FAKULTAT
FUR INFORMATIK

Faculty of Informatics

Effiziente Tiefenpropagierung in
Videos mit GPU-Unterstutzung

DIPLOMARBEIT

zur Erlangung des akademischen Grades
Diplom-Ingenieur
im Rahmen des Studiums
Medieninformatik

eingereicht von

Manuel Ivancsics
Matrikelnummer 0627658

an der
Fakultat fur Informatik der Technischen Universitat Wien

Betreuung
Betreuerin: ao. Univ. Prof. Mag. DI Dr. Margrit Gelautz
Mitwirkung: Dipl.-Ing. Mag. Nicole Brosch

Wien, 25.11.2013

(Unterschrift Verfasser/in) (Unterschrift Betreuer/in)

Technische Universitat Wien
A-1040 Wien = Karlsplatz 13 = Tel. +43-1-58801-0 = www.tuwien.ac.at



Erklarung zur Verfassung der Arbeit

Manuel lvancsics
Denisgasse 23
1200 Wien

Hiermit erklére ich, dass ich diese Arbeit selbstédndig verfasst habe, dass ich die verwendeten Quellen
und Hilfsmittel vollstdndig angegeben habe und dass ich die Stellen der Arbeit — einschlieBlich
Tabellen, Karten und Abbildungen —, die anderen Werken oder dem Internet im Wortlaut oder dem
Sinn nach entnommen sind, auf jeden Fall unter Angabe der Quelle als Entlehnung kenntlich gemacht
habe.

(Ort, Datum) (Unterschrift Verfasser)



Danksagung

Diese Diplomarbeit wurde durch das Projekt ICT08-019 des Wiener Wissenschafts-, Forschungs- und
Technologiefonds (WWTF) gefordert.



Kurzfassung

Die zunehmende Beliebtheit von 3D-Technologien und die kommerzielle Verfligharkeit von
stereoskopischen Bildschirmen geht mit einem wachsenden Bedarf an passenden 3D-Inhalten einher.
Die effiziente Generierung solcher Inhalte stellt somit ein aktuelles Problem dar. Eine Lésung dieses
Problems ist die Konvertierung von bestehenden 2D-Inhalten zu 3D. Der damit verbundene
Arbeitsaufwand von Benutzerlnnen und die fur die Konvertierung bendtigte Zeit sind dabei zwei
wichtige Faktoren. Diese Diplomarbeit présentiert einen optimierten, semi-automatischen Algorithmus
zur effizienten 2D-zu-3D-Konvertierung von Videos, der auf einem bereits vorhandenen
Konvertierungs-Algorithmus  beruht. Im  existierenden  Konvertierungs-Algorithmus  stellen
Benutzerinnen im Vorfeld grobe Tiefeninformationen zur Verfligung. Diese Tiefeninformationen
werden im Anschluss automatisch mithilfe von Segmentierungs- und Filterungs-Techniken auf das
gesamte Video propagiert. Das primdre Ziel dieser Diplomarbeit liegt in der Reduktion der Laufzeit
des existierenden Konvertierungs-Algorithmus, bei gleichzeitiger Beibehaltung der Qualitit der
Ergebnisse. Das wurde durch die Verlagerung von besonders rechenintensiven Teilen des Algorithmus
auf die Grafikkarte erreicht, wo eine parallele Abarbeitung stattfindet. Das beinhaltet auch die
Optimierung der zu Grunde liegenden Segmentierungs- und Filterungs-Techniken. Die limitierte
Kapazitét des Grafikkartenspeichers erschwert die parallele Bearbeitung von grof’en Datenmengen wie
Videos. In dieser Diplomarbeit wird ein Lésungsvorschlag fur dieses Problem présentiert, welcher
darauf basiert, langere Videos in Subsequenzen aufzuteilen und nacheinander auf der Grafikkarte zu
verarbeiten. Evaluierungen zeigen, dass die vorgestellte Optimierung des grundlegenden
Konvertierungs-Algorithmus in der Lage ist, Ergebnisse in unverandert hoher Qualitat zu generieren.
Im Vergleich zur nicht-optimierten Version des Algorithmus wird die daflr benotigte Laufzeit
deutlich reduziert. Ein Vergleich mit zwei verwandten Algorithmen zeigt, dass diese von der
optimierten Implementierung dieser Diplomarbeit sowohl in Bezug auf die Qualitét der Ergebnisse, als
auch in Bezug auf die Laufzeit, deutlich Gbertroffen werden.



Abstract

The commercial availability of stereoscopic displays increases the demand for 3D content. Therefore,
fast and robust tools for the generation of such content are of academic and commercial interest. An
avenue to generating 3D content is to convert existing 2D content to 3D using specialized software. In
this regard, the effort for annotation by conversion specialists and overall computation time are two
crucial factors. To this end, this thesis presents an optimized semi-automatic algorithm for efficient
2D-to-3D video conversion that is based on an existing conversion algorithm. In the existing
algorithm, the specialist provides sparse depth information. This depth is then propagated to the
specified video clip, using segmentation and filtering techniques. The primary goal of this thesis is to
reduce the computation time of the existing 2D-to-3D conversion algorithm, while maintaining the
quality of its results. To achieve this goal, the most computationally expensive parts of the algorithm
are re-implemented on the GPU, where they are processed in parallel. The optimization of the existing
conversion algorithm also includes the optimization of the segmentation and filtering stages. The
limited capacity of the GPU’s onboard memory places limits on the parallel execution of large data
sets like videos. This thesis solves this problem by splitting long videos into smaller sequences and
processing them sequentially while incorporating methods for handling borders between the
sequences. The evaluation shows that the proposed, optimized 2D-to-3D conversion algorithm is
capable of generating high-quality results, while significantly reducing execution time compared to the
original, un-optimized algorithm. Additional comparisons show that the proposed optimized
conversion algorithm significantly outperformed two related conversion algorithms, in terms of both
quality and execution time.
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1. Einleitung

