T = (2, 5σ̂)2 [202] bzw. T = 3, 84σ̂2 [68], wobei σ̂ die

geschätzte robuste Standardabweichung [202]

σ̂ = 1, 4826 [1 + 5/(n − s)] median
i=1,...,n

|ei| (3.20)

ist. Der Wert 1, 4826 ist dabei ein Koeffizient, der denselben Effekt erzielen soll wie bei

der Lösung des kleinsten quadratischen Fehlers, wenn ausschließlich gaußverteiltes Rau-

schen auf den Daten liegt. Der Term 5/(n − s) dient zur Kompensation von sehr kleinen
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Datensätzen, wobei n der Anzahl der Punktkorrespondenzen und s der Anzahl der zu

schätzenden Parameter entspricht. An dieser Stelle wird für nähere Informationen über

diese Werte auf [153] verwiesen.

Die Aufteilung des Datensatzes in Punktkorrespondenzen, dessen quadratischer Fehler

kleiner als der Schwellwert ist, und Ausreißer erfolgt über eine Indizierung oder Wichtung

wi =

{
1 wenn e2

i ≤ T

0 sonst
. (3.21)

Da der Anteil an Ausreißern ε im Vorfeld, wie bereits erwähnt, nicht bekannt ist, kann

optional in jedem Durchlauf j über Gl. 3.20 und Gl. 3.21 der Ausreißeranteil bestimmt und

damit N neu berechnet werden. Die Anzahl an Durchläufen kann hierdurch reduziert

werden, da in der Regel in der Initialisierungsphase ein zu hoher Wert für ε verwendet

wird.

Random Sampling Consensus (RANSAC)

Die Funktionsweise des RANSAC-Algorithmus ähnelt sehr stark dem LMedS-Verfahren.

Der wesentliche Unterschied liegt in der Auswahl der am besten geeigneten Fundamen-

talmatrix Fj. Wohingegen der LMedS-Algorithmus anhand des kleinsten Medianwertes

eine Entscheidung trifft, wird bei RANSAC in jedem Durchlauf die Anzahl der Ausreißer

über Gl. 3.21 ermittelt und diejenige Fundamentalmatrix ausgewählt, welche den kleins-

ten Ausreißeranteil bzw. die größte Anzahl an Punktkorrespondenzen, die innerhalb des

Toleranzbereiches liegen, liefert.

Für einen großen Anteil an Ausreißern - vor allem falsche Zuordnungen von Punkte-

paaren - ist RANSAC gegenüber LMedS aufgrund der Robustheit vorzuziehen, da der Me-

dianwert spätestens bei ε = 0, 5 nicht mehr geeignet ist. Eine detailliertere Beschreibung

des RANSAC-Verfahrens mit einigen Erweiterungen ist in Kapitel 4 (3D-Rekonstruktion

aus zwei Ansichten) Abschnitt 4.3 zu finden.

Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus (MLESAC)

MLESAC [186] basiert auf der selben Sampling-Strategie, wie die zuvor beschriebenen

LMedS und RANSAC. Der Unterschied liegt, wie auch zwischen LMedS und RANSAC,

in der Auswahl für die beste Lösung Fj aus einem der Iterationsschritte. MLESAC ver-

wendet eine Maximum-Likelihood-Schätzung, also eine Schätzung, die mit größter Wahr-

scheinlichkeit die Beste der N Schätzungen für die Parameter der Fundamentalmatrix ist,

indem in jedem Durchlauf die Verteilung des Fehlers der Punktkorrespondenzen nachge-

bildet wird. Dabei wird die Annahme getroffen, dass das Rauschen auf den Koordinaten
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richtiger Zuordnungen gaußverteilt ist und bei falschen Zuordnungen das Rauschen einer

Gleichverteilung entspricht. Der Fehler lässt sich damit als ein Mischmodell einer Gauß-

und Gleichverteilung über die Wahrscheinlichkeitsfunktion

p(ei) = γ

(
1√

2πσ2

)D

exp
(
− e2

i
2σ2

)
+ (1 − γ)

1
ν

(3.22)

modellieren. γ ist die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Zuordnung, σ ist die Standard-

abweichung und e2
i sind die symmetrischen Epipolarabstände aus Gl. 3.18. ν gibt die

Größe des Bereichs an, innerhalb dessen Ausreißer entsprechend einer Gleichverteilung

fallen und D ist die Dimension des Fehlers (D = 4, da {e2
i } ∈ R4). Anstelle der Maximie-

rung der Gl. 3.22 über alle Fehler {(e2
i )|i = 1, 2, . . . , n} (Maximum-Likelihood) in jedem

Durchlauf j = {1, 2, . . . , N} wird in [186] als Kostenfunktion die negative logarithmische

Wahrscheinlichkeitsfunktion minimiert:

−Lj = −∑
∀i

log

(
γ

(
1√

2πσ2

)D

exp
(
− e2

i
2σ2

)
+ (1 − γ)

1
ν

)
. (3.23)

Da γ auch als Regelungsgröße des Mischmodells angesehen werden kann, erfolgt die

Minimierung von Gl. 3.23 durch Schätzung von γ z. B. über den EM-Algorithmus (engl.

expectaion maximization). Ausgehend von einer initialen Schätzung für γ̂0 wird iterativ γ̂k+1

(k ≥ 0) über

γ̂k+1 =
1
n

n

∑
i=1

zi (3.24)

mit

zi =
γ̂k

(
1√

2πσ2

)D
exp

(
− e2

i
2σ2

)
γ̂k

(
1√

2πσ2

)D
exp

(
− e2

i
2σ2

)
+ (1 − γ̂k) 1

ν

(3.25)

solange neu berechnet, bis eine Konvergenz auftritt (in der Regel drei bis vier Iterationen,

wenn als Startwert γ̂0 = 0, 5 gewählt wird).

Abschließend wird diejenige Fundamentalmatrix Fj aus Durchlauf j ausgesucht, bei

der die Kostenfunktion −Lj den kleinsten Wert liefert.

Maximum A Posteriori Sample Consensus (MAPSAC)

Ähnlich dem MLESAC wird bei dem MAPSAC [184] die Verteilung des Fehlers der Punkt-

korrespondenzen über ein Mischmodell aus Gaußverteilung (richtige Zuordnungen) und

Gleichverteilung (falsche Zuordnungen) entsprechend Gl. 3.22 modelliert. Die zu mini-

mierende Kostenfunktion ist

Ej =
n

∑
i=1

ρ

(
e2

i
σ2

)
(3.26)
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mit

ρ

(
e2

i
σ2

)
=

{ e2
i

σ2 wenn e2
i

σ2 ≤ T

T sonst
. (3.27)

Der Schwellwert T mit

T = 2 log
(

γ

1 − γ

)
+ (D − d) log

(
L2

2πσ2

)
(3.28)

wird iterativ über eine Schätzung für γ entsprechend Gl. 3.24 und Gl. 3.25 bestimmt,

so dass Gl. 3.26 minimal wird. d ist die Dimension der Mannigfaltigkeit (d = 3 für die

Schätzung der Fundamentalmatrix) und L2 gibt die Größe des Bildbereiches (Suchbereich,

siehe Abschnitt 4.2) an, innerhalb dessen falsche Zuordnungen einer Gleichverteilung

unterliegen. In [47] wird dieser Ansatz noch erweitert, indem gleichzeitig in jedem dieser

Iterationsschritte die Standardabweichung mit

σ̂k+1 =

√√√√√√√
n
∑

i=1

(
zi · e2

i

)
D

n
∑

i=1
zi

=

√√√√√ n
∑

i=1

(
zi · e2

i

)
nγ̂k+1D

(3.29)

ermittelt wird. Als Startwerte werden in [47] für γ̂0 = 0, 5 und σ̂0 =
√

median(e2
i )

D vorge-

schlagen.

Abschließend wird wiederum diejenige Fundamentalmatrix Fj aus Durchlauf j ausge-

sucht, bei der die Kostenfunktion Ej den kleinsten Wert liefert.

3.3.2. Fehlermaße

Anstelle des symmetrischen Epipolarabstands werden in [68] zwei weitere Fehlermaße

vorgestellt, welche in dieser Arbeit Verwendung finden: der Sampson-Fehler und der 2D-

Reprojektionsfehler. Der Sampson-Fehler wird häufig mit dem symmetrischen Epipolarab-

stand gleichgestellt, da er ebenfalls auf den Abständen der Punkte zu den korrespondie-

renden Epipolarlinien basiert. Bei dem 2D-Reprojektionsfehler hingegen werden über die

Fundamentalmatrix zuerst die Projektionsmatrizen der Kameras ermittelt und anschlie-

ßend eine Triangulation durchgeführt, um die 3D-Raumkoordinaten Mi der Punktkorres-

pondenzen {mi ↔ m′
i} in den beiden Bildern zu bestimmen. Der 2D-Reprojektionsfehler

ergibt sich somit aus den Abständen der Projektionen dieser Raumpunkte auf den Bilde-

benen {m̂i, m̂′
i} und den entsprechenden Punkten {mi, m′

i}.

Sampson-Fehler

Der Sampson-Fehler stellt eine Approximation des geometrischen Fehlers durch Terme

erster Ordnung dar [68]. Die Kostenfunktion, welche es zu minimieren gilt, lautet

ESamp(F) = ∑
∀i

(
m′T

i Fmi
)2

(Fmi)
2
1 + (Fmi)

2
2 +

(
FTm′

i

)2
1 +

(
FTm′

i

)2
2

. (3.30)
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2D-Reprojektionsfehler

Sowohl bei dem symmetrischen Epipolarabstand als auch bei dem Sampson-Fehler be-

schränkt sich die Minimierung der Kostenfunktion auf die Parameter der Fundamen-

talmatrix. Für den 2D-Reprojektionsfehler werden zusätzlich die Koordinaten der 3D-

Raumpunkte benötigt, welche erst über Triangulationsverfahren ermittelt werden müssen.

In Kapitel 4 werden einige verschiedene Arten der Triangulation näher beschrieben.

Der 2D-Reprojektionsfehler lässt sich mit

Erep(F) = ∑
∀i

d(mi, m̂i)2 + d(m′
i, m̂′

i)
2 (3.31)

berechnen, wobei d(·, ·) in diesem Fall der Euklidische Abstand zwischen den Punkten

mi und m̂i = PMi im ersten Bild bzw. m′
i und m̂′

i = P′Mi im zweiten Bild ist.

3.4. Vergleich der robusten Schätzverfahren

In diesem Abschnitt werden die zuvor beschriebenen robusten Schätzverfahren (LMedS,

RANSAC, MLESAC und MAPSAC) näher untersucht und verglichen. Der Vergleich ist

dahingehend schwierig, da alle diese Verfahren zum einen Zufallsprozesse sind und zum

anderen, wenn die wahre zugrunde liegende Epipolargeometrie nicht bekannt ist, Feh-

lerabstände nicht zwischen den wahren und den geschätzten Größen ermittelt werden

können.

Der erste Punkt lässt sich durch zahlreiches Wiederholen der jeweiligen Zufallsprozes-

se lösen, so dass für das entsprechende Verfahren eine statistische Aussage getroffen wer-

den kann. Für den zweiten Fall ist es sinnvoll, einen Datensatz zu simulieren, für den die

Epipolargeometrie bekannt ist und der aus exakten Punktkorrespondenzen besteht. Die

gauß- und gleichverteilten Rauscheinflüsse lassen sich dann nachträglich und kontrolliert

auf diesen Datensatz anwenden.

3.4.1. Modellierung der Epipolargeometrie

Für den Vergleich der verschiedenen robusten Ansätze werden zwei Datensätze model-

liert, indem jeweils eine Anzahl von 3D-Raumpunkten {Mi|i = 1, 2, . . . , n} und die Pro-

jektionsmatrizen P und P′ definiert werden. Sowohl die Fundamentalmatrix als auch die

2D-Punktkorrespondenzen in den beiden Bildebenen der Kameras lassen sich damit exakt

erzeugen:

mi = PMi

m′
i = P′Mi
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bzw.

F =
[
P′C

]
× P′P+ (3.32)

mit C als Ursprung des Weltkoordinatensystems und P+ als Pseudoinverse der Matrix P.

3.4.2. Fehlermaße zum Vergleich der Ergebnisse

Zum Vergleich der Schätzergebnisse werden zwei Fehlermaße herangezogen. Das erste

Vergleichsmaß ist der mittlere Abstand der Epipolarlinien zu den korrespondierenden

Punkten:

e1 =
1

2n

n

∑
i=1

d(m′
i, F̂mi) + d(mi, F̂Tm′

i), (3.33)

d.h. für alle robusten Verfahren werden die Fundamentalmatrizen F̂ aus einem ver-

rauschten und ggf. mit Ausreißern versehenen Datensatz mit den Punktkorrespondenzen

{m̃i ↔ m̃′
i} geschätzt und anschließend die mittleren Abstände der Epipolarlinien zu

dem fehlerfreien Datensatz {mi ↔ m′
i} berechnet.

Das zweite Fehlermaß ist der relative Abstand der Epipole. Dieses Vergleichsmaß wird

von Luong und Faugeras [117] vorgeschlagen, wenn die wahre Fundamentalmatrix F

bekannt ist. Da der Epipol implizit in der Fundamentalmatrix enthalten ist, stellt der

Abstand der Epipole zwischen den geschätzten Matrizen F̂ und der tatsächlichen Matrix

F ein direktes Fehlermaß dar. Da die Auswirkung des Fehlers abhängig von der Lage

der Epipole ist (d.h. je dichter der Epipol am Bildausschnitt bzw. am Kamerahauptpunkt

liegt desto größer ist die Auswirkung des absoluten Fehlers), wird ein relativer Abstand

definiert. Für die Koordinate x̂ des geschätzten Epipols ist der relative Fehler bezüglich

der Koordinate x des wahren Epipols

ex = min
{ |x − x̂|

min(|x|, |x̂|) , 1
}

(3.34)

im ersten Bild. Entsprechend Gl. 3.34 werden die relativen Fehler ey für die y-Koordinate

und ex′ und ey′ für das zweite Bild bestimmt. Der Gesamtfehler ergibt sich durch Summa-

tion der Einzelfehler zu

e2 = ex + ey + ex′ + ey′ . (3.35)

3.4.3. Ergebnisse und Auswertung

In diesem Abschnitt soll nun die Robustheit der Schätzverfahren (LMedS, RANSAC, MLE-

SAC, MAPSAC) mit zwei zuvor erzeugten Testdatensätzen und Fehlermaßen untersucht

werden. Die beiden Testdatensätze unterscheiden sich hauptsächlich in der Lage der Epi-

pole. Für Datensatz 1 liegt der Epipol innerhalb des Bildes und für Datensatz 2 ist der

Epipol weit außerhalb des Bildes. Die robusten Ansätze werden lediglich dazu verwen-

det, Ausreißer zu eliminieren. Im Anschluss an die Eliminierung wird der normalisierte

8-Punkt-Algorithmus auf die übrigen Punktkorrespondenzen angewendet.
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(a) Verlauf der mittleren Abstände zwischen den
berechneten Epipolarlinien und den korrekten
Bildpunkten (Datensatz 1, Gesamtanzahl an Punkt-
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(b) Verlauf der mittleren Abstände zwischen den
berechneten Epipolarlinien und den korrekten
Bildpunkten (Datensatz 2, Gesamtanzahl an Punkt-
korrespondenzen =̂ 500)

Abbildung 3.3.: Vergleich robuster Schätzer bei verrauschten Datensätzen: Steigerung
der Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens von 0 bis 3, 50
Durchläufe für jedes Verfahren. Als Minimierungskriterium wurde der
Sampson-Fehler verwendet.

Versuch 1: Im ersten Versuch wird auf die Koordinaten der beiden Testdaten-

sätze gaußverteiltes Rauschen mit einer ansteigenden Standardabweichung σ =

{0, 25, 0, 5, 1, 0, 1, 5, 2, 0, 2, 5, 3, 0} Pixel addiert und jeweils die Fundamentalmatrix

mit den vier verschiedenen robusten Ansätzen ermittelt. Die zu minimierenden Kosten-

funktionen basieren zum einen auf dem Sampson-Fehler und zum anderen auf dem 2D-

Reprojektionsfehler. Für jeden der robusten Ansätze wird die Fundamentalmatrix 50 mal

geschätzt, die Fehler e1 und e2 jeweils bestimmt und über die 50 Iterationen gemittelt.

Da in diesem Versuch keine falschen Punktkorrespondenzen erzeugt werden, wird zu-

sätzlich als Vergleich der normalisierte 8-Punkt-Algorithmus auf den gesamten Datensatz

angewendet.

In Abbildung 3.3 sind die mittleren Abstände der Epipolarlinien zu den korrespondie-

renden Punkten in Abhängigkeit von der eingestellten Standardabweichung des gaußver-

teilten Rauschens für die beiden erzeugten Datensätze dargestellt. Die zugrunde liegen-

den Messergebnisse sind zusätzlich im Anhang in den Tabellen A.1 und A.2 nachzule-

sen. Da die Messergebnisse sowohl bei der Verwendung des Sampson-Fehlers als auch

für den 2D-Reprojektionsfehler sehr ähnlich sind, werden in der Abbildung zur besseren

Übersicht nur die Kurvenverläufe für den Sampson-Fehler als Kostenfunktion dargestellt.

Die Kurven zeigen, dass der normalisierte 8-Punkt-Algorithmus (n8pt) fast ausschließlich

den kleinsten Fehler liefert, da in diesem Versuch keine Ausreißer in Form von falschen

Punktkorrespondenzen erzeugt wurden. Mit steigendem Rauschen auf den Datensätzen

nimmt der Fehler für alle Verfahren zu. Für den ersten Datensatz (Abbildung 3.3(a)),

bei dem der Epipol innerhalb des Bildes liegt, ist der Verlauf für LMedS fast identisch

mit dem des normalisierten 8-Punkt-Algorithmus. Ebenfalls sehr gute Ergebnisse liefert
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der RANSAC-Algorithmus, der bei dem ersten Datensatz bei einer Standardabweichung

des gaußverteilten Rauschens von σ = 1 und σ = 1, 5 sogar einen kleineren Fehler auf-

weist als der normalisierte 8-Punkt-Algorithmus. Für den zweiten Datensatz (Abbildung

3.3(b)), bei dem sich der Epipol weit außerhalb des Bildbereichs befindet, liegt die Kur-

ve für RANSAC leicht oberhalb der des normalisierten 8-Punkt-Algorithmus. MLESAC

und MAPSAC haben beide sehr ähnliche Ergebnisse, allerdings ist der Fehler für beide

Datensätze größer als der Fehler, den n8pt, LMedS und RANSAC liefern.

Zusätzlich wurde für den ersten Datensatz noch der Fehler e2 (Abstand der Epipo-

le) untersucht. Die Ergebnisse sind in Abbildung 3.5(a) (bzw. im Anhang in Tabelle A.3)

dargestellt. Hier liefern RANSAC, MLESAC und MAPSAC die kleinsten relativen Feh-

ler, wobei RANSAC ab einer Standardabweichung von σ = 1, 5 am besten abschneidet.

Im Gegensatz zum Verlauf des Fehlers e1 steigt der Fehler e2 bei n8pt und LMedS ab

einer Standardabweichung von σ = 0, 5 sehr stark an. Da bei allen Verfahren der Epipol-

Abstand nicht direkt in der zu minimierenden Kostenfunktion enthalten ist und vor allem

der n8pt keine Ausreißer eliminiert, könnten schlechte Punktkorrespondenzen diesen Feh-

ler in hohem Maße negativ beeinflussen.

Versuch 2: Im zweiten Versuch wird auf die Koordinaten der beiden Testdatensätze

gaußverteiltes Rauschen mit einer konstanten Standardabweichung σ = 0, 5 Pixel gege-

ben. Ferner wird der Anteil an Ausreißern schrittweise von 5% bis 60% erhöht, indem in-

nerhalb der Datensätze falsche Zuordnungen generiert werden, die über den Bildbereich

gleichverteilt sind. Für die vier robusten Ansätze wird jeweils die Fundamentalmatrix ent-

sprechend Versuch 1 ermittelt. Die zu minimierenden Kostenfunktionen basieren ebenfalls

zum einen auf dem Sampson-Fehler und zum anderen auf dem 2D-Reprojektionsfehler.

Für jeden der robusten Ansätze wird die Fundamentalmatrix 50 mal geschätzt, die Fehler

e1 und e2 jeweils bestimmt und über die 50 Iterationen gemittelt.

In den Tabellen 3.1 und 3.2 wird dargestellt, inwieweit die robusten Ansätze Ausreißer

detektieren bzw. eliminieren. Die erste Zeile in den Tabellen gibt jeweils die Anzahl an tat-

sächlich erzeugten Ausreißern an. Da die Unterschiede zwischen den beiden verwendeten

Kostenfunktionen (Sampson-Fehler und 2D-Reprojektionsfehler) sehr gering sind (siehe

Tabelle 3.1), wurde für den zweiten Datensatz lediglich der Sampson-Fehler minimiert.

An dieser Stelle soll erwähnt werden, dass die Minimierung des 2D-Reprojektionsfehlers

durch die Triangulation zusätzliche Rechenkapazitäten benötigt.

Die Tabellen zeigen, dass RANSAC im Vergleich zum tatsächlichen Anteil an Ausrei-

ßern diese am besten detektieren kann. LMedS kann ebenfalls zumindest für den ersten

Datensatz (Tabelle 3.1) bis zu einem Anteil an Ausreißern von 20 − 30% diese eliminieren.

Ab 30% allerdings weicht die tatsächliche Anzahl an Ausreißern sehr stark von der An-

zahl der eliminierten Ausreißer ab. Zudem weisen die hohen Standardabweichungen der
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Tabelle 3.1.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
1, σ = 0, 5 Pixel): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 400, Steige-
rung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfah-
ren. Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler und der 2D-
Reprojektionsfehler verwendet.

Mittlere Anzahl an Ausreißern (±StdAbw.)
Ausreißer 20 40 80 120 160 200 240

RANSAC-Samp 21,12 40,54 77,76 115,52 152,74 192,36 229,60
(3,48) (4,50) (1,79) (2,20) (1,78) (1,82) (1,67)

RANSAC-2Drep 21,64 39,70 77,42 115,36 153,02 192,56 230,08
(4,06) (2,17) (1,86) (1,57) (1,45) (1,77) (1,45)

MLESAC-Samp 150,82 158,90 178,90 198,44 200,58 200,18 200,16
(11,77) (10,25) (9,36) (3,30) (0,67) (0,39) (0,37)

MLESAC-2Drep 152,78 161,96 179,82 198,10 201,42 200,30 200,68
(14,76) (11,13) (8,66) (4,25) (0,88) (0,51) (0,55)

MAPSAC-Samp 132,10 140,68 157,62 175,72 184,26 197,54 227,96
(9,78) (10,78) (6,50) (4,53) (3,47) (1,03) (40,53)

MAPSAC-2Drep 129,30 138,58 157,78 176,48 184,42 197,50 228,40
(9,12) (12,29) (9,50) (4,62) (2,96) (1,27) (44,33)

LMedS-Samp 28,50 48,30 83,58 106,30 101,50 62,14 26,66
(9,28) (10,98) (9,08) (28,37) (53,85) (62,24) (29,18)

LMedS-2Drep 28,86 46,62 80,50 117,08 149,36 139,42 81,82
(9,36) (8,16) (6,45) (10,26) (10,73) (38,78) (23,78)

Ergebnisse, die über die 50 Iterationen ermittelt wurden, vor allem beim zweiten Daten-

satz (Tabelle 3.2) darauf hin, dass die Eliminierung innerhalb der Iterationsschritte sehr

stark variiert. Dies bedeutet, dass LMedS für einen Anteil an Ausreißern > 30% im erwei-

terten Sinne nicht mehr als deterministisch angesehen werden kann. Bei MLESAC und

MAPSAC weicht die Anzahl an eliminierten Ausreißern tendentiell sehr stark von der

Anzahl an tatsächlich generierten Ausreißern ab, was darauf hindeutet, dass das zugrun-

de liegende Mischmodell, welches in beiden Ansätzen verwendet wird, nicht hinreichend

bestimmt werden konnte.

In Abbildung 3.4 sind die mittleren Abstände der Epipolarlinien zu den korrespondie-

renden Punkten in Abhängigkeit vom Ausreißeranteil für die beiden erzeugten Datensät-

ze dargestellt. Die zugrunde liegenden Messergebnisse sind zusätzlich im Anhang in den

Tabellen A.4 und A.5 zu finden. Da die Messergebnisse sowohl bei der Verwendung des
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Tabelle 3.2.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
2, σ = 0, 5 Pixel): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 500, Steigerung
des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als
Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwendet.

Mittlere Anzahl an Ausreißern (±StdAbw.)
Ausreißer 25 50 100 150 200 250 300

RANSAC 30.46 55.24 103.84 151.74 198.62 250.36 298.26
(8,72) (8,57) (6,79) (5,23) (3,71) (4,89) (3,84)

MLESAC 188.24 207.94 231.82 248.42 250.58 250.08 250.36
(24,77) (23,01) (13,30) (3,51) (0,81) (0,27) (0,56)

MAPSAC 168.66 175.76 203.52 221.32 232.70 253.92 301.60
(21,56) (21,30) (16,59) (7,10) (5,21) (33,80) (65,10)

LMedS 56.36 85.20 121.82 150.06 159.38 105.74 58.40
(32,68) (35,68) (33,53) (40,71) (49,80) (67,82) (45,06)
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(b) Verlauf der mittleren Abstände zwischen den
berechneten Epipolarlinien und den korrekten
Bildpunkten (Datensatz 2, Gesamtanzahl an Punkt-
korrespondenzen =̂ 500)

Abbildung 3.4.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern: σ = 0, 5
Pixel (Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens), Steigerung
des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfahren.
Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwendet.

Sampson-Fehlers als auch für den 2D-Reprojektionsfehler wie in Versuch 1 sehr ähnlich

sind, werden in der Abbildung wiederum zur besseren Übersicht nur die Kurvenverläufe

für den Sampson-Fehler als Kostenfunktion dargestellt. Aufgrund der guten Ergebnis-

se bei der Eliminierung der Ausreißer, liefert RANSAC unabhängig vom Ausreißeranteil

einen annähernd konstanten Verlauf des Fehlers, der weitestgehend unterhalb des Fehlers

der anderen robusten Ansätze liegt. Bei LMedS zeigt sich für den ersten Datensatz (Abbil-
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(b) Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%
(σ = 0, 5)

Abbildung 3.5.: Verlauf des mittleren relativen Fehlers zwischen dem korrekten Epipol
und den geschätzten Epipolen: Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen
=̂ 400, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als Minimierungskriterium
wurde der Sampson-Fehler verwendet.

dung 3.4(a)) ein starker Anstieg des Fehlers bei einem Ausreißeranteil zwischen 20% und

30%, da das Verfahren bei größerer Anzahl an Ausreißern diese nur bedingt eliminieren

kann. Für den zweiten Datensatz (Abbildung 3.4(b)) ist ein großer Anstieg des Fehlers

bereits ab 10% Ausreißeranteil zu beobachten. Zudem liegt die Kurve für den gesamten

Bereich oberhalb der anderen Kurven, d.h. das nichtdeterministische Verhalten bei der

Eliminierung von Ausreißern spiegelt sich in dem relativ großen Fehler wieder.

MLESAC und MAPSAC liefern bis zu einem Ausreißeranteil von 50% ähnlich gute

Ergebnisse wie RANSAC. Lediglich beim zweiten Datensatz (Abbildung 3.4(b)) ist bei ei-

nem Ausreißeranteil von 10% eine größere Abweichung zu beobachten. Der Fehler dort

ist etwa um den Faktor 4 größer als bei RANSAC (siehe Tabelle A.5). Obwohl sowohl

MLESAC als auch MAPSAC sich zur Eliminierung der Ausreißer nicht oder nur bedingt

als geeignet erwiesen haben, lassen sich die guten Ergebnisse der beiden Schätzverfahren

im Hinblick auf den geringen Fehler erklären. Beide Verfahren konnten ab einem Ausrei-

ßeranteil von 50% diese nicht mehr vollständig eliminieren, weshalb der Fehler sehr stark

ansteigt. Bei geringer Anzahl an Ausreißern eliminieren beide Verfahren mehr Ausreißer

als tatsächlich durch falsche Zuordnungen erzeugt wurden, d.h. es wurden zusätzlich

noch Ausreißer eliminiert, die den gaußverteilten Rauscheinflüssen unterlagen. Diese Tat-

sache widerspricht nicht dem Grundgedanken robuster Ansätze, da Ausreißer nicht nur

falsche sondern auch schlechte Zuordnungen sein können, z. B. Punktkorrespondenzen,

deren Koordinaten in größerem Maße durch das Rauschen beeinflusst wurden. D.h. so-

wohl bei MLESAC als auch bei MAPSAC bildeten die übrigen Punktkorrespondenzen, die

nicht eliminiert wurden, einen hinreichend großen Datensatz zur Schätzung einer guten

initialen Fundamentalmatrix.
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Zusätzlich wurde für den ersten Datensatz ebenfalls noch der Fehler e2 (Abstand der

Epipole) untersucht. Die Ergebnisse sind in Abbildung 3.5(b) (bzw. im Anhang in Tabel-

le A.6) dargestellt. Hier liefern MLESAC und MAPSAC mit etwa dem gleichen Verlauf

die kleinsten relativen Fehler. Der starke Anstieg des Fehlers e1 ab einem Ausreißeranteil

von 50% ist beim Abstand der Epipole e2 nicht zu beobachten. Der Verlauf des Fehlers bei

RANSAC liegt weitestgehend oberhalb dessen von MAPSAC und MLESAC. Lediglich

bei kleinen Ausreißeranteilen < 10% liefert RANSAC bessere Ergebnisse. LMedS hinge-

gen zeigt einen starken Anstieg des Fehlers ab einem Ausreißeranteil von > 10%, so dass

auch bei Verwendung des Fehlermaßes e2 ersichtlich ist, dass dieses Verfahren für eine

größere Anzahl an Ausreißern ungeeignet ist.

Versuch 3: Der dritte Versuch entspricht Versuch 2 mit dem Unterschied, dass die kon-

stante Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens, welches auf die Testdatensätze

addiert wird, auf σ = 2, 0 Pixel erhöht wird. Als Kostenfunktion wird aus den bereits

genannten Gründen nur noch der Sampson-Fehler eingesetzt.

Tabelle 3.3.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
1, σ = 2, 0 Pixel): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 400, Steigerung
des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als
Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwendet.

Mittlere Anzahl an Ausreißern (±StdAbw.)
Ausreißer 20 40 80 120 160 200 240

RANSAC 114,62 130,94 153,30 188,60 210,88 242,40 264,44
(6,56) (4,39) (4,69) (4,14) (3,84) (2,86) (2,78)

MLESAC 187,54 193,72 199,96 200,66 200,50 200,32 200,14
(6,29) (6,51) (1,35) (0,72) (0,58) (0,55) (0,40)

MAPSAC 188,98 196,12 201,74 204,84 210,96 289,08 233,62
(5,18) (4,59) (3,32) (2,68) (26,00) (67,36) (41,82)

LMedS 25,36 40,16 70,30 91,28 97,10 69,40 25,76
(4,89) (4,61) (18,72) (35,12) (49,94) (55,58) (29,18)

In den Tabellen 3.3 und 3.4 wird wiederum dargestellt, inwieweit die robusten Ansätze

Ausreißer detektieren bzw. eliminieren. Da durch die Erhöhung des gaußverteilten Rau-

schens zusätzlich schlechte Punktkorrespondenzen und damit Ausreißer entstehen, sollte

die Zahl der eleminierten Ausreißer größer als die Zahl der generierten falschen Zuord-

nungen (Zeile 1 in den Tabellen) sein. Dies ist nicht für alle Schätzverfahren durchweg zu

beobachten. Bei RANSAC trifft diese Aussage für beide Datensätze zu. MAPSAC hinge-

gen eliminiert bei 60% Ausreißeranteil für den ersten Datensatz (Tabelle 3.3) und MLESAC
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Tabelle 3.4.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
2, σ = 2, 0 Pixel): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 500, Steigerung
des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als
Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwendet.

Mittlere Anzahl an Ausreißern (±StdAbw.)
Ausreißer 25 50 100 150 200 250 300

RANSAC 161,68 184,22 200,00 243,28 281,92 308,54 349,56
(9,61) (7,65) (10,39) (6,58) (5,66) (5,42) (4,76)

MLESAC 233,50 238,32 249,00 250,64 250,76 250,22 250,32
(11,36) (9,18) (3,43) (0,66) (0,72) (0,46) (0,51)

MAPSAC 238,66 247,30 251,58 254,74 291,90 351,68 317,72
(8,94) (7,14) (5,44) (4,22) (75,68) (82,83) (66,07)

LMedS 43,46 65,74 106,94 130,72 135,56 107,44 49,66
(18,98) (22,39) (17,89) (35,93) (59,23) (74,00) (41,19)
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(a) Verlauf der mittleren Abstände zwischen den
berechneten Epipolarlinien und den korrekten
Bildpunkten (Datensatz 1, Gesamtanzahl an Punkt-
korrespondenzen =̂ 400)
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(b) Verlauf der mittleren Abstände zwischen den
berechneten Epipolarlinien und den korrekten
Bildpunkten (Datensatz 2, Gesamtanzahl an Punkt-
korrespondenzen =̂ 500)

Abbildung 3.6.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern: σ = 2, 0
Pixel (Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens), Steigerung
des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, 50 Durchläufe für jedes Verfahren.
Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwendet.

bei beiden Datensätzen weniger Ausreißer als tatsächlich erzeugt. Zudem nimmt die An-

zahl an eliminierten Ausreißern, obwohl der Ausreißeranteil von 5% bis 60% stark ansteigt,

bei MLESAC nur geringfügig zu. Für LMedS ist die Anzahl an eliminierten Ausreißern

bereits ab etwa 10% kleiner als die tatsächlich erzeugte Anzahl.

Abbildung 3.6 zeigt die mittleren Abstände der Epipolarlinien zu den korrespondieren-

den Punkten in Abhängigkeit vom Ausreißeranteil für die beiden erzeugten Datensätze.
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Im Anhang in den Tabellen A.7 und A.8 sind die zugrunde liegenden Messergebnisse

zu finden. Für beide Datensätze liefert RANSAC den kleinsten Fehler, der sich im Ver-

gleich mit Versuch 2 aufgrund des stärkeren Rauschens zwar mehr als verdoppelt hat,

aber wiederum annähernd konstant über den gesamten Bereich ist. LMedS liefert nur

für den ersten Datensatz (Abbildung 3.6(a)) bis zu einem Ausreißeranteil von 10% gute

Ergebnisse. Bei MLESAC ist zumindest für den ersten Datensatz annährend der gleiche

Verlauf wie bei RANSAC zu beobachten. Die schlechte Eliminierung der Ausreißer bei

60% spiegelt sich in Abbildung 3.6(a) nicht wider. Für den zweiten Datensatz hingegen

(Abbildung 3.6(b)) ist ein starker Anstieg des Fehlers ab 50% Ausreißeranteil festzustellen.

3.5. Kapitelzusammenfassung und Diskussion

In diesem Kapitel wurden Verfahren vorgestellt, mit denen die Epipolargeometrie und

damit die Fundamentalmatrix geschätzt werden kann. Diese Verfahren wurden in lineare

und nichtlineare Schätzverfahren unterteilt und deren Funktionsweise näher beschrieben.

Ferner wurden robuste Ansätze vorgestellt, die die negativen Auswirkungen fehlerhafter

Messungen durch Eliminierung von Ausreißern reduzieren. Für die initiale Schätzung

der Fundamentalmatrix aus Punktkorrespondenzen sind dabei die sogenannten Monte-

Carlo-Methoden besonders geeignet, weshalb mehrere Varianten dieser Ansätze näher

untersucht und verglichen wurden. Eine nichtlineare Optimierung im Anschluss an die

initiale Schätzung der Fundamentalmatrix wurde hier nicht vorgenommen, da die vor-

gelegten Ergebnisse lediglich die Robustheit und Genauigkeit der Algorithmen für die

Initialisierung aufzeigen sollten.

Die Untersuchung ergab, dass alle diese robusten Verfahren bei geringen Anteilen an

Ausreißern für eine Initialisierung einsetzbar sind. Bei Zunahme des Ausreißeranteils zeig-

te sich, dass LMedS nicht mehr als robust angesehen werden kann. Ferner wurde deutlich,

dass RANSAC insgesamt bei allen drei Versuchen gute bzw. die besten Ergebnisse lieferte.

Verfahren wie MLESAC und MAPSAC, die zusätzlich die Verteilung der Fehler modellie-

ren und damit eine Erweiterung von RANSAC darstellen, konnten die Erwartungen, die

aufgrund ihrer erhöhten Komplexität in sie gelegt wurden, nur zum Teil erfüllen. Vor al-

lem bei einer großen Zahl an Ausreißern lieferten sie sehr schlechte Ergebnisse. Die Ursa-

che für dieses Verhalten ist schwer zu begründen. Ein wesentlicher Faktor liegt sicherlich

in den zusätzlichen Parametern, die für das Mischmodell geschätzt werden müssen, und

damit in der höheren Komplexität dieser Verfahren. Obwohl die Verfasser dieser Ansätze

in [47, 184, 186] fundiert die grundlegende Erweiterung von RANSAC herleiten und da-

mit eine Verbesserung begründen, sind diese nur unzureichend bzw. nicht experimentell

miteinander verglichen worden. In [186] z. B. wurden nur die Fehler für die Punktkorres-

pondenzen berechnet, die nicht eliminiert wurden. Die Modifikation von MAPSAC, wie
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in [47] beschrieben, wurde lediglich mit MLESAC und dem ursprünglichen MAPSAC

in [184] verglichen, nicht aber mit RANSAC.

Aufgrund der Untersuchung wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit der RANSAC-

Algorithmus als robustes Schätzverfahren verwendet.
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4. 3D-Rekonstruktion aus zwei Ansichten

Nachdem die theoretischen Grundlagen bezüglich Kameramodelle, projektive und Epipo-

largeometrie bekannt sind, wird nun die 3D-Rekonstruktion aus zwei Ansichten beschrie-

ben, die ebenfalls als Hintergrund für die in Kapitel 5 beschriebene Rekonstruktion aus

mehreren Ansichten dienen soll.

4.1. Problemstellung und Überblick über die Methode

Bei der Rekonstruktion einer dreidimensionalen Szene aus den Informationen zweier Bil-

der, die von unterschiedlicher Perspektive aufgenommen wurden, ist das eigentliche Pro-

blem, vor allem diejenigen Informationen auszunutzen, die beide Bilder gemeinsam ha-

ben. Mithilfe der Gemeinsamkeiten lassen sich Relationen zwischen den beiden Ansichten

ableiten, welche dazu genutzt werden können, die internen und externen Kameraparame-

ter zu schätzen und die 3D-Struktur mit Triangulationsverfahren zu ermitteln.

Die Korrespondenzanalyse zur Bestimmung und Zuordnung von Merkmalsobjekten

in beiden Bildern dient als Grundlage für die Ermittlung von projektiven Beziehungen

zwischen den Ansichten. Projektive Beziehungen lassen sich über die Epipolargeometrie

beschreiben, welche sowohl für die eigentliche 3D-Rekonstruktion als auch für weitere

Zuordnung von Merkmalsobjekten verwendet wird. Dabei hängt die Epipolargeometrie

nur von den Kameraparametern ab und ist unabhängig von der aufgenommenen Szene.

Die Korrespondenzen werden lediglich benötigt, um diese Parameter zu schätzen. Die

Genauigkeit dieser Schätzung hängt im großen Maße sowohl von der Fehlerfreiheit der

Korrespondenzanalyse als auch von der Lage der Kameras zueinander ab. Auch wenn

die Epipolargeometrie nicht direkt abhängig von der aufgenommen Szene ist, hängt das

Schätzergebnis zumindest indirekt von der Struktur der Szene ab.

Zusammenfassend stehen drei Kriterien für die Berechnung der Kameraparameter und

der 3D-Struktur im Vordergrund, welche die Rekonstruktionsergebnisse signifikant beein-

flussen:

• Lage der Kameras zueinander

• Genauigkeit der Korrespondenzanalyse

• Struktur der aufgenommenen Szene
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Abbildung 4.1.: Abhängigkeit des zu erwartenden Fehlers bei der Triangulation in Ab-
hängigkeit vom Abstand der Kamerazentren. Der rote Bereich kennzeich-
net die Region, in der ein rekonstruierter 3D-Punkt liegen kann, bei glei-
cher Unsicherheit in der Korrespondenzanalyse. Ein großer Abstand mit
gleichzeitiger Veränderung der Ausrichtung der Kameras zueinander ver-
ringert den zu erwartenden Fehler bei der Triangulation.

Für den ersten Punkt zeigt Abbildung 4.1 ein Beispiel. Ausgehend von der gleichen

Unsicherheit bei der Korrespondenzanalyse von Merkmalspunkten ist der zu erwarten-

de Fehler bei der Triangulation abhängig vom Abstand der Kamerazentren und von der

Ausrichtung der Kameras. Ein geringerer Kameraabstand zum Beispiel hat einen größe-

ren Bereich, in dem der zu rekonstruierende 3D-Punkt liegen kann, zur Folge. Mit zu-

nehmendem Kameraabstand erschwert sich allerdings die Korrespondenzanalyse. Zum

einen vergrößert sich der Suchbereich, in dem korrespondierende Punkte liegen können,

und zum anderen erhöht sich die Wahrscheinlichkeit von Beleuchtungsänderungen bzw.

Verdeckungen, welche eine Zuordnung fehleranfälliger bzw. unmöglich machen.

In [187] wurde eine Untersuchung zur optimalen Positionierung und Orientierung

zweier Kameras durchgeführt. Es wurde gezeigt, dass bei der Rekonstruktion eines 3D-

Objekts der Konvergenz-Winkel der Kameras bezüglich des Objekts im Bereich von 25◦-

30◦ liegen sollte. Das Verhältnis der Abstände der Kameras relativ zum Objekt sollte in

etwa bei 1,2 liegen. Ferner wurde gezeigt, dass vor allem mit zunehmendem Winkel der

Rekonstruktionsfehler stark ansteigt. Als Ursache werden fehlerhafte Zuordnungen bei

der Korrespondenzanalyse angegeben.
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Abbildung 4.3.: Eigenschaften von Merkmalsobjekten

sicherlich leicht wiederfinden, falls es nicht verdeckt wurde oder sich die Lichtverhältnisse

drastisch ändern. Ein Mensch, der vor dem Gemälde steht, würde sich z. B. ebenfalls von

anderen Bildinhalten abheben. Verändert sich allerdings seine Position, Haltung oder gar

die Kleidung, so wird es schwieriger, ihn in einer anderen Ansicht zuzuweisen.

Merkmalsobjekte können Bildpunkte, Kantenpunkte, Eckpunkte, Liniensegmente, Kon-

turen, Regionen oder ganze Objekte sein. In Abbildung 4.3 werden die verschiedenen

Merkmalsobjekte mit ihren typischen Eigenschaften dargestellt und untereinander vergli-

chen. Die Pfeile geben jeweils die Zunahme der jeweiligen Eigenschaft an.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden Merkmalspunkte verwendet, da diese - vor

allem in Hinblick auf Videosequenzen mit geringen Änderungen des Inhalts benachbarter

Bilder - geringe Komplexität aufweisen und sich dennoch durch den Einsatz einfacher

Techniken zuordnen lassen.

4.2.1. Merkmalspunktdetektor

Eine Vielzahl von Ansätzen zur Detektion von Merkmalspunkten lassen sich in zahlrei-

chen Publikationen finden. Diese Ansätze können in drei Kategorien unterteilt werden:

konturbasierte Ansätze, intensitätsbasierte Ansätze und Ansätze, die auf einem parame-

trischen Modell basieren. Konturbasierte Ansätze extrahieren in einem ersten Schritt Kon-

turen innerhalb des Bildes und suchen dann entlang der Konturen nach den stärksten

Krümmungen [4, 29, 124]. Intensitätsbasierte Verfahren arbeiten direkt auf den Grauwert-

Bildern und suchen lokal nach Helligkeitsänderungen bzw. hohen Gradienten der Hellig-

keit [11,32,50,64,96,128,167,180]. Die modellbasierten Ansätze versuchen ein Modell mit

Parametern wie Winkel, Grauwerte, Positionen und Unschärfe an Bildbereiche anzupas-

sen [7,28,135,149]. Obwohl sie sehr präzise sind, sind sie beschränkt auf eine spezielle Art
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von Merkmalspunkten, z. B. l-förmige Eckpunkte wie in Abbildung 4.4 dargestellt. Ein gu-

ter Überblick über weitere Merkmalspunktdetektoren und umfangreiche Evaluierungen

sind in Deriche und Giraudon [30] und Schmid et al. [158] zu finden.

In dieser Arbeit wurde der wohl populärste Merkmalspunktdetektor, der Harris Detek-

tor [64], verwendet, welcher im Weiteren näher beschrieben werden soll.

Harris Detektor

Der Harris Detektor zählt zu den intensitätsbasierten Merkmalspunktdetektoren und

stellt eine Erweiterung des Moravec Detektors [128] dar. Dabei wird der Gradient der Hel-

ligkeitswerte durch die partielle Ableitung erster Ordnung sowohl in vertikaler als auch

horizontaler Richtung ermittelt:

Ix =
∂I
∂x

= I ⊗ (−1, 0, 1) (4.1)

Iy =
∂I
∂y

= I ⊗ (−1, 0, 1)T . (4.2)

Die lokale Autokorrelationsfunktion für kleine Fensterversätze wird wie folgt definiert:

E(x, y) = Ax2 + 2Cxy + By2 (4.3)

mit

A = I2
x ⊗W

B = I2
y ⊗W

C = (Ix Iy) ⊗W

und W als Fenster um einen Merkmalspunkt. Gl. 4.3 kann in Matrixschreibweise angege-

ben werden mit

E(x, y) = (x, y)M(x, y)T, (4.4)

wobei M eine symmetrische 2 × 2-Matrix (Gradientenmatrix)

M =

[
A C

C B

]
(4.5)

ist. Seien α und β die Eigenwerte der Matrix M, α und β stellen dann ein Maß für die

Krümmung der lokalen Autokorrelationsfunktion dar. Große Eigenwerte bedeuten eine

starke Krümmung der Autokorrelationsfunktion und weisen damit auf Merkmalspunkte
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• Eckpunkte: Für große Eigenwerte α, β nimmt R positive Werte an. R wächst pro-

portional mit der Größe der Eigenwerte und damit mit der Krümmung der lokalen

Autokorrelationsfunktion.

Durch die Festlegung eines Schwellwertes für R lässt sich die Anzahl der Merkmals-

punkte regulieren. Ein hoher Schwellwert führt zu einer Reduzierung der Extraktion von

Merkmalspunkten, wobei die Qualität der Merkmalspunkte, welche sich durch die Stärke

der Krümmung der lokalen Autokorrelationsfunktion ausdrückt, zunimmt.

Häufig treten Merkmalspunkte in ein paar wenigen lokalen Bereichen des Bildes auf.

In vielen Anwendungsszenarien von Merkmalspunktdetektoren, z. B. bei der Rekonstruk-

tion der 3D-Struktur, kann eine gleichmäßige Verteilung der Merkmalspunkte über alle

Bildbereiche aber sinnvoll sein, um mögliche Degenerationen in anschließenden Parame-

terschätzverfahren zu vermeiden. In Abbildung 4.5 ist ein Beispiel für die möglichst gleich-

mäßige Verteilung von Merkmalspunkten im Bild gegeben. Das Bild wurde zuvor in vier

unabhängige Bereiche aufgeteilt, in denen separat mit unterschiedlichen Schwellwerten

für R Merkmalspunkte detektiert wurden.

4.2.2. Suche nach eindeutigen Zuordnungen

Geht man nun davon aus, dass in zwei Bildern, die von unterschiedlicher Perspektive

aufgenommen wurden, Merkmalspunkte detektiert wurden, ist der nächste Schritt zur 3D-

Rekonstruktion, Zuordnungen dieser Punkte (engl. feature matching) in beiden Ansichten

zu finden (d.h. die eigentliche Korrespondenzanalyse).

Eines der größten Probleme in Anwendungsbereichen der Computer Vision ist die

eindeutige Zuordnung solcher Merkmalspunkte in zwei oder mehreren Ansichten. Die

Forschungsarbeiten in diesem Feld haben eine lang andauernde Tradition und dennoch

sind die Probleme der Mehrdeutigkeit von Zuordnungen nicht vollends gelöst. Dem ent-

sprechend lässt sich eine Vielzahl von Publikationen zu diesem Thema in der Literatur

finden [5, 29, 35, 37, 51, 52, 71, 90, 107, 142, 147, 156, 190, 201]. Die meisten Verfahren verwen-

den zusätzliche Randbedingungen, welche die Mehrdeutigkeiten von Korrespondenzen

reduzieren, z. B. die Einzigartigkeitsbedingung, die Epipolarbedingung, die Disparitäts-

bedingung oder die Nachbarschaftsbedingung, auf die im Weiteren noch eingegangen

wird.

Bei der Korrespondenzanalyse wird die Zuordnung von Merkmalspunkten anhand der

Ähnlichkeit des umliegenden Bildbereichs, dem sogenannten Korrelationsfenster, in bei-

den Ansichten ermittelt. Die am häufigsten verwendeten Ähnlichkeitsmessungen beruhen

auf der Summe der absoluten Abweichungen (engl. sum of absolute differences, SAD), der Sum-

me der quadratischen Abweichungen (engl. sum of squared differences, SSD) oder der normali-

sierten Kreuzkorrelation (engl. normalized cross-correlation, NCC). Trujillo und Izquierdo [190]
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Abbildung 4.6.: Zuordnung durch Korrelation innerhalb eines Suchbereichs.

stellten einen robusten Zuordnungsansatz vor, welcher auf einer leicht abweichenden Ver-

sion der NCC beruht, der sogenannten Median-Korrelation (engl. median correlation, MC),

die robuster gegen Bildrauschen und Tiefensprünge ist. In Scharstein und Szeliski [156]

und Jones [90] wird ein guter Überblick über robuste Ansätze bei der Korrespondenzana-

lyse gegeben.

Da korrelationsbasierte Zuordnungen resistenter gegen Rotationen und Helligkeitsän-

derungen sind als Ähnlichkeitsmessungen, die nur auf Differenzen der Grauwerte basie-

ren wie SAD oder SSD, wird im Weiteren vorerst die NCC als Zuordungsmaß verwen-

det. Nach der Detektion von Merkmalspunkten in zwei Bildern wird für jeden dieser

Punkte im ersten Bild innerhalb eines Suchbereichs im zweiten Bild nach dem korrespon-

dierenden Punkt gesucht. Die Größe dieses Suchbereichs hängt von den zu erwartenden

maximalen Disparitäten in horizontaler (±dx) und vertikaler Richtung (±dy) ab (Dispa-

ritätsbedingung). Allgemein wird für das Suchfenster eine rechteckförmige Abmessung

mit den Maßen (2dx + 1) × (2dy + 1) verwendet, dessen Zentrum die gleichen Koordina-

ten wie die des zu suchenden Punktes besitzt. Für alle detektierten Merkmalspunkte, die

innerhalb dieses Suchbereichs im zweiten Bild liegen, werden die NCC-Werte über die

sogenannten Korrelationsfenster ermittelt. Korrelationsfenster haben ebenfalls eine recht-

eckförmige Abmessung der Größe (2n + 1) × (2m + 1) mit dem Merkmalspunkt als Zen-

trum. Ein Beispiel mit Suchfenster und Korrelationsfenstern ist in Abbildung 4.6 gegeben.

Der NCC-Wert zwischen zwei Korrelationsfenstern aus beiden Bildern wird über die

Gleichung

ρ
(
m, m′) =

n
∑

i=−n

m
∑

i=−m

[
I1(x + i, y + j) − I1(x, y)

]
·
[

I2(x′ + i, y′ + j) − I2(x′, y′)
]

(2n + 1) · (2m + 1)
√

σ2(I1) · σ2(I2)
(4.7)
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berechnet. Ik(x, y) =

n
∑

i=−n

m
∑

i=−m
Ik(x+i,y+j)

(2n+1)·(2m+1) in Gl. 4.7 gibt den mittleren Helligkeitswert und

σ(Ik) die Standardabweichung des Helligkeitswertes im Korrelationsfenster an, wobei

σ(Ik) =

√√√√√ n
∑

i=−n

m
∑

i=−m
I2
k (x + i, y + j)

(2n + 1) · (2m + 1)
− Ik(x, y) (4.8)

ist.

Der NCC-Wert nimmt durch die Normalisierung nur Werte aus dem Bereich zwischen

−1 und 1 an. Ein Wert von −1 heißt, dass die beiden Korrelationsfenster komplementär

zueinander sind, und ein Wert von 1 bedeutet, dass beide Korrelationsfenster identisch

sind. Eine einfache Zuordnung könnte demzufolge getroffen werden, indem diejenigen

Merkmalspunkte mit dem höchsten NCC-Wert als Korrespondenzen ausgewählt werden

(engl. winner-take-all). In der Praxis würde solch eine einfache Zuordnung allerdings zu

zahlreichen falschen Korrespondenzen führen, da Bildrauschen, Helligkeitsänderungen,

Ver- und Aufdeckungen nicht auszuschließen sind. Gängige Verfahren [201] bestimmen

eine Vorauswahl an möglichen Zuordnungen, indem ein Schwellwert τ für die NCC fest-

gelegt wird. Liegt der NCC-Wert oberhalb dieser Schwelle, so gelten die beiden Merk-

malspunkte als Kandidaten für eine mögliche Korrespondenz. Für jeden Punkt in Bild 1

existiert somit eine Menge M an Kandidaten im Bild 2, die für eine Zuordnung in Fra-

ge kommen können. Diese Menge kann, z. B. im Falle einer Verdeckung, auch eine leere

Menge sein, d.h. eine Zuordnung des Punktes in Bild 1 zu einem Punkt im Bild 2 wäre

nicht möglich.

Nachbarschaftsbedingung

Da die Definition einer Schwelle für den NCC-Wert nicht für eine eindeutige Zuordnung

ausreicht, müssen weitere Kriterien herangezogen werden, welche die Mehrdeutigkeit

weiter einschränken. Ein äußerst starkes Kriterium für eine eindeutigere Zuordnung ist

die Nachbarschaftsbedingung (engl. neighborhood constraint). Dabei wird für jeden Kandi-

daten die Unterstützung benachbarter Punktzuordnungen herangezogen, denn bei einer

korrekten Zuordnung eines Merkmalspunktes ist zu erwarten, dass in der umliegenden

Nachbarschaft ebenfalls korrekte Zuordnungen liegen. Ist dies nicht der Fall, so gilt die

Zuordnung als „unglaubwürdig“ und wäre mit großer Wahrscheinlichkeit eine Falsch-

Zuordnung. Die folgenden Ausführungen entstammen weitestgehend aus der Publikation

von Zhang et al. [201].

Betrachtet man einen Kandidaten für eine Zuordnung {mi ↔ m′
j}, wobei mi ein Merk-

malspunkt im ersten Bild und m′
j der zugeordnete Merkmalspunkt im zweiten Bild ist,

und definiert man die Nachbarschaften um diese beiden Punkte in beiden Bildern N (mi)
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R
Rm m'

N(m) N(m')

n1 n1'
n2

n2'

< 90
o

Bild 1 Bild 2

Abbildung 4.7.: Nachbarschaftsbedingungen: Zuordnung mithilfe benachbarter Merk-
malspunkte.

und N (m′
j) mit einem kreisförmigen Radius RN , so bilden beide Punkte eine hinreichend

gute Zuordnung, wenn eine Vielzahl von Zuordnungen {nk ↔ n′
l} in der Nachbarschaft

existiert, wobei nk ∈ N (mi) und n′
l ∈ N (m′

j) ist. Zudem sollten diese Nachbarschafts-

zuordnungen in beiden Bildern eine ähnliche relative Position zu dem entsprechenden

Kandidaten aufweisen, d.h. die Position von nk relativ zu mi ist in etwa gleich der Positi-

on von n′
l relativ zu m′

j.

Beispiel: Abbildung 4.7 zeigt dazu ein Beispiel. Dargestellt wird ein Kandidat für ei-

ne Zuordnung {m ↔ m′} und dessen Nachbarschaft. Die Zuordnungen

{n1 ↔ n′
1} und {n2 ↔ n′

2} liegen innerhalb der Nachbarschaft und könn-

ten demnach die Zuordnung des Kandidaten unterstützen. Allerdings ist in

diesem Beispiel lediglich die Zuordnung {n1 ↔ n′
1} hilfreich, da nur diese die

Bedingung der ähnlichen Position relativ zu dem entsprechenden Kandidaten

erfüllt. Die Nachbarschaftszuordnung {n2 ↔ n′
2} besitzt zwar in etwa die glei-

che Euklidische Distanz zu dem entsprechenden Kandidaten, der Winkel Θ

zwischen den Geraden durch die Punkte {m, n2} und die Punkte {m′, n′
2} ist

aber zu groß (Θ > 90◦), als dass diese Zuordnung als Unterstützung in Frage

kommen könnte.

Stärke der Zuordnung. Im Folgenden soll nun ein Maß für die Stärke einer Zuordnung

definiert werden. Dazu werden die Bedingungen für die Unterstützung des Kandidaten

{mi ↔ m′
j} durch die Nachbarschaft noch einmal zusammengefasst:

1. Die Zuordnung {nk ↔ n′
l}, welche den Kandidaten unterstützen soll, muss inner-

halb eines definierten Bereichs um den Kandidaten mit dem Radius RN liegen, d.h.
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nk ∈ N (mi) und n′
l ∈ N (m′

j). Für RN wird in der Regel als Wert ein Achtel der

Bildbreite verwendet [201].

2. Der Winkel zwischen den Geraden mink und m′
jn

′
l muss kleiner sein als Θ (mit

Θ = 90◦).

Sind diese Bedingungen erfüllt, lässt sich ein Maß für die Stärke der Zuordnung defi-

nieren mit

SZ

(
mi, m′

j

)
= ∑

nk∈N (mi)
∑

n′
l∈N (m′

j)
max

{nk↔n′
l}

ρ(mi, m′
j) · ρ(nk, n′

l) · δ(mi, m′
j; nk, n′

l)

1 + dist(mi, m′
j; nk, n′

l)
. (4.9)

Dabei ist

dist(mi, m′
j; nk, n′

l) =
[
d(mi, nk) + d(m′

j, n′
l)
]

/2 (4.10)

der mittlere symmetrische Abstand des Kandidaten zu einem Nachbarn in beiden Bil-

dern. d(m, n) entspricht der Euklidischen Distanz zwischen m und n. δ(mi, m′
j; nk, n′

l) ist

eine Exponentialfunktion, abhängig von der relativen Differenz r der Abstände in beiden

Bildern:

δ(mi, m′
j; nk, n′

l) =

{
e−r/εr wenn r < εr

0 sonst
, (4.11)

mit

r =

∣∣∣d(mi, nk) − d(m′
j, n′

l)
∣∣∣

dist(mi, m′
j; nk, n′

l)
(4.12)

und εr als Schwellwert für die relative Differenz r der Abstände. In [201] wird für εr ein

Wert von 0, 3 vorgeschlagen, welches einer relativen Abweichung vom mittleren Abstand

von 15% entspricht. Die Verwendung eines relativen Maßes für die Differenz ist dahinge-

hend sinnvoll, da damit die Berechnungen bei der Korrespondenzanalyse unabhängig von

der Bildauflösung sind. Ferner steigt mit zunehmendem Abstand der Nachbarzuordnun-

gen zum Kandidaten in der Regel auch die absolute Differenz dieser Abstände aufgrund

perspektivischer Verzerrungen in beiden Bildern.

Für die Stärke der Zuordnung aus Gl. 4.9 ergibt sich durch die Summation und die

Verwendung der mittleren Abstände der Nachbarschaftszuordnungen im Nenner ein hö-

heres Maß, je mehr Nachbarschaftszuordnungen vorhanden sind und je dichter diese an

dem eigentlichen Kandidaten liegen. Da auch unter den Nachbarschaftspunkten mehrere

Zuordnungen möglich sind, wird durch den Maximum-Operator diejenige Zuordnung

gewählt, welche die geringste relative Differenz r der Abstände aufweist. Zusätzlich re-

guliert die Exponentialfunktion im Zähler von Gl. 4.9 durch den negativen Exponenten

die Größe jedes Summanden, d.h. die ausgewählten Nachbarschaftszuordnungen tragen

umso mehr zu SZ bei, je kleiner deren relative Differenz r ist.
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Relaxation. Durch die Nachbarschaftsunterstützung, wie sie bislang eingeführt wurde,

lässt sich die Glaubwürdigkeit einer Zuordnung gegenüber der einfachen NCC-basierten

Zuordnung stark erhöhen. Dennoch lassen sich falsche Korrespondenzen, verursacht

durch eine Zuordnung ausschließlich aufgrund des größten Wertes für SZ, noch weiter

reduzieren, indem z. B. die Bedingung der Einzigartigkeit einer Korrespondenz (engl. un-

iqueness constraint) verwendet wird. Dies hat insofern eine wesentliche Bedeutung, dass

Nachbarschaftszuordnungen {nk ↔ n′
l}, die für die Berechnung von SZ eines Kandidaten

{mi ↔ m′
j} herangezogen wurden, vielleicht dann, wenn sie selbst Kandidaten sind, für

die SZ bestimmt wird, gar nicht zugeordnet werden.

Beispiel: Der Merkmalspunkt m1 in Bild 1 besitzt zwei mögliche Punktkorrespon-

denzen m′
1 ∈ M(m1) und m′

6 ∈ M(m1) in Bild 2, da der NCC-Wert

oberhalb der Schwelle τ liegt. Berechnet werden die Stärke der Zuordnung

SZ(m1, m′
1) durch Unterstützung der Nachbarschaftszuordnungen {n2, n′

2}
und {n3, n′

3} und SZ(m1, m′
6) durch Unterstützung der Nachbarschaftszuord-

nungen {n3, n′
4} und {n5, n′

5}. Sei nun SZ(m1, m′
6) > SZ(m1, m′

1), dann wür-

de der Kandidat {m1, m′
6} als Korrespondenz bestimmt werden. Wird nun

der Merkmalspunkt m3, der zuvor noch als Unterstützung n3 der Zuordnun-

gen {m1, m′
1} bzw. {m1, m′

6} verwendet wurde, als Kandidat mit den mög-

lichen Zuordnungen m′
3 ∈ M(m3) und m′

4 ∈ M(m3) überprüft, so würde

die Zuordnung {m3, m′
4} eliminiert werden, wenn SZ(m3, m′

3) > SZ(m3, m′
4).

Da aber {n3, n′
4} zuvor als Nachbarschaftszuordnung bei der Berechnung von

SZ(m1, m′
6) verwendet wurde und ggf. ausschlaggebend für die Zuordnung

{m1, m′
6} war, besteht eine gegenseitige Beeinflussung der Ergebnisse bei der

Bestimmung der Zuordnungen.

In [201] wird eine Erweiterung der winner-take-all-Strategie vorgestellt, welche auf ei-

nem iterativen Prozess basiert, bei dem nicht alle Zuordnungen mit dem größten Wert für

SZ ausgewählt werden. Dazu wird ein weiteres Maß eingeführt, welches die Glaubwürdig-

keit von Zuordnungen GZ bewertet, indem sowohl die maximale Stärke einer Zuordnung

als auch die zweitbeste mögliche Zuordnung eines Kandidaten berücksichtigt wird:

Gz = 1 − S(2)
Z

S(1)
Z

. (4.13)

Zuordnungen, deren Stärke nach Gl. 4.9 zu unterschiedlichen Kandidaten ähnlich groß ist,

sollen damit als eher unglaubwürdig bewertet werden. Gl. 4.13 geht gegen 0 (unglaubwür-

dig), wenn zwei Zuordnungen eines Merkmalspunktes in etwa die gleiche Stärke erzielen,

und gegen 1 (glaubwürdig), wenn die zweite mögliche Zuordnung eine geringe Stärke

aufweist bzw. keine zweite Zuordnung vorhanden ist. Die Auswahl geeigneter Korrespon-

denzen wird durch Wiederholung der folgenden Rechenschritte vorgenommen:
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1. Für alle möglichen Zuordnungen wird deren Stärke SZ ermittelt.

2. Für jeden Merkmalspunkt wird die Glaubwürdigkeit GZ berechnet.

3. Alle Merkmalspunkte aus beiden Bildern werden nach Stärke und Glaubwürdigkeit

in absteigender Reihenfolge sortiert. Ein Merkmalspunkt, dessen Stärke und Glaub-

würdigkeit zu den obersten q Prozent gehört, wird als Gewinner deklariert.

4. Zuordnungen, bei denen beide Merkmalspunkte als Gewinner deklariert wurden,

aber zumindest einer dieser Punkte eine größere Stärke der Zuordnung mit einem

anderen Merkmalspunkt aufweist, werden gelöscht.

Für q sollte ein Wert zwischen 50% < q < 100% verwendet werden. Ist z. B. q ≤ 50%, so

besteht unter Umständen die Möglichkeit, dass keiner der Merkmalspunkte als Gewinner

deklariert wird und somit auch keine Zuordnung aussortiert wird. Für q = 100% würden

dagegen alle Merkmalspunkte als Gewinner deklariert werden. In diesem Fall wäre das

Verfahren wieder eine winner-take-all-Strategie. Sinnvolle Werte für q liegen zwischen 60%

und 70%.

Treten keine Veränderungen bei der Wiederholung der Rechenschritte mehr auf, d.h.

keine Zuordnungen werden aussortiert, so wird die Iteration abgebrochen. In einem

letzten Schritt werden diejenigen Zuordnungen ausgewählt, bei denen beide Merkmals-

punkte als Gewinner deklariert wurden und deren Stärke der Zuordnung der maximalen

Stärke beider Merkmalspunkte entspricht. Das gesamte Verfahren zur Auswahl von Zu-

ordnungen ist in Algorithmus 3 zusammengefasst.

Abbildung 4.8 zeigt ein Beispiel für die Zuordnung von 400 detektierten Merkmals-

punkten in dem Bildpaar Halle mit Hilfe der Nachbarschaftsbedingung.

Eine zusätzliche Möglichkeit, die Mehrdeutigkeit noch weiter zu reduzieren, ist die

Epipolar-Bedingung, welche in Abschnitt 4.3 im Allgemeinen und in Abschnitt 4.3.3 im

Speziellen vorgestellt wird.

4.3. Schätzung der Epipolargeometrie

Nachdem Punktkorrespondenzen {mi ↔ m′
i} in beiden Bildern ermittelt wurden, sol-

len im weiteren Verlauf die 3D-Koordinaten dieser Punkte und die Projektionsmatrizen

bestimmt werden, so dass gilt:

mi = PMi (4.14)

m′
i = P′Mi, (4.15)

wobei P und P′ die Kameraprojektionsmatrizen, welche sich über die Fundamentalma-

trix berechnen lassen, für beide Kameraansichten darstellen. Ziel ist es nun, mit Hilfe der
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Ziel: Auswahl eindeutiger Zuordnungen von Merkmalspunkten zwischen zwei Bildern.

• Berechnung der NCC-Werte zwischen allen Merkmalspunkten in beiden Bildern,
die innerhalb eines Suchbereichs von (2dx + 1) × (2dy + 1) liegen (Disparitätsbedin-
gung), mit Gl. 4.7.

• Auswahl der Zuordnungen, dessen NCC-Wert größer als der Schwellwert τ ist (τ =
0, 8).
Wiederhole bis keine Änderung mehr auftritt (Nachbarschaftsbedingung)

1. Berechnung der Stärke SZ aller möglicher Zuordnungen mit Gl. 4.9.

2. Bestimmung der Glaubwürdigkeit GZ für alle Merkmalspunkte mit Gl. 4.13.

3. Deklaration von Merkmalspunkten als Gewinner, dessen Stärke und Glaubwür-
digkeit zu den obersten q Prozent gehören (q = 60%).

4. Löschen von Zuordnungen, bei denen beide Merkmalspunkte als Gewinner
deklariert wurden, aber zumindest einer dieser Punkte eine größere Stärke der
Zuordnung mit einem anderen Merkmalspunkt aufweist.

Ende der Schleife

• Auswahl der Zuordnungen, bei denen beide Merkmalspunkte als Gewinner dekla-
riert wurden und deren Stärke der Zuordnung der maximalen Stärke beider Merk-
malspunkte entspricht.

Ergebnis: Merkmalspunkte mit eindeutigen Zuordnungen in beiden Bildern.
Algorithmus 3: Zusammenfassung der Berechnungsschritte zur Auswahl von Zuordnun-
gen

Punktkorrespondenzen zuerst die Beziehung zwischen den beiden Ansichten, die sich al-

gebraisch durch die Fundamentalmatrix ausdrücken lässt, zu bestimmen. Als Grundlage

für die Bestimmung dieser Beziehung dient die Epipolargleichung (Gl. 3.1) m′T Fm = 0.

In Kapitel 3 wurden bereits robuste Schätzverfahren vorgestellt und für die Bestim-

mung der Epipolargeometrie untersucht. Es wurde gezeigt, dass die Verwendung von

ausschließlich linearen Ansätzen wie dem 8-Punkt-Algorithmus oder dem normalisierten 8-

Punkt-Algorithmus zu größeren Fehlern führte als die Verwendung von robusten Ansätzen,

wenn Ausreißer unter den Punktkorrespondenzen waren. In diesem Abschnitt soll noch

einmal der Prozess zur Schätzung der Epipolargeometrie anhand eines der vorgestellten

Verfahren zusammengefasst werden.

4.3.1. Initialisierung durch Eliminierung von Ausreißern

Für eine initiale Schätzung der Fundamentalmatrix ist der erste Schritt die Eliminierung

von Ausreißern, d.h. schlechte oder falsche Punktkorrespondenzen, die die Schätzergeb-

nisse negativ beeinflussen. Zu diesem Zweck soll der in Abschnitt 3.3.1 vorgestellte RAN-

SAC Algorithmus [48] verwendet werden, der sich sowohl in Applikationen des heutigen
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(d) Bild 2

Abbildung 4.8.: Bestimmung eindeutiger Zuordnungen: (a) Extraktion von 400 Merkmals-
punkten in Bild 1, (b) Extraktion von 400 Merkmalspunkten in Bild 2, (c)
bzw. (d) Zuordnung der Merkmalspunkte in beiden Bildern mit Hilfe der
Nachbarschaftsbedingung

Standes der Forschung [2, 24, 60, 130, 142] etabliert hat als auch beim Vergleich robuster

Ansätze in Abschnitt 3.4 weitestgehend die besten Ergebnisse lieferte.

Da RANSAC zu den Monte-Carlo-Methoden zählt und zufällig über mehrere Durch-

läufe acht Punktkorrespondenzen aus dem Datensatz S = {(mi ↔ m′
i) |i = 1, 2, ..., n} aus-

wählt, ist, wie in Abschnitt 4.2.1 beschrieben, die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass die-

se innerhalb eines kleinen Bildausschnitts liegen, wenn dort gehäuft Merkmalspunkte

aufgrund eines hohen Texturgehalts auftreten. Eine Modifikation des ursprünglichen

RANSAC-Algorithmus ist in diesem Fall sinnvoll, da sich die Fundamentalmatrix nicht

eindeutig bestimmen lässt, wenn die ausgewählten Punkte z. B. auf einer Ebene liegen.

Werden hingegen Punktkorrespondenzen ausgewählt, die mit größerem Abstand vonein-

ander entfernt liegen, sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass dieser Fall eintritt. Diese Erweite-

rung des RANSAC-Algorithmus lässt sich einfach durch Aufteilung des Bildes in gleich

große Bildausschnitte erreichen.
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(a) Bestimmung eines begrenzenden Fensters
um die Merkmalspunkte

(b) Aufteilung des Fensters in 8 × 8 gleich große Bild-
ausschnitte

Abbildung 4.9.: Modifikation des RANSAC-Algorithmus durch Aufteilung des Bildes in
Bereiche

Abbildung 4.9 zeigt ein Beispiel für das linke Bild des Bildpaars Halle. Zuerst wird ein

rechteckförmiges Fenster um die Merkmalspunkte (z. B. in der linken der beiden Ansich-

ten) gelegt, so dass der linke obere Eckpunkt des Fensters die Koordinaten

m̃lo
w =

(
xlo

w

ylo
w

)
=

⎛⎝ min
∀i

(xi)

min
∀i

(yi)

⎞⎠ (4.16)

bzw. der rechte untere Eckpunkt die Koordinaten

m̃ru
w =

(
xru

w

yru
w

)
=

⎛⎝ max
∀i

(xi)

max
∀i

(yi)

⎞⎠ (4.17)

besitzt (s. Abbildung 4.9(a)). Anschließend wird das Fenster in gleich große Bereiche auf-

geteilt, wie in Abbildung 4.9(b) dargestellt ist. Werden nun zufällig nacheinander acht

Merkmalspunkte ausgewählt, wird gleichzeitig überprüft, ob einer der ausgewählten

Punkte aus einem Bildausschnitt stammt, in dem bereits ein zuvor ausgewählter Punkt

liegt. Ist bereits aus diesem Bildausschnitt ein Punkt zuvor ausgewählt worden, so wird

für den aktuellen Merkmalspunkt ein neuer Punkt bestimmt, d.h. alle acht gewählten

Merkmalspunkte müssen aus acht unterschiedlichen Bildausschnitten stammen.

In Algorithmus 4 sind die Schritte für eine initiale Schätzung der Fundamentalmatrix F̂

und die Eliminierung von Ausreißern zusammengefasst. Die Abbildungen 4.10 und 4.11

zeigen jeweils ein Beispiel für die Eliminierung von Ausreißern. In den oberen beiden

Bildern ist jeweils die linke und rechte Ansicht des Bildpaars Halle bzw. Turm vor der

Eliminierung der Ausreißer und in den unteren beiden Bildern das Ergebnis nach der

Eliminierung der Ausreißer dargestellt.



4.3 Schätzung der Epipolargeometrie 69

Ziel: Eliminierung von Ausreißern und initiale Lösung für die Fundamentalmatrix F̂, wo-
bei die gegebene Anzahl n von Punktkorrespondenzen {mi ↔ m′

i} (mit n > 8) Ausreißer
enthalten kann.

• Festlegung eines Fensters um die Merkmalspunkte in der ersten Ansicht mit der
linken oberen Ecke gemäß Gl. 4.16 und der rechten unteren Ecke gemäß Gl. 4.17.

• Aufteilung des Fensters in gleich große Bildausschnitte.

• Wiederhole für k = 1 bis N, wobei N mittels Gl. 3.17 bestimmt wird.

1. Wähle zufällig einen Satz von 8 Punktkorrespondenzen aus 8 unterschiedli-
chen Bildausschnitten aus und bestimme die Fundamentalmatrix Fk mit dem
normalisierten 8-Punkt-Algorithmus (Algorithmus 2).

2. Bestimme für jede Punktkorrespondenz den quadratischen Fehler e2
i mittels

Gl. 3.30 oder Gl. 3.31.

3. Berechne die robuste Standardabweichung σ̂ gemäß Gl. 3.20.

4. Bestimme den Schwellwert T mit T = 3, 84σ̂2 [68] zur Eliminierung von Ausrei-
ßern.

5. Eliminiere die Ausreißer, deren quadratischer Fehler e2
i > T ist.

6. Optional: Berechne den Anteil an Ausreißern und damit die Anzahl der nötigen
Iterationen N gemäß Gl. 3.17 neu.

Ende der Schleife

• Wähle diejenige Fundamentalmatrix Fk, welche die meisten gültigen Punktkorres-
pondenzen besitzt. Wenn mehr als eine Lösung existiert, wähle diejenige Fk, bei der
die Summe der quadratischen Fehler ∑ e2

i der gültigen Punktkorrespondenzen am
kleinsten ist.

• Bestimme F̂ mit allen gültigen Punktkorrespondenzen über den normalisierten 8-
Punkt-Algorithmus (Algorithmus 2).

Ergebnis: Ein Datensatz an gültigen Punktkorrespondenzen und eine initiale Lösung für
die Fundamentalmatrix F̂.
Algorithmus 4: RANSAC-Algorithmus für die robuste Bestimmung der Epipolargeome-
trie zwischen zwei Ansichten

4.3.2. Optimierung der Schätzergebnisse

Die im vorherigen Abschnitt ermittelten Ergebnisse sollen nun weiter optimiert werden.

Als Grundlage für die Optimierung dienen sowohl die initiale Schätzung der Fundamen-

talmatrix als auch der um die Ausreißer reduzierte Datensatz. Eine Möglichkeit der Op-

timierung wurde bereits in Kapitel 3 beschrieben, in dem einige nichtlineare Schätzver-

fahren vorgestellt worden sind. Eine weitere Methode zur Verbesserung der Schätzergeb-

nisse kann über zusätzliche Punktkorrespondenzen erfolgen. Da eine initiale Schätzung

der Fundamentalmatrix bereits vorhanden ist, lassen sich neue Merkmalspunkte über die

Epipolarbedingung leichter zuordnen, d.h. korrespondierende Punkte müssen auf der

entsprechenden Epipolarlinie im anderen Bild liegen. Damit wäre der Suchbereich, der
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(a) Bild 1 (b) Bild 2

(c) Bild 1 (d) Bild 2

Abbildung 4.10.: Eliminierung von Ausreißern (Bildpaar Halle): (a)-(b) Merkmalspunkte
mit Bewegungsvektoren vor der Eliminierung der Ausreißer, (c)-(d)
Merkmalspunkte mit Bewegungsvektoren nach der Eliminierung der
Ausreißer

zuvor über die Disparitätsbedingung auf ein Suchfenster beschränkt war, nun auf eine

Linie bzw. einen kleinen Bereich der Linie begrenzt. Diese Art der Zuordnung von Merk-

malspunkten zwischen zwei Ansichten wird auch als geführte Zuordnung (engl. guided

matching) bezeichnet.

Nichtlineare Optimierung

Für die nichtlineare Optimierung der Schätzergebnisse dient vor allem der in Ab-

schnitt 3.2.3 beschriebene Levenberg-Marquardt (LM) Algorithmus. Als zu minimieren-

de Kostenfunktion wird vorrangig entweder der Sampson-Fehler nach Gl. 3.30 oder der

2D-Reprojektionsfehler nach Gl. 3.31 verwendet. Eine detaillierte Beschreibung des LM-

Algorithmus ist im Anhang A.2 zu finden.

In Tabelle 4.1 sind für drei verschiedene Bildpaare die mittleren Abstände der Merk-

malspunkte zu den Epipolarlinien nach der Schätzung der Fundamentalmatrix angegeben.

Dabei werden die Ergebnisse der verschiedenen Prozess-Schritte verglichen und gegen-

über gestellt. Der erste Schritt ist die Eliminierung von Ausreißern und die Bestimmung
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(a) Bild 1 (b) Bild 2

(c) Bild 1 (d) Bild 2

Abbildung 4.11.: Eliminierung von Ausreißern (Bildpaar Turm): (a)-(b) Merkmalspunkte
mit Bewegungsvektoren vor der Eliminierung der Ausreißer, (c)-(d)
Merkmalspunkte mit Bewegungsvektoren nach der Eliminierung der
Ausreißer
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Tabelle 4.1.: Robuste Schätzung der Fundamentalmatrix ohne und mit nichtlinearer Mi-
nimierung. Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler verwen-
det. Nach der Eliminierung der Ausreißer blieben beim Bildpaar Korridor
(Auflösung: 512 × 512 Pixel) 497 von ursprünglich 518 , Halle (Auflösung:
2185 × 1672 Pixel) 610 von 669 und Turm (Auflösung: 1200 × 2020 Pixel) 1040
von 1188 gültige Punktkorrespondenzen übrig.

Mittlerer Abstand der Punkte zu den
Epipolarlinien in Pixeln

Bildpaar Korridor Halle Turm

RANSAC 1,0515 1,2478 1,0237

RANSAC + n8pt 0,5353 0,6559 0,6469

RANSAC + n8pt + LM 0,4623 0,6541 0,5892

der initialen Fundamentalmatrix Fk mittels RANSAC nach Algorithmus 4. Im zweiten

Schritt wird mit den gültigen Punktkorrespondenzen (nach Eliminierung der Ausreißer)

über den normalisierten 8-Punkt Algorithmus die Fundamentalmatrix F̂ neu berechnet.

Der letzte Schritt beinhaltet die nichtlineare Optimierung der Parameter der Fundamen-

talmatrix FLM mit Hilfe des LM-Algorithmus. Als Kostenfunktion wurde der Sampson-

Fehler verwendet. Für alle gültigen Punktkorrespondenzen wurde der mittlere Abstand

zu den entsprechenden Epipolarlinien über die drei Fundamentralmatrizen Fk, F̂ und FLM

jeweils berechnet.

4.3.3. Rektifizierung

Durch zusätzliche Punktkorrespondenzen in beiden Ansichten können die Schätzergeb-

nisse ebenfalls weiter optimiert werden. Eine Möglichkeit den Suchbereich und damit

die Mehrdeutigkeit von Punktkorrespondenzen zu reduzieren, ist die Ausnutzung der

Epipolarbedingung. Basierend auf der Idee, den Suchbereich auf eine Linie zu reduzie-

ren, wurden Verfahren entwickelt, die unter dem Namen Rektifizierung (engl. rectification)

bekannt sind [6,113,133,134,143,154]. Bei der Rektifizierung werden die Bilder so transfor-

miert, dass die Epipolarlinien horizontal angeordnet sind. Dies hat vor allem den Vorteil,

dass bei der Suche nach eindeutigen Zuordnungen nicht jeweils die Geradengleichung

der Epipolarlinie mitberücksichtigt werden muss, da durch die Rektifizierung Punktkor-

respondenzen in der gleichen Zeile der beiden Bilder liegen (siehe Abbildung 4.12(a)).

Bei standard Rektifizierungsverfahren, die auch als planare Rektifizierung bezeichnet

werden, wird für beide Ansichten jeweils eine Homographie berechnet, mit der die Bil-

der auf eine gemeinsame Ebene transformiert werden können [6, 113, 134]. Geometrisch
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m m'

(a) Prinzip der Rektifizierung eines Bildpaares

Basislinie

C

C'

e'

e

(b) Probleme der planaren Rektifizierung bei
vorwärts gerichteter Kamerabewegung

Abbildung 4.12.: Planare Rektifizierung

werden bei dieser Transformation die Epipole ins Unendliche verschoben, so dass die Epi-

polarlinien parallel zueinander sind. Ein großer Vorteil dieser Verfahren liegt darin, dass

in vielen Anwendungsszenarien (z. B. [5, 159]), bei denen sich die Aufnahmeeinrichtung

der Kameras nicht ändert, die Transformationsparameter nur einmal berechnet werden

müssen. Allerdings sind diese Verfahren nicht allgemein nutzbar bzw. nicht immer ein-

setzbar. Abbildung 4.12(b) zeigt ein Beispiel für die Anordnung zweier Kameras, bei der

eine planare Rektifizierung nicht möglich wäre, da die rektifizierten Bilder unendlich groß

werden würden, wenn bei der Transformation die Epipole, die hier innerhalb der Bilder

liegen, ins Unendliche verschoben werden. Auch für den Fall, dass die Epipole nicht in-

nerhalb der Bilder sondern sehr nahe am Bildrand liegen, würden die rektifizierten Bilder

zumindest sehr groß werden. Dieses Problem wird z. B. in [154] umgangen, indem die

Bilder nicht auf eine Ebene sondern auf einen Zylinder transformiert werden.

Ein anderer Ansatz der Rektifizierung wird in [143] und [133] vorgeschlagen, der auch

als polare Rektifizierung bezeichnet wird. Dieser Ansatz benötigt lediglich die Fundamen-

talmatrix und ist allgemein für jede Art der Kamerabewegung einsetzbar, z. B. bei Video-

sequenzen, bei denen sich die Kamera zumindest zeitweise vor- oder rückwärts gerichtet

bewegt hat, oder bei Fotoaufnahmen, bei der die Aufnahmepositionen hintereinander an-

geordnet sind. Bei der polaren Rektifizierung werden die Bilder um den Epipol mithilfe

polarer Koordinaten reparametrisiert.

Der erste Schritt der polaren Rektifizierung ist die Bestimmung der beiden extremen

Epipolarlinien (diejenigen Epipolarlinien, die die äußersten Bildecken schneiden) für jedes

Bild, wie in Abbildung 4.13 dargestellt wird (l1 und l2 im linken und l′3 und l′4 im rech-

ten Bild). Die gemeinsame Region, d.h. der Bildbereich, der in beiden Ansichten sichtbar
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Abbildung 4.13.: Polare Rektifizierung: Bereiche, die in beiden Bildern sichtbar sind
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(a) Rektifizierung in Winkelschritten

e
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rechte Bildkante

1 Pixel

d

(b) Minimal erforderlicher Winkel zwischen zwei
aufeinander folgenden Epipolarlinien

Abbildung 4.14.: Prinzip der polaren Rektifizierung

ist, wird durch Transformation der extremen Epipolarlinien in das entsprechend andere

Bild ermittelt (siehe Abbildung 4.13). Jede Zeile der polar rektifizierten Bilder erhält man

nun durch Scannen der Epipolarlinien mit entsprechenden Winkelschritten innerhalb der

gemeinsamen Region, d.h. die Epipolarlinien, die in beiden Bildern innerhalb des sicht-

baren Bildbereichs liegen, werden zeilenweise untereinander abgelegt. Abbildung 4.14(a)

zeigt dafür ein Beispiel. Um dabei Pixel-Kompressionen zu vermeiden, muss zwischen

den zu scannenden Epipolarlinien der minimal erforderliche Winkel bestimmt werden.

Der kritische Bereich liegt dabei an der am weitesten entfernten Bildkante, die von der

Epipolarlinie geschnitten wird (siehe Abbildung 4.14(b)). Der Abstand zwischen der zu

scannenden Epipolarlinie und der zuvor gescannten Epipolarlinie sollte an dieser Bildkan-

te genau ein Pixel betragen, so dass der Winkel berechnet werden kann. Im Gegensatz zur
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planaren Rektifizierung steht die maximale Größe eines rektifizierten Bildes bereits fest.

Die maximale vertikale Auflösung (maximale Anzahl an Zeilen) erhält man, wenn der

Epipol innerhalb des Bildes liegen würde, da die Epipolarlinien mit 360◦ um den Epipol

gescannt werden müssten:

xmax = 2 · (yorig + xorig), (4.18)

mit yorig und xorig die horizontale und vertikale Auflösung des Originalbildes. Die ma-

ximale horizontale Auflösung ergibt sich, wenn der Epipol außerhalb des Bildes auf der

Bilddiagonalen liegen würde:

ymax =
√

y2
orig + x2

orig (4.19)

Beispiel: Ein Bildpaar habe jeweils die Auflösung von 720 × 576. Je nach Lage des Epi-

pols wäre die maximale vertikale Auflösung xmax = 2 · (720 + 576) = 2592

Pixel (Epipol liegt innerhalb des Bildes) und die maximale horizontale Auflö-

sung ymax =
√

7202 + 5762 = 922 Pixel (Epipol liegt außerhalb des Bildes).