1. Einleitung

1.1. Motivation und Problemstellung

Mit der stetigen Weiterentwicklung von 3D-Bildschirmen und ihrer kommerziellen Verfugbarkeit
steigt auch der Bedarf an 3D-Inhalten. Diese zeigen zwei leicht versetzte Ansichten einer Szene, eine
fur das linke und eine fiir das rechte Auge. Der Unterschied dieser Bilder wird vom menschlichen
Gehirn als Tiefe wahrgenommen. Die Produktion solcher 3D-Inhalte ist zumeist mit groem Zeit- und
Kostenaufwand verbunden. Diese Diplomarbeit beschaftigt sich mit der Reduktion dieses Aufwands.

Es gibt verschiedene Ansdtze zur Produktion von 3D-Inhalten. In der Regel beinhalten diese Ansétze
die Erstellung einer so genannten Tiefenkarte (sieche Abbildung 1.1, nahe: wei3, fern: schwarz),
welche die Verschiebung (Disparitat) zwischen linkem und rechtem Bild speichert. Die Disparitét
entspricht der relativen Tiefe [1]. Die beiden Begriffe, Tiefe und Disparitat, werden in dieser
Diplomarbeit synonym verwendet. Die generierten Tiefenkarten kdnnen zur automatischen Anpassung
von 3D-Inhalten an unterschiedliche Darstellungsmedien oder unter Verwendung von speziellen
Rendering-Techniken [2] zur Generierung von zusatzlichen Ansichten (zum Beispiel fiir das linke und
rechte Auge) verwendet werden.

Eine Moglichkeit zur Erstellung von 3D-Inhalten ist die Aufhahme eines Filmes mit mehreren
Kameras (oder einer stereoskopische Kamera). Werden zusétzlich Tiefenkarten bendtigt, kénnen diese
mittels Stereo Matching [3] generiert werden. Ein weiterer Ansatz zur Erstellung von 3D-Inhalten ist
die Verwendung von Tiefenkameras (beispielsweise Time of Flight [4], ZCam [5], Kinect [6]), mit
denen Tiefeninformationen direkt beim Aufzeichnen des Videomaterials gemessen werden. Diese
kénnen anschlieBend zur Generierung einer zweiten Ansicht verwendet werden. Die Entscheidung, ob
monoskopische (2D) oder stereoskopische (3D) Inhalte bendtigt werden, muss bei beiden Ansatzen
bereits im Vorfeld getroffen werden. Aufgrund der notwendigen zusétzlichen Anschaffung von teurem
Equipment, lohnen sich diese Ansétze nur flir groRe Produktionen, bei denen das nétige Budget zur
Verfiigung steht. Ein Beispiel fiir eine direkte Aufnahme von zwei Ansichten stellt der Film ,,Avatar*
dar, dessen offizielle Produktionskosten 230 Mio. US-Dollar betrugen. [7]

Ein anderer Ansatz zur Generierung von 3D-Inhalten ist die Konvertierung von bereits vorhandenen
2D-Inhalten zu 3D. Ziel der 2D-zu-3D-Konvertierung von Videos ist es, flr alle Bilder (Frames) des
Videos jeweils eine Tiefenkarte zu erstellen. Diese Tiefenkarten sollen einerseits von hoher Qualitét
sein, um anschlieBend in der 3D-Ansicht einen guten Tiefeneindruck zu ermdglichen.
Qualitatsmerkmale sind beispielsweise zeitliche Kohdrenz, kontrastreiche Tiefenubergidnge an
Objektrandern und glatte rdumliche und zeitliche Tiefendnderungen. Andererseits soll die Generierung
von Tiefenkarten einzelner Frames in moglichst kurzer Zeit erfolgen. Dies ist speziell fur die
Verarbeitung von gréfReren Datenmengen wie Videos von Bedeutung. Beispielsweise missen fiir
Videos mit einer Spieldauer zwischen 90 und 120 Minuten mit einer Framerate von 24 Frames pro
Sekunde, zwischen 130.000 und 170.000 Frames bearbeitet werden. Die 2D-zu-3D-Konvertierung
kann im Allgemeinen auf drei Arten erfolgen:

1. Manuell: Bei der weitgehend manuellen Konvertierungsmethode, Rotoskopie [8], werden fiir
jedes Frame computergestltzt jeweils zwei Ansichten generiert. Ein Animateur extrahiert zu
diesem Zweck Objekte aus einem Frame und manipuliert diese von Hand, um die beiden fir

1



1. Einleitung

den 3D-Eindruck bendtigten Ansichten zu erstellen. Auf diese Weise konnen qualitativ
hochwertige Ergebnisse generiert werden. Dieser Vorgang ist sehr zeitaufwandig und teuer
und wird in groRen Produktionen mit entsprechend hohem Budget eingesetzt. Die 2D-zu-3D-
Konvertierung des Filmes ,Titanic* dauerte beispielsweise 60 Wochen (750.000
Arbeitsstunden) und kostete 18 Mio. US-Dollar [9].

2. Automatisch: Die Motivation dieser Ansatze liegt in der Verringerung der bendtigten Zeit, die
far die  2D-zu-3D-Konvertierung  aufgewendet  werden  muss.  Automatische
Konvertierungsmethoden [10, 11, 12, 13] generieren ohne Interaktion durch Benutzerinnen
aus einem 2D-Video ein 3D-Video. Tiefeninformationen werden zu diesem Zweck aus einem
bestehenden 2D-Video ermittelt. Beispielweise konnen Tiefenwerte aufgrund von
Bewegungen der Kamera geschatzt werden, unter der Annahme, dass Objekte im Vordergrund
tendenziell grolRere Bewegungen aufweisen als Objekte im Hintergrund. Solche Annahmen
treffen oft nur fir bestimmte 2D-Videos zu und beschranken sich somit auf das zu
konvertierende 2D-Videomaterial. Das Hauptproblem bei voll-automatischen Methoden ist,
dass die Resultate ohne Interaktion seitens der Benutzerlnnen schwer zu kontrollieren sind.
Fehler in den resultierenden Tiefenkarten sind schwer korrigierbar, was eine aufwandige
Nachbearbeitung notwendig machen kann.

3. Semi-automatisch: Die Motivation von semi-automatischen Konvertierungsmethoden [1, 14,
15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22] ist es, die Licke zwischen automatischen und manuellen
Methoden zu schlieBen. Semi-automatische Methoden basieren auf sparlicher
Tiefeninformation, welche vor der eigentlichen Konvertierung von Benutzerinnen zur
Verfugung gestellt wird. Benutzerinnen bearbeiten zu diesem Zweck bestimmte Frames eines
Videos  (Schlussel-Frames),  beispielsweise  unter ~ Verwendung von  externen
Bildbearbeitungsprogrammen  (beispielsweise Adobe Photoshop), und weisen den
Bildobjekten ungefahre Tiefenwerte zu. Diese Tiefenwerte werden anschlieend automatisch
auf die restlichen Frames des Videos propagiert. Benutzerlnnen haben auf diese Weise eine
hohere Kontrolle tber die Resultate als bei automatischen Methoden. Somit kdnnen
Tiefenkarten in einer hohen Qualitat und in relativ kurzer Zeit generiert werden.

Nahe

Fern

a) b)

Abbildung 1.1: a) Eingabebild. b) Tiefenkarte. Die Tiefenwerte der Pixel sind als Grauwerte
reprasentiert (weil3: nahe, schwarz: fern).
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a) Nahe
b)
C) Fern

__

Abbildung 1.2: Benutzerinnen zeichnen Tiefenwerte in Form von Scribbles in die Schliissel-Frames
des Eingabevideos ein. Diese werden anschlieRend automatisch auf die restlichen Frames des Videos
propagiert. a) Erstes Frame mit Scribbles. b) Letztes Frame mit Scribbles. ¢) Mit dem Algorithmus
dieser Diplomarbeit erstellte Tiefenkarte eines dazwischenliegenden Frames.

Diese Diplomarbeit konzentriert sich auf die semi-automatischen 2D-zu-3D-Konvertierungsmethoden
und die Reduktion des Zeit- und Kostenaufwands. Dazu sollen einerseits der bendtigte
Rechenaufwand und die Laufzeit der Konvertierung minimiert werden. Andererseits sollen die Dauer
und das Ausmal} der Interaktion von Benutzerinnen moglichst gering gehalten werden. Existierende
Verfahren [1, 11, 14, 15, 16, 17, 18, 21] reduzieren die von Benutzerlnnen benétigte Interaktion zur
Vordefinition von wenigen Tiefen, etwa in Form von Scribbles (siehe Abbildung 1.2). Zu etablierten
Strategien zur Reduktion der Laufzeit zéhlen das vorherige Verkleinern des zu konvertierenden
Videomaterials [1], das Gruppieren und gemeinsame Verarbeiten von Pixeln [21], oder die parallele
Implementierung des Algorithmus auf der Grafikkarte [11, 15]. Diese Diplomarbeit beschaftigt sich
mit der effizienten, parallelen Implementierung eines aktuellen Verfahrens zur 2D-zu-3D-
Konvertierung, welches bei minimaler Interaktion von Benutzerinnen hoch-qualitative und zeitlich
kohérente Tiefenkarten produzieren kann [22]. Die Qualitit der Ergebnisse, insbesondere die oft
schwer zu erzielenden kontrastreichen Tiefenibergange an Objektrandern [1], ergibt sich aus einer
gleichzeitigen Segmentierung des Videos und Propagierung der Tiefenwerte. Glatte raumliche und
zeitliche Tiefenanderungen innerhalb von Objekten werden in [22] durch effizient implementierbare
Filteroperationen [23] realisiert. In [22] definieren Benutzerinnen Tiefenwerte sowohl im ersten als
auch im letzten Frame eines Videos, wodurch zeitliche Anderungen besser erfasst werden konnen, als
beispielweise durch den Algorithmus von [14].

1.2. Ziele und Beitrag

Das primare Ziel dieser Diplomarbeit ist es, die Laufzeit eines Algorithmus zur semi-automatischen
2D-zu-3D-Konvertierung [22], bei gleichbleibender Qualitdt der Ergebnisse, zu verkirzen. Die
verringerte Laufzeit fuhrt zu einer erhéhten Skalierbarkeit des Algorithmus, wodurch auch die
Konvertierung von langeren Videos ermdglicht wird. Des Weiteren steigert eine Verringerung der
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Laufzeit die Nutzbarkeit der Anwendung. Das Hauptproblem liegt dabei in der enormen Datenmenge,
die im Zuge der Konvertierung eines Videos bearbeitet werden muss. Einige existierende Methoden
versuchen die Laufzeit der Konvertierung durch Reduktion der zu bearbeitenden Datenmenge zu
verkirzen, indem beispielsweise die Auflésung des Eingabevideos reduziert wird [1] oder die Pixel
eines Frames im Vorfeld in zusammenhédngende Regionen gruppiert werden [21]. Andere Methoden
beschrénken die Verringerung der Konvertierungszeit auf Reduzierung der Zeit, die Benutzerlnnen fiir
das Vordefinieren von Tiefen bendtigen. Beispielsweise werden in [20] Tiefenkarten fur Schlussel-
Frames automatisch generiert und von Benutzerlnnen korrigiert, falls die Ergebnisse nicht
zufriedenstellend sind. Wiederum andere Methoden verlagern besonders rechenintensive Teile ihrer
Algorithmen auf die GPU und kénnen dadurch groRBe Laufzeitverringerungen erzielen [11, 15].