In Abbildung 4.15 sind die Ergebnisse der polaren Rektifizierung dreier Bildpaare

dargestellt. Die Originalauflösung für das Bildpaar Halle ist 2185 × 1672 Pixel, für Turm

1200 × 2020 Pixel und für Korridor 512 × 512 Pixel. Die Kameraausrichtung bei dem Bild-

paar Halle war annähernd parallel, d.h. die Epipole liegen weit außerhalb der beiden

Bilder. Beim Bildpaar Korridor liegt der Epipol jeweils innerhalb der Bilder.

4.4. Selbstkalibrierung

Da die internen Kameraparameter in der Regel nicht bekannt sind, können diese über

Selbstkalibrierungsverfahren geschätzt werden. Die erste und wohl bekannteste Kalibrie-

rungsmethode führt über die Lösung der Kruppa-Gleichungen und wurde von Fauge-

ras et al. [40] entwickelt. In [118] wurde dieser Ansatz durch ein nichtlineares Optimie-

rungsverfahren erweitert. Eine weitere Kalibrierungstechnik wurde von Pollefeys und van

Gool [145] entwickelt. Sie verwendeten einen stratifizierten Ansatz, bei dem die Kamera-

parameter durch Erweiterung einer projektiven Rekonstruktion über eine affine bis zur

Euklidischen Rekonstruktion geschätzt wurden. Diese Methode gilt als sehr viel stabi-

ler und robuster gegenüber kritischen Kamerabewegungen. Allerdings werden auch hier

nichtlineare Optimierungsverfahren für die affine Rekonstruktion benötigt.

In vielen Fällen ist die fokale Länge die einzige Unbekannte der Kamerakalibreirungs-

matrix. Unter dieser Voraussetzung können lineare Methoden verwendet werden, wie sie

u.a. in [170] vorgeschlagen werden. Eine einfache und sehr effektive Kalibrierungstechnik

ist in [65] und [126] zu finden, bei der Bedingungen an die Singulärwerte der Essential-

matrizen gestellt werden.
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4.5. Bestimmung der Rotation und Translation

Nachdem die Fundamentalmatrix zwischen zwei Ansichten geschätzt wurde, geht es

nun darum, die Kameraprojektionsmatrizen P und P′ zu bestimmen, so dass die 3D-

Raumpunkte M entsprechend Gl. 4.14 in den beiden Ansichten über

m = PM = K [I|0] M (4.20)

m′ = P′M = K′ [R| − RC̃
]

M (4.21)

abgebildet werden. K bzw. K′ sind die Kamerakalibrierungsmatrizen mit den intrinsischen

Kameraparametern, I ist eine 3 × 3 Einheitsmatrix, d.h. das Referenzkoordinatensystem

(bzw. Weltkoordinatensystem) ist hier in die erste Kamera gelegt, R ist die Rotationsmatrix

und −RC̃ = t ist der Translationsvektor, der die relative Position der zweiten Kamera

bezüglich der ersten Kamera angibt, wobei C̃ das Kamerazentrum der zweiten Kamera in

inhomogenen Koordinaten ist.

Unter der Annahme, dass die intrinsischen Kameraparameter und damit die Kamera-

kalibrierungsmatrizen bekannt sind, soll nun die relative Position und Orientierung der

Kameras bestimmt werden. Die normalisierten Bildkoordinaten der Punkte m und m′

lassen sich mit

m̂ = K−1m

m̂′ = K′−1m′

angeben. Die Epipolargleichung kann damit zu

m′T Fm = m̂′TK′T FKm̂ = m̂′TEm̂ = 0 (4.22)

umgeformt werden, wobei E die Essentialmatrix mit

E = K′T FK (4.23)

ist. Die Essentialmatrix kann mit Gl. 4.23 direkt aus der Fundamentalmatrix und den

Kamerakalibrierungsmatrizen berechnet werden und hat die Form

E = [t]x R = SR (4.24)

[112]. Die Matrix S = [t]x ist eine antisymmetrische Matrix mit

S =

⎡⎢⎢⎣
0 −tz ty

tz 0 −tx

−ty tx 0

⎤⎥⎥⎦ . (4.25)

Zur Berechnung der zweiten Kameramatrix P′ können die antisymmetrische Matrix und

die Rotationsmatrix durch Faktorisierung bestimmt werden. Hartley schlägt in [65] eine

numerisch stabile Methode vor, die auf der Singulärwertzerlegung beruht.
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4.6. Triangulation

Ein wesentlicher Prozess der 3D-Rekonstruktion ist die Triangulation, welche die 3D-

Koordinaten der Punktkorrespondenzen in den Bildern bestimmt. Physikalisch ist die

Triangulation nichts anderes als die Anwendung der Strahlensätze. Sind die Kamerapro-

jektionsmatrizen und die 2D-Koordinaten korrespondierender Bildpunkte bekannt, dann

lässt sich der 3D-Raumpunkt als Schnittpunkt der rückprojezierten Strahlen von den Ka-

merazentren durch die Bildpunkte bestimmen:

M = T (m, m′, P, P′), (4.26)

wobei T für das verwendete Triangulationsverfahren steht. Da aber die 2D-Koordinaten

der Bildpunkte durch Rauscheinflüsse fehlerbehaftet sind, treffen sich diese Strahlen nicht

in einem Punkt im dreidimensionalen Raum. Lineare Triangulationsverfahren [38, 68] lö-

sen dieses Problem, ähnlich dem in Abschnitt 3.1.1 vorgestellten 8-Punkt-Algorithmus,

mittels Singulärwertzerlegung. In den folgenden beiden Abschnitten werden zwei weitere

gängige Verfahren zur Triangulation kurz vorgestellt: die Mittelpunkt-Methode [10] und

polynomiale Triangulation [67], die auch unter dem Namen optimale Triangulation bekannt

ist [68].

4.6.1. Mittelpunkt-Methode

Ein sehr populäres und anschauliches Triangulationsverfahren stellt die Mittelpunkt-

Methode [10] dar, bei der die Strahlen durch die Kamerazentren und die Bildpunkte

berechnet und der Mittelpunkt an der Stelle des kleinsten Abstands der Strahlen im drei-

dimensionalen Raum bestimmt wird. Abbildung 4.16 zeigt ein Beispiel für die Rückpro-

jektion der Strahlen durch die fehlerbehafteten Punktkorrespondenzen (weiße Punkte),

den berechneten Mittelpunkt und die Projektion des Mittelpunktes in die Bildebenen (ro-

te Punkte). Die Rückprojektion der Strahlen kann nach Gl. 4.20 über die Pseudoinversen

der Kameraprojektionsmatrizen P+ und P′+ mit

P+ = PT(PPT)−1 (4.27)

ermittelt werden. Für den Bildpunkt m ergibt sich somit der Strahl

M(α) = P+m + αC, (4.28)

auf dem der 3D-Raumpunkt M liegt. α ist dabei der unbekannte Skalierungsfaktor. Ent-

sprechend lässt sich der Strahl für den Bildpunkt m′ erzeugen. Der 3D-Raumpunkt ist

dann der Mittelpunkt der Strecke im 3D-Raum, die senkrecht auf den beiden Strahlen

steht. Diese Methode ist allerdings nur für eine Euklidische Rekonstruktion geeignet, da

der Mittelpunkt durch das Fällen eines Lots auf beide Strahlen ermittelt wird. Rechtwink-

ligkeit ist allerdings keine Eigenschaft der affinen und projektiven Geometrie.
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Abbildung 4.16.: Triangulation mit der Mittelpunkt-Methode

4.6.2. Optimale Triangulation

Ein projektiv invariantes Triangulationsverfahren stellt die polynomiale Triangulation [67]

dar. Ziel der polynomialen Triangulation ist es, anstelle der korrespondierenden Punkte

{m̂ ↔ m̂′} Punktkorrespondenzen {mp ↔ m′
p} zu finden, die die Epipolargleichung

erfüllen und die Kostenfunktion

E(mp, m′
p) = d(m̂, mp)2 + d(m̂′, m′

p)
2 (4.29)

minimieren, so dass sich die rückprojezierten Strahlen im dreidimensionalen Raum schnei-

den. Die Minimierung erfolgt somit in der Bildebene, wodurch die projektive Invarianz

gewährleistet wird. Abbildung 4.17 zeigt ein Beispiel für die polynomiale Triangulation.

Die gestrichelten Linien stellen die Strahlen des exakten 3D-Raumpunktes und die durch-

gezogenen Linien die Strahlen des geschätzten 3D-Punktes dar.

Da sich die rückprojezierten Strahlen nur schneiden, wenn die korrespondierenden

Punkte direkt auf den Epipolarlinien liegen, kann das Minimierungsproblem auch mit

E(t) = d (m̂, l(t))2 + d
(
m̂′, l′(t)

)2 (4.30)

angegeben werden, d.h. es wird über den Parameter t nach denjenigen Epipolarlinien l

und l′ gesucht, die Gl. 4.30 minimieren. Hartley und Sturm zeigen in [67], dass d (m̂, l(t))2

bzw. d (m̂′, l′(t))2 von t abhängige gebrochenrationale Funktionen sind und dass das Mini-

mierungsproblem durch Berechnung reeller Nullstellen eines Polynoms 6. Ordnung gelöst

werden kann.
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Abbildung 4.17.: Optimale Triangulation

4.7. Ergebnisse

Die beschriebenen Verfahren zur Rekonstruktion der 3D-Struktur und der Kameraprojek-

tionsmatrizen wurden für fünf Bildpaare angewendet. In Tabelle 4.2 sind die mittleren

Reprojektionsfehler in Pixeln, die Anzahl der rekonstruierten 3D-Punkte und die jewei-

lige Auflösung der Bilder aufgeführt. Die Anzahl der rekonstruierten 3D-Punkte hängt

im großen Maße von der Bildauflösung ab. Zudem spielt der Texturgehalt eine große

Rolle. Das Bildpaar Halle enthält z. B. viele homogene Bildbereiche. Bedingt durch starke

Beleuchtungsunterschiede und durch eine leichte Rotation der Kameras um die Haupt-

achsen ist die Anzahl der rekonstruierten 3D-Punkte für das Bildpaar Turm relativ gering.

Tabelle 4.2.: Mittlere Reprojektionsfehler für unterschiedliche Bildpaare

Bildpaar Anzahl rekonstruierter Reprojektionsfehler Bildauflösung
3D-Punkte in Pixeln in Pixeln

Halle 3422 0,36 2185 × 1672
Turm 1029 0,33 1200 × 2020
Korridor 509 0,26 512 × 512
Rathaus 2928 0,22 800 × 533
Totem 1684 0,31 768 × 512

In Abbildung 4.18 sind die Reprojektionsfehler der rekonstruierten 3D-Punkte visuell

für die Bildpaare Halle und Korridor dargestellt. Die Abbildung zeigt jeweils eine Ansicht

der Bildpaare mit den detektierten Merkmalspunkten (blaue Kreuze) und den reproje-
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Abbildung 4.19.: Rekonstruktionsergebnis für das Bildpaar Turm

diese gerade im Hinblick auf das nächste Kapitel speziell in Videosequenzen leicht zuord-

nen bzw. verfolgen lassen. Die Zuordnung der Merkmalspunkte erfolgte über ein Verfah-

ren, welches auf der Einzigartigkeits-, Disparitäts- und Nachbarschaftsbedingung basiert.

Ferner wurde ein robustes Verfahren zur Schätzung der Epipolargeometrie vorgestellt,

dass zur Initialisierung und zur Eliminierung von Ausreißern RANSAC verwendet und

anschließend eine nichtlineare Optimierung über den Sampson-Fehler vornimmt. Um wei-

tere Punktkorrespondenzen zu generieren bzw. um die Schätzergebnisse weiter zu ver-

bessern, konnte zusätzlich die Epipolarbedingung eingesetzt werden, welche den Suchbe-

reich auf die Epipolarlinien beschränkt. Durch polare Rektifizierung der Bilder wurden

die Epipolarlinien horizontal angeordnet, so dass sich der Suchbereich auf die entspre-

chenden Zeilen reduzierte.

Für die Bestimmung der Rotation und Translation der Kameras wurde vorausge-

setzt, dass die intrinsischen Kameraparameter durch Selbstkalibrierungsverfahren ermit-

telt wurden. Eine weitere Möglichkeit, die interenen Kameraparameter zu bestimmen, die







5. 3D-Rekonstruktion aus mehreren
Ansichten

In dem vorangegangenen Kapitel wurde die Rekonstruktion einer dreidimensionalen Sze-

ne mithilfe von zwei Kameraansichten, die z. B. mit einer Fotokamera aufgenommen wur-

den, beschrieben. Dabei wurde speziell auf Merkmalspunkte, die innerhalb eines kleinen

Fensters einen hohen Texturgehalt aufweisen, eingegangen. In diesem Abschnitt wird die

Rekonstruktion einer dreidimensionalen Szene mithilfe mehrerer Ansichten vorgestellt.

Als Grundlage sollen dabei Ansichten verwendet werden, die durch die Aufnahme mit

einer Videokamera entstanden sind. Aufeinander folgende Bilder einer Videosequenz be-

sitzen allgemein große überlappende Bereiche und damit eine große Ähnlichkeit unter-

einander.

5.1. Problemstellung und Überblick über die Methode

Die Tatsache, dass aufeinander folgende Bilder einer Videosequenz einen hohen Grad an

Korrelation aufweisen, lässt sich durch eine langsame Änderung der Szene bzw. durch

die Bewegung der Kamera begründen. In der Regel beträgt die Bildrate bei Videofilmen

25 bzw. 30 Bilder pro Sekunde (PAL1 bzw. NTSC2). Demnach ist der zeitliche Abstand

zwischen zwei aufeinander folgenden Bildern einer Sequenz 1
25 bzw. 1

30 Sekunde: eine

Zeitspanne, in der bei realen Aufnahmen tatsächlich nur geringe Änderungen des Bildin-

halts auftreten.

In Anlehnung an die im vorangegangenen Abschnitt erklärten Probleme bei der Re-

konstruktion aus zwei Ansichten kann man sowohl eine positive als auch eine negative

Eigenschaft von Videosequenzen entdecken. Aufgrund der nur geringen Änderung des

Bildinhalts aufeinander folgender Bilder lassen sich Merkmalsobjekte sehr viel einfacher

zuweisen. Zudem ist der Suchbereich zwischen benachbarten Bildern erheblich kleiner,

da die Merkmalsobjekte nur einen geringen Versatz aufweisen. Auf der anderen Seite

wurde in den Abschnitten 4.3 und 4.6 bereits auf die Problematik einer geringen Basis-

linie zwischen zwei Ansichten hingewiesen. Ausgehend von einer statischen Szene, die

1Phase Alternating Line
2National Television Systems Committee
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Abbildung 5.1.: Rückprojektion in eine rotierende Kamera: Die Strahlensätze (Triangula-
tion) sind hier nicht anwendbar.

mit einer bewegten Kamera aufgenommen wurde, ist die Basislinie zwischen benachbar-

ten Bildern – wenn überhaupt – sehr gering. Im Falle einer Rotation der Kamera, wie

sie häufig in Videosequenzen auftreten kann, ist die Länge der Basislinie sogar null, d.h.

die Kamerazentren für zwei benachbarte Bilder sind identisch (siehe Abbildung 5.1). Eine

3D-Rekonstruktion ist in diesem Falle gar nicht möglich, da die Strahlensätze hier keine

Anwendung finden. Durch Rauscheinflüsse und durch Quantisierungsfehler führt, wie

in Abbildung 4.1 dargestellt, ein zunehmend größer werdender Rekonstruktionsbereich

bei Verringerung der Basislinie zu sehr unsicheren Rekonstruktionsergebnissen, d.h. eine

3D-Rekonstruktion im Falle einer translatorischen Kamerabewegung ist für benachbarte

Bilder einer Videosequenz kaum möglich.

Eines der Ziele dieses Kapitels ist es, Ansichten innerhalb der Sequenz zu finden, die

einen hinreichend großen Abstand der Kamerazentren untereinander aufweisen, um eine

3D-Rekonstruktion zu ermöglichen. Dabei sollen die Korrelationseigenschaften benach-

barter Bilder ausgenutzt werden. Ferner sollen die zusätzlichen Informationen, d.h. die

Positionen der Merkmalspunkte zwischen diesen Ansichten, ebenfalls für eine Optimie-

rung der Rekonstruktionsergebnisse verwendet werden.

Auf Grundlage bereits gängiger Verfahren zur Rekonstruktion einer dreidimensionalen

Szene mithilfe einer bewegten Kamera (engl. structure-from-motion, SfM) sind nun folgende

Schritte notwendig:
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• Verfolgung von Merkmalspunkten innerhalb der Sequenz

• Detektion von Schlüsselbildern

• Initiale Rekonstruktion mit zwei Ansichten

• Hinzufügen von Ansichten zur Verbesserung der Rekonstruktionsergebnisse

• Bestimmung des Kamerapfads

• Optimierung der Ergebnisse mithilfe nichtlinearer Ansätze

5.2. Verfolgung von Merkmalspunkten

5.2.1. Vorbetrachtung

Bei dem in Abschnitt 4.2 vorgestellten Verfahren zur Korrespondenzanalyse wurde be-

reits die Auswahl geeigneter Merkmalspunkte erläutert. Diese Merkmalspunkte wurden

dabei in zwei Bildern getrennt voneinander detektiert und mithilfe eines sehr aufwen-

digen Verfahrens verglichen, um entsprechende Korrespondenzpunktpaare zu finden. In

Videosequenzen ist, wie bereits angedeutet, die Verschiebung eines Punktes von einem

Bild zum folgenden Bild der Sequenz sehr gering. Es soll nun gezeigt werden, wie Merk-

malspunkte, die ausschließlich im ersten Bild der Sequenz detektiert wurden, im weiteren

Verlauf der Sequenz verfolgt werden können (engl. feature tracking).

Seien zwei zeitlich benachbarte Bilder einer Sequenz mit I und J gegeben, wobei I

das zeitlich vorangegangene Bild darstellt. Ein Punkt x - konform zur Literatur wird im

Folgenden für einen Punkt der Vektor x anstelle von m verwendet - innerhalb eines Bildes

mit den Koordinaten (x, y) hat dann den Intensitätswert I(x, y) im ersten Bild. Unter

Berücksichtigung der zeitlichen Komponente hat dieser Punkt x an der Position (x, y)

zum Zeitpunkt t den Intensitätswert I(x, y, t). Die zeitliche Verschiebung zwischen zwei

benachbarten Bildern wird im Weiteren mit τ bezeichnet, so dass die folgende Beziehung

gilt:

I(x, y, t) = I(x + dx, y + dy, t + τ) (5.1)

bzw.

I(x, y) = J(x + dx, y + dy), (5.2)

mit d = (dx, dy)T als Verschiebungsvektor des Punktes x = (x, y)T zwischen den Bildern

I und J.

Gl. (5.1) kann aber auch bei einer statischen Szene mit konstanten Lichtverhältnissen

nicht als allgemeingültig angesehen werden. Vielmehr werden die Faktoren wie z. B. Ver-

deckungen oder veränderte Lichtreflexionen aufgrund eines veränderten Betrachtungs-

winkels der Szene nicht berücksichtigt. Dennoch lässt sich die Bewegung eines Punktes
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mit dieser Gleichung sehr gut modellieren, wenn von kleinen Änderungen der Intensi-

täten und der Vernachlässigung von Verdeckungen ausgegangen wird. Später in diesem

Abschnitt wird noch einmal diese Problematik aufgegriffen.

Weiterhin muss noch einmal auf die Mehrdeutigkeit, die schon bei der Korrespondenz-

analyse in Abschnitt 4.2 erläutert wurde, zurückgekommen werden. Die Intensitätswerte

einzelner Pixel variieren aufgrund von Rauscheinflüssen oder durch Interpolation mit be-

nachbarten Pixeln, bedingt durch das diskrete Sensorfeld der Kamera, in zeitlich benach-

barten Bildern. Demnach werden im Weiteren nicht Punkte bzw. einzelne Pixel verfolgt,

sondern vielmehr ein Bereich mehrerer Pixel (Fenster) um den zu verfolgenden Punkt. Da-

mit sind aber wieder neue Probleme verknüpft. Zum einen wächst die Wahrscheinlichkeit

mit wachsender Fenstergröße, dass Teile des Fensters von Objektkanten verdeckt werden,

und zum anderen kann sich der Fensterinhalt infolge von perspektivischen Verzerrungen

bzw. durch Rotationen verändern. Eine mögliche Lösung dieser Problematik soll ebenfalls

zu einem späteren Zeitpunkt in diesem Abschnitt erläutert werden.

Zunächst soll vorerst wieder eine rein translatorische Verschiebung des Fensters be-

trachtet werden. Unter Einbeziehung der durch Rauschen und Interpolation auftretenden

Störungen lässt sich Gl. (5.1) wie folgt ausdrücken:

I(x) = J(x + d) + n(x), (5.3)

wobei der Term n die Rauschstörung angeben soll. Der Verschiebungsvektor d kann nun

über die Minimierung der Fehlerfunktion

E = ∑
x∈W

[I(x) − J(x + d)]2 w (5.4)

berechnet werden. W gibt den Bereich der zu betrachtenden Pixel – und damit das Fenster

– an. Der Faktor w entspricht einer Wichtungsfunktion, die im einfachsten Fall z. B. eins

sein kann oder aber einer Gaußfunktion entspricht, d.h. Pixel, welche näher an dem zu

verfolgenden Punkt (Mittelpunkt des Fensters) liegen, werden stärker gewichtet als Pixel

im Randbereich des Fensters. Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn ein großes Fenster

verwendet wird. Die Fehlerfunktion ist somit die Summe der quadratischen Abweichun-

gen (engl. sum of squared differences, SSD) zwischen den beiden Bildausschnitten.

Wird vorerst von einer kleinen Verschiebung des Fensters zwischen zwei benachbar-

ten Bildern mit geringen Änderungen der Intensitätswerte innerhalb des Fensters ausge-

gangen, dann sind die Verschiebungen der einzelnen Pixel innerhalb des Fensters nähe-

rungsweise konstant. Damit kann die Intensitätsfunktion J(x + d) durch eine Taylorreihe

approximiert und linearisiert werden:

J(x + d) = J(x) + gd, (5.5)
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wobei g = (Jx, Jy)T die erste Ableitung von J in x- und y-Richtung darstellt. Die Linea-

risierung erfolgt durch Vernachlässigung der Terme höherer Ordnung. Damit kann die

Fehlerfunktion aus Gl. (5.4) angegeben werden mit

E = ∑
x∈W

[I(x) − J(x) − gd]2 w, (5.6)

Die Fehlerfunktion ist somit eine quadratische Funktion in Abhängigkeit von dem Ver-

schiebungsvektor d. Das Minimum der Fehlerfunktion lässt sich über die erste Ableitung

bestimmen.

Wird nun Gl. (5.6) nach d abgeleitet und das Ergebnis zu null gesetzt, so erhält man:

∑
x∈W

[I(x) − J(x) − gd] g w = 0. (5.7)

Mit (gd)g = (ggT)d und d als konstanten Verschiebungsvektor innerhalb des Fensters

W , kann man Gl. (5.6) wie folgt umstellen:(
∑

x∈W
ggTw

)
d = ∑

x∈W
[I(x) − J(x)] g w. (5.8)

Demnach erhält man ein lineares Gleichungssystem mit zwei Gleichungen und zwei Un-

bekannten, nämlich die Verschiebung d = (dx, dy)T in x- und y-Richtung. Vereinfacht lässt

sich Gl. (5.8) dann ausdrücken durch

Gd = e. (5.9)

G ist eine symmetrische 2x2 Matrix mit

G = ∑
x∈W

ggTw

und e ein zweidimensionaler Vektor mit

e = ∑
x∈W

[I(x) − J(x)] g w.

Für den Fall, dass die Matrix G nicht singulär ist – das ist genau dann der Fall, wenn

Bild I um den Punkt x ausreichend strukturiert ist und damit einen Gradienten in x- und

y-Richtung besitzt – ist G invertierbar. Der Verschiebungsvektor d lässt sich somit durch

Berechnung der Gradienten und deren Momente zweiter Ordnung innerhalb eines Bildes

und durch die Differenz zwischen den beiden Bildern um den Punkt x bestimmen.

5.2.2. Affines Bewegungsmodell

Eine Erweiterung, bei der davon ausgegangen wird, dass die Veränderungen von einem

Bild zum nächsten nur gering sind, stellt der Feature-Tracker von Shi und Tomasi [165]
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dar. Dieser Tracker verwendet das affine Bewegungsmodell, um die Position eines Merk-

malspunktes im benachbarten Bild zu finden. Dabei wird nicht nur die Verschiebung eines

Punktes berücksichtigt, sondern auch eine Deformation der Umgebung des Punktes infol-

ge von leichten Rotationen und perspektivischen Verzerrungen. Demnach wird nicht nur

die Verschiebung des Fensters allein, sondern auch Abweichungen innerhalb des Fens-

ters berücksichtigt, d.h. die Verschiebungen der einzelnen Pixel des Fensters werden nicht

mehr als konstant betrachtet. Das affine Bewegungsfeld ist definiert als:

δ = Dx + d mit D =

[
dxx dxy

dyx dyy

]
(5.10)

als Deformationsmatrix und d als Verschiebungsvektor. Ein Punkt x in Bild I bewegt sich

dann nach Ax + d im Bild J, mit A = I + D und I einer 2x2 Einheitsmatrix:

J(Ax + d) = I(x). (5.11)

Da das affine Bewegungsmodell wiederum nur eine Näherung der wahren Deforma-

tion des Fensters ist und man davon ausgehen muss, dass die Bilddaten von Rauschen

überlagert sind, stellt Gl. (5.11) nur eine Approximation dar. Ziel ist es nun, die Parameter

von A und d zu finden, so dass die Fehlerfunktion

E(A, d) = ∑
x∈W

[I(x) − J(Ax + d)]2w(x) (5.12)

minimal wird.

Um die Fehlerfunktion (5.12) zu minimieren wird sie nach den unbekannten Einträ-

gen der Deformationsmatrix D und des Verschiebungsvektors d differenziert und das

Ergebnis gleich null gesetzt. Durch Linearisierung mittels einer Taylorerweiterung erster

Ordnung erhält man

J(Ax + d) = J(x) + gT, (5.13)

mit g =
(
xIx, xIy, yIx, yIy, Ix, Iy

)T. Analog den Gleichungen (5.6), (5.7) und (5.8) ergibt sich

das folgende lineare System:

Tz = a. (5.14)

Der Vektor z =
(
dxx, dyx, dxy, dyy, dx, dy

)T enthält die Parameter der Deformationsmatrix

D und des Verschiebungsvektors d. Der Fehlervektor

a = ∑
x∈W

[I(x) − J(x)]

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

xIx

xIy

yIx

yIy

Ix

Iy

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
w(x) (5.15)
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hängt von der Differenz der beiden Bilder ab. Die 6× 6 Matrix T kann anhand eines Bildes

berechnet werden und ist gegeben durch

T = ∑
x∈W

[
U V

VT Z

]
w(x), (5.16)

mit

U =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
x2 I2

x x2 Ix Iy xyI2
x xyIx Iy

x2 Ix Iy x2 I2
y xyIx Iy xyI2

y

xyI2
x xyIx Iy y2 I2

x y2 Ix Iy

xyIx Iy xyI2
y y2 Ix Iy y2 I2

y

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦

VT =

[
xI2

x xIx Iy yI2
x yIx Iy

xIx Iy xI2
y yIx Iy yI2

y

]

Z =

[
I2
x Ix Iy

Ix Iy I2
y

]
.

Wegen der Linearisierung wird die Gl. (5.14) nur annähernd erfüllt. Sowohl Gl. (5.14)

als auch Gl. (5.9) können mithilfe eines iterativen Verfahrens, wie dem Newton-Raphson-

Verfahren, gelöst werden.

Die Wahl eines Bewegungsmodells höherer Ordnung, wie das affine Bewegungsmodell,

hat aber nicht nur die Vorteile einer besseren Approximation der eigentlichen Änderung,

nämlich die Deformation und die Translation zwischen zwei benachbarter Bilder. Durch

die zusätzlich zu bestimmenden Parameter ist die Größe des Fensters entsprechend zu er-

höhen. Damit steigt aber auch wieder die Wahrscheinlichkeit, dass ein Fenster, bzw. Teile

davon, von Objektkanten verdeckt werden können. Ein weiterer Nachteil entsteht durch

periodische Strukturen, die innerhalb größerer Fenster häufiger auftreten können. Bei der

Lösung des Minimierungsproblems wächst somit die Gefahr, in ein lokales Minimum zu

fallen. Fehler, die dadurch bei der Bestimmung der affinen Deformation entstehen, wirken

sich in Gl. (5.14) auch auf die Koordinaten des Verschiebungsvektors d aus. Eine ähnliche

Betrachtung gilt auch für ein perspektivisches Bewegungsmodell, welches Rehg und Wit-

kin [148] vorgeschlagen haben. Aufgrund weiterer zu bestimmender Parameter ist die

Fenstergröße gegenüber dem affinen Bewegungsmodell sogar noch einmal zu erhöhen.

Aus den bereits genannten Gründen bezüglich der Fenstergröße soll für die Verfol-

gung der Merkmalspunkte lediglich das vereinfachte translatorische Bewegungsmodell

verwendet werden. Es hat sich gezeigt [17], dass sich dieses für den eigentlichen Verfol-

gungsprozess hervorragend eignet. Das Fenster W um den zu verfolgenden Punkt x hat

dabei eine Größe von (2wx + 1)× (2wy + 1). Für wx und wy wird typischerweise ein Wert

von 1 bis 7 gewählt, so dass sich eine Fenstergröße von 3 × 3 bis 15 × 15 ergibt.
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Auf das affine Bewegungsmodell wird noch einmal zurückgekommen, wenn es um

die Überwachung der verfolgten Merkmalspunkte geht. Bei dieser Überwachung wird

die Qualität eines verfolgten Merkmalspunktes nicht zwischen benachbarten Bildern son-

dern zwischen dem jeweiligen aktuellen Bild und einem zeitlich weiter zurückliegenden

Bild ermittelt. Da dann die Bewegung nicht mehr als sehr gering angenommen werden

kann, ist ein vereinfachtes translatorisches Bewegungsmodell für den Überwachungspro-

zess nicht mehr geeignet.

5.2.3. Iteratives Lucas-Kanade-Verfahren

Zur Lösung der Gl. (5.9), bei der nur das translatorische Bewegungsmodell verwendet

wurde, soll nun ein iteratives Verfahren angewendet werden. Dieses Verfahren ist in der

Literatur unter dem Namen Lucas-Kanade-Verfahren [116] oder auch Lucas-Kanade-Tracker

(LK-Tracker) bekannt. Der LK-Tracker setzt voraus, dass die Bewegung des Punktes von

einem Bild zum nächsten nicht zu groß ist. Diese Annahme wurden bereits in der Vorbe-

trachtung getroffen. Er hat den Vorteil, dass er relativ einfach zu implementieren ist und

bei geringem Rechenaufwand sehr gute Ergebnisse liefert. Aus diesem Grund ist der LK-

Tracker gerade für die Verfolgung einer großen Anzahl von Merkmalspunkten geeignet.

Ziel des LK-Trackers ist es, den optimalen Verschiebungsvektor dopt zu bestimmen, der

die Gl. (5.9) minimiert. Sei k ein Iterationsindex, der mit 1 für den ersten Durchlauf initia-

lisiert wird. Das Verfahren lässt sich nun wie folgt rekursiv herleiten, indem allgemein für

einen Durchgang k ≥ 1 ein Schätzwert des Verschiebungsvektors aus einem vorherigen

Iterationsschritt dk−1 =
(

dk−1
x , dk−1

y

)T
für den Verschiebungsvektor d definiert werden

kann. Es sei Jk das neue Bild, welches um den Wert dk−1 verschoben wurde:

Jk(x) = J(x + dk−1). (5.17)

Definiert man nun den verbleibenden Rest der Verschiebung ηk =
(

ηk
x, ηk

y

)T
, welcher

sich aus der Differenz zwischen dem optimalen Verschiebungsvektor dopt und dem Ver-

schiebungsvektor dk−1 aus dem Iterationsschritt k − 1 ergibt. Mit Gl. (5.17) und ηk ergibt

sich die Fehlerfunktion

E(ηk) = ∑
x∈W

[
I(x, y) − Jk(x + ηk

x, y + ηk
y)
]2

, (5.18)

welche es zu minimieren gilt. Die Wichtungsfunktion w aus Gl. (5.4) wurde zu 1 gesetzt,

da für das translatorische Bewegungsmodell kleine Fenster zur Verfolgung verwendet

werden.

Der Verschiebungsrest ηk kann entsprechend Gl. (5.9) ermittelt werden mit

ηk = G−1ek. (5.19)
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Hierbei ist ek – welcher auch als Fehlversatzvektor bezeichnet wird – wie folgt definiert:

ek = ∑
x∈W

[
∆Ik(x)Ix(x)

∆Ik(x)Iy(x)

]
(5.20)

mit

∆Ik(x) = I(x) − Jk(x)

und

∇I =

(
Ix(x)

Iy(x)

)
=
(

∂I(x)
∂x

,
∂I(x)

∂y

)T

.

Der Vorteil in dieser rekursiven Berechnung ist, dass die lokalen Ableitungen Ix und

Iy nur einmal zu Beginn berechnet werden müssen und während der Iterationen konstant

bleiben. Dadurch ist auch die 2 × 2 Matrix G konstant für die gesamten Rechenopera-

tionen. Nur der Fehlversatzvektor ek, welcher den verbleibenden Versatz zwischen den

Bildausschnitten nach der Verschiebung um dk−1 angibt, muss in jeder Iteration k neu

ermittelt werden. Nachdem ηk bestimmt wurde, ergibt sich für den k-ten Iterationsschritt

der neue Verschiebungsvektor zu

dk = dk−1 + ηk. (5.21)

Die gesamte Berechnung wird solange wiederholt, bis der verbleibende Versatz ηk unter

einen Schwellwert τ (in [17] wird ein Wert von 0.03 Pixel vorgeschlagen) fällt oder ei-

ne maximale Anzahl von Durchläufen (z. B. 20 Iterationen nach [17]) erreicht ist. Es hat

sich gezeigt, dass im Durchschnitt 5 Iterationen ausreichend sind, um die Konvergenz zu

erreichen.

Für die erste Iteration (k = 1) wird der Verschiebungsvektor mit

d0 = 0

initialisiert. Sei K die Anzahl der Iterationen, die benötigt werden, damit dk gegen die

Lösung konvergiert, dann ergibt sich für den Verschiebungsvektor d

d = dK =
K

∑
k=1

ηk. (5.22)

Dieser Vektor minimiert Gl. (5.4).

Mit dem iterativen Lucas-Kanade-Verfahren wurde unter Ausnutzung des translatori-

schen Bewegungsmodells mit kleinen Fenstern um die zu verfolgenden Merkmalspunkte

ein Verfahren dargelegt, welches kleine Bewegungen bzw. Veränderungen des Bildinhalts

erfassen kann. Bei stärkeren Bewegungen, z. B. verursacht durch eine schnelle Kamera-

führung oder durch nahe gelegene Vordergrundobjekte, müssten größere Fenster gewählt
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dann ist, allgemein betrachtet, IL das Bild der Stufe L mit der Auflösung nL
x × nL

x und lässt

sich durch Interpolation benachbarter Pixel (Tiefpass) berechnen mit

IL(x, y) =
1
4

IL−1(2x, 2y) + · · ·
1
8

(
IL−1(2x − 1, 2y) + IL−1(2x + 1, 2y) + · · ·

IL−1(2x, 2y − 1) + IL−1(2x, 2y + 1)
)

+ · · ·
1
16

(
IL−1(2x − 1, 2y − 1) + IL−1(2x + 1, 2y − 1) + · · ·

IL−1(2x − 1, 2y + 1) + IL−1(2x + 1, 2y + 1)
)

.

(5.23)

Die Auflösung der Stufe L hat sich somit gegenüber der Stufe L − 1 um die Hälfte redu-

ziert.

Unter Verwendung der Gl. (5.23) kann nun die pyramidenförmige Repräsentation der

Bilder I und J mit
{

IL}
L=0,...,Lm

und
{

JL}
L=0,...,Lm

bestimmt werden. Lm entspricht der

höchsten Stufe in der Pyramide. Typische Werte für Lm sind, je nach Auflösung der Bilder

in der Videosequenz, Werte von 1 bis 4. In Abbildung (5.2) ist die pyramidenförmige

Repräsentation graphisch dargestellt.

Beispiel: Bei einer Standardauflösung von 720 × 480 Bildpunkten im NTSC-Format er-

gibt sich für die einzelnen Pyramidenstufen I1, I2, I3 und I4 eine Auflösung

von 360 × 240, 180 × 120, 90 × 60 und 45 × 30 Bildpunkten. Die Wahl von

mehr als vier Stufen wäre hier wenig ratsam, da in den unteren Stufen kaum

noch Details enthalten sind. Auch für Auflösungen im HDTV-Format, wie z. B.

1920x1080 (hier ist die Auflösung für I4 120x68 Bildpunkte), ist eine Stufen-

anzahl weit größer als vier nicht zu empfehlen, da nur noch grobe Details

erkennbar bleiben.

Bezeichnen man den zu verfolgenden Merkmalspunkt im Ausgangsbild I mit x, dann

lässt sich seine Position in den entsprechenden Auflösungsstufen berechnen mit

xL =
x

2L mit x0 = x. (5.24)

Ausgehend von der höchsten Stufe der Pyramide Lm wird der initiale Verschiebungsvektor

mit νLm =
(

νLm
x , νLm

y

)T
= (0, 0)T definiert. Verfährt man allgemeiner und bezeichnet νL als

initialen Verschiebungsvektor für die Stufe L, der in Stufe L + 1 ermittelt wurde, dann

lässt sich der tatsächliche Verschiebungsvektor in Stufe L über den Verschiebungsrest

dL =
(

dL
x , dL

y

)T
durch Minimierung der Fehlerfunktion EL ermitteln:

E(dL) = ∑
x∈W

(
I(x, y) − J(x + νL

x + dL
x , y + νL

y + dL
y )
)2. (5.25)

Die Fenstergröße wird in allen Stufen konstant gehalten. Da νL bereits als initiale Schät-

zung für die Verschiebung angenommen wird, ist der Verschiebungsrest dL klein und
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kann durch das iterative Lucas-Kanade-Verfahren berechnet werden. Nachdem der Ver-

schiebungsrest dL ermittelt wurde, wird das Ergebnis der Berechnung an die nächste

Stufe L − 1 weitergegeben. Als neuer Schätzvektor νL−1 ergibt sich

νL−1 = 2(νL + dL). (5.26)

Der nächste Verschiebungsrest dL−1 wird daraufhin wieder nach dem Lucas-Kanade-

Verfahren berechnet, bis das Bild mit der höchsten Auflösung (L = 0) erreicht ist. Der

resultierende Verschiebungsvektor d, welcher die Fehlerfunktion in Gl. (5.4) minimiert,

ist:

d = d0 + ν0. (5.27)

Dieser Verschiebungsvektor kann auch direkt durch die Verschiebungsreste aus jeder Stu-

fe angeben werden und lässt sich wie folgt herleiten. Ausgehend von der höchsten Stufe

Lm ist νLm = (0, 0)T. Mit Gl. (5.26) ergibt sich für die folgenden Stufen:

νLm−1 = 2 · dLm

νLm−2 = 2
(

2 · dLm + dLm−1
)

νLm−3 = 2
[
2
(

2 · dLm + dLm−1
)

+ dLm−2
]

... =
...

νL =
Lm

∑
l=L+1

2ldl

... =
...

ν0 =
Lm

∑
l=1

2ldl (5.28)

Setzt man das Ergebnis von Gl. (5.28) in Gl. (5.27) ein, so erhält man

d =
Lm

∑
l=0

2ldl . (5.29)

Mit Gl. (5.29) lässt sich auch die maximale Verschiebung bzw. der Verschiebungs-

gewinn durch Verwendung der pyramidenförmigen Struktur ermitteln. Sei dmax,LK die

maximal zulässige Verschiebung für das allgemeine Lucas-Kanade-Verfahren, dann ist

dmax = (2Lm+1 − 1)dmax,LK die maximal zulässige Verschiebung bei Verwendung der Auf-

lösungspyramide. Damit ergibt sich ein Verschiebungsgewinn GV = (2Lm+1 − 1).

Beispiel: Bei einer Anzahl von fünf Stufen (Lm = 4) für die Auflösungspyramide und

einer maximal zulässigen Pixelverschiebung von dmax,LK = 2 für das Lucas-

Kanade-Verfahren wäre die maximal zulässige Verschiebung dmax = (24+1 −
1) · 2 = 62, bzw. der Verschiebungsgewinn GV = 31.
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Ziel: Lokalisierung des Punktes x aus Bild I im Bild J.

• Erzeuge die Auflösungspyramide für I und J:
{

IL}
L=0,...,Lm

und
{

JL}
L=0,...,Lm

• Initialisierung des Schätzwertes: νLm =
(

νLm
x , νLm

y

)T
= (0, 0)T

Wiederhole für L = Lm bis 0, mit einer Schrittweite von −1

1. Position des Punktes x im Bild I: xL = x
2L

2. Ableitung von IL in x-Richtung: Ix(x, y) = IL(x+1,y)−IL(x−1,y)
2

3. Ableitung von IL in y-Richtung: Iy(x, y) = IL(x,y+1)−IL(x,y−1)
2

4. Berechnung der lokalen Gradientenmatrix: G = ∑
x∈W

[
I2
x(x) Ix(x)Iy(x)

Ix(x)Iy(x) I2
y(x)

]
5. Initialisierung des iterativen Lucas-Kanade-Verfahrens: d0 = (0, 0)T

Für k = 1 bis K, mit einer Schrittweite von 1 (oder bis ‖ηk‖< τ)

a) Bilddifferenz: ∆Ik(x) = IL(x) − JL(x + νL + dk−1)

b) Fehlversatzvektor: ek = ∑
x∈W

[
∆Ik(x)Ix(x)
∆Ik(x)Iy(x)

]
c) Verschiebungsrest: ηk = G−1ek

d) Schätzwert für den nächsten Durchgang: dk = dk−1 + ηk

Ende der Schleife über k

6. Verschiebungsvektor der Stufe L: dL = dk

7. Schätzwert für die nächste Stufe L − 1: νL−1 = 2(νL + dL)

Ende der Schleife über L

• Resultierender Verschiebungsvektor (Stufe L = 0): d = ν0 + d0

• Position des Punktes im Bild J: x′ = x + d

Ergebnis: Die korrespondierende Position des Punktes x in Bild J.
Algorithmus 5: Zusammenfassung der Berechnungsschritte des pyramidenförmigen LK-
Trackers

In Algorithmus 5 sind die verschiedenen Rechenschritte zur Bestimmung des Verschie-

bungsvektors noch einmal zusammengefasst.

Bei den bisherigen Überlegungen wurde lediglich die Verschiebung eines Punktes von

einem Bild der Videosequenz zum folgenden Bild betrachtet. In Algorithmus 5 wurde ein

Startwert des Verschiebungsvektors νLm =
(

νLm
x , νLm

y

)T
= (0, 0)T initialisiert. Die Verschie-

bung des Punktes kann aber auch aus der Bewegung des Punktes in den vorangegangenen

Bildern der Sequenz geschätzt werden und somit als Initialisierung für das nächste Bild

dienen. Im Allgemeinen kann davon ausgegangen werden, dass sich in einer kontinuierli-

chen Szene die Bewegungsrichtung und -weite eines Punktes nicht schlagartig ändert. Als

Initialisierung könnte im einfachsten Fall der Verschiebungsvektor aus den Berechnun-

gen in den vorherigen beiden Bildern der Sequenz dienen. Eine genauere Schätzung der
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Bewegung erhält man z. B. durch die Verwendung eines Kalman-Filters [91], da dieser –

durch Berücksichtigung mehrerer vorangegangener Bilder – auch die Veränderung in der

Bewegung mit erfassen kann.