Das Ziel der Verringerung der Laufzeit des Algorithmus aus [22] wird durch eine parallele GPU-
Implementierung von besonders rechenintensiven Teilen des Algorithmus erreicht. Serielle
Programmabléufe werden zu diesem Zweck auf die Grafikkarte verlagert, wo sie von einer Vielzahl
von GPU-Kernen parallel abgearbeitet werden kénnen. Die Grafikkartenprogrammierung erfolgt in
dieser Diplomarbeit unter Verwendung von NVIDIA CUDA (Compute Unified Device Architecture)
[24]. Aufgrund der Voraussetzungen der CUDA-Architektur, besonders in Bezug auf die interne
Verwaltung des Grafikkartenspeichers und den Zugriff auf die Speicherbereiche, missen Teile des
Algorithmus aus [22] adaptiert werden, um eine effektive parallele Bearbeitung auf der GPU zu
ermdglichen. Die Optimierung des Algorithmus aus [22] geschieht auf zwei Ebenen:

1. Segmentierung und Propagierung: Die Laufzeit der Segmentierung und Propagierung in [22]
wird durch eine Optimierung des zugrunde liegenden Segmentierungs-Algorithmus aus [25]
verringert. Die Laufzeitverringerung resultiert aus parallelen GPU-Implementierungen von
besonders rechenintensiven Programmabschnitten des Segmentierungs-Algorithmus. Als
zusatzliches Ergebnis wird in dieser Diplomarbeit somit auch die Laufzeit des zu Grunde
liegenden Segmentierungs-Algorithmus aus [25] reduziert. Die optimierte Version des
Segmentierungs-Algorithmus ist durch die limitierte Kapazitit des GPU-Speichers
eingeschrankt. Aufgrund dessen kann nur eine limitierte Anzahl von Frames gleichzeitig
bearbeitet werden. Langere Videos werden zu diesem Zweck in Subsequenzen aufgeteilt,
welche nacheinander auf der GPU bearbeitet werden.

2. Filterung: Da die Tiefenwerte, welche im Zuge der Segmentierung an alle Pixel eines Videos
zugewiesen werden, abrupte Tiefenspringe enthalten kdénnen, werden diese im
Verfeinerungsschritt mittels raumlicher und zeitlicher Regularisierung geglattet. Zu diesem
Zweck wird eine adaptierte Version des Guided Filters [23], ein kantenerhaltender
Glattungsfilter, getrennt auf die einzelnen rdumlichen und zeitlichen Regionen des
segmentierten Videos angewandt. Zur Optimierung der Nachbearbeitung in [22] wird eine
GPU-Version des Guided Filters fur Videos erstellt. Diese baut auf einer bereits vorhandenen
GPU-Implementierung des Guided Filters fir Bilder auf, welche im Zuge der Diplomarbeit
aus [26] erstellt wurde. Diese Implementierung wird in dieser Diplomarbeit einerseits fiir die
Verwendung auf Videos erweitert. Andererseits wird eine GPU-Version des Guided Filters
zur effektiven regionsweisen Filterung eines Videos implementiert. Wie die GPU-
Implementierung der Segmentierung, ist auch die GPU-Implementierung des Guided Filters
durch die limitierte Speicherkapazitat der GPU eingeschrénkt. L&ngere Videos werden daher
in Subsequenzen aufgeteilt, welche nacheinander auf der GPU gefiltert werden.
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Die optimierte Implementierung des Algorithmus aus [22] liefert dieselben, qualitativ hochwertigen
Ergebnisse wie die bestehende C++-Implementierung. Die Laufzeit wird hingegen deutlich reduziert.
Durch die implementierten Lésungen des Problems des limitierten Grafikkartenspeichers ist es zudem
mdglich, langere Videos in relativ kurzer Zeit zu bearbeiten. Die Evaluierung in Kapitel 7 zeigt in
einem direkten Vergleich, dass die optimierte Implementierung die beiden verwandten Algorithmen
aus [14] und [1], sowohl in Bezug auf die Qualitat der resultierenden Tiefenkarten, als auch auf die
benotigte Laufzeit, deutlich tbertrifft.

1.3. Aufbau der Arbeit

Diese Diplomarbeit ist in acht Kapitel gegliedert. Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber verschiedene
semi-automatische Algorithmen der 2D-zu-3D-Konvertierung. Da das priméare Ziel dieser
Diplomarbeit die Reduktion der Laufzeit ist, werden im Zuge dessen auch die von den jeweiligen
Algorithmen durchgefuhrten Strategien zur Reduzierung der Laufzeit diskutiert. In Kapitel 3 werden
die Grundlagen der parallelen Grafikkartenprogrammierung unter Verwendung von NVIDIA CUDA
[24] diskutiert. Dabei wird auf die wichtigsten Aspekte der CUDA-Architektur eingegangen, welche
bei der Entwicklung der parallelen GPU-Implementierungen dieser Diplomarbeit relevant sind. In
Kapitel 4 werden die Grundlagen der Grafikkartenprogrammierung mittels CUDA anhand einer
effizienten parallelen GPU-Implementierung eines linearen Glattungsfilters, dem Box-Filter, vertieft.
Dabei wird auf die Besonderheiten der CUDA-Architektur und die damit verbundenen
Herausforderungen, insbesondere in Bezug auf die interne Verwaltung des Grafikkartenspeichers,
eingegangen. Der Box-Filter wird im Zuge dessen zur Filterung von Videos erweitert. Dieses Beispiel
dient nicht nur der Heranflihrung von Leserinnen an das Thema, sondern stellt auch die Grundlage
spaterer Implementierungen dar. Eine Evaluierung der optimierten seriellen GPU-Implementierung
des Box-Filters erfolgt anschlieRend mittels eines Laufzeitvergleiches mit einer vorhandenen CPU-
Implementierung [27].

Kapitel 5 behandelt die Grundlagen der Segmentierung eines Videos mit gleichzeitiger Propagierung
von Tiefenwerten aus [22]. Der verwendete Segmentierungs-Algorithmus basiert auf dem
Algorithmus zur Segmentierung von Videos aus [25]. Dieser stellt wiederum eine Erweiterung des
Bild-Segmentierungs-Algorithmus aus [28] dar. Zu Beginn von Kapitel 5 werden die beiden
Segmentierungs-Algorithmen, welche dem Algorithmus aus [22] zu Grunde liegen, diskutiert. Danach
wird die Segmentierung und gleichzeitige Propagierung von Tiefenwerten aus [22] behandelt. Im
Anschluss daran wird diskutiert, wie die Laufzeit des Segmentierungs-Algorithmus aus [22] durch
parallele GPU-Implementierungen von besonders rechenintensiven Programmabschnitten verringert
werden kann. Die resultierende Laufzeitverringerung der optimierten Version des Algorithmus aus
[22] wird anschlieBend, im Zuge eines Laufzeitvergleichs mit der urspriinglichen Version,
demonstriert. Die Verkiirzung der Laufzeit des Algorithmus aus [22] wird hauptséchlich durch die
Optimierung der Laufzeit des zu Grunde liegenden Segmentierungs-Algorithmus aus [25] erreicht. Als
zusétzliches Ergebnis wird somit auch eine optimierte Version des Segmentierungs-Algorithmus aus
[25] erstellt.

Kapitel 6 behandelt die Verfeinerung der Tiefenkarten aus [22] unter Verwendung des Guided Filters.
Zu Beginn werden die Grundlagen des Guided Filters und eine sequentielle CPU-Implementierung
erklart. Im Anschluss wird eine parallele GPU-Implementierung des Guided Filters fir Videos
diskutiert. Diese basiert auf der bereits vorhandenen GPU-Implementierung des Guided Filters fir
Bilder aus [26]. In dieser Diplomarbeit wird diese Implementierung zum Zweck der Filterung von
Videos erweitert. Zudem wird eine optimierte Implementierung des Guided Filters zur effizienten
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regionsweisen Filterung von Videos diskutiert, welche in dieser Diplomarbeit erstellt wird. Am Ende
des Kapitels wird die Laufzeitverringerung der optimierten GPU-Implementierung des Guided Filters,
in einem Vergleich zu einer sequentiellen CPU-Implementierung [27], demonstriert.

In Kapitel 7 werden die Ergebnisse und Laufzeiten der in dieser Diplomarbeit erstellten optimierten
Implementierung zur segmentierungsbasierten Propagierung von Tiefenwerten in Videos evaluiert.
Der optimierte Algorithmus wird zu diesem Zweck auf elf Testvideos angewandt. Die resultierenden
Tiefenkarten werden im Zuge eines Vergleichs mit Referenzergebnissen evaluiert. Im Anschluss wird
die Aufteilung von langeren Videos in Subsequenzen diskutiert. Dazu wird ein Vergleich der
Ergebnisse mit und ohne Aufteilen der Videos durchgefiihrt. Die Ergebnisse und Laufzeiten der
Implementierung dieser Diplomarbeit werden mit den beiden verwandten Propagierungs-Algorithmen
aus [1] und [14] verglichen. Dabei wird gezeigt, dass diese sowohl in Bezug auf die Qualitat der
Ergebnisse, als auch in Bezug auf die Laufzeiten, von der optimierten Implementierung dieser
Diplomarbeit deutlich tibertroffen werden.

In Kapitel 8 werden die wesentlichen Erkenntnisse dieser Diplomarbeit zusammengefasst und
Anregungen fur zukinftige Forschungsarbeiten, auch im Bereich der effektiven Bearbeitung von
langeren Videos, diskutiert.
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2. Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht verschiedener Algorithmen im Bereich der semi-automatischen 2D-
zu-3D-Konvertierung, welche Interaktion durch Benutzerinnen erfordern. Das Ziel dieser Algorithmen
ist es, Tiefenwerte, welche von Benutzerlnnen fiir einzelne Bildbereiche in Form von Scribbles [1, 15]
oder fiir gesamte Frames [14, 16] vordefiniert werden, ber ein gesamtes Eingabevideo zu
propagieren. Das resultierende Tiefenvideo soll plausibel und zeitlich kohérent sein, also keine
plétzlichen Anderungen oder Flackern enthalten. Zudem soll die Bearbeitung in méglichst kurzer Zeit
erfolgen, um eine effiziente Bearbeitung von Videos zu ermdglichen. Aus diesem Grund werden in
dieser Ubersicht ber Konvertierungsverfahren auch die von den jeweiligen Algorithmen
durchgefuhrten Strategien zur Reduzierung der Laufzeit diskutiert. Das folgende Kapitel diskutiert
insbesondere zwei Konvertierungsverfahren: Die Propagierung von Tiefenwerten, basierend auf
Videofilterung aus [14] (Abschnitt 2.1) und den Stereo Extraktions-Algorithmus aus [1] (Abschnitt
2.2). In Kapitel 7 werden diese mit der optimierten Implementierung des Algorithmus von [22],
welche in dieser Diplomarbeit erstellt wurde, verglichen. Die auf Segmentierung basierende
Tiefenpropagierung aus [22], welche die Basis dieser Diplomarbeit darstellt, wird in Kapitel 5
thematisiert.