Berechnung der Verschiebung mit Subpixelgenauigkeit.

Die Konvergenz von Gleichung 5.22 kann nur dann erreicht werden, wenn die Berech-

nung nicht nur mittels ganzzahliger Pixelpositionen durchgeführt wird, sondern auch

Positionen zwischen den Pixeln betrachtet werden. Es soll an dieser Stelle eine Lösung ge-

zeigt werden, wie mittels bipolarer Interpolation solche Zwischenwerte berechnet werden

können.

Sei L die Pyramidenstufe, für die der Wert an der Stelle IL(x, y) benötigt wird, wobei

x und y keine ganzen Zahlen sind. Seien nun x0 und y0 die ganzzahligen Anteile von x

und y, dann bilden αx und αy den Rest, so dass gilt

x = x0 + αx (5.30)

y = y0 + αy. (5.31)

Der Intensitätswert an der Stelle IL(x, y) kann somit mittels bipolarer Interpolation aus

den benachbarten Werten berechnet werden mit

IL(x, y) =(1 − αx)(1 − αy)IL(x0, y0) + αx(1 − αy)IL(x0 + 1, y0)+

(1 − αx)αy IL(x0, y0 − 1) + αxαy IL(x0 + 1, y0 + 1). (5.32)

Verfolgung von Merkmalspunkten im Randbereich.

Bei der Verfolgung von Merkmalspunkten, z. B. mithilfe eines LK-Trackers, sollen diese

auch im Randbereich eines Bildes weiter verfolgt werden können. Der Randbereich stellt

dabei ein spezielles Problem dar, da ein Teil des Fensters um einen Merkmalspunkt au-

ßerhalb des Bildes liegen kann. Vor allem bei Verwendung einer Auflösungspyramide mit

einer großen Stufenanzahl Lm + 1 treten solche Fälle verstärkt auf. Wenn gefordert wird,

dass sich immer der vollständige Bereich des Fensters W der Größe (2wx + 1)× (2wy + 1)

im Bild befinden muss, dann existiert ein Randbereich des Bildes der Größe wx bzw. wy,

in dem Merkmalspunkte nicht weiter verfolgt werden können. Sei Lm die Höhe der Pyra-

mide, dann erhält man einen effektiven Randbereich im Originalbild I der Größe 2Lm wx

bzw. 2Lm wy.

Beispiel: Seien die Fenstergröße mit wx = wy = 5 und die Höhe der Auflösungspyra-

mide Lm = 3 gegeben, so ergibt sich ein effektiver Randbereich des Bildes, in

dem Merkmalspunkte nicht weiter verfolgt werden, von 40 Pixeln in der Auflö-

sungsstufe L = 0.
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Zum Beispiel kann es vorkommen, dass ein Merkmalspunkt im Verlauf der Videose-

quenz von einem anderen Objekt in der Szene verdeckt wird oder dass bei der Auswahl

eines Merkmalspunktes dieser direkt auf einer Objektkante liegt, wie in Abbildung 5.3

dargestellt ist. Eine einfache Verfolgung solch eines Punktes mit einem LK-Tracker, wie

er im vorangegangenen Abschnitt beschrieben wurde, wäre immer noch möglich, da sich

das Minimum der Fehlerfunktion aus Gl. (5.4) finden ließe.

Um das Ergebnis der Lokalisierung eines Mermalspunktes ggf. zu verwerfen und da-

mit die Verfolgung des Punktes zu beenden, wird, analog zu Gl. (5.4), eine Fehlerfunktion

definiert, welche die Summe der quadratischen Abweichungen (SSD) zwischen dem ak-

tuellen Bild J der Sequenz und dem Bild In, in dem der Punkt detektiert wurde, berech-

net. Mit Zunahme des Abstands der beiden Bilder J und In lässt sich die Verschiebung

der Bildbereiche nur schlecht über ein rein translatorisches Bewegungsmodell bestimmen,

weshalb an dieser Stelle nun das affine Bewegungsmodell verwendet werden soll. Sei d

der Verschiebungsvektor des Merkmalspunktes x = (x, y) zwischen Bild In und Bild J,

dann ergibt sich für die Fehlerfunktion entsprechend Gl. (5.12):

E(A, d) = SSD = ∑
x∈WQ

(J(Ax + d) − In(x))2 . (5.33)

Die affinen Transformationsparameter in Matrix A können durch Lösen der Glei-

chung (5.14) ermittelt werden. Aufgrund der zusätzlichen Parameter sollte die Fenster-

größe WQ in Gl. (5.33) größer gewählt werden als bei dem LK-Tracker.

Die Entscheidung, ob ein Merkmalspunkt weiter verfolgt werden soll, wird mittels

eines Schwellwertes τ getroffen. Solange der Fehler kleiner als der Schwellwert ist (SSD ≤
τ), ist die Qualität des verfolgten Punktes ausreichend. Die Herausforderung hierbei ist,

auf welchen Wert der Schwellwert festgelegt wird. Tomasi und Kanade verwenden in [180]

einen nicht bei Null startenden, linear ansteigenden Schwellwert, da der SSD-Wert für alle

Punkte von Bild zu Bild zunimmt.

Bestimmung des Schwellwertes

In [53] wird von Fusiello et al. eine Methode - auch bekannt unter dem Namen X84-

Rejection-Rule - zur robusten und automatischen Bestimmung des Schwellwertes aus al-

len berechneten SSD-Werten vorgestellt. Bei ihnen wird der Schwellwert anhand des Me-

dianwertes der absoluten Abweichungen (engl. median absolute deviation, MAD) ermittelt. Der

MAD-Wert ist gegeben durch

MAD = mad
i

‖ei − median
j

ej‖. (5.34)

Dabei ist ei bzw. ej der SSD-Wert für den Merkmalspunkt i bzw. j zwischen dem aktuellen

Bild und dem ersten Bild, in dem der Punkt detektiert wurde. Ein Merkmalspunkt gilt
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als „verloren“, d.h. wird nicht weiter verfolgt, wenn er einen SSD-Wert von mehr als den

k-fachen MAD-Wert aufweist. Ausgehend von normalverteilten SSD-Werten wurde in [53]

für k = 5, 2 ermittelt.

Sie erweitern auch die Fehlerfunktion aus Gl. (5.33) zu einer „normierten“ SSD, um

Helligkeitunterschiede zwischen den Bildern auszugleichen. Ihre Fehlerfunktion ist defi-

niert als

E(A, d) = SSDnorm = ∑
x∈WQ

(
J(Ax + d) − µJ

σJ
− In(x) − µI

σI

)2

. (5.35)

Hierbei sind µJ und µI die Mittelwerte und σJ und σI die Standardabweichungen der

Intensitätswerte der Bilder J und In.

In [61] beschreiben Hager und Belhumuer sowie Ma et al. in [119] einen SSD-basierten

Tracker, welcher schon bei der Bestimmung der Transformation die Veränderung in der

Helligkeit kompensiert. In [89] werden bei der Verfolgung der Merkmalspunkte auch

Veränderungen in der Beleuchtung sowie Reflektionen berücksichtigt.

Normierte Kreuzkorrelation

Anstelle einer auf der SSD aufbauenden Fehlerfunktion kann eine Fehlerfunktion verwen-

det werden, die auf der normierten Kreuzkorrelation (engl. normalized cross correlation, NCC),

welche Werte zwischen -1 und 1 annehmen kann, basiert. Der Vorteil einer NCC-basierten

Fehlerfunktion wurde bereits in Abschnitt 4.2 erläutert. Sie ist für einen Merkmalspunkt

x = (x, y)T im Bild In, dessen Verschiebung d =
(
dx, dy

)T zum aktuellen Bild J und der

affinen Transformationsmatrix A, wie folgt definiert:

E(A, d) = NCC (A, d) =
∑

x∈WQ
(I(x) − µI)(J(Ax + d) − µJ)√

∑
x∈WQ

(I(x) − µI)2 ∑
x∈WQ

(J(Ax + d) − µJ)2
. (5.36)

Für WQ gelten die selben Bedingungen wie bei Gl. 5.33. Als Größe für den Schwellwert τ

werden im Allgemeinen Werte zwischen 0,7 und 0,9 gewählt. Im Laufe der Untersuchun-

gen hat sich gezeigt, dass ein Schwellwert von 0,8 gute Ergebnisse liefert, d.h. Merkmals-

punkte, deren Wert NCC (A, d) ≥ τ = 0, 8 werden weiter verfolgt.

Reduzierung der Rechenkomplexität

Die Berechnung der affinen Transformationsparameter ist bei einer großen Anzahl zu

verfolgender Merkmalspunkte ein äußerst rechenintensiver Prozess. Während bei dem

LK-Tracker mit kleiner Fenstergröße lediglich die beiden Translationsparameter berech-

net wurden, müssen bei der Qualitätsüberprüfung vier Parameter der Deformationsma-

trix mithilfe größerer Fenster ermittelt werden. D.h. der Großteil der Rechenoperation
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Ziel: Identifikation von Merkmalspunkten, die nicht weiterverfolgt werden sollen, da sie
verdeckt wurden oder sich zu stark verändert haben.

Wiederhole für alle Merkmalspunkte i

1. Bestimme für die Merkmalspunkte i den Fehler ei zwischen dem aktuellen Bild J
und dem Bild In mittels Gl. (5.33) oder Gl. (5.36) mit A = I.

a) Wenn ei ≤ τgut (für SSD) bzw. ei ≥ τgut (für NCC), wird der Punkt als „gut“
deklariert und weiter verfolgt.

b) Wenn ei > τschlecht (für SSD) bzw. ei < τschlecht (für NCC), wird der Punkt als
„verloren“ deklariert und nicht weiter verfolgt.

2. Ansonsten bestimme die affinen Transformationsparameter mit Gl. (5.14).

3. Bestimme erneut den Fehler ei unter Verwendung der affinen Transformationpara-
meter (A = D + I).

a) Wenn ei ≤ τgut (für SSD) bzw. ei ≥ τgut (für NCC), wird der Punkt als „gut“
deklariert und weiter verfolgt.

b) Wenn ei > τgut (für SSD) bzw. ei < τgut (für NCC), wird der Punkt als „verloren“
deklariert und nicht weiter verfolgt.

Ende der Schleife
Algorithmus 6: Bestimmung der Qualität von Merkmalspunkten

nicht weiter verfolgt. Für NCC(d)-Werte zwischen diesen beiden Schwellen wird die De-

formationsmatrix berechnet und der NCC(A, d)-Wert nach Gl. (5.36) bestimmt. Liegt die-

ser dann oberhalb von τgut, wird der Punkt weiter verfolgt; bleibt er allerdings unterhalb

von τgut, wird der Punkt als schlecht deklariert. In Algorithmus 6 sind die Schritte der

Qualitätsprüfung noch einmal zusammengefasst. Algorithmus 7 gibt einen Überblick über

den gesamten Prozess der Merkmalspunktverfolgung.

Die Rechenzeit für den Überwachungsprozess hat durch die Reduzierung der Rechen-

operationen für die affinen Transformationsparameter stark abgenommen. Ohne die Re-

duzierung dieser Rechenoperationen nahm der Überwachungsprozess in etwa das 4-fache

der Rechenzeit des Verfolgungsprozesses ein. Abhängig von Faktoren wie Anzahl der zu

verfolgenden Merkmalspunkte, Komprimierungsqualität der Videosequenz oder Struktur

der 3D-Szene, war die Berechnung der Deformationsmatrix nur bei etwa 19% der Merk-

malspunkte notwendig.

5.2.6. Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen nun die Auswirkungen der einzelnen Fehlerfunktionen und

der Schwellwerte untersucht werden. Um eine Aussage treffen zu können, welche Fehler-

funktion sich mit welchem Schwellwert am besten eignet, um die Qualität der verfolgten

Merkmalspunkte zu beurteilen, soll zunächst untersucht werden, wie sich die einzelnen
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Rejection-Rule von Fusiello et al. [53] sollte vor allem bei SSD-basierten Fehlerfunktionen

Verwendung finden.

In Abbildung 5.5(a) ist zu erkennen, dass, wenn der Schwellwert zu gering gewählt

wird, schon nach wenigen Bildern kaum noch Merkmalspunkte vorhanden sind. Wird

die Schwelle hingegen zu groß gewählt, werden keine oder kaum noch Punkte entfernt.

Die Abnahme der Anzahl im Verlauf der Sequenz hängt dann fast ausschließlich damit

zusammen, dass immer mehr Punkte aus den Bereich des Bildes wandern.

Wird die NCC-basierte Fehlerfunktion verwendet, ist eine Festlegung des Schwellwer-

tes sehr viel einfacher. Allerdings kann auch hier eine schlechte Wahl des Schwellwertes

dazu führen, dass zu viele oder zu wenige Merkmalspunkte entfernt werden. Dies wird

in Abbildung 5.5(b) verdeutlicht. In weiteren Simulationen hat sich durch Beobachtung

ein Schwellwert zwischen 0,7 und 0,8 als am Geeignetsten erwiesen.

Mithilfe der Fehlerfunktionen sollen vor allem Verdeckungen von Merkmalspunkten

erkannt werden. In Abbildung 5.6(a) ist ein Beispiel für die Verdeckung eines Merkmal-

spunktes durch ein Vordergrundobjekt dargestellt. Der kritische Zeitpunkt, bei dem die

Verdeckung auftritt, ist bei dem Übergang von Bild 4 zu Bild 5. Dies ist auch an den

Verläufen der NCC- bzw. SSD-Werten in Abbildungen 5.6(b) und 5.6(c) erkennbar. Beim

Übergang vom 4. zum 5. Bild haben beide Kurven betragsmäßig die größte Steigung. Ein

NCC-Schwellwert von unter 0,6 würde z. B. erst ab dem 6. Bild den Merkmalspunkt ent-

fernen, obwohl die genaue Position bereits im 5. Bild nicht mehr korrekt war.

Für die nachfolgenden Untersuchungen wurde nur noch die NCC als Fehlerfunktion

verwendet. Da die Berechnung der affinen Transformation für jeden Merkmalspunkt re-

lativ viel Zeit im Vergleich zur Rechenzeit für die Verfolgung der Punkte in Anspruch

nimmt, wurde untersucht, inwieweit sich ein Teil der Rechenzeit einsparen lässt. In Ab-

schnitt 5.2.5 wurde vorgeschlagen, dass man die affine Transformation nur dann be-

stimmt, wenn sich der Wert der Fehlerfunktion zwischen einem oberen und einem un-

teren Schwellwert befindet. Bei der NCC gibt der obere Schwellwert an, welche Punkte

als hinreichend gut klassifiziert werden können, ohne dass die affine Transformation be-

stimmt wird. Der untere Schwellwert hingegen bestimmt, ab wann Merkmalspunkte als

zu schlecht klassifiziert werden, um für sie eine affine Transformation zu berechnen. Der

Schwellwert τgut hat dabei eine direkte Auswirkung darauf, für wie viele Merkmalspunkte

die affine Transformation bestimmt wird.

Es sollen nun 200 Merkmalspunkte über die Sequenz verfolgt werden, wobei in jedem

Bild, in dem Punkte verloren gehen, neue Merkmalspunkte detektiert werden, damit die

Anzahl an Punkten in jedem Bild nahezu konstant bleibt.

Aus der Tabelle 5.1 wird ersichtlich, dass ein zu hoher Wert für τgut dazu führt, dass

ein Merkmalspunkt sehr schnell aussortiert wird. Bei einem Wert von 0,95 für τgut wird
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Abbildung 5.6.: Zunehmende Verdeckung eines Merkmalspunktes (a) und die daraus re-
sultierenden Werte der NCC (b) sowie der SSD (c) über das gesamte
Fenster bezüglich dem ersten Bild (Quelle: [193]).

Tabelle 5.1.: Auswirkung des Schwellwertes τgut als obere Grenze, unterhalb der die affine
Transformation berechnet wurde.

Schwellwert
τgut

ges. Anzahl
der Punkte

über die
Sequenz

durchschn.
Anzeigedauer
eines Punktes

in Bildern

durchschn. pro
Bild

hinzugefügte
Punkte

gesamte
Rechenzeit

normiert auf
τgut = 0, 5

0,50 679 62,32 2,35 1
0,55 722 58,31 2,60 1,12
0,60 782 53,77 2,90 1,27
0,65 850 49,27 3,25 1,30
0,70 1000 42,08 3,98 1,47
0,75 1177 35,60 4,97 1,55
0,80 1471 28,41 6,52 1,66
0,85 1951 21,37 9,27 1,79
0,90 3081 13,31 17,81 1,99
0,95 5166 6,92 53,59 3,07

ein Punkt im Mittel nur für 6,92 Bilder als gut eingestuft. Später in diesem Kapitel wird

gezeigt, dass diese Zahl zu gering ist, da der Abstand von etwa sieben Bildern noch zu

gering für eine 3D-Rekonstruktion ist. Die Gesamtanzahl an detektierten und verfolgten

Merkmalspunkten stieg bei diesem Wert auf über 5000 in der Sequenz.
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Tabelle 5.2.: Einfluss der Größe des Schwellwertes τgut bei der Transformationfehlerbe-
stimmung. Die affine Transformation wurde bestimmt, wenn der Transforma-
tionsfehler ohne affine Transformation 70% des Schwellwertes von τgut nicht
unterschritt. Der Fehler wurde für ein 21 × 21 Pixel großes Fenster bestimmt.

Schwell-
wert
τgut

ohne Trans-
formation

NCC ≥ τgut

mit Transfor-
mation

NCC ≥ τgut

mit Transfor-
mation

NCC < τgut

ohne Trans-
formation

NCC <
τschlecht

Rechenzeit
normiert auf
τgut = 0, 55

0,55 37125 4165 563 134 1
0,6 36272 4858 684 142 1,12

0,65 35578 5329 891 127 1,19
0,7 35050 5571 1143 117 1,26

0,75 34240 6001 1487 106 1,34
0,8 33843 5797 2055 79 1,39

0,85 33529 5129 2985 86 1,47
0,9 32164 4216 5184 73 1,74

0,95 24705 2507 13555 90 2,83

Ein Wert von 0,5 für τgut bewirkt hingegen, dass ein Merkmalspunkt im Mittel 62,3

Bilder als gut klassifiziert wird. Wie aber in Abbildung 5.6 dargestellt wurde, ist dieser

Wert zu niedrig, um Verdeckungen gut erkennen zu können.

Die starke Zunahme der Rechenzeit für τgut ≥ 0, 9 entsteht vor allem durch das erneute

detektieren von Merkmalspunkten in jedem Bild, um die entfernten Punkte wieder zu

kompensieren.

Die Tabellen 5.2 und 5.3 zeigen die Auswirkung von verschiedenen Werten für die

Schwellwerte τgut und τschlecht. In Spalte 2 ist jeweils die Anzahl der Merkmalspunkte

angegeben, für die der NCC-Wert in allen Bildern der Sequenz größer als der obere

Schwellwert war. Die Spalten 3 und 4 geben die Anzahl der Punkte an, für die eine affine

Transformation bestimmt wurde, wodurch der NCC-Wert über die Schwelle τgut (Spalte

3) gelangte bzw. unter dieser Schwelle (Spalte 4) blieb.

Der Tabelle 5.2 ist zu entnehmen, dass ein höherer Schwellwert zunehmend die Be-

rechnung der affinen Transformation und damit eine Erhöhung der Rechenzeit bewirkt.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass für das Korrelationsfenster eine Größe von

21 × 21 Pixeln verwendet wurde. Eine kleinere Fenstergröße (15 × 15) führte dazu, dass

die affine Transformation für keinen Merkmalspunkt den NCC-Wert über die Schwelle

τgut gebracht hat. Die affinen Transformationsparameter ließen sich somit nicht bzw. nur

geringfügig bestimmen. Das Fenster, welches für die Bestimmung der affinen Transfor-

mation verwendet wird, sollte demnach, wie in Abschnitt 5.2.2 erläutert, nicht zu klein

gewählt werden, da sonst von vornherein auf die Bestimmung der affinen Transformati-

onsparameter verzichtet werden kann.
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Tabelle 5.3.: Auswirkung der unteren Schwelle τschlecht auf die Fehlerbestimmung. Als
untere Schwelle, ab der eine affine Transformation berechnet wird, wurde
τschlecht = τgut · p (mit τgut = 0, 8) verwendet. Der Fehler wurde für ein 21× 21
Pixel großes Fenster bestimmt.

Prozent-
satz p
in %

ohne Trans-
formation

NCC ≥ τgut

mit Transfor-
mation

NCC ≥ τgut

mit Transfor-
mation

NCC < τgut

ohne Trans-
formation

NCC <
τschlecht =

p · τgut

Rechenzeit
normiert auf

p = 95%

40 33577 6091 2100 6 1,36
45 33593 6074 2099 8 1,36
50 33724 5941 2096 13 1,33
55 33697 5962 2091 22 1,36
60 33699 5956 2079 39 1,35
65 33759 5885 2076 54 1,35
70 33843 5797 2055 79 1,34
75 34039 5600 2011 127 1,33
80 34377 5240 1958 200 1,30
85 34669 4920 1854 332 1,26
90 35432 4077 1661 601 1,18
95 36889 2541 1206 1134 1

Bei den weiteren Untersuchungen wurde der untere Schwellwert τschlecht prozentual

abhängig von dem Schwellwert τgut = 0, 8 festgelegt. Die Ergebnisse sind in der Tabel-

le 5.3 dargestellt. Für einen prozentualen Wert von weniger als 70% des Wertes von τgut

nimmt die Anzahl an Merkmalspunkten, welche unter Einbeziehung der affinen Trans-

formation einen NCC-Wert erreichen, der über τgut liegt, nur noch geringfügig zu. Ein

Wert von p > 85% führt dazu, dass verhältnismäßig viele Merkmalspunkte bereits ohne

Transformations-Bestimmung als schlecht klassifiziert werden. Der Einfluss des unteren

Schwellwerts auf die Rechenzeit ist kaum bemerkenswert. Für den interessierten Leser

wird an dieser Stelle auf die Diplomarbeit von Walter [193] verwiesen, in der weiterfüh-

rende Untersuchungen dargestellt wurden.

5.3. Detektieren von Schlüsselbildern

In diesem Abschnitt soll wieder die Problematik der 3D-Rekonstruktion im Vordergrund

stehen. Nachdem Merkmalspunkte über den Verlauf der Videosequenz verfolgt wurden,

gilt es nun den Kamerapfad und die 3D-Koordinaten der verfolgten Punkte zu bestimmen.

Wie bereits in Abschnitt 5.1 erwähnt, ist eine 3D-Rekonstruktion aus benachbarten Bildern

der Sequenz aufgrund des geringen Abstands der Kamerazentren nicht möglich. Ziel ist
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es nun, Schlüsselbilder (engl. keyframes) zu detektieren, die einen hinreichend großen Ab-

stand der Kamerazentren aufweisen, so dass Triangulationsverfahren angewendet werden

können.

In Kapitel 2 wurden die theoretischen Grundlagen der 2D-Transformationen und der

Epipolar-Geometrie vorgestellt. Dabei wurde gezeigt, dass eine 2D-Transformation zwi-

schen zwei Bildern möglich ist, wenn

• die Kamera um das Kamerazentrum rotiert,

• die Kamera nur eine geringfügige translatorische Bewegung durchführt,

• die aufgenommene Szene einer Ebene im Raum entspricht.

Der letzte Fall kann insofern ausgeschlossen werden, da eine 3D-Rekonstruktion einer

Ebene nicht möglich und als Anwendungszenario nicht von Interesse ist. Eine rein rota-

torische Bewegung der Kamera über die gesamte Sequenz muss ebenfalls ausgeschlossen

werden, da auch in diesem Fall eine 3D-Rekonstruktion nicht möglich wäre. Die Strahlen

der 3D-Raumpunkte würden dabei immer durch dasselbe Kamerazentrum führen, wie

in Abbildung 5.1 dargestellt wurde. Somit lassen sich die Strahlensätze zur Bestimmung

der 3D-Koordinaten nicht anwenden. Geht man also davon aus, dass sich die Kamera

zwischen benachbarten Bildern einer Videosequenz geringfügig translatorisch bzw. nur

kurzzeitig rotatorisch bewegt hat, so lassen sich die verfolgten Merkmalspunkte durch

ein zweidimensionales Bewegungsmodell (eine 2D-Transformation) beschreiben.

Im Verlauf der Sequenz nimmt allerdings der Abstand der Kamerazentren weiter zu.

Damit steigt auch der Transformationsfehler bei Verwendung eines zweidimensionalen

Bewegungsmodells. Die Bewegung der Kamera relativ zur statischen Szene muss dann

durch ein dreidimensionales Bewegungsmodell beschrieben werden, welches durch die

Epipolar-Geometrie repräsentiert wird. Torr [181] stellte dazu das geometrisch robuste Infor-

mationskriterium (engl. geometric robust information criterion, GRIC) als ein robustes Verfah-

ren zur Auswahl des geeigneten Bewegungsmodells vor. Mit diesem Verfahren lassen sich

Schlüsselbilder an der Stelle des Übergangs vom zweidimensionalen- zum dreidimensio-

nalen Bewegungsmodell detektieren.

Ausgehend von den verfolgten Merkmalspunkten und dem ersten Bild der Sequenz,

welches als erstes Schlüsselbild initialisiert wird, werden sowohl die Homographie H

als auch die Fundamentalmatrix F zwischen dem aktuellen Bild der Sequenz und dem

zuletzt detektierten Schlüsselbild (zu Beginn das erste Bild der Sequenz) ermittelt und der

Transformationsfehler bezüglich einer jeweiligen Fehlerfunktion berechnet und verglichen.

Das nächste Schlüsselbild wird dann detektiert, wenn der Transformationsfehler, der im

Folgenden als GRIC-Wert bezeichnet wird, des 3D-Bewegungsmodells (GRICF) kleiner

als der GRIC-Wert des 2D-Bewegungsmodells (GRICH) wird.
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Die Fehlerfunktion ist allgemein definiert mit

GRIC =
n

∑
i=1

ρ
(
e2

i
)
+ λ1Dn + λ2k, (5.37)

wobei ρ
(
e2

i
)

= min
(

e2
i

σ2 , λ3(r − d)
)

ist. Die Parameter sind wie folgt definiert: D ist die

Dimension des gewählten Bewegungsmodells (H hat die Dimension zwei und F die Di-

mension drei), r ist die Dimension des Datensatzes (d.h. vier für zwei Ansichten), k ist

die Anzahl der zu ermittelnden Modellparameter (sieben für F und acht für H), n ist die

Anzahl der Punktkorrespondenzen zwischen den beiden Ansichten und σ ist die Stan-

dardabweichung der Transformationsfehler für alle Punktkorrespondenzen. ei stellt den

Transformationsfehler eines Merkmalspunktes zwischen den beiden Ansichten dar und

wird je nach Bewegungsmodell berechnet mit

ei = eH
i = d(x′i, Hxi) (5.38)

bzw.

ei = eF
i = d(x′i, Fxi). (5.39)

d(x′i, Hxi) entspricht dabei dem Euklidischen Abstand zwischen dem Punkt xi im

Schlüsselbild, der über eine planare Homographie in die aktuelle Ansicht transformiert

wurde, und dem Punkt x′i im aktuellen Bild. Für d(x′i, Fxi) gilt entsprechendes, nur dass

Fxi = l′i die Epipolarlinie im aktuellen Bild ist und somit der Euklidische Abstand des

Punktes x′i zur Epipolarlinie l′i berechnet wird. Die Parameter λ1, λ2 und λ3 sind Rege-

lungsparameter und werden in [185] mit λ1 = log 4, λ2 = log 4n und λ3 = 2 angegeben.

An dieser Stelle sollte darauf hingewiesen werden, dass eF
i immer kleinere Werte an-

nimmt als eH
i , da die Abbildung von Punkten auf Linien, wie bei der Epipolar-Geometrie,

die allgemein gültigere Transformation ist als die Abbildung von Punkten auf Punkte.

Der Term λ1dn in Gl. (5.37) soll dieses aber genau kompensieren und stellt für die Berech-

nung des GRIC-Wertes eine Art „Bestrafung“ des Bewegungsmodells höherer Ordnung

dar. Wie bereits in Kapitel 2 gezeigt wurde, sind für die Berechnung der Matrix H mindes-

tens vier Punktkorrespondenzen und für die Berechnung von F mindestens sieben bzw.

acht Punktkorrespondenzen notwendig.

In Abbildung 8.4 ist ein Beispiel für die Detektion von Schlüsselbildern aus 200 Ein-

zelbildern der TV-Sequenz Palast dargestellt. Die statische Szene wurde mit einer Kamera

aus einem Hubschrauber aufgenommen. Insgesamt wurden 13 Schlüsselbilder detektiert.

Der Verlauf der Differenzen der beiden GRIC-Werte (GRICF − GRICH) ist ebenfalls in die-

ser Abbildung dargestellt. Ein Schlüsselbild wurde dann detektiert, wenn die Differenz

einen negativen Wert angenommen hat.
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Aus den Punktkorrespondenzen wird zunächst die Fundamentalmatrix mit einem ro-

busten Ansatz ermittelt und die Projektionsmatrizen P1 und P2 berechnet, wobei das Welt-

koordinatensystem hier in das Kamerazentrum der ersten Kamera gelegt wird. Damit ist

P1:

P1 =

⎡⎢⎢⎣
1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

⎤⎥⎥⎦ .

Die 3D-Koordinaten der Punkte werden anschließend mit der optimalen Triangulation

(siehe Abschnitt 4.6) bestimmt.

5.5. Hinzufügen weiterer Ansichten

Nachdem die initiale 3D-Struktur und die Projektionsmatrizen P1 und P2, wie im voran-

gegangenen Abschnitt kurz beschrieben, bestimmt wurden, sollen nun weitere Ansichten

der Szene dem 3D-Modell hinzugefügt werden. Dazu werden vorerst die nächst folgenden

Schlüsselbilder und anschließend die Zwischenansichten verwendet. Da das Hinzufügen

neuer Ansichten und die damit verbundenen Rechenoperationen einen sehr komplexen

Vorgang darstellen, sollen die Arbeitsschritte kurz zusammengefasst werden und einen

Überblick für diesen Abschnitt liefern:

• Schrittweises Hinzufügen der detektierten Schlüsselbilder

• Bestimmung der Kameraprojektionsmatrizen über 2D-3D-Punktkorrespondenzen

• Bestimmung weiterer 3D-Raumpunkte mittels Triangulation

• Optimierung der Kameraparameter und der 3D-Koordinaten der Raumpunkte

5.5.1. Bestimmung der Kameraprojektionsmatrizen über
2D-3D-Punktkorrespondenzen

Um die Projektionsmatrix einer weiteren Ansicht bestimmen zu können, müssen in die-

ser die 2D-Koordinaten von einer genügend großen Anzahl von schon berechneten 3D-

Punkten aus der Initialisierungsphase bekannt sein, d.h. Merkmalspunkte die über die

Sequenz verfolgt wurden, müssen sowohl in dem aktuellen Schlüsselbild als auch in

den beiden vorherigen Schlüsselbildern vorhanden sein. Die daraus resultierenden 2D-

3D-Beziehungen lassen sich in homogenen Koordinaten angeben mit

xij = PjXi, mit xij =

⎛⎜⎜⎝
xij

yij

1

⎞⎟⎟⎠ und Xi =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
Xi

Yi

Zi

1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ , (5.40)
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Pj-2

xij

Pj-1

Pj

xij-1

xij-2

Xi

Abbildung 5.9.: Mit den aus den vorangegangenen Bildern j − 1 und j − 2 bestimmten
3D-Punkten und ihren bekannten Positionen im Bild j wird die Projekti-
onsmatrix Pj berechnet.

wobei xij den i-ten Punkt in der j-ten Ansicht beschreibt. Abbildung 5.9 zeigt ein Beispiel

für das Hinzufügen einer Ansicht j mit der Projektionsmatrix Pj. Gl. (5.40) kann wie folgt

umformuliert werden:

xij = p1TXi

yij = p2TXi mit pkT der k-ten Zeile der Matrix Pj (5.41)

1 = p3TXi

Durch Umstellen der Gl. (5.41) erhält man das lineare Gleichungssystem

xijp
3TXi − p1TXi = 0 und

yijp
3TXi − p2TXi = 0.

bzw. in Matrix-Schreibweise

[
−XT

i 0T xijX
T
i

0T −XT
i yijX

T
i

]⎛⎜⎜⎝
p1

p2

p3

⎞⎟⎟⎠ = 0. (5.42)
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Aus n gegebenen 2D-3D-Korrespondenzen lässt sich ein lineares Gleichungssystem mit

2n Gleichungen aufstellen:⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

−XT
1 0T x1jX

T
1

0T −XT
1 y1jX

T
1

−XT
2 0T x2jX

T
2

0T −XT
2 y2jX

T
2

...
...

...

−XT
n 0T xnjX

T
n

0T −XT
n ynjX

T
n

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎛⎜⎜⎝
p1

p2

p3

⎞⎟⎟⎠ = Ap = 0. (5.43)

Die Matrix A hat somit 2n × 12 Einträge. Der Vektor p =
(

p1 p2 p3
)

enthält alle

zwölf Elemente der Projektionsmatrix Pj und hat elf Freiheitsgrade. Daraus ergibt sich,

dass mindestens sechs 2D-3D-Punktkorrespondenzen mit jeweils zwei Gleichungen zur

Lösung des Gleichungssystems nötig sind. Aufgrund von Rauscheinflüssen sollten al-

lerdings mehr Korrespondenzen zur Bestimmung der Matrix Pj herangezogen werden.

Analog zur Bestimmung der Fundamentalmatrix in Abschnitt 3.1.1 lässt sich ein DLT-

Algorithmus anwenden, der den algebraischen Fehler und damit das Gleichungssystem

‖Ap‖ unter der Bedingung ‖p‖ = 1 minimiert.

Für die Bestimmung der Matrix Pj sollten die Daten wie bei dem normierten 8-Punkt-

Algorithmus (Algorithmus 2) normiert werden. Zuerst werden alle 2D-Punkte über die

Transformationsmatrix T normiert, so dass sich ihr Schwerpunkt im Koordinatenursprung

befindet und der Abstand zum Koordinatenursprung
√

2 entspricht. Eine ähnliche Nor-

malisierung wird auch für die 3D-Punkte über die Transformationsmatrix T′ vorgenom-

men, nur dass ihr Abstand zum Koordinatenursprung
√

3 beträgt. Algorithmus 8 fasst

die Bestimmung von Pj mittels normiertem DLT-Algorithmus zusammen.

Aus den selben Gründen, wie bei der Schätzung der Fundamentalmatrix, sollte al-

lerdings zur Bestimmung der Projektionsmatrix ein robustes Verfahren verwendet wer-

den, welches sich nicht ausschließlich auf eine Singulärwertszerlegung beschränkt. Hierzu

wird erneut ein RANSAC-basierter Ansatz gewählt, wie er in Algorithmus 4 für die Be-

stimmung von F zum Einsatz kam. Ziel des robusten Ansatzes ist es wiederum, Ausreißer

zu eleminieren, die die Berechnung von Pj negativ beeinflussen. Um entscheiden zu kön-

nen, ob es sich bei einem Punkt um einen Ausreißer handelt, wird der Reprojektionsfehler

des Punktes Xi in der Ansicht j als Fehlermaß verwendet. Für den Reprojektionsfehler gilt:

ei = d(xij, PjXi)2, (5.44)

mit d(xij, PjXi) dem Abstand zwischen dem 2D-Punkt xij und der Projektion des korre-

spondierenden 3D-Punktes Xi in die Bildebene unter Verwendung der Projektionsmatrix

Pj.
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Ziel: Bestimmung der Projektionsmatrix Pj für eine gegebene Anzahl n > 6 von 2D-3D-
Punktkorrespondenzen

{
xij ↔ Xi

}
, so dass die Gleichung xij = PjXi erfüllt wird.

1. Normalisierung: Transformiere die Bildkoordinaten nach x̂ij = Txij und X̂i = T′Xi,
wobei T und T′ normalisierende Transformationen mit einer Verschiebung und Ska-
lierung sind, so dass der Schwerpunkt aller Punkte im Koordinatenursprung (0, 0)T

liegt und der quadratische Mittelwert der Entfernung aller 2D-Punkte zum Koordi-
natenursprung

√
2 und der aller 3D-Punkte zum Koordinatenursprung

√
3 beträgt.

2. Bestimme für jede 2D-3D-Punktkorrespondenz x̂ij ↔ X̂′
i die Matrix Âi mittels Glei-

chung 5.42.

3. Setze alle n 2 × 12 Matrizen Âi zu einer 2n × 12 Matrix Â zusammen.

4. Führe eine SVD von Â durch. Der Vektor, der dem kleinsten Singulärwert entspricht,
ist die Lösung von p̂. Ist Â = UDVT, wobei D eine Diagonalmatrix mit positiven –
in absteigender Reihenfolge – sortierten Werten auf der Diagonalen ist, entspricht p̂
der letzten Spalte von V.

5. Setze die Projektionsmatrix P̂j aus dem Vektor p̂ zusammen.

6. Denormalisierung: Setze Pj = T′−1P̃′
j T. Die resultirende Matrix Pj ist die Projekti-

onsmatrix, die zu den Ausgangsdaten {xi ↔ X′
i} gehört.

Ergebnis: Die Projektionsmatrix Pj, für die der Vektor p das Gleichungssystem ‖Ap‖
unter der Bedingung ‖p‖ = 1 minimiert.
Algorithmus 8: Normierter DLT-Algorithmus für die Bestimmung der Projektionsmatrix
P

Ziel: Robuste Lösung für die Projektionsmatrix Pj, wobei die Anzahl an gegebenen 2D-
3D-Punktkorrespondenzen

{
xij ↔ Xi

}
n > 6 ist.

1. Wiederhole für k = 1 bis N, wobei N mittels Gl. (3.17) bestimmt wird.

a) Wähle zufällig einen Satz von 6 Punktkorrespondenzen aus und bestimme die
Projektionsmatrix Pk mit Algorithmus 8.

b) Bestimme für jede Punktkorrespondenz ihren Reprojektionsfehler eik mit
Gl. (5.44).

c) Bestimme die Anzahl der Punkte, deren Fehler eik kleiner als der Grenzwert τe
ist: eik < τe.

Ende der Schleife

2. Wähle die Matrix Pk aus, bei der die meisten Punkte (Inlier) innerhalb des Toleranz-
bereiches liegen. Wenn es mehr als eine Matrix gibt, wähle die Matrix Pk, bei der die
Summe Ek der Reprojektionsfehler aller Inlier am kleinsten ist.

3. Bestimme Pj mit den ermittelten Inliern.

Ergebnis: Projektionsmatrix Pj sowie die dazugehörigen Inlier.

Algorithmus 9: RANSAC-Algorithmus für die Bestimmung der Projektionsmatrix Pj un-
ter Verwendung des normierten DLT-Algorithmus
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5.5.2. Bestimmung weiterer 3D-Raumpunkte mittels Triangulation

Nachdem die Projektionsmatrix für ein weiteres Schlüsselbild ermittelt wurde, können

nun in einem nächsten Schritt zusätzliche 3D-Punkte, die z. B. während des Verfolgungs-

prozesses erst im Verlauf der Sequenz detektiert wurden, mittels Triangulation bestimmt

werden. Bei diesen Punkten handelt es sich um 2D-Punktkorrespondenzen zwischen dem

letzten und aktuellen Schlüsselbild (j − 1 und j), welche im Bild j − 2 bzw. in weiter zu-

rückliegenden Bildern noch nicht vorhanden waren.

Für diese 2D-Punktkorrespondenzen
{

xij−1 ↔ xij
}

können über die optimale Triangu-

lation mit den beiden Projektionsmatrizen Pj−1 und Pj, wie in Abschnitt 4.6 beschrieben,

neue 3D-Punkte Xi bestimmt werden. Die dabei benötigte Fundamentalmatrix kann aus

den beiden Projektionsmatrizen Pj−1 und Pj mit Gl. (3.32) berechnet werden.

Da Ausreißer in den neuen Punktkorrespondenzen die Ergebnisse der Triangulation

verschlechtern, sollten diese von vornherein identifiziert und von der Triangulation aus-

genommen werden. Dazu kann erneut der RANSAC-Algorithmus für die Bestimmung

der Fundamentalmatrix (Algorithmus 4) verwendet werden.

In [140] wird die 3D-Struktur noch einmal um zusätzliche 3D-Punkte erweitert, indem

mithilfe der berechneten Fundamentalmatrix zwischen den beiden Ansichten j − 1 und j

und einer polaren Rektifizierung [143] nach neuen Punktkorrespondenzen gesucht wird

(siehe Abschnitt 4.3.3).

5.5.3. Optimierung der Kameraparameter und der 3D-Koordinaten der
Raumpunkte

Bei den vorherigen Betrachtungen wurden Projektionsmatrizen zusätzlicher Ansichten

(Schlüsselbilder) über zuvor bestimmte 2D-3D-Punktkorrespondenzen ermittelt und wei-

tere 3D-Punkte durch Triangulation erzeugt. Die Ergebnisse der Berechnungen der Projek-

tionsmatrizen sind damit direkt bzw. die 3D-Punkte, die über diese Projektionsmatritzen

berechnet wurden, indirekt von der initialen Rekonstruktion aus den ersten beiden An-

sichten abhängig. Da die initiale Rekonstruktion nur auf einer Schätzung beruht, sind

zumindest geringe Fehler nicht auszuschließen. Durch das Hinzufügen neuer Ansichten

und die Bestimmung weiterer 3D-Punkte pflanzen sich diese Fehler weiter fort. Abbil-

dung 5.10 zeigt dazu ein Beispiel einer Rekonstruktion aus mehreren Ansichten der Se-

quenz Statue. Die rote Kurve zeigt den Verlauf der Reprojektionsfehler in Abhängigkeit

von der Bildnummer.

Für die Verbesserung der Rekonstruktionsergebnisse lassen sich eine Reihe von Op-

timierungsverfahren anwenden, die man in zwei Kategorien aufteilen kann: lineare Op-

timierung und nichtlineare Optimierung. Nichtlineare Optimierungverfahren sind auf-

grund der hohen Anzahl der zu ermittelnden Parameter (zwölf für jede Projektionsmatrix
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Abbildung 5.10.: Verlauf der mittleren Reprojektionsfehler von 248 (ohne Optimierung)
bzw. 259 (mit Optimierung) ermittelten 3D-Punkten. Verwendet wur-
den 360 Bilder der Sequenz Statue, bei der 10 Schlüsselbilder detektiert
wurden. Die Anzahl der verfolgten Punkte wurde auf 400 festgelegt.
Der mittlere Reprojektionsfehler über alle Schlüsselbilder beträgt 0,9679
Pixel (ohne Optimierung) bzw. 0,6327 (mit Optimierung unter Verwen-
dung des gleitenden Mittelwerts)

und drei für jeden 3D-Punkt) sehr rechenintensiv, liefern allerdings in der Regel die besten

Rekonstruktionsergebnisse.