2.1. Propagierung basierend auf Videofilterung

In der Literatur zur semi-automatischen 2D-zu-3D-Konvertierung findet man verschiedene
Algorithmen, welche Tiefenwerte mithilfe von Videofilterung propagieren [14, 16, 18, 22]. Dazu
gehort unter anderem der Algorithmus von [14], welcher die vordefinierten Tiefenwerte eines
gesamten Schlissel-Frames iterativ auf Folgeframes propagiert. Die Tiefenwerte fiir das Schliissel-
Frame koénnen entweder von Benutzerlnnen manuell zur Verfligung gestellt werden oder mit einer
anderen Methode generiert werden (beispielsweise unter Verwendung des Stereo Matching-
Algorithmus aus [3]). In [14] erfolgt die Propagierung der Tiefenwerte mithilfe des Bilateral Filters
[29]. Dieser kantenerhaltende Filter glattet Tiefenwerte in einem Filterfenster des VVorgéngerframes,
basierend auf der Farbdhnlichkeit zu einem Pixel im aktuellen Frame. Der geglattete Tiefenwert wird
anschlielfend dem Pixel des aktuellen Frames zugewiesen. Durch diese lokale Propagierung kénnen
zwei Probleme auftreten:

e Mehrdeutigkeit: Wenn innerhalb eines Filterfensters Pixel enthalten sind, die ahnliche Farben,
aber unterschiedliche Tiefenwerte aufweisen (Objekte im Vordergrund haben dieselbe Farbe
wie Objekte im Hintergrund), kann dies zu gemischten Tiefenwerten fuhren, welche eine
Mischung aus Vordergrund und Hintergrund darstellen.

e Neue Farbe: Dieses Problem tritt auf, wenn das aktuelle Frame eine Farbe enthalt, die in den
vorherigen Frames nicht vorhanden war (Aufdeckung).

Der Einfluss dieser beiden Probleme wird in [14] reduziert, indem die Tiefenwerte in jedem Frame
direkt nach der Propagierung korrigiert werden. Zu diesem Zweck werden Bewegungsvektoren
(Optical Flow) berechnet und angenommen, dass korrespondierende Tiefenwerte im jeweiligen
vorangegangenen Frame keine Fehler enthalten. Die mittels Bilateral Filter propagierten Tiefenwerte
werden anschlielend durch Kopieren korrespondierender Tiefenwerte des VVorgangerframes korrigiert
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(siehe Abbildung 2.1). Treten in einem Frame Fehler auf, die nicht korrigiert werden kénnen, werden
diese aufgrund der iterativen VVorgehensweise auf nachfolgende Frames propagiert. Da nur jeweils das
erste Frame eines Videos von Benutzerlnnen definierte Tiefeninformationen enthalt, welche als
Grundlage fur die Propagierung dienen, kann der Algorithmus aus [14] keine Tiefendnderungen
modellieren. Im Vergleich mit der optimierten Implementierung des Algorithmus aus [22] ergab sich
unter Verwendung eines PCs mit einem Intel Xenon E5 Prozessor mit 3.6GHz, 32GB RAM und einer
NVIDIA GeForce GTX 680 Grafikkarte, fur ein Video mit der Auflésung 640 x 480, eine
durchschnittliche Laufzeit von 19.29 Sekunden pro Frame (siehe Kapitel 7).

9

Abbildung 2.1: Beispielkonvertierung durch [14]: a) Frame des Eingabevideos. b) Ground Truth-
Tiefenkarte. c) Mittels Bilateral Filter propagierte Tiefenwerte. d) Tiefenwerte nach der Korrektur von

[14].
c)

Abbildung 2.2: Beispielkonvertierung durch [1]: a) Erstes Frame eines Eingabevideos. b) Letztes
Frame. c) Resultierende Disparitatskarte in einem dazwischenliegenden Frame. [1]

c)

2.2. Propagierung durch globale Optimierung

Der Algorithmus zur 2D-zu-3D-Konvertierung von [1] basiert, wie auch die in dieser Diplomarbeit
erstellte optimierte Implementierung des Algorithmus von [22], auf Scribbles im ersten und letzten
Frame eines Videos. Pixel, welche sich innerhalb eines Scribbles befinden, erhalten, abhéngig von der
Farbe der Scribbles, Disparitaten. In der ersten Phase des Algorithmus werden diese auf die restlichen
Pixel der markierten Frames propagiert. Das konvertierte erste und das konvertierte letzte Frame
werden anschlielend dazu benutzt, den Zusammenhang von Tiefe und Bildinhalt zu lernen. Dies
erfolgt mittels Training eines Support Vector Machine (SVM)-Klassifikators [1] fiir jede der
eingezeichneten Disparitaten. AnschlieBend werden jene Klassifikatoren mit der niedrigsten Fehlerrate
ausgewahlt, um Tiefenwerte an einigen Punkten (Ankerpunkte) im Video zu definieren. Die
Disparitétskarte des restlichen Videos wird anschlieBend im Zuge eines Optimierungsprozesses (Least
Square Modeling) generiert. Diese Optimierung basiert auf drei Annahmen:

1. Farblich &hnliche, benachbarte Pixel haben &hnliche Disparitaten.
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2. Disparitaten &ndern sich kontinuierlich, entsprechend den Bewegungsvektoren des Optical
Flow aus [30].

3. Die Propagierung orientiert sich an den eingezeichneten Scribbles und den Tiefenwerten an
den Ankerpunkten.

Die Optimierung beinhaltet das Ldsen groRer Gleichungssysteme (N x N, bei N Pixel im Video). Der
Rechenaufwand steigt dabei quadratisch mit der Anzahl der Pixel in einem Video. Dieser VVorgang ist
sehr rechenintensiv und kann dementsprechend zu langen Laufzeiten fiihren. Aus diesem Grund wird
in [1] die Auflésung der Eingabevideos vor der Bearbeitung um den Faktor vier verringert. Nach der
Konvertierung wird das resultierende Tiefenvideo mithilfe der Methode aus [31] auf die urspriingliche
Auflésung vergroert. Die nachtrdagliche VergroRerung der Tiefenvideos kann, vor allem an
Objektréandern, zu ungenauen Disparitatskarten fiihren (siehe Abbildung 2.2). Der Vergleich mit der
optimierten Implementierung dieser Diplomarbeit ergab unter Verwendung eines PCs mit einem Intel
Xenon E5 Prozessor mit 3.6GHz, 32GB RAM und einer NVIDIA GeForce GTX 680 Grafikkarte fiir
ein Video mit der Auflésung 640 x 480, eine durchschnittliche Laufzeit von 41.18 Sekunden pro
Frame (siehe Kapitel 7).

Abbildung 2.3: Beispielkonvertierung durch [15]: a) Eingabeframe mit eingezeichneten Scribbles
(weil’: vorne, schwarz: hinten). b) Generierte Disparitatskarte (weil3: hinten, schwarz: vorne). Die
Objektrander konnten korrekt abgebildet werden. ¢) Anaglyphen-3D-Ausgabe. [15]

2.3. StereoBrush

Bei StereoBrush [15] handelt es sich um eine interaktive 2D-zu-3D-Konvertierungsmethode, welche
die Tiefenwerte der von Benutzerlnnen eingezeichneten Scribbles durch Optimierung (Least Square
Modeling) propagiert. Ahnlich der in [1] durchgefiihrten Optimierung, basiert die Propagierung auf
der Annahme, dass farblich &hnliche Nachbarpixel &hnliche Disparitaten aufweisen. Im Gegensatz zu
verwandten Algorithmen [1, 22] werden Scribble-Disparitaten jedoch nicht direkt auf das Video
angewandt, sondern sind in eine Disparitats-Hypothese eingebettet. Zum einen stellen in [15]
Disparitaten der Scribbles ein grobes Konzept fur die N&he der Bildelemente zur Kamera dar und
missen nicht direkt Gbernommen werden, sondern werden stattessen auf einem Intervall abgebildet.
Zum anderen werden die abgebildeten Disparititen zusétzlich und gleichzeitig im Kontext eines von
ihnen generierten stereoskopischen Bildpaares optimiert. Dieser Kontext ermdglicht das Formulieren
zusétzlicher Annahmen. Beispielsweise wird angenommen, dass sich Nachbarpixel im gegebenen
Farbvideo auch in den neu generierten Ansichten im Allgemeinen nicht weit voneinander
wegbewegen. Die einzige Ausnahme dieser Annahme bilden Bildkanten, da grofie Farbdhnlichkeiten
von Nachbarpixeln auf verschiedene Objekte und damit gegebenenfalls einhergehende
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Disparitatswechsel hindeuten. Durch diese Annahme konnen glatte Tiefenlibergdnge und damit
Objekt-Deformationen in den neuen Ansichten reduziert werden (siehe Abbildung 2.3). Dieser
strukturerhaltende Effekt wird besonders in visuell hervorstechenden Regionen erzwungen (siehe [15]
fiir Details). Ahnlich zu [1] werden die Disparititskarten sowie die zusatzlichen Ansichten, in einem
Optimierungsprozess ermittelt, der auf dem Lodsen eines groRen Gleichungssystems (N x N, bei N
Pixel im Video) beruht. Um den quadratisch mit der Anzahl der Pixel steigenden Rechenaufwand zu
reduzieren und eine interaktive Verwendung zu ermdglichen, wurde die Laufzeit des Konvertierungs-
Algorithmus durch eine parallele GPU-Implementierung reduziert. Benutzerlnnen erhalten dadurch
beim Einzeichnen der Scribbles direktes Feedback in Form von Tiefenkarten. Laut [15] konnte somit
unter Verwendung einer NVIDIA GeForce GTX 480 GPU fur ein Video mit der Aufldsung 1080 x
720 eine durchschnittliche Updaterate der Tiefenkarten von zwei Frames pro Sekunde erreicht werden.

b)

c)

Abbildung 2.4: Beispielkonvertierung durch [16]: Zuweisung der Disparitaten in Schlussel-Frames. a)
Frame des originalen Eingabevideos mit eingezeichneten Scribbles fur die interaktive Segmentierung
von Videoobjekten. b) Ergebnis der Segmentierung der Vordergrundobjekte. Die Farben der Scribbles
dienen hier lediglich der Illustration der einzelnen Segmentierungsprobleme und codieren, anders als
bei verwandten Algorithmen [1, 15, 22], keine Disparitaten. ¢) Zuweisung der Disparitaten an die
markierten Objekte. [16]