Lineares Optimierungsverfahren

Walter stellt in [193] ein einfaches lineares Optimierungsverfahren vor, welches auf dem

gleitenden Mittelwert der Rekonstruktionsergebnisse beruht. Die Punktkorrespondenzen,

mit denen die Projektionsmatrix Pj bestimmt wurde, können des Weiteren dazu verwen-

det werden, die bis dahin bestimmten Rekonstruktionsergebnisse zu verbessern. Hierzu

werden für die 2D-2D-Korrespondenzen
{

xij−1 ↔ xij
}

, die zwischen den beiden Bildern

Ij−1 und Ij vorhanden sind und für die bereits entsprechende 3D-Punkte Xi ermittelt wur-

den, unabhängig von den anderen Ansichten die zugehörigen 3D-Punkte Xi erneut durch

Triangulation bestimmt. Anschließend wird für jeden dieser 3D-Punkte der gleitende Mit-

telwert mit den Ergebnissen der vorherigen Berechnungen wie folgt bestimmt:

X
j
i =

(n − 1)X
j−1
i + X

j
i

n
. (5.45)
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Dabei entspricht n der Anzahl an Ansichten, mit denen der Punkt Xi bis zu diesem Zeit-

punkt bestimmt wurde. j ist der Index des aktuellen Bildes. Abbildung 5.10 zeigt den

Verlauf des mittleren Reprojektionsfehlers bei Verwendung dieses linearen Optimierungs-

verfahrens (blaue Kurve) im Vergleich zu dem Reprojektionsfehler ohne Optimierung (ro-

te Kurve). Zwar hat sich der Reprojektionsfehler in den ersten beiden Bildern vergrößert,

dafür bleibt der Fehler für die weiteren Schlüsselbilder annährend konstant.

Nichtlineare Optimierungsverfahren

Nichtlineare Optimierungsverfahren sind, wie bereits erwähnt, äußerst rechenintensiv,

können aber die Rekonstruktionsergebnisse noch entscheidend verbessern. Die Anzahl

der zu optimierenden Parameter hängt dabei im Wesentlichen von der Länge der Video-

sequenz ab.

Beispiel: Betrachtet man eine Videosequenz mit 200 Bildern, so ergibt sich eine Anzahl

an Parametern allein für die Projektionsmatrizen (zwölf Parameter pro Ansicht)

von Na = 200 · 12 = 2400. Die Zahl der berechneten 3D-Punkte variiert sehr

stark mit dem Texturgehalt des Datensatzes bzw. mit der Anzahl der verfolgten

Merkmalspunkte. Werden z. B. 1000 Punkte rekonstruiert, so ergibt sich bei drei

Parametern pro 3D-Punkt eine Anzahl Nb = 1000 · 3 = 3000 und damit eine

Gesamtzahl an zu optimierenden Parametern von Ngesamt = Na + Nb = 5400.

Das gleichzeitige Optimieren der Parameter wird auch als Bündelanpassung (engl. bund-

le adjustment, BA) bezeichnet [188]. Beim Bundle Adjustment werden sowohl die 3D-

Struktur als auch die Projektionsmatrizen so angepasst, dass der Reprojektionsfehler in

allen Ansichten minimiert wird. Die zu minimierende Kostenfunktion ist gegeben mit:

E(P, X) = ∑
∀i

∑
∀j

d
(
xij, PjXi

)2 . (5.46)

Die Funktion d ermittelt den Euklidischen Abstand zwischen dem 2D-Punkt xij und der

Projektion des entsprechenden 3D-Punktes Xi in Bild Ij.

Für die nichtlineare Minimierung der Kostenfunktion können Verfahren wie z. B. das

Gradientenabstiegs- oder das Gauß-Newton-Verfahren angewendet werden. Allgemein

geläufig ist hierbei allerdings der Levenberg-Marquardt-Algorithmus (LM) [127], welcher

eine Kombination aus dem Gradientenabstiegs- und dem Gauß-Newton-Verfahren dar-

stellt. Die Berechnungsschritte des LM-Algorithmus sind im Anhang A.2 zusammenge-

fasst.

In [115] wird ein Verfahren vorgestellt, welches den Rechenaufwand des Bundle-

Adjustment reduziert, indem die Eigenschaft ausgenutzt wird, dass nicht jeder der be-

rechneten 3D-Punkte in allen Ansichten einen korrespondierenden 2D-Punkt besitzt und
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somit die verwendeten Matrizen in ihrer Größe reduziert werden können. Dieses Ver-

fahren wird auch als „spärliche“ Bündelanpassung (engl. sparse-bundle-adjustment, SBA) be-

zeichnet. Die Herleitung von SBA und die Berechnungsschritte sind in [115] ausführlich

beschrieben.

5.5.4. Implementierungsvarianten

In diesem Abschnitt sollen nun verschiedene Implementierungsmöglichkeiten zur schritt-

weisen Rekonstruktion der 3D-Struktur und der Projektionsmatrizen vorgestellt und ver-

glichen werden. Die unterschiedlichen Möglichkeiten beruhen dabei vor allem auf dem

Einsatz linearer und nichtlinearer Optimierungsverfahren, welche für verschiedene Ar-

beitsprozesse variabel verwendet werden können. Ein Beispiel dafür ist, dass vorerst al-

le Rekonstruktionsschritte mit linearen Minimierungsverfahren operieren. Erst in einem

abschließenden letzten Schritt wird eine globale Optimierung mit nichtlinearem Minimie-

rungsverfahren durch Lösen der Gl. (5.46) durchgeführt. Die zu optimierende Anzahl der

Parameter wäre dabei je nach Länge der Sequenz - wie im Beispiel in Abschnitt 5.5.3 ge-

zeigt - recht groß. Mit zunehmender Komplexität des Minimierungsproblems steigt auch

das Risiko, statt dem globalen Minimum, ein lokales Minimum zu treffen.

Lineare Rekonstruktionsmethode

Die erste Implementierungsmethode sieht eine rein lineare Rekonstruktion vor. Zunächst

wird eine initiale Rekonstruktion der 3D-Struktur und der Projektionsmatrizen mithil-

fe der ersten beiden Schlüsselbilder - wie in Abschnitt 5.4 beschrieben - durchgeführt.

Anschließend wird die Rekonstruktion bezüglich der 3D-Struktur und der Projektionsma-

trizen für alle weiteren Schlüsselbilder erweitert (siehe Abschnitte 5.5.1 und 5.5.2). Die

Bestimmung der Projektionsmatrizen erfolgt über das robuste Verfahren nach Algorith-

mus 9. Für die Optimierung der 3D-Struktur wird der gleitende Mittelwert der Rekon-

struktionsergebnisse nach [193] in Abschnitt 5.5.3 verwendet. In einem letzten Schritt

werden die Projektionsmatrizen der Ansichten zwischen den Schlüsselbildern über 2D-

3D-Korrespondenzen mit Algorithmus 8 ermittelt.

Abbildung 5.11(a) fasst den Ablauf der Rechenschritte in einem Flussdiagramm zusam-

men.

Rekonstruktion mit nichtlinearer Optimierung der Projektionsmatrizen

Die zweite Implementierungsvariante sieht eine einfache Erweiterung der linearen

Rekonstruktionsmethode vor, indem sämtliche Projektionsmatrizen, die über 2D-3D-

Punktkorrespondenzen berechnet wurden, einzeln mithilfe des Levenberg-Marquard-

Algorithmus optimiert werden. Die zu minimierende Kostenfunktion

E(P) = ∑
∀i

d
(
xij, PjXi

)2 . (5.47)



5.5 Hinzufügen weiterer Ansichten 121
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Abbildung 5.11.: Bestimmung der Kameraparameter und 3D-Struktur: (a) ohne und (b)
mit Bundle Adjustment

ist dabei nur von den zwölf Parametern der aktuellen Projektionsmatrix Pj abhängig. Der

Ablauf der Rechenschritte mit nichtlinearer Erweiterung ist ebenfalls in Abbildung 5.11(a)

dargestellt.

Nichtlineare Rekonstruktion mithilfe von Bundle Adjustment für die Schlüsselbilder

Es wird nun Bundle Adjustment zur nichtlinearen Optimierung sowohl der 3D-Struktur

als auch der Projektionsmatrizen verwendet. Nach der Rekonstruktion mithilfe der Schlüs-
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selbilder soll die Kostenfunktion in Gl. (5.46) ohne die Zwischenansichten minimiert wer-

den, d.h. die Anzahl der zu optimierenden Parameter ist durch die geringere Anzahl

an Ansichten reduziert. Erst im Anschluss an das Bundle Adjustment werden die Pro-

jektionsmatrizen der Zwischenansichten über 2D-3D-Punktkorrespondenzen ermittelt. In

Abbildung 5.11(b) ist der Ablauf der Rechenschritte um das Modul „Bundle Adjustment“

erweitert.

Nichtlineare Rekonstruktion mithilfe globaler Optimierung

Die letzte Implementierungsvariante, die verglichen werden soll, ist die der globalen nicht-

linearen Optimierung für die gesamte Sequenz. D.h. Bundle Adjustment wird zuletzt für

sämtliche Projektionsmatrizen und 3D-Punkte durchgeführt, indem Gl. (5.46) inklusive

Zwischenansichten minimiert wird.

5.5.5. Rekonstruktionsergebnisse

Die vorgestellten Implementierungsvarianten sollen nun untereinander verglichen wer-

den. Als Videodatensatz wurde die Sequenz Statue mit 210 Einzelbildern3 und einer Auf-

lösung von 720 × 576 Pixeln verwendet. Drei Beispielbilder der Videosequenz sind in

Abbildung A.13 im Anhang A.3 dargestellt. Insgesamt wurden 400 Merkmalspunkte über

die Sequenz verfolgt.

Evaluierung 1: Zuerst wird die lineare Rekonstruktionsmethode ohne und mit Bundle

Adjustment nach Gl 5.46 für die Schlüsselbilder untersucht. Der Verlauf der mittleren Re-

projektionsfehler für beide Implementierungsvarianten ist in Abbildung 5.12 dargestellt.

Durch das Bundle Adjustment konnten große Ausschläge des Fehlers (z. B. bei den Bil-

dern 23 und 31) stark reduziert werden. Allerdings hat sich der Fehler vereinzelt auch

leicht erhöht, da durch das Bundle Adjustment der quadratische Fehler über alle Ansich-

ten minimiert wird, d.h. große Fehler haben einen stärkeren Einfluss auf das Nachregeln

der Parameter für die Projektionsmatrizen und die 3D-Punkte, wodurch sich zuvor kleine

Fehler etwas vergrößern können. Der mittlere Reprojektionsfehler über alle 210 Ansichten

der Sequenz hat sich von 0, 4724 Pixel (linear) auf 0, 4436 Pixel (linear + BA) durch das

Bundle Adjustment reduziert.

3Es wurde hier nur jedes dritte Bild der Sequenz mit insgesamt 630 Bildern ausgewählt.
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Abbildung 5.12.: Vergleich des mittlerer Reprojektionsfehlers für lineare Berechnung der
Projektionsmatrizen ohne und mit Bundle Adjustment für die Schlüssel-
bilder

Evaluierung 2: In einer zweiten Untersuchung wurden die Parameter der Projektionsma-

trizen, die über 2D-3D-Korrespondenzen ermittelt werden, mit Hilfe des LM-Algorithmus

nichtlinear optimiert. Entsprechend der Evaluierung 1 wird diese Implementierungsvari-

ante der Variante mit Bundle Adjustment für die Schlüsselbilder gegenübergestellt. Abbil-

dung 5.13 stellt die Verläufe der mittleren Reprojektionsfehler für jedes Bild der Sequenz

dar. Die Verringerung des Fehlers durch das Bundle Adjustment fällt hier geringer aus.

Der mittlere Reprojektionsfehler über alle 210 Ansichten hat sich von 0, 5013 Pixel (nichtli-

near P) auf 0, 4996 Pixel (nichtlinear P + BA) reduziert. Zwar liegen diese Werte über den

Werten der linearen Rekonstruktionsmethode aus Evaluierung 1, ein direkter Vergleich

soll aber nicht vorgenommen werden, da durch die Verwendung von RANSAC - vor

allem in der Initialisierungsphase - eine neue Berechnung der Parameter zu leicht unter-

schiedlichen Ergebnissen führen kann. Ein Vergleich der Verläufe für die lineare und die

nichtlineare Rekonstruktionsmethode kann hingegen vorgenommen werden. Hier wird

schnell deutlich, dass die nichtlineare Berechnung der Projektionsmatrizen einen signifi-

kant glatteren Verlauf zu Folge hat als die lineare Rekonstruktionsmethode.

Evaluierung 3: Abschließend wurde auf die Ergebnisse der nichtlinearen Rekonstruk-

tionsmethode mit Bundle Adjustment für die Schlüsselbilder eine globale Optimierung

mittels Bundle Adjustment für die Parameter aller Projektionsmatrizen und 3D-Punkte
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Abbildung 5.13.: Vergleich des mittlerer Reprojektionsfehlers für nichtlineare Berech-
nung der Projektionsmatrizen ohne und mit Bundle Adjustment für die
Schlüsselbilder
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Abbildung 5.14.: Vergleich des mittlerer Reprojektionsfehlers für nichtlineare Berechnung
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und globaler Optimierung
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durchgeführt. Abbildung 5.14 stellt die Verläufe der mittleren Reprojektionsfehler grafisch

dar. Durch die globale Optimierung konnte der mittlere Fehler über alle 210 Ansichten

von 0, 4996 Pixel (nichtlinear P + BA) auf 0, 4573 Pixel (nichtlinear P + BA + globalBA)

deutlich reduziert werden. Die Verringerung tritt vor allem zwischen Bild 158 und 210

auf, da hier der Reprojektionsfehler einen größeren Anstieg zu verzeichnen hat.

5.6. Weitere Rekonstruktionsmethoden

Aus den vorherigen Betrachtungen wird schnell klar, dass sich weitere Kombinationen von

linearen und nichtlinearen Optimierungsansätzen bzw. robusten und nichtlinearen Ansät-

zen bilden lassen. Einige weitere Varianten wurden implementiert, sollen aber aufgrund

von geringfügigen Änderungen der Ergebnisse in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt wer-

den. Für interessierte Leser wird auf die Studienarbeit von Zhao [204] verwiesen. Einige

abweichende Rekonstruktionsmethoden sollen aber an dieser Stelle noch erwähnt und

kurz beschrieben werden.

In [84] wird ein Verfahren vorgestellt, welches die Sequenz in zeitliche Abschnitte unter-

teilt (z. B. durch Detektion von Schlüsselbildern), diese aber vorerst unabhängig voneinan-

der behandelt. D.h. zuerst wird eine 3D-Rekonstruktion der einzelnen zeitlichen Abschnit-

te (engl. temporal window, TW) TW1 bis TWN mit N als Anzahl der zeitlichen Abschnitte

durchgeführt. Anschließend werden benachbarte Abschnitte über eine 3D-Homographie

zusammengeführt, d.h. die Kameraprojektionsmatrizen und die berechneten 3D-Punkte

werden in ein gemeinsames Weltkoordinatensystem transformiert. Daraus entstehen wie-

derum zeitliche Abschnitte TW1−2, TW3−4 usw., die ebenfalls im nächsten Schritt wieder

zusammengeführt werden. Im letzten Schritt gelangt man zu der finalen Rekonstruktion

TW1−N , welche mithilfe eines globalen Optimierungsverfahren - z. B. Bundle Adjustment

- optimiert werden kann. Eine detaillierte Vorgehensweise zum Zusammenführen zweier

Teilrekonstruktionen und damit zur Bestimmung einer 3D-Homographie ist in [26] be-

schrieben.

Diese Art der Rekonstruktion wird auch als hierarchische 3D-Rekonstruktion bezeichnet.

Der Vorteil hierarchischer Rekonstruktionen liegt in der unabhängigen Rekonstruktion

von Teilabschnitten. Rekonstruktionsfehler, die bei sequentiellen Ansätzen in der initialen

Rekonstruktion auftreten, pflanzen sich nicht im Verlauf der Rekonstruktion fort. Etwas

schwieriger gestaltet sich bei hierarchischen Ansätzen allerdings die Bestimmung von 3D-

Homographien, da die Rekonstruktionsergebnisse zweier benachbarter Teilrekonstruktio-

nen im dreidimensionalen Raum zusammengeführt werden müssen.

Zu den sogenannten Batch-Methoden zählt die Faktorisierung, die in [179] vorgestellt

und in [62] für verschiedene Kameramodelle erweitert wurde. Bei dieser Methode werden
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sämtliche Merkmalspunkttrajektorien in einer Matrix zusammengefasst und über Singu-

lärwertzerlegung in zwei Untermatrizen, die zum einen die 3D-Koordinaten der Punkte

und zum anderen die Kameraparameter enthält, faktorisiert.

Ein weiteres Verfahren, welches vorerst den sequentiellen Ansatz nach Pollefeys [140]

für eine initiale Rekonstruktion der gesamten Sequenz verwendet und anschließend einen

hierarchischen Ansatz, um die Rekonstruktionsergebnisse zu optimieren, wird in [76]

und [77] vorgestellt. In einem ersten Schritt werden dabei die 3D-Struktur und die Ka-

meramatrizen mithilfe des beschriebenen sequentiellen Ansatzes bestimmt. Da es sich

hierbei um eine initiale Rekonstruktion handelt, sind nichtlineare Optimierungsverfah-

ren bezüglich der Rechenkomplexität nicht notwendig. In einem nächsten Schritt werden

neue Schlüsselbildpaare ermittelt, die sowohl einen möglichst großen Abstand der Kame-

razentren als auch eine große Anzahl an 2D-Punktkorrespondenzen haben. Für diesen

Zweck wird ein Gewichtungsmaß definiert

p = d +
α

1 + eβ(n−γ) , (5.48)

welches die Nutzbarkeit eines Bildpaares für die 3D-Rekonstruktion bestimmt. Dabei ist

d der Abstand der Kamerazentren und n die Anzahl an Punktkorrespondenzen zwischen

den beiden Ansichten. α, β und γ sind Parameter einer Sigmoid-Funktion, die den zweiten

Term in Gl. (5.48) nichtlinear gewichten sollen.

Mit den neu sortierten Bildpaaren (beginnend mit dem Bildpaar, für das p den größten

Wert liefert), wird nun der hierarchische Ansatz verfolgt, indem 3D-Rekonstruktionen

nacheinander für die Bildpaare durchgeführt werden. Diese Teilrekonstruktionen sind nur

dann unabhängig voneinander, solange noch keine der beiden Ansichten eines Bildpaares

für eine Rekonstruktion verwendet wurde.

In Tabelle 5.4 sind die Auswirkungen von drei verschiedenen Gewichtungsmaßen auf

die Rekonstruktionsergebnisse dargestellt. Zum einen wird nur der Abstand der Kamera-

zentren („Basislinie“) berücksichtigt (erster Term in Gl. (5.48)) und zum anderen zusätz-

lich die Anzahl der Punktkorrespondenzen, wobei hier zwischen „linear“ und „nichtli-

near“ unterschieden wird. Für den ersten Fall wurden die Länge der Basislinie und die

Anzahl der Punktkorrespondenzen linear gewichtet. Der nichtlineare Fall entspricht dem

Gewichtungsmaß in Gl. (5.48).

Zwar liefert „Basislinie“ den geringsten mittleren Reprojektionsfehler, die Anzahl an

insgesamt rekonstruierten 3D-Punkten und damit die Glaubwürdigkeit der Rekonstruk-

tionsergebnisse ist aber mit Abstand am geringsten. Das nichtlineare Gewichtungsmaß

zeigt dabei einen sehr guten Kompromiss hinsichtlich Reprojektionsfehlern und Anzahl

an 3D-Punkten. An dieser Stelle sei noch vermerkt, dass die Anzahl der möglichen Bild-

paarungen 28680 bzw. 19900 für die synthetische Sequenz TUBroom (Auflösung: 720× 576,

240 Einzelbilder) bzw. für die TV-Sequenz Palast beträgt. Die Anzahl der rekonstruierten
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Tabelle 5.4.: Auswirkungen verschiedener Gewichtungsmaße auf die Rekonstruktionser-
gebnisse (Quelle: [77])

Anzahl an
Bildpaaren

Anzahl
rekonstruierter

3D-Punkte

Mittlerer
Reprojektions-

fehler

TUBroom
Basislinie 14 630 0,19
Linear 18 4961 0,58
Nichtlinear 17 4716 0,27

Palast
Basislinie 30 1284 0,73
Linear 22 3481 1,31
Nichtlinear 25 2771 0,9
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Abbildung 5.15.: Vergleich verschiedener Gewichtungsmaße zur Bestimmung neuer Bild-
paare: (a) TV-Sequenz Palast, (b) synthetische Sequenz TUBroom (Quel-
le: [77]).

3D-Punkte nach der Initialisierungsphase betrug 6095 (TUBroom) bzw. 3546 (Palast). Dar-

aus folgt, dass sich mit sehr wenigen gut gewählten Bildpaaren die 3D-Struktur bestim-

men lassen kann.

Die Abbildungen 5.15(a) und 5.15(b) zeigen den Verlauf der rekonstruierten 3D-Punkte

im Verhältnis zur Anzahl der verwendeten Bildpaare.

5.7. Ergebnisse

In den Abbildungen 5.16 und 5.17 sind die Rekonstruktionsergebnisse für die Videose-

quenzen Kirche (Auflösung: 576 × 720, 555 Einzelbilder) und Dom (Auflösung: 720 × 576,
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Abbildung 5.16.: Rekonstruktionsergebnis der Sequenz Kirche

1400 Einzelbilder) dargestellt. Auf der linken Seite der Abbildungen werden jeweils zwei

Beispielbilder der Videosequenzen gezeigt und auf der rechten Seite entsprechend die

3D-Rekonstruktion der Szenen mit den Kamerapositionen und -orientierungen aus unter-

schiedlichen Perspektiven.

5.8. Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Aspekte der 3D-Rekonstruktion aus Videosequen-

zen mit bewegter Kameraführung behandelt. Zum einen ist die Funktionsweise von Ver-

fahren bei der Verfolgung und Überwachung von Merkmalspunkten umfangreich erläu-

tert worden und zum anderen wurde die Bestimmung der Kameraparameter und 3D-

Struktur anhand eines sequentiellen Ansatzes beschrieben.

Bei der Verfolgung und Überwachung von Merkmalspunkten wurden verschiedene

Kostenfunktionen (SSD, NCC) und Bewegungsmodelle (translatorisch, affin) untersucht
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Abbildung 5.17.: Rekonstruktionsergebnis der Sequenz Dom

und deren Vor- und Nachteile erörtert. Die Untersuchungen ergaben, dass für den Über-

wachungsprozess der verfolgten Merkmalspunkte die NCC-basierte Kostenfunktion in

Kombination mit dem affinen Bewegungsmodell besonders geeignet ist. Da die Berech-

nung der Deformationsmatrix des affinen Bewegungsmodells sehr rechenintensiv ist, wur-

den zusätzliche Untersuchungen angestellt, um zu prüfen, in wie weit die Berechnung

der Deformationsmatrix überhaupt sinnvoll ist. Durch die Festlegung zweier Schwellwer-

te, zwischen denen das affine Bewegungsmodell lediglich berechnet wurde, konnte die

Rechenkomplexität erheblich reduziert werden, ohne einen Qualitätsverlust beim Über-

wachungsprozess hinnehmen zu müssen.

Für die Bestimmung der Kameraprojektionsmatrizen und der 3D-Struktur wurde ein

sequentieller Ansatz vorgestellt, welcher durch Kombination von linearen und nichtli-

nearen bzw. globalen Optimierungsverfahren näher untersucht wurde. Ein Problem der

Rekonstruktion, der geringe Abstand der Kamerazentren benachbarter Bilder einer Video-

sequenz, wurde über die Berechnung zweier Bewegungsmodelle (H und F) gelöst, indem

Schlüsselbilder über das geometrisch robuste Informationskriterium (GRIC) ausgewählt

wurden. Die untersuchten Implementierungsvarianten der sequentiellen Rekonstruktion

zeigten, dass sich die Reprojektionsfehler durch nichtlineare und globale Optimierungs-

verfahren zum Teil erheblich reduzieren ließen. Auf die zusätzliche Komplexität der Re-
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chenoperationen speziell für das verwendete Bundle Adjustment wurde nur indirekt ein-

gegangen, da dies bereits hinlänglich bekannt ist.

Ferner wurde noch ein hierarchischer Rekonstruktionsansatz vorgestellt, der auf Ba-

sis einer initialen Rekonstruktion eine erneute Sortierung der Bilder vornimmt, um die

bestmöglichen Schlüsselbildpaarungen zu ermitteln und damit die Rekonstruktionsergeb-

nisse zu verbessern.



6. Generierung stereoskopischer Ansichten

Die zuvor beschriebenen Kapitel behandelten vorrangig Verfahren zur Analyse von Bil-

dern und Videosequenzen, welche die 3D-Informationen, die in dem zugrunde liegenden

Bildmaterial vorhanden sind, extrahieren. In diesem Kapitel soll nun auf Basis dieser 3D-

Informationen das Augenmerk auf die Synthese neuer virtueller Ansichten gelegt werden.

Diesbezüglich wird ein neues Verfahren zur Stereobildsynthese vorgestellt, das ausschließ-

lich mit 2D-Transformationen arbeitet. In dem folgenden Abschnitt wird zunächst ein Ver-

fahren zur Erzeugung von stereoskopischen Sequenzen beschrieben, welches zusätzlich

zu den Bilddaten die dichte Tiefeninformation für jedes Pixel der einzelnen Bilder nutzt.

Dieses Verfahren, das zur Standardisierung in MPEG-4 Part 16: Animation Framework eX-

tension (AFX) aufgenommen wurde [80], gehört zu dem aktuellen Stand der Forschung

und ist unter dem Namen Depth Image-based Rendering (DIBR) bekannt.

Eine aussagefähige Evaluierung zum Vergleich der beiden vorgestellten Ansätze ist in

Kapitel 7 zu finden.

6.1. Stereo aus Video und Tiefe

DIBR gehört derzeit zu den am meisten verbreiteten Ansätzen zur Generierung stereo-

skopischer Ansichten [8, 22, 27, 42–45, 63, 87, 88, 95, 173, 175, 198, 199], da es eine Reihe von

Vorteilen bei der Kodierung, Übertragung und Darstellung in 3D-Anwendungen liefert.

Voraussetzung für die Erzeugung stereoskopischer bzw. neuer virtueller Ansichten ist,

dass für jedes Bild einer Bildfolge die entsprechende Tiefeninformation jedes einzelnen

Pixels bekannt sein muss. Diese Tiefeninformation wird in Form einer Tiefenkarte (engl.

depth map) durch Grauwerte dargestellt. In der Regel werden entferntere Objekte in ei-

nem Bild durch dunklere Grautöne repräsentiert. Abbildung 6.1 zeigt ein Beispiel eines

Videobildes mit zusätzlicher Tiefenkarte.

6.1.1. Problemstellung und Überblick über die Methode

Das Ziel von DIBR ist es, aus einer Originalansicht mithilfe der Tiefeninformation für

jedes Pixel eine neue virtuelle Ansicht zu generieren, die die aufgenommene 3D-Szene

von einer zweiten virtuellen Perspektive betrachtet und damit die Aufnahme einer zwei-

ten Kamera simuliert. Da Objekte entsprechend ihrer Lage im dreidimensionalen Raum
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Abbildung 6.1.: Darstellung von Video und Tiefe: Originalbild und Tiefenkarte der syn-
thetischen Sequenz TUBroom

unterschiedlich versetzt in zwei Kameras abgebildet werden, kann die Tiefeninformation

genutzt werden, die Pixel entsprechend ihrer Tiefe verschieden stark in einer virtuellen

Ansicht zu verschieben. Der Versatz von Szenenobjekten innerhalb von zwei unterschied-

lichen perspektivischen Ansichten wird als Parallaxe bezeichnet. Bei einer Aufnahmeein-

richtung, bei der die Kameras z. B. parallel angeordnet sind, werden Pixel, die zu einem

nahe liegenden Objekt gehören, stärker versetzt als Pixel die zu dem weit entfernten Hin-

tergrund gehören, d.h. sie besitzen eine stärkere Parallaxe.

Allerdings werden dadurch Bereiche, die in der Originalansicht durch Vordergrund-

objekte noch verdeckt waren, in der virtuellen Ansicht aufgedeckt. Die Problematik der

Auf- und Verdeckung von sichtbaren und nicht sichtbaren Bereichen spielt vor allem in

der Computer Graphik (CG) [121,123] eine große Rolle. Da keinerlei Informationen dieser

aufgedeckten Bereiche sowohl in der Originalansicht als auch in der Tiefenkarte vorhan-

den sind, treten vorerst sogenannte Löcher (Pixel ohne Textur- bzw. Farbinformation) auf.

Um die Löcher mit Farbinformationen zu füllen und somit zu verschleiern, werden Verfah-

ren wie die Extrapolation der Hintergrundinformation, die Interpolation von Vorder- und

Hintergrund oder die Spiegelung des Hintergrunds angewendet. Eine weitere Technik,

um Aufdeckungen bzw. Löcher zu vermeiden, wurde von Fehn [44] vorgestellt, indem

eine Vorverarbeitung der Tiefenkarte durch Gaußfilterung vorgenommen wird.

Ein zusätzliches, wenn auch geringeres, Problem bei dem Versatz von Pixeln ist die Tat-

sache, dass diese nicht unmittelbar auf dem quantisierten Pixelraster der virtuellen Kame-

ra liegen. Da der Pixelversatz allerdings lediglich in horizontaler Richtung vorgenommen

wird, können eindimensionale Interpolationsverfahren eingesetzt werden. Interpolationen

besitzen allerdings eine Tiefpasscharakteristik, d.h. Regionen mit hohem Texturgehalt und

vor allem Kanten werden unschärfer dargestellt.

Ein weitaus größeres Problem stellt jedoch die Gewinnung der Tiefeninformation dar.

DIBR ist lediglich ein Bildsyntheseverfahren, das auf die Textur- und Tiefeninformation

zurückgreift. Bei der Aufnahme einer Szene mit einer herkömmlichen Kamera wird nur

die Textur auf der Bildebene abgebildet. Um die Tiefe für jedes Pixel des Bildes zu erhalten
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müssen aktive (z. B. Laser-Range-Scanner) oder passive Verfahren zur Erzeugung dichter

Tiefenkarten herangezogen werden.

6.1.2. Erzeugung dichter Tiefenkarten

Die Erzeugung dichter Tiefenkarten ist ein großes Forschungsfeld in der Computer Vi-

sion. Generell wird dabei zwischen aktiven und passiven Verfahren zur Tiefenbestim-

mung unterschieden. Aktive Verfahren sind für die Zielsetzung dieser Arbeit ungeeig-

net, da für diese eine zusätzliche Aufnahmeeinrichtung - wie z. B. ein Laser-Range-

Scanner [13, 56, 58, 163] oder eine sogenannte Zcam [74] - zur Messung der Tiefe erfor-

derlich ist. Sind nur die Bildinformationen vorhanden, müssen die Tiefenkarten durch

passive Verfahren ermittelt werden. Die passiven Verfahren können dabei noch einmal in

Verfahren unterteilt werden, die monokulare Techniken (also lediglich die Tiefeniformatio-

nen aus einem Bild entnehmen) verwenden, und Methoden, die auf mehreren Ansichten

einer Szene basieren (binokulare Techniken), wie sie in den Kapiteln 4 und 5 vorgestellt

wurden.

Zu den monokularen Tiefenschätzverfahren zählen

• Tiefe aus Fokus/Defokus

• Tiefe aus Textur und

• Tiefe aus Schattierung.

Verfahren wie Tiefe aus Fokus (engl. Shape-from-Focus, SfF) und Tiefe aus Defokus (engl.

Shape-from-Defocus, SfD) versuchen durch geänderte Kameraoptik 3D-Objektoberflächen

einer Szene anhand der Bildschärfe zu rekonstruieren. Beide Verfahren benötigen zwar

mehrere Bilder als Basis für die Tiefenschätzung, sie werden aber dennoch zu den mono-

kularen Tiefenschätzverfahren gezählt, da sich die externen Parameter der Kamera nicht

ändern. Als Kriterium für die Beurteilung der Bildschärfe dient bei den meisten Anwen-

dungen das Verhältnis der hochfrequenten zu den niederfrequenten Anteilen im Bild, da

z. B. die Defokussierung eine Tiefpasscharakteristik aufweist. Bei SfF werden gezielt die

Kameraparameter wie fokale Länge und Öffnung der Blende variiert und nach Objekten

gesucht, die sich im Fokus befinden bzw. eine maximale Schärfe besitzen. Umgekehrt wird

bei SfD die Stärke der Unschärfe als Maß für relative Tiefenunterschiede untersucht. Zwar

wird bei SfD-Verfahren ebenfalls mit veränderter Kameraoptik gearbeitet, diese muss al-

lerdings nicht bekannt sein. Allgemein werden bei SfD-Verfahren weniger Bilder mit vari-

ierten Kameraparametern benötigt als bei SfF. Allerdings ist SfD in der Regel ungenauer

als SfF und wird aufgrund der schnelleren Verarbeitungszeiten als Vorstufe von SfF Ver-

fahren eingesetzt [172]. Ein guter Überblick über SfF und SfD ist in den Dissertationen

von Wei [194] und Liu [111] sowie in [41] zu finden.
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Hinweise auf Objektformen, Objektgrößen und Entfernungen sind u.a. auch direkt in

den Texturinformationen eines Bildes zu finden. Verfahren, die die Tiefe aus der Textur

(engl. Shape-from-Texture, SfT) berechnen, sind besonders wirkungsvoll, wenn die genaue

Form der elementaren Texturelemente (Texel) im Vorfeld bekannt ist [86]. Unter Berück-

sichtigung der perspektivischen Projektion kann aus der Deformierung und der Größen-

änderung der Texel die Orientierung der Objektoberfläche bestimmt werden. Für viele

Aufnahmen ist die Form der Texel in der Regel nicht bekannt. Durch regelmäßig auftre-

tende Muster können diese aber ermittelt werden und somit Rückschlüsse auf die Ober-

flächenorientierung liefern [15]. Diese Ansätze werden auch als strukturelle Texturanalyse

bezeichnet. Allerdings treten periodische Muster in der Natur eher selten auf, so dass

hierfür Texturmerkmale wie Gradient, Entropie, Korrelation etc. extrahiert werden müs-

sen, weshalb diese Art der Tiefengewinnung aus Textur auch als statistische Texturanalyse

bezeichnet wird. Da die statistische Texturanalyse sehr komplex und gleichzeitig unzu-

verlässig ist, findet sie praktisch nur in der Mustererkennung oder Bildsegmentierung

Anwendung (z. B. in [69, 73]). Geometrische Szeneneigenschaften wie Fluchtpunkte und

Fluchtlinien lassen sich ebenfalls mithilfe der Texturanalyse durch Extrahieren von Kanten

ermitteln [70, 105, 137].

Bei den schattierungsbasierten Verfahren (engl. Shape from Shading, SfSh) werden die

Unterschiede der Grauwerte im Bild direkt in Beziehung zu Oberflächenorientierungen

in der Szene und der Beleuchtung gesetzt. Ein einfaches Modell zur Beschreibung der

Beziehungen zwischen Lichtquelle, Oberfläche und Bildpunkt ist das Lambertsche Mo-

dell, bei dem der Grauwert eines Pixels von der Richtung der Lichtquelle und der Rich-

tung der Oberflächennormalen abhängt [146]. Sind die Reflexionseigenschaften einzelner

Objektoberflächen bekannt (z. B. linear reflektierende Oberflächen) und das Rückstrah-

lungsvermögen der Objekte konstant, so lassen sich die relativen Tiefenwerte durch glo-

bale Minimierungs- oder Ausbreitungsansätze, wie die Bestimmung der Oberfächenei-

genschaften durch Minimierung einer Energiefunktion oder durch Propagieren der Ober-

flächeninformationen ausgehend von bekannten Oberflächenpunkten über das gesamte

Bild, bzw. durch lokale Ansätze, die nur die Strahlungsintensitäten in nächster Nähe ei-

nes Oberflächenpunktes betrachten, ermitteln [97]. Ein guter Überblick und Vergleich der

gängigsten SfSh-Verfahren ist in Zhang et al. [200] und Durou et. al [33] zu finden.

Zu den Tiefenschätzverfahren, die zwei oder mehrere Ansichten aus verschiedenen

Perspektiven verwenden, zählen

• Tiefe aus Stereo

• Tiefe aus Bewegung und

• Tiefe bzw. Form aus Silhouetten.



6.1 Stereo aus Video und Tiefe 135

Die Verfahren Tiefe aus Stereo (engl. Shape from Stereo bzw. Structure from Stereo, SfS) und

Tiefe aus Bewegung (engl. Structure from Motion, SfM) werden in der Literatur häufig

gleich gesetzt, da sie vom Prinzip der Tiefenschätzung auf identischen Algorithmen ba-

sieren. Um die Unterschiede klar hervorzuheben, soll an dieser Stelle darauf hingewiesen

werden, dass die Szene bei SfS-Verfahren mit zwei oder mehreren Kameras synchron auf-

genommen wurde. Bei SfM wurde lediglich eine Kamera verwendet, die sich während der

Aufnahme zumindest translatorisch bewegt hat. Ein weiterer wesentlicher Unterschied

beider Verfahren ist, dass SfS gegenüber SfM je nach verwendetem Algorithmus die Tiefe

in Echtzeit berechnen kann. Bei SfM ist es schon rein physikalisch nicht möglich, dichte

Tiefenkarten innerhalb der Bildrate zu ermitteln, da erst nach einer hinreichend großen

Kamerabewegung, also nach der Aufnahme einer entsprechenden Bildfolge, eine Tiefen-

schätzung durchgeführt werden kann (siehe Abschnitte 5.1 und 5.3).

SfS-Verfahren basieren auf Disparitätsschätzungen für jedes Pixel innerhalb eines Bil-

des. Da durch die Verwendung mehrerer Kameras die 3D-Szene von verschiedenen Per-

spektiven aufgenommen wird, werden sämtliche 3D-Raumpunkte entsprechend ihrer Tie-

fe an unterschiedlichen Positionen in den Bildebenen der Kameras abgebildet. Die Dis-

parität, also die Verschiebung der Punkte innerhalb der Bildebene, gibt Aufschluss über

die relativen Tiefen. Durch Triangulationsverfahren (siehe Abschnitt 4.6) lassen sich die

3D-Koordinaten der Punkte ermitteln.

SfS zählt zu den am weitest verbreiteten passiven Tiefenschätzverfahren und wird auf-

grund der Genauigkeit und der geringen Rechenzeiten häufig in Anwendungsgebieten

wie z. B. der Roboter Vision [19, 150, 191, 203] oder der immersiven Telekonferenzsyste-

me [5, 36, 131, 189] eingesetzt. SfS-Verfahren besitzen den Vorteil, dass sie auf eine Reihe

von Einschränkungen bei der Disparitätsschätzung zurückgreifen können. In der Regel

unterliegen Stereokameras einem festen Setup, d.h. der Abstand und die Orientierung

der Kameras zueinander bleibt bei der Aufnahme unverändert. Somit kann bereits vor der

Aufnahme z. B. die Fundamentalmatrix berechnet und eine Kalibrierung vorgenommen

werden [203], so dass durch einmalige Rektifizierung (siehe Abschnitt 4.3.3) der Suchbe-

reich für Punktkorrespondenzen auf die gleiche Bildzeile reduziert werden kann. In [46]

wird zur schnelleren Disparitätsberechnung eine nichtlineare Tiefenquantisierung durch-

geführt, d.h. durch die Vorgabe von quantisierten Tiefenebenen (siehe Abbildung 6.2) ist

die Zuordnung korrespondierender Punkte in zwei Ansichten nicht nur auf eine Linie

sondern direkt auf die Auswahl einiger weniger Punkte beschränkt.

Allerdings besitzen SfS-Verfahren das Problem der Verdeckung. Eine Disparitätsschät-

zung von Punkten, die nur in einer Ansicht sichtbar sind und in weiteren Ansichten

durch Vordergrundobjekte verdeckt werden, ist auf direktem Weg nicht möglich. Globale

Optimierungsansätze wie z. B. Markov Random Fields (MRF) [92] oder partielle Differential-

gleichungen (engl. Partial Differential Equation, PDE) [94, 169] versuchen indirekt die Tiefe
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Abbildung 6.2.: Tiefenquantisierung zur Reduzierung des Suchbereichs korrespondieren-
der Punkte

zu rekonstruieren. Ein guter Überblick und Vergleich von SfS-Verfahren ist in Scharstein

und Szeliski [156] zu finden.

SfM wurde bereits in Kapitel 5 umfangreich beschrieben. Da zur Erzeugung dichter

Tiefenkarten zeitlich versetzte Ansichten verwendet werden müssen, wird SfM fast aus-

schließlich auf statische Szenen angewendet, d.h. es können Disparitätsschätzverfahren

wie bei SfS zum Einsatz kommen. Allerdings stellt die Rektifizierung, die bei SfS häu-

fig verwendet wird, bei SfM ein größeres Problem dar, da die Kameraanordnung durch

die Bewegung variiert und somit die Transformationsparameter ständig neu berechnet

werden müssten. Demzufolge wird bei SfM häufig auf die Rektifizierung verzichtet.

Tiefe bzw. Form aus Silhouetten (engl. Shape-from-Silhouette, SfSi) ist zwar ein sehr leis-

tungsstarkes Verfahren zur Rekonstruktion der Form von Objekten, benötigt allerdings

für qualitativ hochwertige Ergebnisse eine große Zahl an Kameras, die das Objekt von al-

len Richtungen aus aufnehmen. Im Wesentlichen bestehen Objektsilhouetten aus binären

Segmentierungsmasken, die die Szenen in Vordergrund (zur Silhouette zugehörig) oder

Hintergrund aufteilen. Sind die Kameraparameter bekannt, kann die visuelle Hülle durch

Rückprojektion der binären Segmentierungsmasken in den 3D-Raum über die Schnittmen-

ge berechnet werden [20, 104]. SfSi-Verfahren werden vor allem bei Free-Viewpoint Video

(FVV) [21, 197] eingesetzt und spielen bei Konvertierungsverfahren von Videoaufnahmen

mit nur einer Kamera keine Rolle.

Ein guter Überblick über die vorgestellten Tiefenschätzverfahren ist in [34] zu finden.

So verschieden diese Ansätze untereinander auch sind, besitzen sie eine Gemeinsamkeit.

Sie unterliegen alle gewissen Einschränkungen und können nur bedingt eingesetzt wer-

den. Sind z. B. keine unterschiedlichen Ansichten verfügbar - sei es, dass sich die Kamera
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bei der Aufnahme nicht bewegt hat oder die Szene nicht mit mehreren Kameras synchron

aufgezeichnet wurde - scheiden die Verfahren wie Tiefe aus Stereo, Bewegung und Sil-

houetten für die Tiefenschätzung aus. Besteht die aufgenommene Szene größtenteils aus

homogenen Regionen, so ist eine Schätzung der Tiefe über die Textur fast ausgeschlossen.

Ebenso die Disparitätsschätzung, wie sie überwiegend bei Tiefe aus Stereo und aus Be-

wegung zum Einsatz kommt, ist im Falle homogener Regionen nur bedingt möglich und

äußerst fehlerbehaftet. Abhilfe schafft man sich hierbei u.a. durch die Rektifizierung, aber

auch durch zusätzliche Tiefenquantisierung.

Ferner entstehen bei Kameraaufnahmen mit sehr kleinen Blenden und langen Belich-

tungszeiten kaum unscharfe Bereiche, so dass die Tiefenschätzung aus Fokus/Defokus

praktisch nicht eingesetzt werden kann. Da bei vielen Filmaufnahmen gerade darauf ge-

achtet wird, dass die aufgenommene Szene gut ausgeleuchtet ist, spielen ebenso Schattie-

rungen eher eine untergeordnete Rolle.

Die aufgeführten Einschränkungen lassen sich natürlich durch den Einsatz hybrider

Techniken (z. B. in [110, 155]), d.h. durch Kombination der Verfahren, reduzieren, aller-

dings sind damit nahezu perfekte dichte Tiefenkarten nicht gewährleistet, weshalb dieses

Forschungsgebiet derzeit noch immer im aktuellen Fokus vieler Forschungseinrichtungen

steht. Die Synthese neuer virtueller Ansichten aus Originalansichten und Tiefeninformati-

on hängt allerdings qualitativ von den ermittelten Tiefenkarten ab.

6.1.3. Stereobildsynthese mittels DIBR

Sind Tiefeninformationen für jedes Pixel eines Bildes vorhanden, so können neue Ansich-

ten prinzipiell über zwei Wege erzeugt werden. Zum einen kann jeder Punkt im Bild

entsprechend seiner Tiefe in den 3D-Raum rückprojeziert und anschließend der erzeugte

3D-Punkt entsprechend Gl. 2.12 in die Bildebene der Kameras projeziert werden:

Zm = PM = K
(

RM̃ + t
)

(6.1)

Z′m′ = P′M = K′ (R′M̃ + t′
)

. (6.2)

Abbildung 6.3 zeigt ein Beispiel für die Rückprojektion eines Punktes in den 3D-Raum

und die anschließende Projektion des Punktes in die Bildebene einer virtuellen Kamera

(rot). Sei Gl. 6.1 die Projektionsgleichung der Kamera mit der Originalansicht und Gl. 6.2

entsprechend die Projektionsgleichung für eine virtuelle Kamera, für die ein virtuelles

Bild erstellt werden soll, und sei ferner das Weltkoordinatensystem im Ursprung der Ori-

ginalkamera, dann ist R = I und t = (0, 0, 0)T. Da die virtuelle Kamera zur Erzeugung

einer stereoskopischen Ansicht die gleichen internen Kameraparameter wie die Original-

kamera besitzen sollte, kann K mit K′ gleichgesetzt werden. Durch Umstellung von Gl. 6.1

ergibt sich

M̃ = ZK−1m. (6.3)
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Abbildung 6.3.: Generierung virtueller Ansichten durch Projektion von 3D-Raumpunkten
in die virtuelle Kamera

Setzt man Gl. 6.3 in Gl. 6.2 ein, erhält man

Z′m′ = ZKR′K−1m + Kt′ (6.4)

als 3D-Bildsynthesegleichung, d.h. sind die internen und externen Parameter der virtuellen

Kamera und die Tiefenwerte Z für alle Punkte bekannt, lässt sich die virtuelle Ansicht mit

Gl. 6.4 erzeugen [44].

Allerdings muss darauf geachtet werden, dass Punkte, die eine größere Tiefe aufweisen,

durch naheliegende Objekte bzw. Punkte in einer neuen Ansicht verdeckt werden können.

Anders ausgedrückt können zwei unterschiedliche Punkte aus der Originalansicht auf ein

und demselben Punkt bzw. Pixel im Pixelraster der virtuellen Ansicht abgebildet werden.

In diesem Fall wird das sogenannte Z-Buffering verwendet, so dass Punkte, die dichter an

der Kamera liegen, weiter entfernte Punkte in der Bildebene überschreiben. Eine einfache

Methode zur Abarbeitungsreihenfolge der Punkte in der Originalansicht wäre demzufol-

ge, mit den am weitesten entfernten Punkten zu beginnen und sukzessive alle weiteren

Punkte bis zu den Punkten, die am dichtesten zur Kamera liegen, abzuarbeiten.

Die zweite Methode zur Erzeugung einer virtuellen stereoskopischen Ansicht aus ei-

ner Originalansicht mit Tiefenkarte lässt sich direkt aus den 2D-Bilddaten herleiten. Dazu

sollen aber vorerst einige grundlegende Einschränkungen und Modifikationen erläutert

werden, die den Einsatz dieses Verfahrens im Hinblick auf die Darstellung stereoskopi-

scher Ansichten optimiert.
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Shift-Sensor-Ansatz

Für die Erzeugung einer zweiten stereoskopischen Ansicht ist die Wahl eines geeigneten

Kamerasetups erforderlich. Entsprechend dem menschlichen Augenabstand von durch-

schnittlich 64 mm (63 mm bei Frauen und 65 mm bei Männern) [108] kann die Position der

virtuellen Kamera über die interaxiale Distanz tx (Länge der Basislinie zwischen den Kame-

ras) definiert werden. Die Augen konvergieren allerdings je nachdem, wo sich ein Objekt,

welches fokusiert werden soll, im dreidimensionalen Raum befindet. Zwar lässt sich solch

ein konvergentes Stereokamerasetup mit einer entsprechenden virtuellen Kamera generie-

ren, allerdings erfolgt die Darstellung der beiden Ansichten auf einer Ebene (z. B. Display

oder Leinwand), wodurch Bereiche, die vor bzw. hinter dem fokusierten Objekt liegen

sowohl eine negative bzw. positive horizontale Parallaxe als auch eine leichte vertikale

Parallaxe erhalten. Vertikale Parallaxe ist allerdings bei der Darstellung von stereoskopi-

schen Filmen zu vermeiden, da diese eine erhöhte Augenbelastung verursacht [45,75,138].

Durch die Wahl eines parallelen Kamerasetups kann dieses Problem umgangen wer-

den, allerdings entsteht dadurch der Effekt, dass lediglich negative horizontale Parallaxe

auftritt, die umso größer wird, je dichter Objekte an der Kamera liegen. Für Objekte, die

weit entfernt sind bzw. im Unendlichen liegen, ist die Parallaxe nahezu Null. Bei der Dar-

stellung stereoskopischer Filme entsteht somit der Eindruck, dass die Szene komplett vor

der Bildebene erscheint. Da aber Displays oder Leinwände eine physikalische Begrenzung

(einen Rahmen) besitzen und Objekte seitlich aus dem Bildausschnitt verschwinden kön-

nen und somit von dem Rahmen teilweise verdeckt werden, würde ein Konflikt der mo-

nokularen und stereoskopischen Tiefenwahrnehmung entstehen [109]. Durch Verlagerung

der Null-Parallaxen-Ebene (engl. Zero-Parallax-Setting, ZPS) aus dem Unendlichen weiter in

den Vordergrund lassen sich diese Konflikte beheben, da Teile der Szene durch die somit

entstehende zusätzliche positive Parallaxe hinter der Bildebene erscheinen. Die Verlage-

rung der Null-Parallaxen-Ebene erfolgt über den Shift-Sensor-Ansatz [44,196], bei dem der

Sensor der Kamera in horizontaler Richtung verschoben wird. Zwar ist die mechanische

Änderung einer realen Kamera im Vergleich zur Wahl eines konvergenten Kamerasetups

wesentlich aufwendiger, hingegen ist dies bei einer virtuellen Kamera weitaus einfacher.

Abbildung 6.4 zeigt den Vergleich eines konvergenten und parallelen Kamerasetups mit

dem Shift-Sensor-Ansatz, der lediglich - hier zur Veranschaulichung verstärkt dargestellt

- auf die virtuelle Kamera (rot) angewendet wurde.

Die Verschiebung des Sensors der vituellen Kamera hat Einfluss auf die internen Kame-

raparameter und damit auf die Kamerakalibrierungsmatrix K. Sei KS die Kalibrierungs-
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Abbildung 6.4.: Vergleich eines konvergenten und parallelen Kamerasetups mit Shift-
Sensor

matrix der Kamera mit dem in horizontaler Richtung versetzten Sensor, so ergibt sich:

KS = K +

⎡⎢⎢⎣
0 0 h

0 0 0

0 0 0

⎤⎥⎥⎦ . (6.5)

Bei einem parallelen Kamerasetup und mit dem Weltkoordinatensystem im Ursprung der

Originalkamera besitzen beide Kameras die gleichen Orientierungen. Somit ist R = R′ = I.

Zudem ist die Tiefe Z und Z′ eines 3D-Punktes von beiden Kamerazentren identisch. Mit

KSRK−1 = KSK−1 = I +

⎡⎢⎢⎣
0 0 h

0 0 0

0 0 0

⎤⎥⎥⎦ . (6.6)

lässt sich Gl. 6.4 zu

Zm′ = Z

⎡⎢⎢⎣m +

⎛⎜⎜⎝
h

0

0

⎞⎟⎟⎠
⎤⎥⎥⎦+ KSt′ (6.7)

bzw.

m′ = m +
KSt′

Z
+

⎛⎜⎜⎝
h

0

0

⎞⎟⎟⎠ (6.8)

vereinfachen.
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Da die Tiefeninformation in vielen Anwendungsgebieten nur in Form von 8-bit quanti-

sierten Grauwerten (siehe Abbildung 6.1), die im Bezug auf eine vordere Tiefenebene Znah

und eine hintere Tiefenebene Zf ern normiert sind, und nicht als metrisches Maß vorliegt,

muss für Z eine Umrechnung dieser Grauwerte vorgenommen werden. Für die Umrech-

nung werden den beiden extremen Grauwerten die Tiefen Znah (Grauwert 255) und Zf ern

(Grauwert 0) zugeordnet und mit

Z = Zf ern + ν
Znah − Zf ern

255
(6.9)

sämtliche Zwischenwerte berechnet, wobei ν der entsprechende Grauwert eines Pixels ist

(ν = [0 . . . 255]).

Beispiel: Sei der Grauwert eines Pixels ν = 100, die hintere Tiefenebene bei Zf ern = 30 m

und die vordere Tiefenebene bei Znah = 0 m, so ergibt sich für die metrische

Tiefe des entsprechenden 3D-Punktes Z = 30 m − 100 · (30 m/255) = 18, 24 m.

Da der Versatz der Pixel zwischen Originalansicht und stereoskopischer Ansicht ledig-

lich horizontal ist, kann Gl. 6.8 weiter vereinfacht werden:

x′ = x + ∆x

= x +
αxtx

Z
+ h. (6.10)

Der Sensorversatz h wird entsprechend der gewählten Entfernung ZC der Null-Parallaxen-

Ebene und der interaxialen Distanz tx berechnet:

h = −αxtx

ZC
. (6.11)

Die Parallaxe ∆x eines Bildpunktes ergibt sich somit zu

∆x = ±αxtx

(
1
Z
− 1

ZC

)
, (6.12)

wobei das Vorzeichen ± sowohl für die Synthese einer linken (+) als auch einer rechten

(−) virtuellen Stereoansicht steht. Aus Gl. 6.12 wird deutlich, dass die Parallaxe neben

der Tiefe eines Punktes durch das gewählte Kamerasetup variiert werden kann, indem

die fokale Länge ax (in Pixelkoordinaten, siehe Abschnitt 2.2.2), die interaxiale Distanz tx

bzw. die Tiefe der Null-Parallaxen-Ebene ZC verändert werden.

Bei der Bildsynthese mit Gl. 6.10 treten drei grundlegende Probleme auf. Zum einen ist

nicht gewährleistet, dass Pixel aus der Originalansicht durch den Versatz ∆x einen ganz-

zahligen Wert in der virtuellen Ansicht erhalten und somit auf das quantisierte Pixelraster

direkt abgebildet werden. Da aber der Versatz ausschließlich in horizontaler Richtung er-

folgt, kann dieses Problem durch einfache lineare Interpolationsverfahren gelöst werden.

Zum anderen entsteht das Problem der Sichtbarkeit einzelner Punkte oder Bereiche. Z. B.
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können zwei oder mehr Punkte der Originalansicht aufgrund ihrer unterschiedlichen Tie-

fe und Lage im Bild auf dem selben Punkt in der virtuellen Ansicht abgebildet werden.

Eine Lösung dieser Problematik stellt die Verwendung von Z-Buffern - also die zusätz-

liche Verarbeitung und Speicherung der Tiefenwerte - dar. Eine viel einfachere Methode

wird in [123] vorgeschlagen, indem die Abarbeitungsreihenfolge der Pixel des Original-

bildes sinnvoll festgelegt wird. Bei der Synthese einer linken virtuellen Ansicht müsste

die Abarbeitungsreihenfolge spaltenweise vom rechten Rand des Originalbildes erfolgen,

damit automatisch Vordergrundpixel die Hintergrundpixel überschreiben.

Das wohl größte Problem der Stereobildsynthese ist allerdings die Aufdeckungspro-

blematik, d.h. Teile des Hintergrunds werden in der virtuellen Ansicht sichtbar. Da diese

Texturinformation allerdings weder im Originalbild noch in der Tiefenkarte enthalten ist,

können Verfahren wie Interpolation, Extrapolation oder Spiegelung des Hintergrundes

eingesetzt werden. Diese Verfahren verursachen je nach Größe des aufgedeckten Bereichs

unterschiedliche Artefakte wie den sogenannten rubber-sheet-Effekt (engl., Gummihautef-

fekt), Auftreten von Streifen an den Objektkanten oder doppelte Konturen (Schattenbilder).

Eine elegantere Lösung mit geringeren Auswirkungen auf die Bildqualität wird in [44]

vorgestellt, indem eine Vorverarbeitung der Tiefenkarten vorgenommen wird, um Aufde-

ckungen und damit Löcher von vornherein zu vermeiden.

Vorverarbeitung der Tiefenkarten

Aufdeckungen bzw. Löcher entstehen vor allem an großen Tiefensprüngen, d.h. an den

Außenkanten von Vordergrundobjekten, da der Übergang von einem nahen Vordergrun-

dobjekt zum Hintergrund große Helligkeitsunterschiede der Grauwerte liefert und somit

unmittelbar benachbarte Pixel verschieden stark in der virtuellen Ansicht versetzt werden.

Abbildung 6.5(a) zeigt die Tiefenkarte und Abbildung 6.5(c) die erzeugte virtuelle Stereo-

ansicht mit jeweils der Vergrößerung eines Bildausschnitts. Bei der Bildsynthese wurde

zur Quantisierung bzw. Rundung der Pixelpositionen in der virtuellen Ansicht nur das

Nearest-Neighbor-Verfahren angewendet, so dass einzelne Abtastlücken im Bild entstehen,

welche aber durch bilineare Interpolation einfach gefüllt werden können. Die Aufdeckun-

gen - z. B. am Würfel (siehe Vergrößerung in Abbildung 6.5(d) - stellen allerdings ein

weitaus größeres Problem dar.

Zur Vermeidung von Aufdeckungen kann eine Filterung der Tiefenkarten angewendet

werden, welche Tiefpasscharakteristik aufweisen muss, um hochfrequente bzw. „harte“

Übergänge an Objektkanten zu glätten. Fehn [44] verwendet als Tiefpass ein zweidimen-

sionales Gaußfilter mit der Filterfunktion:

G(x, y) =
1

2πσ2 e−(x2+y2)/(2σ2). (6.13)
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Abbildung 6.11.: Überblick über das 2D/3D-Konvertierungssystem.

über 2D-Homographien (perspektivische Transformationen) aus den umliegenden Origi-

nalkameras gewonnen, indem grundlegende Ansätze von IBR angewendet werden. Abbil-

dung 6.11 zeigt noch einmal einen Überblick über den gesamten Konvertierungsprozess

von 2D nach stereoskopisch 3D.

Die Probleme, die dieses Verfahren mit sich führt, liegen vor allem in dem Einsatz

einer 2D-Transformation, die für die Synthese einer virtuellen Ansicht verwendet wird,

da diese nur eine Approximation der eigentlichen Abbildung der 3D-Szene in der virtu-

ellen Kamera darstellt. Die bei der Synthese entstehenden Transformationsfehler werden

umso größer, je weiter sich die virtuelle Kamera von dem Kamerapfad entfernt bzw. je

größer die Länge der Basislinie (siehe Abschnitt 5.3) zwischen virtueller Kamera und

für die Transformation verwendeter Originalkamera wird. In Abbildung 6.12 ist ein Bei-

spiel für den RSVS-Ansatz dargestellt. Der Originalkamerapfad und die rekonstruierten

3D-Punkte wurden mit SfM berechnet. Für jede Kameraposition (hier nur für ein paar aus-

gewählte Originalkameras angedeutet) wird mindestens eine parallele virtuelle Kamera

(in diesem Fall acht virtuelle Kameras, deren Ansichten für spezielle autostereoskopische

3D-Bildschirme notwendig sind) definiert.

Die Abbildung zeigt, dass bei horizontaler Bewegung der Kamera die virtuellen Ka-

meras sehr nah am Kamerapfad liegen und somit eine 2D-Transformation als Approxi-

mation der eigentlichen 3D-Transformation gewährleistet ist. Allerdings wird in der Ver-

größerung unten links schon angedeutet, dass der Abstand zwischen Kamerapfad und

den äußeren virtuellen Kameras größer wird, wenn die Kamerabewegung z. B. vorwärts

gerichtet ist. Ein großer Vorteil von RSVS gegenüber DIBR ist aber die Tatsache, dass Hin-

tergrundbereiche durch die Kamerabewegung aufgedeckt und somit tatsächlich in der

virtuellen Ansicht sichtbar werden. Durch den Einsatz der 2D-Transformation wird die

aufwendige und meist ungenaue Berechnung dichter Tiefenkarten umgangen.
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(a) (b)

Abbildung 6.13.: Filmauschnitt aus Zurück in die Zukunft (Quelle: Universal Studios,
www.bttfmovie.com)

vor der Synthese muss ein absolutes Distanzmaß in Metern vorgegeben werden. Da die

einzelnen 3D-Punkte und der Kamerapfad bis auf einen Skalierungsfaktor geschätzt wur-

den, könnte z. B. die Entfernung einer dieser Punkte zu einer Kameraposition innerhalb

des Kamerapfads vorgegeben werden. Ohne Beschränkung der Allgemeinheit wird in den

folgenden Berechnungsschritten der Abstand ts des Schwerpunktes der 3D-Struktur zur

ersten Kameraposition der Filmsequenz als Initialisierung verwendet. Liegt das Weltko-

ordinatensystem im Schwerpunkt der 3D-Struktur, lässt sich die absolute Position aller

Kameras mit

Cm
j = ts

Cj

‖C1‖
(6.15)

bestimmen, wobei ‖C1‖ die Vektornorm der ersten Kamera ist. Superskript m zeigt die

Normierung in Metern an. Die Positionen der entprechenden virtuellen Stereokameras

sind dann

Cm
stereo,j = Cm

j + R−1
j · [±tx 0 0]T , (6.16)

wobei tx = 64 mm der durchschnittliche menschliche Augenabstand ist.

Da die internen Kameraparameter bis auf den Shift-Sensor und die Rotationsmatrizen

der virtuellen Kameras bei der Wahl eines parallelen Kamerasetups identisch mit denen

der Originalkameras sein sollen, können die Projektionsmatrizen der virtuellen Kameras

nach Gl. 2.15 wie folgt berechnet werden:

Pm
stereo,j = KS,jRj

[
I | C̃m

stereo,j

]
. (6.17)

Die ermittelten 3D-Punkte Mi lassen sich über die Projektionsmatrizen Pm
stereo,j mit

mstereo,i,j = Pm
stereo,j Mi (6.18)
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in die Bildebene der virtuellen Kameras bzw. mit

mi,j = Pm
j Mi (6.19)

in die Bildebene der Originalkameras projizieren2, so dass 2D-Punktkorrespondenzen

{mi,j ↔ mstereo,i,j} zwischen den Original- und virtuellen Ansichten gebildet werden kön-

nen.

6.2.3. Bestimmung der 2D-Homographien

Für geringe Abstände - d.h. kleine Basislinienlänge - zwischen Original- und virtuellen

Kameras lassen sich die 2D-Punktkorrespondenzen durch eine Homographie H in Form

einer Ebenentransformation - z. B. die perspektivische Transformation - in Beziehung set-

zen:

mstereo,i,l = Hk,l mi,k mit k �= l . (6.20)

Die Indizes k und l stehen für zwei beliebige nah beieinander liegende Kameras. Hk,l

ist eine 3 × 3-Matrix mit acht Freiheitsgraden und lässt sich allgemein mit mindestens

vier Punktkorrespondenzen, die jeweils zwei unabhängige Gleichungen liefern (Gl. 2.33

und Gl. 2.34) und von denen jeweils drei Punkte nicht kollinear sein müssen, über einen

DLT-Algorithmus oder nichtlinearen Ansatz bestimmen [68]. Die Bestimmung der Homo-

graphie mittels robuster Ansätze wird im Allgemeinen bevorzugt, um schlechte Punktkor-

respondenzen zu eliminieren (siehe Kapitel 3). In diesem Fall ist allerdings von robusten

Ansätzen abzuraten, da zum einen bereits robuste Verfahren bei der Berechnung der 3D-

Struktur verwendet wurden und somit die Zuverlässigkeit der Punktkorrespondenzen

gegeben ist und zum anderen robuste Ansätze zur Homographieberechnung verstärkt

Punktkorrespondenzen eliminieren würden, die nicht auf einer dominanten Ebene liegen.

Zwar wären die Ergebnisse in den Bereichen der Ansicht, in denen die dominante Ebene

sichtbar ist, besser als bei einem Verzicht robuster Verfahren, allerdings würden dadurch

verstärkt Transformationsfehler in den restlichen Bildbereichen auftreten.

Abbildung 6.14(a) stellt den Ansatz von RSVS grafisch dar, indem die 3D-Punkte

- hier nur angedeutet mit vier 3D-Punkten, zwei Originalkameras und einer virtuel-

len Kamera - in die Bildebenen der Kameras projeziert werden und somit als 2D-

Punktkorrespondenzen zur Bestimmung der Homographie zwischen einer Original- und

einer virtuellen Kamera zur Verfügung stehen.

Die Berechnung der Homographien zwischen Ansichten, die von unterschiedlichen

Positionen aufgenommen wurden, ist generell eine kritische Aufgabe, da für große Ab-

stände der Kamerazentren erhebliche Transformationfehler in Form von perspektivischen

2Die Projektion der 3D-Punkte in die Originalansichten ist für die weiteren Betrachtungen nur notwendig,
wenn die 2D-Punkte von der Merkmalspunktverfolgung (siehe Abschnitt 5.2) nicht vorhanden sind.
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Abbildung 6.14.: Bestimmung der 2D-Homographie und Stereobildsynthese

Verzerrungen auftreten können, wenn die abgebildete Szene nicht aus nur einer Ebene be-

steht. Da aber die virtuelle Stereoansicht gerade für räumliche Szenen angewendet werden

soll, um einen entsprechenden realistischen Tiefeneindruck zu erzeugen, sind diese Fehler

möglichst gering zu halten, d.h. es werden für die Transformation nur Originalansichten

verwendet, die dicht an der virtuellen Kamera liegen.

6.2.4. Stereobildsynthese

Die Synthese bzw. das „Auffüllen“ einer virtuellen Ansicht mit Bildinformationen kann

über die in Gl. 6.20 ermittelte Homographie zwischen der virtuellen Ansicht und der am

dichtesten liegenden Kamera des Originalkamerapfads erfolgen. Allerdings werden bei

der Transformation Pixel von der Originalansicht wieder nicht direkt auf dem Pixelraster

der virtuellen Ansicht abgebildet. Durch die Anwendung der Nearest-Neighbor-Methode

würden somit Abtastlücken entstehen. Eine Möglichkeit besteht wiederum durch Interpo-

lationsverfahren, allerdings sind diese komplexer als bei DIBR, da der Versatz der Pixel

nicht zwingend in der gleichen Bildzeile erfolgt. Durch Inversion des Syntheseprozesses,
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d.h. durch Inversion der Homographie H in Gl. 6.20, können die Texturinformationen für

jedes Pixel der virtuellen Ansicht aus der Originalansicht transformiert werden:

mi,k = H−1
k,l mstereo,i,l . (6.21)

Sei T die Funktion, die die Parameter der perspektivischen Transformation beinhaltet,

so lässt sich der zu ermittelnde Farbwert des Pixels (x, y) in der virtuellen Ansicht

Istereo,l(x, y) mit

Istereo,l (u, v) = Ik (T (u, v)) (6.22)

ermitteln. Allerdings liegt T (x, y) auch hier nicht direkt auf dem Pixelraster der Original-

ansicht. Durch bilineare oder bikubische Interpolation kann der Farbwert des Subpixels

aus den umliegenden Pixeln durch Gewichtung der Farbinformation berechnet werden

(siehe Abschnitt 5.2.4).

In Abbildung 6.14(b) ist das Prinzip der Synthese einer virtuellen Ansicht aus einer

naheliegenden Originalansicht anschaulich dargestellt. Die Abbildung zeigt zudem, dass

die Orientierung der Originalkamera zum Teil stark von der Orientierung der virtuellen

Kamera abweichen kann, d.h. die Bildinformation aus der Originalansicht reicht nicht aus,

um die virtuelle Ansicht komplett mit Bildinhalten zu füllen. Bei der Orientierung der

beiden Kameras würden in diesem Fall am rechten Bildrand keinerlei Bildinformationen

zur Verfügung stehen, da die virtuelle Kamera durch eine Rechtsrotation neue Bereiche

der aufgenommenen Szene auf der rechten Seite aufdeckt.

Abbildung 6.15 stellt beispielhaft diese Problematik dar. In Abbildung 6.15(a) wird ein

Originalbild der handgeführten Videosequenz Dom, zu dem ein virtuelles Stereobild er-

stellt werden soll, gezeigt. Das entsprechende virtuelle Stereobild, welches nur aus der

am dichtesten liegenden Ansicht des Originalkamerapfads erstellt wurde3, ist in Abbil-

dung 6.15(b) dargestellt. In diesem Fall war die Orientierung der virtuellen Kamera ge-

genüber der dichtesten Originalkamera leicht nach unten links gerichtet, wodurch aufge-

deckte Bereiche am linken und unteren Bildrand entstehen.

Um diese aufgedeckten Bereiche mit Bildinformationen zu füllen, müssen zusätzliche

umliegende Kameraansichten hinzugezogen werden. In Abbildung 6.14(b) deckt z. B. An-

sicht k + 1 Teile der Szene auf der rechten Seite auf. Für die zusätzlich verwendeten Ori-

ginalansichten müssen ebenfalls die Homographien zur virtuellen Ansicht berechnet und

die Farbwerte entsprechend Gl. 6.22 in die Bildebene der virtuellen Kamera transformiert

werden. Die Abbildungen 6.15(c)-6.15(f) zeigen die Ergebnisse des Auffüllens der virtuel-

len Stereoansicht mit bis zu 62 umliegenden Originalansichten.

3Es sei darauf hingewiesen, dass das Originalbild, mit dem das virtuelle Stereobild erstellt wird, nicht
identisch mit dem Originalbild ist, für das ein Stereobild erstellt werden soll.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Abbildung 6.15.: Stereosynthese mit umliegenden Originalansichten: (a) linke Originalan-
sicht, rechte virtuelle Stereoansicht erstellt aus (b) der dichtesten Origi-
nalansicht, (c) 10, (d) 25, (e) 40 und (f) 62 umliegenden Originalansich-
ten.

Die Synthese einer virtuellen Stereoansicht aus benachbarten Originalansichten ist so-

mit ein iterativer Prozess, der stark von der Kameraführung abhängt. Da es nicht immer

möglich ist, die virtuelle Ansicht vollständig mit Bildinformationen aus den benachbarten

Ansichten zu füllen, müssen Abbruchkriterien definiert werden, die diesen Prozess z. B.

im Falle eines zu großen Transformationsfehlers beenden.

Die erste Abbruchbedingung ist der bei der Homographiebestimmung entstehende

Transformationsfehler, d.h. der euklidische Abstand zwischen den Punkten mstereo,i,l und

den über die Homographie transferierten Punkten Hk,l mi,k. Ist der Medianwert der Trans-

formationsfehler εi

ε = median
i

εi, εi = d (mstereo,i,l , Hk,lmi,k) (6.23)

größer als ein Schwellwert (z. B. 0,6 Pixel), werden keine weiteren Originalansichten für

die Stereobildsynthese verwendet.

Als zweite Abbruchbedingung dient der Grad der Rekonstruktion η einer virtuellen

Ansicht. Sind mehr als 99,5 Prozent des virtuellen Bildes rekonstruiert (η = 0, 995), wird

die Stereobildsynthese aus umliegenden Ansichten beendet. Da die noch fehlende Far-

binformation lediglich im Randbereich der Bilder liegt, kann diese durch Extrapolation

oder Spiegelung benachbarter Farbwerte aufgefüllt werden. In Abbildung 6.16 sind die
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Ziel: Synthese virtueller Stereoansichten.

• Initialisierung: Vorgabe der Entfernung ts zwischen dem Weltkoordinatensystem
und der ersten Kamera und Wahl der Null-Parallaxenebene ZC in Metern.

• Normierung der Kamerapositionen mit Gl. 6.15 in Metern.

• Wiederhole für alle Bilder der Videosequenz k

1. Bestimmung der Position der jeweils zugehörigen virtuellen Stereokamera mit
Gl. 6.16.

2. Berechnung der Projektionsmatrix Pm
stereo,k der virtuellen Stereokamera mit

Gl. 6.17.

3. Projektion der 3D-Punkte Mi in die Bildebenen der virtuellen und Originalka-
meras mit Gl. 6.18 und Gl. 6.19.

4. Bestimmung der Abstände der Originalkameras Cm
k zu der virtuellen Kamera

Cm
stereo,k.

5. Berechnung der Homographie zwischen der virtuellen Kamera und der dich-
testen Originalkamera über Gl. 6.20.

6. Invertierung der Homographie und Transformation der Farbwerte aus dem Ori-
ginalbild in die Bildebene der virtuellen Kamera mit Gl. 6.22.

7. Wiederhole solange η < 0.995 und ε < 0, 6

a) Berechnung der Homograpien zwischen virtueller Kamera und der nächst
dichtesten Originalkamera über Gl. 6.20.

b) Invertierung der Homographie und Transformation der Farbwerte aus dem
Originalbild in noch nicht gefüllte Bildbereiche der virtuellen Kamera mit
Gl. 6.22.

Ende der Schleife

8. Extrapolation der nicht aufgefüllten Randbereiche.

Ende der Schleife

Ergebnis: Virtuelle Stereoansichten für jedes Bild der Sequenz.
Algorithmus 10: Realistische Stereobildsynthese (RSVS)

Synthese einer virtuellen Ansicht mehrere umliegende Originalkameraansichten verwen-

det werden müssen (siehe Abbildung 6.15). Diese Originalansichten besitzen unterein-

ander große Überlappungsbereiche und somit Redundanz, die ausgenutzt werden kann,

die Auflösung sowohl der virtuellen Ansichten als auch der Originalansichten zu erhö-

hen [79, 100].

Super-Resolution durch Ausnutzung räumlicher und zeitlicher Redundanz ist ein weit

verbreitetes Forschungsfeld, da damit die Hoffnung verbunden ist, inhärente Beschrän-

kungen aufgenommener Bilder mit geringer Auflösung (engl. low resolution, LR) zu ver-

bessern [16, 79, 136]. Das wesentliche Ziel ist es, ein oder mehrere hochauflösende Bilder

(engl. high resolution, HR) durch Verarbeitung mehrerer LR Bilder, die von unterschiedli-

chen Kameras oder - in diesem Fall - zu unterschiedlichen Zeitpunkten von einer Kame-
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ra aufgenommen wurden, zu rekonstruieren. Der Prozess der Rekonstruktion lässt sich

durch Inversion des Beobachtungsmodells [136], welches LR Bilder und HR Bilder in Be-

ziehung setzt, erreichen und beinhaltet in der Regel drei Arbeitsschritte: Registrierung,

Interpolation und Restauration.

Ohne Beschränkung der Allgemeingültigkeit wird im Folgenden die Erzeugung eines

hochauflösenden virtuellen Stereobildes beschrieben. Die Berechnungsschritte lassen sich

ebenso auf die Rekonstruktion hochauflösender Originalansichten anwenden.

Registrierung

Die Berechnung eines virtuellen HR Stereobilds ist abhängig von der gewünschten Auflö-

sung. Je nach Auflösung und Anzahl der Originalansichten in der Videosequenz können

nur begrenzt höhere Auflösungen erzielt werden. Beispielhaft soll hier die Auflösung be-

züglich der Originalauflösung um den Faktor 1,5 in horizontaler und vertikaler Richtung

erhöht werden, d.h. liegt das Eingangsvideo im PAL-Fernsehformat (720 × 576 Pixel) vor,

so ergibt sich für das resultierende Ausgangsvideo eine Auflösung von 1080 × 864 Pixel.

Der Registrierungsprozess entspricht dabei weitestgehend dem in Abschnitt 6.2.3 be-

schriebenen Ablauf. Um jedes Pixel des virtuellen HR Stereobildes zu rekonstruieren,

müssen korrespondierende Positionen in benachbarten LR Originalansichten ermittelt

werden. Dazu werden wiederum die Homographien zwischen der virtuellen HR Stereoan-

sicht und den räumlich benachbarten LR Originalansichten über die korrespondierenden

Merkmalspunkte entsprechend Gl. 6.20 bestimmt. Die Position jedes Pixels des HR Bil-

des in den Originalansichten lässt sich durch Inversion der Homographie mit Gl. 6.21

berechnen. Dabei tritt erneut das Problem auf, dass die ermittelten Positionen in den be-

nachbarten Bildern nicht direkt auf dem Pixelraster liegen, d.h. keine ganzzahligen Werte

annehmen, und somit Interpolationsverfahren verwendet werden müssen, um den ent-

sprechenden Farbwert zu erhalten.

Interpolation

Da die Anwendung von Interpolationsverfahren den Effekt der Tiefpassfilterung aufweist

- dieser Effekt ist vor allem bei der Vergrößerung eines Bildes durch Hochtastung mit

Interpolation benachbarter Pixel desselben Bildes zu beobachten -, ist es wünschenswert,

dass korrespondierende Pixel in den Originalansichten möglichst dicht bzw. genau auf

dem Pixelraster liegen. Bei Verwendung mehrerer benachbarter Originalansichten ist da-

von auszugehen, dass sich diese Positionen unterschiedlich nah am Pixelraster befinden.

Abbildung 6.17 verdeutlicht diese Annahme.

Die Position eines Pixels im virtuellen HR Stereobild wird über die ermittelten Ho-

mographien auf den benachbarten LR Originalansichten abgebildet. In Bild n liegt diese
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Virtuelles HR Stereobild

Bild k Bild k+1 Bild n

Hk H k+1 Hn

d

LR Originalbilder

vergrößerter Auschnitt

Abbildung 6.17.: Super-Resolution durch räumliche und zeitliche Redundanz

Abbildung zwischen zwei benachbarten Pixeln (siehe Vergrößerung). In Bild k + 1 hinge-

gen fällt die berechnete korrespondierende Position fast genau auf ein Pixel.

Der Farbwert eines Pixels in der virtuellen HR Stereoansicht lässt sich wieder gemäß

Gl. 6.22 unter Verwendung von Interpolationsverfahren durch benachbarte Pixel (siehe

Abschnitt 5.2.4) in einer der benachbarten LR Originalansichten ermitteln. Damit die Aus-

wirkungen der Interpolation (Tiefpassfilterung) möglichst gering ausfallen, ist es nahelie-

gend, die Farbinformation aus einem benachbarten Originalbild zu verwenden, bei dem

die korrespondierende Position möglichst dicht am Pixelraster liegt (Bild k + 1 in Abbil-

dung 6.17). Diese Kameraansicht muss nicht zwingend die räumlich dichteste sein, wie es

in Abschnitt 6.2.4 gefordert wurde.

Auswahl geeigneter Pixel für die Transformation

Der vorherige Abschnitt gibt zu erkennen, dass ein Pixel, welches am dichtesten am Pi-

xelraster in einer der benachbarten LR Originalansichten liegt, am besten für die Transfor-

mation in die virtuelle HR Stereoansicht geeignet ist. Diese Aussage ist allerdings nicht

allgemeingültig, da Transformationsfehler bei Zunahme des Kameraabstands größer wer-

den. Zudem können weitere Faktoren, die bei der Aufnahme einer realen Szene mit einer

realen Kamera existieren, die Farbwerte einzelner Pixel stark verändern. Darunter fallen

z. B. Faktoren wie Beleuchtungsänderungen während der Aufnahme, die in Abhängig-

keit von der Zeit und damit mit dem Kameraabstand wahrscheinlicher werden. Zudem
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können Lichtreflexionen bzw. Verdeckungen von 3D-Punkten bei unterschiedlichen Ka-

meraperspektiven verstärkt auftreten und somit falsche Farbwerte an einigen Positionen

im entsprechenden Originalbild hervorrufen.

Interne Kameraeigenschaften spielen ebenso eine entscheidende Rolle. Z. B. werden Vi-

deoaufnahmen meist schon kodiert auf dem Speichermedium der Kamera abgespeichert,

wodurch je nach Kompressionsgrad, Bewegung der Kamera und Bildinhalt unterschied-

lich stark mit Kodierungsartefakten zu rechnen ist. Zudem kann durch schnelle Bewegung

der Kamera (bzw. in der Szene) Bewegungsunschärfe entstehen und somit einzelne Bilder

bzw. Teilbereiche der Bilder für eine Transformation ungeeignet machen.

Um diese Faktoren weitestgehend zu umgehen, ist es sinnvoll, Nebenbedingungen

bzw. Beschränkungen für die Auswahl und Transformation eines Pixels festzulegen. Ei-

ne Beschränkung lässt sich über den Transformationsfehler gemäß Gl. 6.23 realisieren, so

dass Kameraansichten mit zu großem Kameraabstand nicht berücksichtigt werden. Als

Nebenbedingung für alle in Frage kommenden benachbarten Kameraansichten gilt die

Eigenschaft, dass alle zugeordneten Pixelpositionen in den Originalansichten einen ähnli-

chen Farbwert aufweisen müssen. Weichen einzelne Farbwerte zu stark vom Medianwert

aller Farbwerte an den entsprechenden Positionen ab, so sind diese Pixelzuordnungen

statistisch unglaubwürdig, auch wenn sie dicht am Pixelraster liegen sollten.

Für die berechneten Pixelpositionen wird demnach jeweils mittels Interpolation der

entsprechende Farbwert ermittelt. Anschließend lässt sich mit

Imed (T (x, y)) = median
∀k

Ik (Tk(x, y)) (6.24)

der Medianwert bestimmen, wobei Ik der Farbwert des Pixels im Originalbild k ist. Farb-

werte, die eine zu hohe Abweichung vom Medianwert besitzen, werden verworfen, d.h.

nicht für die Transformation in die virtuelle HR Stereoansicht berücksichtigt. Für alle üb-

rigen Farbwerte wird derjenige entsprechend in der virtuellen Stereoansicht eingesetzt,

dessen Pixelposition am dichtesten am Pixelraster liegt, also möglichst geringe Auswir-

kungen durch die Interpolation erfahren hat.

6.2.6. Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden beispielhaft die Ergebnisse einiger mittels RSVS generier-

ter Stereo- und Multiview-Ansichten sowie Ansichten, deren Auflösung mittels Super-

Resolution erhöht wurden, dargestellt. Die Evaluierung eines umfangreichen Datensatzes

konvertierter Sequenzen wird in Kapitel 7 durchgeführt.
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(a) (b)

Abbildung 6.18.: Anaglyph Stereobilder (Handkamera) der Sequenzen (a) Dom, (b) Statue

Tabelle 6.1.: Entfernungsangaben und durchschnittliche Anzahl verwendeter Originalan-
sichten, um eine virtuelle Stereoansicht zu erzeugen

Sequenz Auflösung in Pixeln ts in m ZC in m durchschnittliche Anzahl
verwendeter Ansichten

Medusa 448 x 358 3 6 14,04
Dom 720 x 576 15 8 61,24

Fassade 720 x 576 12 10 37,11
Statue 720 x 576 8 10 53,70
Kirche 576 x 720 12 16 8,14

Standard RSVS (Stereo)

Abbildung 6.18 zeigt zwei mittels RSVS erzeugte Stereobilder (Anaglyphenbilder4) aus

den mit einer Handkamera aufgenommenen Videosequenzen Dom und Statue. In Tabel-

le 6.1 sind die relevanten Einstellungen wie Bildauflösung, Entfernung der Szene (ts) und

Entfernung der Null-Parallaxen-Ebene (ZC) sowie die durchschnittlich für die Synthese

einer virtuellen Stereoansicht benötigte Anzahl an Originalansichten angegeben.

Bei Handkameras ist die Kameraführung in der Regel sehr schwankend, wodurch die

Orientierung und somit das Sichtfeld der Kamera stark variieren kann. Wird eine paralle-

le virtuelle Stereokamera definiert, kann diese sowohl horizontal als auch vertikal rotiert

gegenüber der dichtesten Originalkamera sein, die für die Synthese verwendet wird, und

somit unterschiedliche Bereiche der Szene aufnehmen. Um die nötigen Bildinformationen

der virtuellen Kamera möglichst vollständig zu erhalten, müssen gerade bei handgeführ-

ten Aufnahmen verstärkt zusätzliche Originalansichten verwendet werden.

Aus der BBC-Dokumentation Planet Erde wurden über 60 Videosequenzen (insgesamt

ca. 13 Minuten) mittels RSVS in Stereosequenzen konvertiert. Abbildung 6.19 zeigt bei-

4Anaglyphenbilder sind überlagerte stereoskopische Bilder, die in Komplementärfarben (hier: rot-cyan) dar-
gestellt werden
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(a) (b)

Abbildung 6.19.: Anaglyph Stereobilder (BBC) der Sequenzen (a) Eisberg, (b) Insekt (Quel-
le: BBC-Dokumentation Planet Erde)

(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 6.20.: Multiview Bildpaare (Handkamera) der Sequenz Statue: (a) tx =
−128mm, (b) tx = −64mm, (c) Originalansicht, (d) tx = 64mm und (e)
tx = 128mm

(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 6.21.: Multiview Bildpaare (BBC) der Sequenz Gebirge: (a) tx = −128mm, (b)
tx = −64mm, (c) Originalansicht, (d) tx = 64mm und (e) tx = 128mm
(Quelle: BBC-Dokumentation Planet Erde)

spielhaft zwei generierte Stereobilder (Anaglyphenbilder) aus diesem Datensatz. Für die

Sequenz Eisberg wurden durchschnittlich 7,69 Originalansichten pro virtuelles Stereobild

benötigt. Bei der Sequenz Insekt waren es 9,23 Originalansichten pro Stereobild.

Standard RSVS (Multiview)

RSVS ist nicht darauf limitiert, nur eine einzelne Stereoansicht für jedes Bild der Video-

sequenz zu erzeugen. Durch Definition eines virtuellen Multiview-Kamerasetups, wie in

Abbildung 6.12 dargestellt, lassen sich mehrere virtuelle Ansichten, die für autostereosko-

pische Displays benötigt werden, generieren. Die Abbildungen 6.20 (Handkamerasequenz

Statue) und 6.21 (BBC-Sequenz Gebirge) zeigen jeweils vier mittels RSVS erzeugte virtuelle

Ansichten und die Originalansicht in der Mitte.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Abbildung 6.22.: Vergleich zwischen Standard RSVS und RSVS mit Super-Resolution für
die Sequenz Statue: (a) Hochtastung mit Lanczos-Filterung (1080 × 864
Pixel), (b) Super-Resolution (1080 × 864 Pixel), (c), (e), (g) vergrößerter
Ausschnitt aus (a), (d), (f), (h) vergrößerter Ausschnitt aus (b).

RSVS mit Super-Resolution

Zwei Beispielbilder aus den Handkamerasequenzen Statue und Dom (jeweils interlaced

PAL Aufnahmen) sollen die Leistungsfähigkeit der Erweiterung von RSVS mit Super-

Resolution verdeutlichen. In Abbildung 6.22 werden die Ergebnisse der Synthese einer

stereoskopischen Ansicht mittels Standard RSVS und RSVS mit Super-Resolution für die

Sequenz Statue gegenübergestellt. Die Auflösung für beide Verfahren wurde um den Fak-

tor 1,5 auf 1080× 864 Pixel erhöht. Bei Standard RSVS ist diesbezüglich eine Hochtastung

mit Lanczos-Filterung durchgeführt worden.

Abbildung 6.22(g) zeigt einige typische Artefakte von interlaced PAL Video und an-

schließender Hochtastung: Entlang der Kanten sind Sägezahnmuster zu erkennen, die
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durch Deinterlacing verursacht wurden. Bei der Super-Resolution (Abbildung 6.22(h)) ist

dies nicht zu beobachten. Zudem liefert Super-Resolution zwei zusätzliche Vorteile ge-

genüber Hochtastung des virtuellen Stereobildes: Schatten an Objektkanten (Geisterbil-

der), verursacht durch die Videokompression (siehe Reiterstatue und Schornstein in Ab-

bildung 6.22(c)), und Bewegungsunschärfe durch unruhige Kameraführung (siehe Abbil-

dung 6.22(c) und 6.22(e)) werden mit Super-Resolution stark reduziert.

In Abbildung 6.23 sind die Ergebnisse von Standard RSVS und RSVS mit Super-

Resolution für die Sequenz Dom dargestellt. Das Sägezahnmuster an den Objektkanten

(siehe Abbildung 6.23(c) und 6.23(g)) konnte durch Super-Resolution stark verringert wer-

den. Allerdings ist bei der Super-Resolution geringfügig das Auftreten des Zipper-Effekts

(Reißverschluss-Effekt verursacht durch geringe Registrierungsfehler) zu beobachten (siehe

Abbildung 6.23(d) an den Kanten des Fensterrahmens).

Ein weiterer Vorteil der Super-Resolution ist die Reduzierung von Spiegelungsfehlern

durch Unterabtastung (engl. Aliasing) in hochfrequenten Bildbereichen (siehe oberer Fens-

terbogen in Abbildung 6.22(g) und 6.22(h)).

6.3. Kapitelzusammenfassung und Diskussion

In diesem Kapitel wurden zwei Verfahren (DIBR und RSVS) zur Synthese virtueller An-

sichten vorgestellt. Da DIBR dichte Tiefenkarten benötigt, wurde einführend ein Überblick

über verschiedene Verfahren zur Bestimmung von Tiefenkarten gegeben. Die grundlegen-

de Funktionsweise mit den Problemen von DIBR wurde anschließend beschrieben und

zusätzliche Modifikationen wie die Vorverarbeitung der Tiefenkarten und der Einsatz des

Shift-Sensor-Ansatzes näher erläutert.

Der zweite Teil dieses Kapitels widmete sich einem neuen Ansatz zur Synthese virtu-

eller Ansichten mittels RSVS. Dieser benötigt zwar keine dichten Tiefenkarten, unterliegt

aber Einschränkungen bezüglich Kameraführung bei der Aufnahme. RSVS setzt direkt

auf die Ergebnisse von SfM auf und berechnet nach einer Initialisierung Stereo- oder

Multiview-Ansichten vollständig automatisch. Ferner wurde eine Erweiterungsmöglich-

keit von RSVS vorgestellt, die mithilfe von Super-Resolution die Auflösung sowohl der

virtuellen als auch der Originalansichten erhöhen kann.

Abschließend wurden die Ergebnisse der Synthese einiger stereoskopischer und

Multiview-Ansichten mittels RSVS dargestellt. Als Datensatz lagen Videosequenzen,

die mit einer Handkamera aufgenommen wurden, und Sequenzen aus der BBC-

Dokumentation Planet Erde vor. Für zwei Handkamerasequenzen wurde die Erweiterung

durch Super-Resolution mit Standard RSVS verglichen und gezeigt, dass Artefakte wie Sä-

gezahnmuster an Kanten, Kodierungsartefakte, Bewegungsunschärfe und Aliasing zum

Teil stark reduziert werden konnten.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Abbildung 6.23.: Vergleich zwischen Standard RSVS und RSVS mit Super-Resolution für
die Sequenz Dom: (a) Hochtastung mit Lanczos-Filterung (1080 × 864
Pixel), (b) Super-Resolution (1080 × 864 Pixel), (c), (e), (g) vergrößerter
Ausschnitt aus (a), (d), (f), (h) vergrößerter Ausschnitt aus (b).

Der vorgestellte RSVS Ansatz unterliegt allerdings einigen Einschränkungen. Die we-

sentlichste Einschränkung ist, dass die aufgenommene Szene statisch sein muss, d.h. zu-

sätzlich bewegte Objekte innerhalb der Szene würden die stereoskopische Tiefenwahrneh-

mung negativ beeinflussen. Zudem unterliegt die Kamerabewegung gewissen Beschrän-

kungen. Bei einer vollständig vorwärts- oder rückwärts gerichteten Kamerabewegung

würde die virtuelle Stereokamera zu weit vom Kamerapfad entfernt liegen, d.h. die dich-

teste Originalkamera, die vorrangig für die Synthese verwendet wird, würde der zugeord-

neten Originalstereoansicht entsprechen. Da dadurch keine zusätzlichen Informationen
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aus einer anderen Perspektive vorhanden sind, entstünde lediglich eine perspektivische

Verzerrung der Originalansicht in der virtuellen Kamera.

Ferner unterliegt die Einstellung der Parallaxe (durch variieren von ts und ZC) ge-

wissen Einschränkungen. Durch Erhöhung der Parallaxe und damit Verstärkung des 3D-

Effekts wird indirekt die Basislinienlänge zwischen Originalkamera und paralleler virtu-

eller Stereokamera vergrößert. Je größer dieser Abstand aber wird, umso größer ist auch

die Wahrscheinlichkeit, dass sich die virtuelle Kamera zu weit vom Kamerapfad entfernt.

Dieser Fall tritt vor allem bei der Erzeugung weiter entfernter Multiview-Ansichten ver-

stärkt auf (siehe Vergrößerung unten links in Abbildung 6.12). Eine 2D-Transformation

wäre hier aufgrund zu starker perspektivischer Verzerrungen ggf. nicht mehr in einem

tollerierbaren Rahmen.

Der entwickelte RSVS Ansatz ist neuartig und enthält Vor- und Nachteile gegenüber

Verfahren des aktuellen Forschungsstands. Nachteilig sind die aufgeführten Beschränkun-

gen von RSVS, die allerdings auch bei dem Verfahren in [152] vorhanden sind. Zu den

wesentlichen Vorteilen zählen die fotokonsistenten Eigenschaften des Ansatzes, da aus-

schließlich Originalansichten über perspektivische Transformationen verwendet werden.

Durch die genaue Definition der virtuellen Kameras werden die Transformationen direkt

auf die Bildebene und nicht wie in [152] auf eine dominante Ebene in der Szene angewen-

det. Zudem wird damit ein zeitlich konsistenter Tiefeneindruck erzeugt.

Aufgedeckte Bereiche innerhalb der virtuellen Ansicht, wie sie z. B. bei DIBR auftreten,

sind bei RSVS nicht bzw. nur im Randbereich vorhanden. DIBR benötigt im Gegensatz zu

RSVS dichte Tiefenkarten. Die Berechnung dieser Tiefeninformation ist sehr aufwendig

und fehleranfällig, wie in den 2D/3D-Konvertierungsansätzen in Abschnitt 6.1.4 gezeigt

wurde, wodurch zusätzliche Fehler bei der Synthese auftreten.

Ein weiterer Vorteil von RSVS ist, dass durch die Verwendung mehrerer zeitlich und

räumlich versetzter Originalansichten zur Synthese einer virtuellen Ansicht die Auflösung

erhöht werden kann. Die Konvertierung monokularer Videosequenzen in stereoskopische

Sequenzen mit erhöhter Auflösung durch den Einsatz von Super-Resolution wurde in der

Literatur bislang noch nicht behandelt.

Abgesehen von den beschriebenen Einschränkungen ist RSVS ein sehr leistungsfähi-

ges Verfahren, welches als Unterstützung für benutzergesteuerte 2D-3D-Konvertierung

oder 3D-Produktionssysteme verwendet werden kann. Qualitativ hochwertige Konvertie-

rungen und Postproduktion wird derzeit noch mit manuellen oder semiautomatischen

Softwareprodukten durchgeführt (wie z. B. in [63]). RSVS als automatisches Konvertie-

rungsverfahren kann für einzelne Sequenzen (Teile von Filmen) den manuellen Aufwand

stark reduzieren.
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7. Evaluierung

Die in Kapitel 6 vorgestellten Syntheseverfahren, DIBR [44] und RSVS, sollen nun hinsicht-

lich ihrer Qualität untersucht werden. Objetive Qualitätsmessungen, wie sie z. B. bei der

Videokodierung in Form von PSNR-Berechnung verwendet werden, sind bei der Synthese

neuer Ansichten ungeeignet, da sie keinerlei Aussagekraft besitzen. Zwar lassen sich Refe-

renzaufnahmen mit stereoskopischen Aufnahmeeinrichtungen erzeugen, allerdings kann

schon bei den Analyseverfahren die exakte Berechnung einer virtuellen Kamera an der

Stelle der Referenzkamera nicht gewährleistet werden. Ein Versatz des Bildes um ein oder

mehrere Pixel würde den PSNR drastisch reduzieren, obwohl gleichzeitig die Bildqualität

und die stereoskopische Tiefenwahrnehmung zunehmen kann. Subjektive Qualitätstests,

die ebenfalls gerade bei Videokodierungsverfahren Anwendung finden [139], besitzen

dagegen eine hohe Aussagekraft über die tatsächliche Qualität der verwendeten Synthese-

verfahren. Für die Videokodierung existieren bereits hinreichend Standards - wie ITU-R

BT.500-10 [81] - für die subjektive Beurteilung der Qualität und werden in Teilen ebenso

für die Stereoskopie übernommen [82]. Innerhalb des Europäischen Forschungsprojekts

„3DTV“1 wurde festgestellt, dass die Standardisierung für 3D-Anwendungen noch nicht

ausreichend ist und weiter vorangetrieben werden muss, da z. B. zusätzliche psychovisu-

elle Beeinträchtigungen in stereoskopischen Videosequenzen auftreten können [125].

7.1. Überblick über die Evaluierungsmethoden

In den folgenden beiden Abschnitten werden zwei subjektive Tests durchgeführt, um die

Qualität von RSVS zu beurteilen und einen Vergleich zwischen DIBR und RSVS vorneh-

men zu können. Die Testbedingungen sind standardkonform mit den ITU-Empfehlungen

in [81, 82]. Da keinerlei 2D-Referenzdatensätze mit Referenztiefenkarten bzw. stereosko-

pische Sequenzen, die als Referenz verwendet werden können, vorliegen2, wird in dem

ersten Experiment lediglich die Qualität von RSVS mittels der Single-Stimulus (SS) Me-

thode [139] untersucht (siehe Abschnitt 7.2.1). Zum Vergleich der Qualität dienen die

2D-Originalsequenzen und stereoskopische Sequenzen, die durch einen Zeitversatz der

Originalsequenzen erzeugt wurden [151]. Für das zweite Experiment wurde mit Autodesk

1Network of Excellence 3DTV (FP6-PLT-511568-3DTV)
2Es existieren zwar eine Reihe von Testdatensätzen, allerdings wurden diese mit einer statischen Kamera

und Zcam bzw. mit einem statischen Multiview-Kamerasetup aufgenommen und sind damit nicht für
RSVS geeignet.



168 7 Evaluierung

3ds Max ein 3D-Modell erstellt und mehrere synthetische Sequenzen inklusive pixelgenau-

er Tiefenkarten mit Hilfe einer Stereokamera gerendert. Da damit sowohl stereoskopische

Referenzdatensätze als auch exakte Tiefenkarten zur Verfügung stehen, kann ein Vergleich

von DIBR und RSVS mittels der Double-Stimulus-Continous-Quality-Scale (DSCQS) Metho-

de [82,139] vorgenommen werden (siehe Abschnitt 7.3.1). Für beide Experimente wurden

jeweils 15 Testpersonen ausgewählt, die die Qualtität der gezeigten Sequenzen mit Hilfe

von Bewertungsskalen beurteilen sollten. Direkt im Anschluss an die Tests wurden den

Testpersonen zusätzlich zwei Fragen gestellt: 1. „Ist Ihnen bei dem Test irgendetwas Be-

sonderes aufgefallen?“ und 2. „Welche Störungen bzw. Fehler sind Ihnen aufgefallen?“.

Eine detaillierte Beschreibung der Versuchsdurchführungen und der verwendeten Evalu-

ierungsmethoden ist in den folgenden Abschnitten zu finden.

7.2. Subjektiver Qualitätstest I (SS-Methode)

In dem ersten Experiment wurden 15 fachfremde Testpersonen aufgefordert, den Quali-

tätseindruck von 25 Testsequenzen (18 Sequenzen aus der BBC-Dokumentation Planet Erde

mit gleichmäßiger und überwiegend horizontaler Kameraführung und sieben Handkame-

rasequenzen mit schwankender aber ebenfalls überwiegend horizontaler Kameraführung)

zu bewerten. Die Handkamerasequenzen wurden mit einer Canon XLs 1 (progressive Auf-

nahme, DV kodiert) aufgenommen. In Abbildung 7.1 sind zwei Beispielbilder aus den

Testdatensätzen inklusive Kamerapfad dargestellt. Die blaue Kamera gibt jeweils die Posi-

tion an, von der aus das darüber befindliche Bild aufgenommen wurde. Die Testdatensät-

ze unterscheiden sich vor allem in der Kameraführung. Bei den Handkamerasequenzen

ist die Kameraführung sehr schwankend und unstetig. Für alle Sequenzen gilt, dass die

aufgenommenen Szenen überwiegend statische Landschaftsaufnahmen sind.

Jede der Testsequenzen hatte eine Länge von ca. 10 Sekunden und wurde mit variie-

render Reihenfolge in drei verschiedenen Modi dargestellt:

1. 2D (die Originalansicht wurde sowohl für das linke als auch für das rechte Auge

verwendet)

2. 3D mittels RSVS

3. 3D durch Zeitversatz (d.h. die Stereosequenz wurde durch einen Versatz der Origi-

nalsequenz, der zwischen 4 und 10 Bildern lag, erzeugt)

Vor dem jeweiligen Test wurde dem Probanden ein Informationsblatt über die Test-

durchführung (siehe Anhang A.25) ausgehändigt.
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Tabelle 7.1.: Subjektiver Qualitätstest I (SS-Methode): Durchschnittlich erzielter subjekti-
ver Qualitätseindruck (MOS) und Standardabweichung.

2D 3D / RSVS 3D / Zeitversatz
Datensatz MOS ±Std.Abw. MOS ±Std.Abw. MOS ±Std.Abw.

BBC 7,707 1,663 7,830 1,703 7,819 1,792
Handkamera 6,390 1,550 6,600 1,858 2,971 1,632
Gesamt 7,339 1,631 7,485 1,746 6,461 1,747
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Abbildung 7.2.: Subjektiver Qualitätstest I (SS-Methode): (a) Bewertungsskala, (b) Durch-
schnittlich erzielter subjektiver Qualitätseindruck (MOS) mit 95% Konfi-
denzinterval.

Zur besseren Anschauung dient das Diagramm in Abbildung 7.2(b), welches ebenfalls

den MOS mit 95% Konfidenzintervall für alle Testsequenzen zeigt.

Während des Tests sind zwei Unregelmäßigkeiten aufgetreten. Zum einen sollte der

Test mit einer Shutter-Brille durchgeführt werden. Diese hatte Synchronisierungsprobleme

und konnte somit nicht verwendet werden. Das zur Verfügung stehende autostereoskopi-

sche Display mit Kopfverfolgung (engl. head tracking) war für die Tests ebenso ungeeignet,

da durch geringfügige Kopfbewegungen ein Pseudo-3D-Effekt3 entstehen konnte. Zur

Trennung der Stereosequenzen mussten die Probanden letztendlich eine Rot-Cyan-Brille

aufsetzen. Bei der zweiten Unregelmäßigkeit hatten zwei der Probanden keine Bewer-

tung während der Trainingsphase vorgenommen. Die Trainingsphase wurde demzufolge

jeweils wiederholt.

3Vertauschen der linken und rechten Ansicht
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Bezüglich der Gesamtbewertung der beiden Datensätze liefert RSVS mit einem MOS

von 7,485 den besten Qualitätseindruck. Die Aussagekraft ist allerdings eher gering, da

mit den Handkamera- und den BBC-Sequenzen zwei sehr verschiedene Kameraführun-

gen vorlagen. Betrachtet man die Ergebnisse der beiden Datensätze getrennt voneinander,

so liefert RSVS zwar jeweils mit einem MOS von 7,83 (BBC) bzw. 6,60 (Handkamera) die

besten Ergebnisse, diese allerdings mit geringem Abstand zu mindestens einer der beiden

anderen Darstellungsmethoden.

Aufgrund der gleichmäßigen horizontalen und äußerst linearen Kameraführung bei

den BBC-Sequenzen liefert ein einfacher Zeitversatz der Sequenzen fast identische Ergeb-

nisse wie RSVS. Da durch einen Zeitversatz ausschließlich Originalansichten dargestellt

werden, entstehen hier zumindest keine Einbußen in der Bildqualität. Bei RSVS wird eine

virtuelle Ansicht mittels Homographien und Interpolationsverfahren generiert, wodurch

leichte Transformationsfehler entstehen können bzw. leichte Tiefpasseffekte auftreten. Vier

der Probanden haben z. B. auf die erste Frage („Ist Ihnen bei dem Test irgendetwas Beson-

deres aufgefallen?“) geantwortet, dass im 3D-Modus teilweise Objekte unscharf wirkten.

Die geringfügig schlechtere Bewertung bei „3D / Zeitversatz“ entsteht demnach durch

Verschlechterung des Tiefeneindrucks. Keinem der Probanden ist z. B. aufgefallen, dass in

ein paar wenigen BBC-Sequenzen beim Zeitversatz eine geringfügige vertikale Parallaxe

vorhanden war. Vertikale Parallaxe verursacht allerdings bei längerer Betrachtung eine

erhöhte Augenbelastung [75].

Die Darstellungsmethode „2D“, die für beide Datensätze lediglich als Vergleich zu

den 3D-Darstellungsmethoden herangezogen worden ist, wurde bei den BBC-Sequenzen

mit einem MOS von 7,707 ebenfalls hoch bewertet. Da bei dem Test nicht direkt der 3D-

Tiefeneindruck bewertet werden sollte, sondern nur allgemein die Qualität der Sequenzen,

war mit diesem hohen Wert zu rechnen. Im 2D-Modus werden sowohl dem linken als auch

dem rechten Auge die gleichen Originalsequenzen gezeigt. Störende 3D-Artefakte wie vor

allem Nebensprechen (engl. cross talk) [125], welches aufgrund der schlechten Trennung

der beiden Ansichten durch die Filtereigenschaften der 3D-Brille hervorgerufen wird, sind

im 2D-Modus von Natur aus nicht sichtbar. 11 der 15 Probanden antworteten auf die zwei-

te Frage („Welche Störungen bzw. Fehler sind Ihnen aufgefallen?“) im Anschluss an den

Test, dass sie „Geisterbilder“ (Nebensprechen) bemerkt haben und dadurch die Qualität

geringer bewerteten. Da Nebensprechen lediglich durch die Darstellungsmethode verur-

sacht wird und nicht auf die Synthese zurückzuführen ist, kann demnach generell von

einem positiven Offset für 2D ausgegangen werden, d.h. wäre die Kanaltrennung zwi-

schen linker und rechter Ansicht perfekt gewesen, dann ist davon auszugehen, dass der

Abstand zwischen der 2D- und 3D-Darstellungsmethode größer ausgefallen wäre.

Bei den Handkamerasequenzen wurde „3D / Zeitversatz“ von allen Probanden als

schlecht beurteilt. Da die Kameraführung sehr unstetig war, änderte sich schlagartig so-

wohl die horizontale als auch die vertikale Parallaxe. Ein Vergleich mit „3D / RSVS“
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(a) (b)

Abbildung 7.3.: Beispielbilder für unterschiedliche Tiefenverteilung: (a) Sequenz Berghang
und (b) Sequenz Wald (Quelle: BBC-Dokumentation Planet Erde).

ist deshalb nur begrenzt möglich, d.h. der Test soll hier lediglich die zusätzlichen Ein-

satzmöglichkeiten und die Flexibilität von RSVS im Hinblick auf die Konvertierung von

Handkameraaufnahmen demonstrieren.

Der 2D-Modus wurde wie bei den BBC-Sequenzen leicht geringer bewertet als der 3D-

Modus mittels RSVS. Hier ist, wie bereits erwähnt, von einem positiven Offset für 2D

auszugehen, da Nebensprechen nicht auftritt. Insgesamt gaben fünf Probanden an, dass

sie die 3D-Darstellung bevorzugen, da diese durch den Tiefeneffekt einen zusätzlichen

plastischen Eindruck der Szene vermittelt.

Weitere Störungen bzw. Fehler, die einigen der Probanden während des Tests aufgefal-

len sind, waren Kodierartefakte (5 Probanden), teilweise zu starker 3D-Effekt (4 Proban-

den) und der sogenannte Pappkarton-Effekt (engl. cardboard effect) [125] (3 Probanden), bei

dem 3D-Objekte flach erscheinen. Der Pappkarton-Effekt, der im eigentlichen Sinne nicht

vorhanden war, wurde vermutlich bei denjenigen Sequenzen beobachtet, die einen sehr

nahen Vordergrund und einen weit entfernten Hintergrund besaßen, ohne dass zwischen

diesen extremen Bereichen Objekte vorhanden waren. Abbildung 7.3 zeigt zwei Beispiel-

bilder der BBC-Sequenzen Berghang und Wald mit unterschiedlichen Verteilungen der Tie-

fen. Bei der Sequenz Berghang könnte die 3D-Darstellung solch einen Effekt hervorrufen.

7.3. Subjektiver Qualitätstest II (DSCQS-Methode)

In dem zweiten Experiment wurden wiederum 15 fachfremde Testpersonen aufgefordert,

den Qualitätseindruck von drei synthetischen Testsequenzen zu beurteilen. Da sowohl ste-

reoskopische Referenzsequenzen als auch exakte Tiefenkarten vorlagen, wurde der Test

mit der DSCQS-Methode durchgeführt. In Abbildung 7.4 sind Beispielbilder aus den drei

Testsequenzen inklusive Kamerapfad dargestellt. Die blaue Kamera gibt jeweils die Posi-

tion an, von der aus das darüber befindliche Bild gerendert wurde. Die Testsequenzen
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Abbildung 7.5.: Zeitlicher Ablauf der DSCQS-Methode

7.3.1. Double-Stimulus-Continous-Quality-Scale Methode

Zur Durchführung des Tests wurde die Double-Stimulus-Continous-Quality-Scale Metho-

de (DSCQS-Methode) mit kontinuierlicher Bewertungsskala (siehe Abbildung 7.6(a)) ver-

wendet. Sowohl die Testsequenz als auch die Referenzsequenz wurden mit einer kurzen

Unterbrechung von 2 Sekunden, in der ein Bild mit mittlerem Grauwert gezeigt wurde,

jeweils zwei Mal dem Probanden präsentiert. Dabei ist dem Probanden im Vorfeld nicht

bekannt gewesen, welches die Referenz- und welches die Testsequenz war. Für die Be-

wertung beider Sequenzen, bei der der Proband jeweils einen horizontalen Strich an der

entsprechenden Stelle auf beiden Bewertungsskalen (A und B für Test- bzw. Referenz-

sequenz) platzieren musste, standen die Zeit der letzten Wiederholung der Test- oder

Referenzsequenz und zusätzlich eine 10-sekündige Pause, in der wiederum ein Bild mit

mittlerem Grauwert gezeigt wurde, zur Verfügung. Der Ablauf ist in Abbildung 7.5 zu-

sammengefasst.

Der Test bestand aus zwei Phasen: einer kurzen Trainingsphase (zur Eingewöhnung)

und einer ca. 12-minütigen Evaluierungsphase. Sowohl bei der Trainings- als auch bei der

Evaluierungsphase musste der Proband eine Bewertung vornehmen. Bei Unregelmäßig-

keiten bzw. auftretenden Unklarheiten während der Trainingsphase war diese zu wieder-

holen.

Als Bewertungskriterium sollte wie im Qualitätstest I der qualitative Gesamteindruck

der gezeigten Testsequenzen beurteilt werden, um im voraus keine suggestive Beeinflus-

sung der Probanden vorzunehmen.

7.3.2. Auswertung

Der durchschnittlich erzielte differentielle subjektive Qualitätseindruck (engl. difference

mean opinion score, DMOS) und die Standardabweichung für drei Testsequenzen ist in

Tabelle 7.2 dargestellt. Zur besseren Anschauung dient das Diagramm in Abbildung 7.6(b),

welches ebenfalls den DMOS mit 95% Konfidenzintervall für alle Testsequenzen zeigt.
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Tabelle 7.2.: Subjektiver Qualitätstest II (DSCQS-Methode): Durchschnittlicher DMOS
und Standardabweichung [DMOS (± Std.Abw.)].

Datensatz Zeitversatz DIBR DIBR LR RSVS RSVS LR

TUBroom 1 0,35 (1,77) 1,35 (1,72) 3,27 (1,10) 1,16 (1,71) 0,64 (1,42)
TUBroom 2 0,65 (1,01) 2,12 (1,78) 2,30 (1,59) 0,10 (1,49) 1,06 (1,43)
TUBroom 3 0,02 (0,94) 1,73 (1,50) 2,26 (2,38) -0,55 (1,16) 0,06 (0,72)
Gesamt 0,34 (1,32) 1,73 (1,70) 2,61 (1,83) 0,24 (1,63) 0,58 (1,30)
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Abbildung 7.6.: Subjektiver Qualitätstest II (DSCQS-Methode): (a) Bewertungsskala, (b)
Durchschnittlich erzielter subjektiver Qualitätseindruck (DMOS) mit 95%
Konfidenzinterval.

Während des Tests ist eine Unregelmäßigkeit aufgetreten. Einer der Probanden hatte

keine Bewertung während der Trainingsphase vorgenommen. Die Trainingsphase wurde

demzufolge wiederholt.

Für alle drei Testsequenzen liefert RSVS mit einem DMOS von 0,24 den kleinsten Wert

und somit die besten Ergebnisse. Die Probanden bewerteten somit sowohl die Referenzse-

quenzen als auch die mit RSVS konvertierten Testsequenzen nahezu gleich. Ebenfalls sehr

gute Ergebnisse mit einem DMOS von 0,34 konnte die einfache Konvertierung mittels

Zeitversatz erzielen. Allgemein schlechter bewerteten die Probanden jeweils die beiden

Konvertierungsverfahren, bei denen sowohl die linke als auch die rechte Ansicht virtuell

erzeugt wurde. DIBR schneidet generell am schlechtesten ab.

Da für die drei Testsequenzen jeweils eine spezielle Kameraführung gewählt wurde,

müssen die Ergebnisse allerdings genauer spezifiziert werden.
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TUBroom 1: Für die erste Testsequenz bekam „Zeitversatz“ mit einem DMOS von 0,35

die beste Bewertung. An zweiter Stelle war hier „RSVS LR“ mit einem DMOS von 0,64.

Betrachtet man die Kameraführung, so kann man feststellen, dass sich die Kamera in der

Mitte der Sequenz kurzzeitig vorwärts bewegt hat. Diese Kameraführung ist allerdings

kritisch für RSVS, da die virtuelle Stereokamera zu weit vom Kamerapfad abweicht und

somit verstärkt Transformationsfehler auftreten können. Durch die Synthese einer linken

und rechten virtuellen Ansicht mit jeweils halbem Abstand zur Originalkamera wird diese

Problematik abgeschwächt.

Die vorwärtsgerichtete Kameraführung hätte erwartungsgemäß auch negative Auswir-

kungen auf „Zeitversatz“ haben müssen. Die Begründung, dass bei „Zeitversatz“ zwei

Originalansichten dargestellt werden und somit keine Einbußen bezüglich der Bildqua-

lität vorlagen, kann hier allein nicht ausreichen. Bei genauer Betrachtung dieser Stereo-

sequenz sind eine Reihe von 3D-Beeinträchtigungen zu erkennen. Zum einen lag wieder

eine leichte vertikale Parallaxe vor, die bei längerer Betrachtung die Augenbelastung er-

höht hätte. Zum anderen entstanden Trapezverzerrungen (engl. keystone distortion) [196],

die vor allem bei konvergierendem Kamerasetup auftreten. Da bei einem einfachen Zeit-

versatz eine leichte Rotation der Kamera auftreten kann, sind solche Störungen nicht aus-

zuschließen. Allerdings sind diese Effekte, die bei längerer Betrachtung eine Auswirkung

auf das Tiefensehen besitzen, aufgrund der Kürze der Testsequenzen nicht von den Pro-

banden beobachtet worden.

TUBroom 2: Bei der zweiten Testsequenz erhielt „RSVS“ mit einem DMOS von 0,1 die

beste Bewertung. Hier hat sich die Kamera nach einer vorherigen Horizontalbewegung

leicht nach oben und anschließend wieder nach unten bewegt. Da die Aufwärts- und

Abwärtsbewegung gleichmäßig und langsam war, ist die virtuelle Kamera bei „RSVS“ nur

geringfügig vom Kamerapfad abgewichen, wodurch Transformationsfehler nicht sichtbar

waren. Aus dem gleichen Grund wurde „Zeitversatz“ mit einem DMOS von 0,65 recht gut

bewertet. Allerdings trat auch hier durch die Aufwärtsbewegung eine vertikale Parallaxe

auf, die nicht von den Probanden realisiert wurde.

TUBroom 3: Bei der dritten Testsequenz bewegte sich die Kamera fast vollständig seit-

wärts, so dass „RSVS“ und „Zeitversatz“ mit einem DMOS von -0,55 und 0,02 beson-

ders gut abschnitten. Die Besonderheit bei dieser Testsequenz lag in zwei Eigenschaften.

Zum einen „wanderte“ das Vordergrundobjekt (der Würfel) seitwärts in das Bild hin-

ein, so dass es kurzzeitig vom Bildrand verdeckt wurde. Da bei der Referenzsequenz ein

paralleles Kamerasetup (ohne Shift-Sensor) verwendet worden ist, erschien das Vorder-

grundobjekt durch rein negative Parallaxe vor dem Bildschirm. Die teilweise Verdeckung

durch die Begrenzung des Bildschirms vermittelt allerdings den Eindruck, dass das Objekt
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hinter dem Bildschirm sein muss. In diesem Fall hatte somit die Referenzsequenz einen

„Bruch“ zwischen monokularer und stereoskopischer Tiefenwahrnehmung (engl. break in

depth cues) [109], weshalb „RSVS“ mit dem Shift-Sensor und damit der Wahl der Null-

Parallaxen-Ebene weiter im Vordergrund eine bessere Bewertung als die Referenzsequenz

erhielt.

Durch die fast vollständig gleichmäßige Seitwärtsbewegung der Kamera liefert „Zeit-

versatz“ fast identische stereoskopische Bilder wie die Referenzsequenz, was sich an dem

geringen DMOS von 0,02 ablesen lässt. Die Probanden haben kaum einen Unterschied

zwischen Test- und Referenzsequenz entdecken können.

Die zweite Eigenschaft der Sequenz ist wiederum mit dem Würfel im Vordergrund

verbunden. Durch die Seitwärtsbewegung befindet sich die Kamera in der zweiten Hälf-

te der Sequenz an einer Position, von der aus der Würfel direkt vor der geöffneten Tür

aufgenommen wird (siehe Abbildung 7.4(c)). An den oberen Kanten des Würfels treten

somit große Tiefensprünge auf, die die Aufdeckungproblematik bei DIBR besonders zum

Vorschein bringt. Zwar wurde für „DIBR“ und „DIBR LR“ jeweils eine Vorfilterung der

Tiefenkarten durchgeführt, so dass diese Problematik umgangen wird, allerdings wird

dadurch der Vordergrund stärker mit dem Hintergrund „verschmiert“, wie in Kapitel 6

bereits erörtert wurde (siehe dazu ebenfalls Abbildung 6.6(d)). Diese Eigenschaft macht

sich in der schlechten Bewertung der Testsequenz für „DIBR“ (DMOS von 1,73) und „DI-

BR LR“ (DMOS von 2,26) bemerkbar.

Auf die beiden Fragen („Ist Ihnen bei dem Test irgendetwas Besonderes aufgefallen?“

und „Welche Störungen bzw. Fehler sind Ihnen aufgefallen?“), die am Ende des Tests ge-

stellt wurden, antworteten drei der Probanden, dass die gezeigten Sequenzen allgemein

etwas zu kurz waren. Weitere Fehler und Störungen, die den Probanden aufgefallen sind,

waren: Spiegelungsfehler (6 Probanden), die bereits beim Rendern durch die hochfrequen-

ten Bereiche entstanden sind, Geisterbilder (6 Probanden) durch die schlechte Kanaltren-

nung, Veränderungen der Würfelform (5 Probanden) bei DIBR und Transformationsfeh-

ler4 (2 Probanden), die vor allem bei RSVS in der Sequenz TUBroom 1 auftraten.

7.4. Kapitelzusammenfassung und Diskussion

In diesem Kapitel wurde eine umfassende Untersuchung des neuen Stereosynteseverfah-

rens RSVS mit subjektiven Qualitätstests durchgeführt. Dabei waren die Testbedingungen

standardkonform mit den ITU-Empfehlungen. In einem ersten Test wurde RSVS über die

SS-Methode qualitativ mit einem einfachen 3D-Konvertierungsverfahren („Zeitversatz“)

4Da die beiden Probanden fachfremd waren, verwendeten sie eine eigene bildliche Wortwahl.
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und dem ursprünglichen 2D-Format verglichen. Der Test umfasste 25 Testsequenzen (18

von der BBC-Dokumentation Planet Erde und 7 Handkamerasequenzen).

Im zweiten Qualitätstest wurde die DSCQS-Methode verwendet, da drei synthetische

stereoskopische Referenzsequenzen vorlagen. Hier wurde ein Vergleich zwischen den 3D-

Syntheseverfahren „Zeitversatz“, „RSVS“, „RSVS LR“, „DIBR“ und „DIBR LR“ vorgenom-

men. Beide Tests zeigten, dass RSVS hervorragende Konvertierungseigenschaften besitzt

und qualitativ hochwertige stereoskopische Sequenzen erzeugt. Allerdings sei darauf hin-

gewiesen, dass das gesamte Testmaterial Sequenzen enthielt, welche mittels RSVS kon-

vertierbar waren. DIBR, das im Vergleich mit RSVS weitaus schlechter abgeschnitten hat,

lässt sich für alle Arten von Videosequenzen einsetzen, wenn dichte Tiefenkarten vonhan-

den sind, und ist somit sehr viel flexibler als RSVS. Dennoch lässt sich festhalten, dass

RSVS für spezielle Sequenzen (statische Szene, bewegte Kamera) bessere Konvertierungs-

ergebnisse als DIBR liefert.

„Zeitversatz“ als mögliche Konvertierungsform wurde ebenfalls qualitativ hochwertig

eingestuft. Im ersten Test sind allerdings deutlich die stärkeren Einschränkungen bezüg-

lich Kameraführung (Handkamerasequenzen) aufgezeigt worden. Generell muss aber an

dieser Stelle deutlich gemacht werden, dass keiner der beiden Tests ausreichend war, um

die Auswirkungen von 3D-Artefakten wie vertikale Parallaxe oder Trapezverzerrungen

zu überprüfen. Diese Fehler sind bei „Zeitversatz“ zwar aufgetreten, wurden in der Kür-

ze der Sequenzen allerdings von keinem der Probanden bemerkt. Die Auswirkungen wie

erhöhte Augenbelastung bzw. - bei längerer Betrachtung - Kopfschmerzen sind bereits

hinlänglich bekannt.

Langzeittests, bei denen Probanden längere Zeit mit diesen Artefakten konfrontiert

werden, könnten das bestätigen. Jedoch wird dafür zum einen ein größerer Testdatensatz

benötigt und zum anderen sollte dazu ein Testablauf standardisiert werden. Subjektive

Qualitätstest sollten in der Regel nicht länger als 30 Minuten pro Proband dauern. Zudem

könnten Probanden zwei verschiedene Konvertierungsverfahren nicht unbedingt direkt

nacheinander bewerten. Zeigt man einem Probanden z. B. eine längere Testsequenz mit

vertikaler Parallaxe, so dass dieser davon Kopfschmerzen bekommt, und direkt im An-

schluss die gleiche Testsequenz ohne vertikale Parallaxe, so ist davon auszugehen, dass

der Proband seine Kopfschmerzen behält und damit die zweite Sequenz entweder gleich

oder vielleicht sogar schlechter bewerten würde.



8. Einführung in den Umgang mit
dynamischen Szenen

In den voran gegangenen Kapiteln wurde detailliert die Analyse und Rekonstruktion sta-

tischer Szenen, die mit einer bewegten Kamera aufgenommen wurden, mit dem Ziel der

Synthese stereoskopischer Ansichten beschrieben. Für die Rekonstruktion der 3D-Struktur

und der Kameraparameter wurde SfM verwendet, das nur auf eine einzelne Relativbe-

wegung (bewegte Kamera ↔ statische Szene oder statische Kamera ↔ bewegte Szene)

anwendbar ist. In diesem Kapitel soll nun auf die Problematik der 3D-Rekonstruktion ein-

gegangen werden, wenn unabhängig von der Kamerabewegung bewegte Objekte (engl.

independently moving object, IMO1) in der Szene auftreten, d.h. die aufgenommene Sze-

ne nun mehr dynamisch ist. Die geometrischen Eigenschaften, wie die Epipolargeometrie,

sind bei dynamischen Szenen nicht mehr trivial [157, 195].

Die Erweiterung von SfM auf dynamische Szenen ist ein noch recht junges For-

schungsfeld mit ersten vielversprechenden Segmentierungsergebnissen für Merkmals-

punkte [49, 157, 192, 192, 195] und einigen wenigen 3D-Rekonstruktionsergebnissen der

Szene mit den entsprechenden IMOs [54, 76, 77, 99, 178]. Dieses Kapitel soll hierzu ledig-

lich eine Einführung in den Umgang mit dynamischen Szenen geben, auf die zusätzlichen

Probleme eingehen und gleichzeitig einen Ausblick liefern, um die Einschränkungen von

SfM und damit auch von RSVS zu reduzieren.

8.1. Problemstellung und Überblick

Der eigentliche SfM-Ansatz muss für dynamische Szenen um die zusätzlichen IMOs er-

weitert werden. Diese Erweiterung wird im Allgemeinen auch als multi-body SfM (engl.,

SfM für mehrere Objekte, MSfM) bezeichnet [49,157]. Das MSfM-Problem lässt sich durch

den folgenden Satz beschreiben:

Satz 8.1.1 Seien N Merkmalspunkte, die sowohl zu einem statischen Hintergrund als auch zu
K IMOs gehören, L Kameraansichten und die Korrespondenzinformation der Merkmalspunkte
zwischen den Ansichten gegeben, dann können daraus die 3D-Koordinaten der Merkmalspunkte
und die externen Kameraparameter bestimmt werden.

1Ein IMO ist ein in sich selbst statisches Objekt, das seine Form über die Zeit nicht ändert. Eine Person,
die sich innerhalb der Szene bewegt, würde demnach aus mehreren IMOs bestehen (z. B. Füße, Hände,
Unterschenkel, etc.).
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Das Problem kann durch Segmentierung der Merkmalspunkte, die mittels LK-Tracker

(siehe Abschnitt 5.2) über die Sequenz verfolgt wurden, in mehrere statische SfM-

Probleme zerlegt werden, d.h. sind die Merkmalspunkte entsprechend ihrer Zugehörig-

keit zum Hintergrund und zu den IMOs klassifiziert, können diese einzelnen Datensätze

verwendet werden, um jeweils eine SfM-Analyse durchzuführen. In diesem Kapitel liegt

somit der Fokus in der Segmentierung des Datensatzes an Merkmalspunkten in Hinter-

grund und IMOs, damit im Anschluss jeweils separat mit den segmentierten Merkmals-

punkten eine 3D-Rekonstruktion durchgeführt werden kann.

Die Segmentierungsverfahren, die sich mit dem MSfM-Problem befassen, können

in drei Kategorien aufgeteilt werden: Verfahren, die auf dem optischen Fluss basieren

[78, 114], gehen von einer Szene aus, die aus mehreren Ebenen mit variierender Tiefe be-

steht. Unter dieser einfachen Annahme geben die verschiedenen Werte des optischen Flus-

ses an, welche Szenenbereiche zusammen gehören und somit entsprechend segmentiert

werden können. Problematisch bei diesen Ansätzen ist der Umgang mit nahen Objekten,

die ebenfalls zum statischen Hintergrund gehören. Diese werden i.d.R. mitsegmentiert

und einer unabhängigen Bewegung zugeordnet. Damit verschlechtert sich allerdings die

Rekonstruktion mittels SfM, da zusätzliche Bereiche der Szene, die die Rekonstruktions-

ergebnisse positiv beeinflussen können, nicht berücksichtigt werden.

Statistische Methoden gehören zur zweiten Kategorie. In [54] wird SIS (sequential im-

portance sampling) angewandt, um gleichzeitig SfM für mehrere IMOs durchzuführen. Die

empirische Verteilung der Objektbewegung und der Parameter zur Segmentierung der

Merkmalspunkte wird a posteriori über Gewichtungsparameter geschätzt.

Zur dritten Kategorie gehören Verfahren, die die Epipolargeometrie ausnutzen. Dabei

wird die Annahme getroffen, dass bewegte Objekte in der Szene starr sind und nicht ihre

Form ändern. Der am meisten verbreitete Ansatz ist, die individuellen Fundamentalma-

trizen für jede unabhängige Bewegung in der aufgenommenen Szene zu schätzen, um

die Merkmalspunkte bezüglich der Epipolarbedingung zu klassifizieren [49, 99, 192, 195].

In [182] wird GRIC verwendet, um sowohl den Datensatz zu segmentieren als auch für

jeden segmentierten Teildatensatz das entsprechend zugrunde liegende Modell zu be-

stimmen. Ein weiterer Ansatz wird in [25] vorgeschlagen, welcher eine Erweiterung der

Faktorisierung für SfM darstellt.

Das neue Verfahren zur Segmentierung und 3D-Rekonstruktion der mittels LK-Tracker

verfolgten Merkmalspunkte, welches hier vorgestellt wird, gehört zur dritten Kategorie

und ist somit ein geometrischer Segmentierungsansatz, der auf der Epipolarbedingung

basiert. Die Schritte zur 3D-Rekonstruktion der einzelnen unabhängigen Bewegungen

können wie folgt zusammengefasst werden:

1. Detektion von Merkmalspunkten mit dem Harris-Detektor (siehe Abschnitt 4.2.1)
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2. Verfolgung von Merkmalspunkten mit dem pyramidenförmigen LK-Tracker (siehe

Abschnitt 5.2.4)

3. Detektion von Schlüsselbildern mit Hilfe des GRIC-Ansatzes (siehe Abschnitt 5.3)

4. Segmentierung der Merkmalspunkte über die Epipolarbedingung

5. Separate 3D-Rekonstruktion des Hintergrunds und der IMOs (siehe Abschnitte 5.4

und 5.5)

Die geometrische Segmentierung des Datensatzes in Merkmalspunkte des Hinter-

grunds und Merkmalspunkte der IMOs, welche sich der Epipolarbedingung bedient, wird

mit Hilfe robuster Schätzverfahren durchgeführt. Als robustes Schätzverfahren wird der

in Abschnitt 3.3.1 beschriebene RANSAC-Algorithmus verwendet.

8.2. Ansatz zur 3D-Rekonstruktion dynamischer Szenen

8.2.1. Tracking und Detektion von Schlüsselbildern

Die Verfolgung von Merkmalspunkten in einer Videosequenz und die Detektion von

Schlüsselbildern mit Hilfe des GRIC-Ansatzes wurden in den Abschnitten 5.2.4 und 5.3

hinreichend beschrieben. Bei dem Umgang mit dynamischen Szenen sind allerdings ei-

nige Eigenschaften zu beobachten, die einer Modifikation der Algorithmen und einer

näheren Untersuchung bedürfen.

Zum einen wird eine genauere Definition der verfolgten Merkmalspunkte bzw. deren

Trajektorien benötigt, da diejenigen Merkmalspunkte, die nur über einige wenige Bilder

verfolgt werden konnten, ggf. nicht geometrisch segmentiert werden können. Zum ande-

ren ist die Detektion von Schlüsselbildern bei dynamischen Szenen kritischer zu betrach-

ten, da durch die IMOs und damit die zusätzliche Bewegung der GRIC-Wert schneller

negativ werden kann (d.h. frühzeitiger Schlüsselbilder detektiert werden).

In Gl. 5.37 wurden drei Regelungsparameter (λ1, λ2 und λ3) verwendet, um die GRIC-

Werte für die beiden zugrunde liegenden Modelle (Homographie H und Epipolargeome-

trie F) zu steuern. Der Parameter λ1 diente dabei als eine Art „Bestrafung“ für das höhere

Modell (Epipolargeometrie) und wurde in [185] mit λ1 = log 4 vorgeschlagen. In [181]

und [183] hat Torr für λ1 einen Wert zwischen 1 und 2 angegeben, je nach Größe des Da-

tensatzes, d.h. λ1 = 2 für kleinere Datensätze. Da die unterschiedlichen Bewegungen in

der Szene einen größeren Einfluss auf den Transformationsfehler bei der Berechnung der

Homographie besitzen, sollte dieser durch Wahl eines größeren Wertes für λ1 ausgegli-

chen werden, um die Basislänge zwischen Schlüsselbildern bzw. deren Kamerapositionen

zu erhöhen. Abbildung 8.1 zeigt die GRIC-Verläufe für λ1 = log 4 [185] und λ1 = 2 [183]

für dynamische und statische Szenen.
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Abbildung 8.3.: Robuste IMO-Segmentierung

werden können (F3, F4, . . . , FK+1). Die Glaubwürdigkeit einer verlässlichen Fundamental-

matrix hängt dabei sowohl von der Relativbewegung zwischen der Kamera und einem

IMO als auch von der Anzahl an Merkmalspunkten auf dem IMO ab.

Durch die Ausführung von RANSAC und re-RANSAC2 lassen sich somit die Merk-

malspunkttrajektorien des Hintergrunds bzw. der IMOs über alle Schlüsselbilder klassifi-

zieren.

Erhöhung der Robustheit

Bei der Segmentierung des Datensatzes in Merkmalspunkttrajektorien des Hintergrunds

und der IMOs werden hohe Ansprüche an den RANSAC-Algorithmus gestellt. Zwar ist

RANSAC dafür bekannt, dass er in der Lage ist, mit einem Ausreißeranteil von mehr als

50% umzugehen, dieser kann aber z. B. bei re-RANSAC zur Klassifizierung der IMOs

weit überschritten werden, wenn mehrere IMOs in der Szene vorhanden sind und zu-

sätzlich der Datensatz stark verrauscht ist. Zudem kann die Relativbewegung zwischen

der Kamera und einem IMO ähnlich der Relativbewegung des Hintergrunds sein. Bei der

Klassifizierung der Merkmalspunkte des Hintergrunds könnten somit aufgrund von Rau-

scheinflüssen einige Punkte des Hintergrunds als Ausreißer klassifiziert werden, die in

Teilen ggf. die Epipolarbedingung für ein IMO erfüllen und diesem zugeordnet werden.

Um dieses möglichst zu verhindern bzw. stärker zu unterdrücken, wird ein maximaler

Radius R um den Schwerpunkt der segmentierten Merkmalspunkte eines IMOs definiert,

innerhalb dessen die Merkmalspunkte tatsächlich dem IMO zugeordnet werden:

mi =

{
mIMO,i , wenn d(mi, mS) ≤ R

mA , sonst
(8.1)

2Wiederholung von RANSAC auf den jeweiligen Satz an Ausreißern.
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 8.5.: Klassifizierung der Merkmalspunkte (grün: Hintergrund, blau: IMO) der
Sequenz Box: (a) Bild 1 und (b) Bild 13; (c) - (d) guided-Matching entlang
der Epipolarlinien.

dar, wenn nicht genügend Merkmalspunkte auf diesen liegen und somit wenig Punkt-

korrespondenzen für die Triangulation bereitstehen. Eine Möglichkeit für die Erhöhung

der Punktkorrespondenzen ist das in Abschnitt 4.3.2 vorgestellte guided-Matching. Da die

Fundamentalmatrizen zwischen den Schlüsselbildern für jede unabhängige Bewegung be-

kannt sind, können diese verwendet werden, um weitere Merkmalspunkte, die in jedem

Schlüsselbild neu detektiert werden, entlang der Epipolarlinien zuzuordnen.

Abbildung 8.5 zeigt die Ergebnisse der Segmentierung und des guided-Matchings zwi-

schen den Bildern 1 und 13 der Stop-Motion-Sequenz Box mit insgesamt 13 Einzelbildern.

Die Merkmalspunkte des Hintergrundes sind grün und die des IMOs blau dargestellt. In

den Abbildungen 8.5(c) und 8.5(d) sind jeweils die Epipolarlinien und zusätzlich ermit-

telte Punktkorrespondenzen (rot) dargestellt, die ebenfalls dem IMO zugeordnet werden.

Als weitere Einschränkung des Suchbereichs bei guided-Matching können die bereits be-

kannten Bewegungsvektoren der klassifizierten Merkmalspunkte verwendet werden.



8.3 Rekonstruktionsergebnisse 187

Ziel: Aufteilung des Datensatzes von Merkmalspunkten in Hintergrund und IMOs.

1. Berechne die Fundamentalmatrix zwischen dem ersten und zweiten Schlüsselbild
mit Hilfe des RANSAC-Algorithmus und weise die korrekten Zuordnungen von
Merkmalspunkten dem Hintergrund zu.

2. Berechne die Fundamentalmatrix für die Ausreißer aus dem vorherigen Berech-
nungsschritt erneut mittels RANSAC und weise die korrekten Zuordnungen einem
IMO zu.

3. Bestimme den Schwerpunkt der korrekten Zuordnungen aus Berechnungsschritt 2
und berechne den Abstand zwischen Schwerpunkt und korrekten Zuordnungen. Ist
der Abstand größer als der Radius R (Gl. 8.1), entferne die entsprechenden Merk-
malspunkte.

4. Erhöhe die Anzahl an Merkmalspunkten auf dem IMO in den beiden Schlüsselbil-
dern durch guided-Matching.

5. Wiederhole die Berechnungsschritte 2 bis 4 solange die Schätzung der Fundamen-
talmatrix zulässig ist.

6. Gehe zu dem nächsten Schlüsselbild und berechne die Fundamentalmatrix zwi-
schen dem letzten und dem aktuellen Schlüsselbild mit den klassifizierten Merk-
malspunkten und weise neue Merkmalspunkte dem Hintergrund bzw. den IMOs
durch Wiederholung der Berechnungsschritte 2 bis 5 zu.

7. Wiederhole Berechnungsschritt 6 für alle Schlüsselbilder der Sequenz.

Ergebnis: Klassifizierte Merkmalspunkte entsprechend ihrer Zugehörigkeit zum Hinter-
grund oder einem IMO.
Algorithmus 11: Zusammenfassung der Berechnungsschritte zur Segmentierung von
Merkmalspunkttrajektorien

Der gesamte Ablauf der Segmentierung der Merkmalspunkte entsprechend ihrer Rela-

tivbewegung ist in Algorithmus 11 zusammengefasst.

8.3. Rekonstruktionsergebnisse

In Abbildung 8.6 sind die Rekonstruktionsergebnisse der synthetischen Sequenz TUBroom-

IMO dargestellt. Die oberen beiden Bilder zeigen die Segmentierungsergebnisse der Merk-

malspunkte des Hintergrunds (grün) und der beiden IMOs (blau und gelb). In den unte-

ren beiden Bildern sind die einzelnen 3D-Rekonstruktionen des Hintergrunds (Abbildun-

gen 8.6(c) unten und 8.6(d)) und der beiden IMOs (Abbildungen 8.6(c) oben) dargestellt.

Die Rekonstruktion des IMOs aus der Box-Sequenz war auch mit guided-Matching

nicht möglich, da fast alle Merkmalspunkte auf der Vorderseite der Box lagen und somit

auf einer Ebene (siehe Abbildung 8.5). Für die Sequenz Sofa, eine Stop-Motion-Sequenz
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 8.6.: Klassifizierung der Merkmalspunkte (grün: Hintergrund, blau bzw. gelb:
IMOs) der Sequenz TUBroom-IMO: (a) Bild 1 und (b) Bild 201; 3D-
Rekonstruktionen: (c) einzeln rekonstruierte IMOs (oben) und Vorderan-
sicht des rekonstruierten Hintergrunds (unten), (d) rekonstruierter Hin-
tergrund.

mit ebenfalls 13 Einzelbildern, konnte sowohl der Hintergrund als auch das IMO rekon-

struiert werden. Abbildung 8.7 zeigt das erste und letzte Bild der Sequenz und die 3D-

Punktwolken aus den entsprechenden Perspektiven der beiden Aufnahmen. Das separat

rekonstruierte IMO (grün) wurde nachträglich in den rekonstruierten Hintergrund inte-

griert3.

8.4. Kapitelzusammenfassung, Diskussion und Ausblick

Zusammenfassung: In diesem Kapitel wurde eine Einführung in den Umgang mit der

Rekonstruktion dynamischer Szenen geliefert. Dabei wurde ein neues Verfahren vorge-

3Das IMO wurde entsprechend der Position zum Zeitpunkt der ersten Kameraaufnahme in die Hintergrund-
rekonstruktion integriert.
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 8.7.: 3D-Rekonstruktion der Sofa-Sequenz: (a) Bild 1 und (b) Bild 13; 3D-
Rekonstruktionen: (c) Kameraperspektive für Bild 1 und (d) Kameraper-
spektive für Bild 13 (rot: Hintergrund, grün: IMO).

stellt, das auf einer geometrischen Segmentierung von Merkmalspunkten, die sowohl auf

dem Hintergrund als auch auf unabhängig bewegten Objekten (IMOs) liegen, beruht. Als

Klassifizierungsbasis wurden die Epipolargeometrien bzw. die algebraische Repräsentati-

on in Form der Fundamentalmatrizen verwendet, die über einen iterativen RANSAC be-

stimmt wurden. Die Segmentierung wurde ausschließlich zwischen Schlüsselbildern, die

über den GRIC-Ansatz detektiert worden sind, durchgeführt. In dem iterativen Prozess ist

der Datensatz an Merkmalspunkten jeweils in korrekte Zuordnungen und Ausreißer un-

terteilt worden. Für die korrekten Zuordnungen wurde zusätzlich eine Abstandsmessung

zum Schwerpunkt des segmentierten Datensatzes durchgeführt, um ggf. falsch klassifi-

zierte Merkmalspunkte zu entfernen und somit die Robustheit des Verfahrens zu steigern.

Ferner wurde guided-Matching zwischen Schlüsselbildern angewandt, um die Anzahl

an Punktkorrespondenzen auf den IMOs zu erhöhen. Abschließend wurden die segmen-

tierten Datensätze separat mittels SfM rekonstruiert. Das MSFM-Problem für dynamische

Szenen wurde somit in einzelne SfM-Probleme zerlegt.



190 8 Einführung in den Umgang mit dynamischen Szenen

Diskussion: Die dargestellten Ergebnisse weisen zwar darauf hin, dass die geometrische

Segmentierung und Rekonstruktion dynamischer Szenen prinzipiell über die Epipolargeo-

metrie möglich ist. Allerdings stößt dieser theoretische Ansatz schnell an seine Grenzen,

wenn bewegte Objekte, wie z. B. Personen, nicht mehr in sich selbst statisch sind. Zwar

lassen sich auch diese in einzelne starre IMOs aufteilen, deren Größe würde aber vor-

aussichtlich für die Rekonstruktion nicht mehr ausreichen, da sich nur noch wenige bzw.

keine Merkmalspunkte auf diesen befinden. Für Merkmalspunkte, die überwiegend auf

einer Ebene liegen, wie z. B. bei der Box-Sequenz, ist eine 3D-Rekonstruktion nicht mög-

lich, da die Epipolargeometrie nicht eindeutig bestimmbar ist. Die Rekonstruktion des

Hintergrundes und des Kamerapfads ist allerdings auch für dynamische Szenen möglich,

wenn genügend Merkmalspunkte existieren und bewegte Objekte nicht zu große Bereiche

der Bilder abdecken.

Ausblick: Eine vollständige Rekonstruktion von Szenen ist nur in wenigen Anwen-

dungsbereichen erforderlich. Die Generierung von stereoskopischen Ansichten aus sta-

tischen Szenen mittels RSVS ist ein Beispiel dafür. Die Erweiterung von RSVS für dyna-

mische Szenen könnte die Einschränkungen des Ansatzes reduzieren. Eine vollständige

Segmentierung der bewegten Objekte wäre dafür sinnvoll, aber deren 3D-Rekonstruktion

nicht zwingend notwendig. Wendet man weitere Segmentierungsverfahren auf die Bilder

an, die nur diejenigen Objekte aus der Szene ausschneiden, bei denen Merkmalspunkte

als IMO klassifiziert wurden, so könnten diese nachträglich interaktiv in virtuellen Stereo-

bildern entsprechend ihrer Tiefe integriert werden. Das vorgestellte Verfahren kann somit

als Vorstufe für Segmentierungsansätze dienen, um die 3D-Konvertierung von Videose-

quenzen weiter zu automatisieren.



9. Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Konvertierungsverfahrens, welches aus

monokularen Videosequenzen stereoskopische Sequenzen generiert. Das vorgestellte Kon-

vertierungssystem basiert auf aktuellen Verfahren der Computer Vision und wurde um

neue Ansätze erweitert und untersucht. Dabei wurden Bedingungen sowohl an die aufge-

nommenen Szenen als auch an die Kameraführung gestellt. Zum einen sollten die Szenen

statisch sein und zum anderen musste sich die Kamera bei der Aufnahme bewegt haben,

damit 3D-Informationen über binokulare Tiefenschätzverfahren zurückgewonnen werden

konnten. Für die Synthese neuer virtueller Ansichten wurde ein Verfahren entwickelt,

das unter Ausnutzung der ermittelten 3D-Informationen lediglich 2D-Transformationen

zwischen benachbarten Bildern verwendet.

9.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine umfangreiche Einführung in die geometrischen und alge-

braischen Grundlagen der Computer Vision gegeben, die für die Anforderungen einer

2D/3D-Konvertierung von essentieller Bedeutung sind. Einführend wurden die Eigen-

schaften der projektiven und der Epipolargeometrie beschrieben sowie Kameramodelle

vorgestellt (Kapitel 2). Am Beispiel der Epipolargeometrie wurden robuste Schätzver-

fahren eingeführt, die eine große Bedeutung vor allem bei 3D-Rekonstruktionsansätzen

besitzen. Diese Schätzverfahren wurden auf ihre Robustheit bezüglich Ausreißern und

Rauscheinflüssen getestet und untersucht. Dabei hat sich RANSAC in den meisten Unter-

suchungsergebnissen als robustester Ansatz zur Eliminierung von Ausreißern erwiesen

(Kapitel 3).

Weitere theoretische Grundlagen, die für die Rekonstruktion einer dreidimensionalen

Szene und der Kameraparameter dienen, wurden vorerst für zwei Ansichten, die eine

3D-Szene aus unterschiedlichen Perspektiven abbilden, beschrieben (Kapitel 4), um eine

fundierte Basis für die 3D-Rekonstruktion aus Videosequenzen zu schaffen. Dabei wurde

zuerst auf die Korrespondenzanalyse eingegangen, mit der zusammenhängende Objekte

zwischen den Ansichten gefunden werden können. Als Objekte wurden Merkmalspunkte

gewählt, da diese speziell bei Videosequenzen einfach zugeordnet bzw. verfolgt werden

können. Ferner wurden Verfahren vorgestellt, um die geometrischen Zusammenhänge



192 9 Zusammenfassung und Ausblick

zwischen zwei Ansichten zu schätzen und die 3D-Koordinaten der Merkmalspunkte zu

bestimmen.

In Kapitel 5 wurde die 3D-Rekonstruktion aus mehreren Ansichten mittels Structure-

from-Motion (SfM) beschrieben. Für die Korrespondenzanalyse ist eine Erweiterung des

LK-Trackers implementiert worden, der hinsichtlich der Auswirkungen verschiedener

Kostenfunktionen und Bewegungsmodelle untersucht wurde. Für die Rekonstruktion so-

wohl der 3D-Struktur als auch der Kameraparameter wurde das geometrisch robuste Infor-

mationskriterium (GRIC) zur Detektion von Schlüsselbildern eingeführt und verschiedene

lineare und nichtlineare Optimierungsansätze implementiert und verglichen.

Die Synthese virtueller stereoskopischer Ansichten wurde in Kapitel 6 anhand zwei-

er verschiedener Ansätze vorgestellt. Der erste Ansatz gehört zu den bild- und tiefen-

basierten Rendering-Methoden (DIBR), um Pixel entsprechend ihrer Tiefe in eine neue

virtuelle Ansicht zu transformieren. Da für diesen Ansatz dichte Tiefenkarten erforder-

lich sind, wurde ein Überblick über die aktuellen Verfahren der Tiefenschätzung aus Bil-

dern und Bildfolgen gegeben. Bei dem zweiten Verfahren (RSVS) wurde ein neuer Ansatz

zur Erzeugung stereoskopischer Ansichten entwickelt, der ebenfalls zu den bildbasierten

Rendering-Methoden zählt, allerdings keine dichten Tiefenkarten benötigt. Dieses Verfah-

ren verwendet lediglich die Tiefeninformationen einzelner Merkmalspunkte, um globale

Homographien zwischen virtuellen und Originalansichten zu berechnen. Die Homogra-

phien dienen als Transformationsvorschrift, so dass Pixel entsprechend der Transforma-

tionsparameter aus den Originalansichten in die virtuellen Ansichten transformiert wer-

den können.

Dieser neuartige Ansatz wurde zusätzlich um eine Methode erweitert, mit der die Auf-

lösung der Original- und der virtuellen Bilder durch Super-Resolution erhöht werden

konnte. Dabei hat sich herausgestellt, dass sowohl Artefakte wie Bewegungsunschärfe

und Spiegelungsfehler als auch Kodierungs- und Deinterlacing-Artefakte, die in Handka-

merasequenzen häufig auftreten, reduziert werden konnten.

In Kapitel 7 wurden die Konvertierungsergebnisse von RSVS evaluiert. Für die Evaluie-

rung sind zwei subjektive Qualitätstests nach den ITU-Empfehlungen durchgeführt wor-

den, bei denen jeweils 15 Testpersonen den Qualitätseindruck der Testsequenzen mit Hilfe

von Bewertungsskalen beurteilen sollten. In dem ersten Experiment wurde die Qualität

von RSVS mittels der Single-Stimulus (SS) Methode untersucht. Insgesamt sind 25 Testse-

quenzen verglichen worden, die in drei verschiedenen Modi präsentiert wurden: 2D, 3D

durch RSVS und 3D durch Zeitversatz. Bei dem zweiten Experiment wurden DIBR und

RSVS mittels der Double-Stimulus-Continous-Quality-Scale (DSCQS) Methode untersucht.

Als Referenz wurden drei Sequenzen von einem synthetischen 3D-Modell gerendert, so

dass die Testpersonen jeweils eine Originalstereosequenz und eine konvertierte Stereose-

quenz anhand einer kontinuierlichen Bewertungsskala qualitativ beurteilen mussten.
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Die Ergebnisse der beiden Tests belegen die hervorragenden Konvertierungseigenschaf-

ten von RSVS. Der erste Test, der vor allem allgemein die Qualität zwischen den Original-

sequenzen und den konvertierten 3D-Sequenzen dokumentieren sollte, zeigte, dass kaum

qualitative Einbußen durch die Konvertierung entstehen. Vielmehr wurden die konver-

tierten 3D-Sequenzen besser bewertet als die Originalsequenzen, was auf den räumlichen

Wahrnehmungseffekt zurückzuführen ist. Bei dem zweiten Test zeigte sich deutlich, dass

RSVS bessere Konvertierungsergebnisse liefert als DIBR, bei dem vor allem durch die

Aufdeckungsproblematik die Qualität stark herabgesetzt wird.

In Kapitel 8 wurde eine Einführung in den Umgang mit dynamischen Szenen gege-

ben. Dabei wurde ein neues geometrisches Segmentierungsverfahren vorgestellt, welches

Merkmalspunkte, die auf bewegten Szenenobjekten (IMOs) liegen, entsprechend detek-

tiert und separat die 3D-Struktur ermittelt.

9.2. Wesentliche Beiträge dieser Arbeit

Die wesentlichen Beiträge und Ergebnisse dieser Arbeit sind hier noch einmal kurz zu-

sammengefasst:

• ein umfangreicher Überblick über den Stand der Forschung

• eine umfangreiche Untersuchung verschiedener robuster Schätzverfahren

• eine genaue Untersuchung von Kostenfunktionen bei der Verfolgung von Merkmals-

punkten

• ein erweiterter Ansatz zur Merkmalspunktverfolgung

• RSVS, ein neuer Ansatz zur Synthese stereoskopischer und Multiview-Ansichten

• eine Erweiterung von RSVS mittels Super-Resolution

• eine umfangreiche Evaluierung von RSVS mit standardkonformen subjektiven Qua-

litätstests

• ein neuer geometrischer Segmentierungsansatz zur 3D-Rekonstruktion dynamischer

Szenen
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Abbildung 9.1.: Ausblick: Semiautomatische 2D/3D-Konvertierung mittels RSVS

9.3. Ausblick

Für den vorgestellten Ansatz zur Konvertierung von Film- oder Videosequenzen existie-

ren eine Reihe von Erweiterungsmöglichkeiten, die hier kurz genannt werden sollen. Z. B.

können bewegte Objekte durch Medianfilterung aus der Szene entfernt werden, indem -

wie bei der Erstellung von Hintergrundmosaiken oder der Synthese einer virtuellen An-

sicht bei RSVS - benachbarte Bilder einer Sequenz über Homographien auf die gleiche

Ebene transformiert werden. Somit würde die statische Hintergrundszene mittels RSVS

konvertiert werden. Die Objekte, die vorerst entfernt wurden, könnten nachträglich ent-

sprechend ihrer Tiefe in die Stereosequenz integriert werden. Abbildung 9.1 zeigt den

Ablauf einer möglichen 2D/3D-Konvertierung von dynamischen Szenen, die mit einer

translatorisch bewegten Kamera aufgenommen wurden, am Beispiel einer Filmsequenz

aus Harry Potter.

Zunächst wird das bewegte Objekt automatisch aus der Sequenz entfernt, so dass ne-

ben der Originalsequenz eine virtuelle Hintergrundsequenz existiert. Für den statischen

Hintergrund lässt sich aufgrund der Kameraführung mittels RSVS eine stereoskopische

Ansicht erstellen. Aus der Differenz zwischen dem Original und dem virtuellen Hinter-

grund lassen sich automatisch Objektsegmentierungsmasken generieren, die ggf. inter-

aktiv nachbearbeitet werden müssen. Dem damit segmentierten Objekt wird in einem

nächsten Schritt z. B. in einigen Schlüsselbildern manuell eine Tiefe zugewiesen, die in

den Zwischenbildern interpoliert wird. Im letzten Schritt wird das Objekt der Tiefe ent-

sprechend in die stereoskopische Hintergrundansicht gerendert.
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Weitere Möglichkeiten, bewegte Objekte vorerst aus der Szene zu entfernen, lassen sich

über Segmentierungsverfahren wie z. B. kontur- oder graphenbasierte Ansätze realisieren.

Für vorwärts gerichtete Kamerabewegungen, bei denen RSVS zu große Transformations-

fehler liefert, könnten Verfahren wie das trifokale Warping oder ggf. der Lumigraph zum

Einsatz kommen.

Da ein Großteil der aufgenommenen Szenen nicht statisch ist bzw. die Kamera sich

während der Aufnahme nicht immer translatorisch bewegt, müssen andere Ansätze gefun-

den werden, die die automatische Konvertierung ermöglichen bzw. den Konvertierungs-

prozess mit Hilfe semiautomatischer Verfahren zumindest beschleunigen. Hier werden

hybride Ansätze immer mehr an Bedeutung gewinnen.

Bei feststehenden Kameras ist die Tiefenschätzung des Hintergrunds nur in einem Bild

notwendig. Problematisch sind hier wieder bewegte Objekte in der Szene, die für jedes

Bild der Sequenz segmentiert und entsprechend der Tiefe in die virtuelle Ansicht versetzt

werden müssen. Da die Sgmentierungsmasken möglichst genau sein müssen, nimmt die

Segmentierung den wohl bedeutendsten Anteil im Konvertierungsprozess ein.

Abschließend sei bemerkt, dass die 2D/3D-Konvertierung keine signifikanten Quali-

tätseinbußen gegenüber der ursprünglichen 2D-Version besitzen darf, da diese die Tie-

fenwahrnehmung stark beeinträchtigen und Nebenwirkungen wie Übelkeit oder Kopf-

schmerzen verursachen können, d.h. es sollten einzelne Szenen, die nur unter hohen Qua-

litätsverlusten konvertiert werden können, ggf. in 2D bleiben, da das Gehirn auch aus

monokularen Informationen Tiefen wahrnehmen kann.
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A. Anhang

A.1. Robuste Schätzung der Fundamentalmatrix

Tabelle A.1.: Vergleich robuster Schätzer bei verrauschten Datensätzen (Datensatz 1, Ab-
stand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 400,
Steigerung der Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens von 0,25
bis 3, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als Minimierungskriterium wurde
der Sampson-Fehler und der 2D-Reprojektionsfehler verwendet.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

StdAbw. in Pixeln 0,25 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

n8pt 0,07 0,24 0,58 0,79 0,88 0,94 0,98
(0,02) (0,04) (0,07) (0,08) (0,08) (0,12) (0,11)

RANSAC-Samp 0,07 0,24 0,54 0,73 0,88 1,08 1,19
(0,02) (0,05) (0,10) (0,15) (0,21) (0,26) (0,27)

RANSAC-2Drep 0,07 0,24 0,55 0,74 0,82 1,08 1,19
(0,02) (0,05) (0,12) (0,16) (0,19) (0,21) (0,30)

MLESAC-Samp 0,19 0,48 0,73 1,07 1,26 1,50 1,65
(0,06) (0,33) (0,22) (0,39) (0,33) (0,41) (0,41)

MLESAC-2Drep 0,20 0,44 0,81 0,97 1,31 1,45 1,54
(0,09) (0,25) (0,22) (0,25) (0,36) (0,39) (0,38)

MAPSAC-Samp 0,16 0,35 0,69 0,96 1,23 1,45 1,57
(0,05) (0,11) (0,23) (0,32) (0,35) (0,36) (0,38)

MAPSAC-2Drep 0,16 0,45 0,75 0,98 1,25 1,51 1,63
(0,05) (0,31) (0,25) (0,28) (0,32) (0,47) (0,39)

LMedS-Samp 0,08 0,23 0,58 0,78 0,87 0,93 1,01
(0,03) (0,05) (0,11) (0,09) (0,11) (0,13) (0,13)

LMedS-2Drep 0,08 0,25 0,58 0,77 0,89 0,94 1,04
(0,02) (0,06) (0,10) (0,09) (0,11) (0,14) (0,17)
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Tabelle A.2.: Vergleich robuster Schätzer bei verrauschten Datensätzen (Datensatz 2, Ab-
stand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 500,
Steigerung der Standardabweichung des gaußverteilten Rauschens von 0,25
bis 3, 50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als Minimierungskriterium wurde
der Sampson-Fehler verwendet.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

StdAbw. in Pixeln 0,25 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

n8pt 0,04 0,10 0,24 0,47 0,66 0,97 1,10
(0,01) (0,03) (0,05) (0,11) (0,15) (0,29) (0,25)

RANSAC 0,04 0,11 0,36 0,66 0,91 1,21 1,46
(0,01) (0,04) (0,15) (0,24) (0,25) (0,35) (0,50)

MLESAC 0,34 0,54 1,15 1,56 1,63 1,81 2,42
(0,49) (0,39) (1,09) (1,43) (0,74) (0,51) (0,77)

MAPSAC 0,19 0,63 1,20 1,53 1,65 1,94 2,08
(0,13) (0,94) (1,67) (0,83) (0,64) (0,59) (0,63)

LMedS 0,12 0,25 0,64 0,71 1,05 1,28 1,57
(0,39) (0,37) (0,89) (0,34) (0,65) (0,68) (1,41)
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Tabelle A.3.: Vergleich robuster Schätzer bei verrauschten Datensätzen (Datensatz 1,
Epipol-Abstand): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 400, Steige-
rung der Standardabweichung des verteilten Rauschens von 0,25 bis 3,
50 Durchläufe für jedes Verfahren. Als Minimierungskriterium wurde der
Sampson-Fehler und der 2D-Reprojektionsfehler verwendet.

Mittlerer relativer Fehler zwischen dem korrekten Epipol
und den berechneten Epipolen (±StdAbw.)

StdAbw. in Pixeln 0,25 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

n8pt 0,02 0,08 0,39 0,59 0,63 0,71 0,72
(0,01) (0,02) (0,12) (0,11) (0,13) (0,18) (0,19)

RANSAC-Samp 0,02 0,08 0,29 0,38 0,31 0,34 0,36
(0,01) (0,03) (0,11) (0,20) (0,22) (0,26) (0,28)

RANSAC-2Drep 0,02 0,09 0,31 0,34 0,37 0,41 0,45
(0,01) (0,03) (0,15) (0,21) (0,29) (0,29) (0,31)

MLESAC-Samp 0,05 0,16 0,30 0,32 0,37 0,44 0,45
(0,04) (0,22) (0,27) (0,23) (0,27) (0,30) (0,31)

MLESAC-2Drep 0,04 0,13 0,31 0,32 0,51 0,44 0,32
(0,03) (0,17) (0,27) (0,30) (0,35) (0,30) (0,25)

MAPSAC-Samp 0,03 0,08 0,26 0,31 0,41 0,42 0,39
(0,02) (0,06) (0,27) (0,26) (0,30) (0,30) (0,28)

MAPSAC-2Drep 0,03 0,14 0,26 0,32 0,34 0,34 0,50
(0,02) (0,16) (0,24) (0,28) (0,28) (0,27) (0,31)

LMedS-Samp 0,02 0,08 0,35 0,55 0,62 0,67 0,69
(0,01) (0,03) (0,13) (0,09) (0,14) (0,17) (0,19)

LMedS-2Drep 0,02 0,09 0,38 0,58 0,63 0,66 0,71
(0,01) (0,04) (0,14) (0,12) (0,15) (0,17) (0,19)
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Tabelle A.4.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
1: Abstand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂
400, Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, σ = 0, 5 Pixel (Stan-
dardabweichung des gaußverteilten Rauschens), 50 Durchläufe für jedes Ver-
fahren. Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler oder der 2D-
Reprojektionsfehler verwendet.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

Ausreißer 20 40 80 120 160 200 240

n8pt 3,94 6,74 10,50 14,09 25,33 36,03 92,77
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)

RANSAC-Samp 0,28 0,40 0,36 0,48 0,39 0,49 0,51
(0,17) (0,16) (0,14) (0,17) (0,14) (0,18) (0,20)

RANSAC-2Drep 0,25 0,34 0,41 0,40 0,38 0,53 0,47
(0,12) (0,12) (0,15) (0,16) (0,17) (0,21) (0,18)

MLESAC-Samp 0,45 0,40 0,43 0,38 0,35 0,37 1,23
(0,22) (0,18) (0,16) (0,11) (0,11) (0,14) (0,69)

MLESAC-2Drep 0,47 0,45 0,45 0,36 0,36 0,33 1,23
(0,22) (0,23) (0,16) (0,11) (0,10) (0,15) (0,55)

MAPSAC-Samp 0,39 0,43 0,42 0,37 0,35 0,38 2,60
(0,19) (0,19) (0,19) (0,13) (0,13) (0,14) (3,47)

MAPSAC-2Drep 0,38 0,40 0,41 0,38 0,29 0,44 2,40
(0,13) (0,22) (0,18) (0,16) (0,11) (0,19) (2,88)

LMedS-Samp 0,24 0,39 0,57 2,67 9,26 27,89 68,15
(0,10) (0,16) (0,29) (6,10) (14,43) (21,63) (34,06)

LMedS-2Drep 0,27 0,40 0,44 0,76 0,81 7,13 40,92
(0,17) (0,20) (0,21) (0,75) (0,45) (12,41) (37,76)
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Tabelle A.5.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
2, Abstand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂
500, Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, σ = 0, 5 Pixel (Stan-
dardabweichung des gaußverteilten Rauschens), 50 Durchläufe für jedes Ver-
fahren.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

Ausreißer 25 50 100 150 200 250 300

RANSAC 0,15 0,22 0,25 0,35 0,36 0,34 0,40
(0,07) (0,11) (0,21) (0,23) (0,17) (0,24) (0,20)

MLESAC 0.44 0.98 0.56 0.44 0.41 0.38 3.92
(0,23) (1,71) (0,45) (0,24) (0,25) (0,35) (1,06)

MAPSAC 0.60 0.86 0.52 0.39 0.38 0.48 5.15
(1,14) (1,46) (0,53) (0,20) (0,21) (0,90) (2,92)

LMedS 0.92 1.37 2.89 8.54 11.77 65.79 103.67
(2,68) (2,23) (11,13) (23,62) (25,68) (56,11) (46,70)
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Tabelle A.6.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Daten-
satz 1: Epipol-Abstand): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂ 400,
Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, σ = 0, 5 Pixel (Standard-
abweichung des gaußverteilten Rauschens), 50 Durchläufe für jedes Verfah-
ren. Als Minimierungskriterium wurde der Sampson-Fehler oder der 2D-
Reprojektionsfehler verwendet.

Mittlerer relativer Fehler zwischen dem korrekten Epipol
und den berechneten Epipolen (±StdAbw.)

Ausreißer 20 40 80 120 160 200 240

n8pt 0,16 0,19 0,27 0,52 0,54 0,55 0,48
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)

RANSAC-Samp 0,09 0,14 0,13 0,18 0,17 0,14 0,18
(0,09) (0,12) (0,05) (0,10) (0,10) (0,07) (0,08)

RANSAC-2Drep 0,08 0,11 0,17 0,14 0,13 0,17 0,19
(0,06) (0,04) (0,12) (0,07) (0,09) (0,11) (0,14)

MLESAC-Samp 0,15 0,14 0,12 0,11 0,14 0,11 0,14
(0,18) (0,17) (0,11) (0,09) (0,09) (0,06) (0,06)

MLESAC-2Drep 0,16 0,13 0,12 0,10 0,14 0,09 0,16
(0,16) (0,12) (0,07) (0,06) (0,12) (0,05) (0,06)

MAPSAC-Samp 0,12 0,12 0,12 0,11 0,13 0,12 0,17
(0,12) (0,11) (0,10) (0,08) (0,10) (0,07) (0,08)

MAPSAC-2Drep 0,10 0,12 0,15 0,16 0,10 0,13 0,17
(0,08) (0,13) (0,15) (0,16) (0,09) (0,07) (0,07)

LMedS-Samp 0,07 0,14 0,33 0,37 0,41 0,41 0,39
(0,04) (0,14) (0,31) (0,29) (0,28) (0,22) (0,16)

LMedS-2Drep 0,10 0,19 0,18 0,27 0,38 0,49 0,41
(0,11) (0,21) (0,17) (0,21) (0,28) (0,30) (0,27)
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Tabelle A.7.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
1, Abstand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂
400, Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, σ = 2, 0 Pixel (Stan-
dardabweichung des gaußverteilten Rauschens), 50 Durchläufe für jedes Ver-
fahren.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

Ausreißer 25 50 100 150 200 250 300

RANSAC 0,97 0,88 0,83 0,92 1,02 1,02 1,01
(0,18) (0,15) (0,18) (0,27) (0,26) (0,20) (0,27)

MLESAC 1,23 1,19 1,08 1,10 1,04 0,95 1,05
(0,25) (0,28) (0,24) (0,30) (0,23) (0,25) (0,38)

MAPSAC 1,19 1,15 1,08 1,01 1,22 2,77 2,25
(0,31) (0,27) (0,22) (0,26) (1,15) (1,77) (3,45)

LMedS 0,88 0,85 2,29 7,53 7,01 25,71 60,18
(0,13) (0,18) (5,86) (13,94) (9,59) (22,34) (30,66)
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Tabelle A.8.: Vergleich robuster Schätzer bei der Eliminierung von Ausreißern (Datensatz
2, Abstand zu Epipolarlinien): Gesamtanzahl an Punktkorrespondenzen =̂
500, Steigerung des Ausreißeranteils von 5% bis 60%, σ = 2, 0 Pixel (Stan-
dardabweichung des gaußverteilten Rauschens), 50 Durchläufe für jedes Ver-
fahren.

Mittlere Abstand der Punkte zu den Epipolarlinien in Pixeln
(±StdAbw. in Pixeln)

Ausreißer 25 50 100 150 200 250 300

RANSAC 1,01 1,18 0,81 1,11 1,15 0,92 1,04
(0,29) (0,38) (0,24) (0,28) (0,30) (0,34) (0,33)

MLESAC 1,82 1,78 1,42 1,49 1,44 1,40 3,69
(0,89) (0,50) (0,49) (0,58) (0,74) (0,86) (0,66)

MAPSAC 1,58 1,80 1,58 1,63 2,48 3,27 5,67
(0,51) (0,54) (0,47) (0,59) (2,59) (2,08) (3,32)

LMedS 1,50 2,42 2,32 16,82 24,97 51,18 97,45
(0,95) (3,04) (1,34) (32,63) (37,14) (51,65) (38,31)
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A.2. Levenberg-Marquardt-Algorithmus

Im folgendem sind die Berechnungsschritte des LM-Algorithmus zusammengefasst:

Ziel: Bestimmung des optimalen Parametervektors p + ∈ Rm, der den quadratischen
Fehler |x − f (p)|2 minimiert.

Gegeben: Eine Vektorfunktion f : Rm → Rn, n ≥ m, ein initialer Parametervektor
p0 ∈ Rm sowie ein Vektor mit Messwerten x ∈ Rn.

k := 0, v := 2, p := p0, A := JT J, εp := x − f (p), g := JTε, µ = τ maxi=1,...,m(Aii)
Wiederhole solange (|g|∞ > ε1) und (k < kmax)

k := k + 1
Wiederhole

Bestimme δp aus (A + µI)δp = g
Wenn (|δp| ≤ ε2 |p|) break := true
sonst

pneu := p + δp

ρ := (|εp|2 − |x − f (pneu)|2)/(δT
p (µ δp + g))

Wenn (ρ > 0)
p := pneu, A := JT J, εp := x − f (p), g := JTεp

break := (|g|∞ ≤ ε1),
µ := µ max( 1

3 , 1 − (2 ρ − 1)3)), v := 2
sonst µ := µv, v := 2v

bis (ρ > 0 oder break)
Ende der Schleife
p + := p

Ergebnis: optimierter Parametervektor p+.
Algorithmus 12: LM-Algorithmus (Quelle: [115])



206 A Anhang

A.3. Verwendete Bilder und Sequenzen

A.3.1. Verwendete Bilder in Kapitel 3 und 4

(a) (b)

Abbildung A.1.: Bildpaar Halle

(a) (b)

Abbildung A.2.: Bildpaar Turm
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(a) (b)

Abbildung A.3.: Bildpaar Korridor

(a) (b)

Abbildung A.4.: Bildpaar Rathaus

(a) (b)

Abbildung A.5.: Bildpaar Totem
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A.3.2. Verwendete Videosequenzen in Kapitel 5, 6 und 7

(a) Bild 1 (b) Bild 160 (c) Bild 320

Abbildung A.6.: Beispielbilder der Sequenz TUBroom (Auflösung: 720 × 576, 320 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 100 (c) Bild 208

Abbildung A.7.: Beispielbilder der Sequenz Palast (Auflösung: 720 × 576, 208 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 60 (c) Bild 109

Abbildung A.8.: Beispielbilder der Sequenz Felsen (Auflösung: 720 × 576, 109 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 700 (c) Bild 1400

Abbildung A.9.: Beispielbilder der Sequenz Dom (Auflösung: 720 × 576, 1400 Bilder)
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(a) Bild 1 (b) Bild 200 (c) Bild 555

Abbildung A.10.: Beispielbilder der Sequenz Kirche (Auflösung: 576 × 720, 555 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 92 (c) Bild 186

Abbildung A.11.: Beispielbilder der Sequenz Medusa (Auflösung: 448 × 358, 186 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 700 (c) Bild 1012

Abbildung A.12.: Beispielbilder der Sequenz Fassade (Auflösung: 720 × 576, 1012 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 315 (c) Bild 630

Abbildung A.13.: Beispielbilder der Sequenz Statue (Auflösung: 720 × 576, 630 Bilder)
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BBC-Dokumentation Planet Erde

(a) Bild 1 (b) Bild 200 (c) Bild 408

Abbildung A.14.: Beispielbilder der Sequenz Höhle aus der Serie Höhlenwelten (Auflösung:
720 × 404, 408 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 100 (c) Bild 200

Abbildung A.15.: Beispielbilder der Sequenz Monument Valley aus der Serie Wüstenwelten
(Auflösung: 720 × 404, 200 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 150 (c) Bild 262

Abbildung A.16.: Beispielbilder der Sequenz Wald aus der Serie Waldwelten (Auflösung:
720 × 404, 262 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 80 (c) Bild 159

Abbildung A.17.: Beispielbilder der Sequenz Riff aus der Serie Wasserwelten (Auflösung:
720 × 404, 159 Bilder)
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(a) Bild 1 (b) Bild 140 (c) Bild 282

Abbildung A.18.: Beispielbilder der Sequenz Eisberg aus der Serie Eiswelten (Auflösung:
720 × 404, 282 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 200 (c) Bild 330

Abbildung A.19.: Beispielbilder der Sequenz Dschungel aus der Serie Urwaldwelten (Auf-
lösung: 720 × 404, 330 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 115 (c) Bild 230

Abbildung A.20.: Beispielbilder der Sequenz Berge aus der Serie Bergwelten (Auflösung:
720 × 404, 230 Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 80 (c) Bild 140

Abbildung A.21.: Beispielbilder der Sequenz Tiefsee aus der Serie Tiefseewelten (Auflösung:
720 × 404, 140 Bilder)
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A.3.3. Verwendete Sequenzen in Kapitel 8

(a) Bild 1 (b) Bild 120 (c) Bild 240

Abbildung A.22.: Beispielbilder der Sequenz TUBroom-IMO (Auflösung: 720 × 576, 240
Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 5 (c) Bild 13

Abbildung A.23.: Beispielbilder der Stop-Motion-Sequenz Box (Auflösung: 720 × 535, 13
Bilder)

(a) Bild 1 (b) Bild 6 (c) Bild 13

Abbildung A.24.: Beispielbilder der Stop-Motion-Sequenz Sofa (Auflösung: 1024 × 768,
13 Bilder)
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A.4. Informationsbögen für die subjektiven Qualitätstests
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