2.4. Interaktive segmentierungsbasierte Propagierung

Ahnlich zu Rotoskopie (siehe Kapitel 1), implementiert der Propagierungs-Algorithmus aus [16] die
Annahme der Konsistenz von Farb- mit Disparititsdhnlichkeiten als interaktive Segmentierung und
anschlieBender segmentweiser Propagierung von vordefinierten Disparitdten. Der Algorithmus besteht
im Wesentlichen aus den folgenden drei Schritten:

1. Im ersten Schritt werden die Pixel von Schliissel-Frames im Zuge einer Ubersegmentierung in
zusammenhédngende Regionen gegliedert. Benutzerlnnen definieren durch Einzeichnen von
Scribbles Bildobjekte, welche interaktiv aus der Szene ausgeschnitten werden (Siehe
Abbildung 2.4 a)-b)).
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2. Benutzerinnen weisen den ausgeschnittenen Objekten anschlieBend manuell Disparitaten zu
(siehe Abbildung 2.4 c)). Die Zuweisung wird durch vordefinierte Modelle (beispielsweise
Tiefenmodelle fur Schragen, Sphéren oder Zylinder) erleichtert.

3. Die Disparitédten aus den Schlussel-Frames werden anschlieBend, basierend auf Videofilterung
(einer Version der in Abschnitt 1.1. vorgestellten Methode [14]), auf die restlichen Frames des
Videos propagiert. Im Gegensatz zu [14], werden in [16] nicht nur eines, sondern zwei
Schlissel-Frames bertcksichtigt. Das finale Ergebnis ist eine Kombination der propagierten
Disparitdten beziglich der beiden Schllssel-Frames, welche dem Ziel-Frame am néchsten
liegen. Diese Kombination erfolgt in Abhéngigkeit von ihrer jeweiligen Entfernung zum Ziel-
Frame.

In [16] wird unter Verwendung eines PCs mit einer Intel 2.8GHz CPU und 4GB RAM fur ein Video
mit einer Auflésung von 720 x 576 eine durchschnittliche Bearbeitungszeit von 18 Sekunden pro
Frame angegeben. In diesem Kontext ist zusatzlich anzumerken, dass der Propagierungs-Algorithmus
aus [16] im Vergleich zu verwandten Algorithmen [15, 14, 17, 22] mehr Interaktion und Zeit von
Seiten der Benutzerlnnen erfordert, da sowohl die Segmentierung der Vordergrundobjekte, als auch
die Zuweisung der Disparitaten weitgehend manuell erfolgt.

d)

Abbildung 2.5: Beispielkonvertierung durch [17]: Generierung von Tiefenkarten fiir ein Video von 43
Frames mit Frame 1, 14 und 43 als Schlussel-Frames. a) Frame 6 des Eingabevideos. b)
Resultierende Tiefenkarte fir Frame 6. Mit Ausnahme einiger Fehler im Bereich des Kopfes und im
Hintergrund wurde die grundlegende Struktur der Szene korrekt représentiert. ¢) Frame 32 des
Eingabevideos. d) Resultierende Tiefenkarte fir Frame 32. Die Entfernung zu den Schliissel-Frames
14 und 43 ist groRer als bei b), was in einem gréReren Fehler resultiert. [17]

2.5. Konvertierung basierend auf maschinellem Lernen

Die Konvertierungsmethode aus [17] verwendet einen maschinellen Lern-Algorithmus (MLA) zur
semi-automatischen Generierungen von Tiefenkarten. Durch die Verwendung eines MLA kann die
benotigte Zeit zur Genierung von Tiefenkarten, im Vergleich zur manuellen Zuweisung, deutlich
reduziert werden. Der MLA kann als Black Box betrachtet werden, die trainiert werden kann, um
Beziehungen zwischen einem Set von Eingabewerten zu erkennen und ein entsprechendes Set an
Ausgabewerten zu generieren. In [17] werden dem MLA die Kkartesischen Koordinaten und die
Farbwerte eines Pixels Gbergeben. Als Ausgabe liefert der MLA den Tiefenwert des Pixels. Der MLA
besteht aus zwei Phasen:
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1. Training: In dieser Phase wird der MLA, basierend auf Beispielen, bei denen die Tiefenwerte
der Pixel bekannt sind, trainiert. Im Zuge des Trainings wird die interne Konfiguration des
MLA dahingehend angepasst, dass Pixel, abh&ngig von ihren Koordinaten und Farbwerten,
den richtigen Tiefenwerten zugeordnet werden kdnnen.

2. Klassifikation: In dieser Phase werden dem MLA Pixel (ibergeben, deren Tiefenwerte nicht
bekannt sind. Der MLA klassifiziert diese, basierenden auf den im Zuge der Trainingsphase
erlernten Relationen zwischen Pixeln und Tiefenwerten.

Nach Training eines Klassifikatiors, erfolgt die 2D-zu-3D-Konvertierung in folgenden zwei Schritten:

1. Tiefen-Mapping: In diesem Schritt wird der MLA fiir Schlussel-Frames angewandt. Im Zuge
dessen werden den Schliissel-Frames Tiefenwerte zugewiesen.

2. Tiefen-Tweening: In diesem Schritt wird fir jedes Schliissel-Frame ein separater MLA
trainiert. Die MLAs werden anschlieBend verwendet, um Tiefenkarten fur alle
dazwischenliegenden Frames zu generieren.

Die Fehler in der Tiefenkarte eines Frames nehmen mit der Entfernung zum Schliissel-Frame zu. Das
liegt daran, dass sich die Pixel der Schliissel-Frames, mit denen die entsprechenden MLAs der
Schlussel-Frames trainiert wurden, bei einer groReren Entfernung zu den Schliissel-Frame stérker von
den Pixeln des aktuellen Frames unterscheiden, als bei einer geringen Entfernung (siehe Abbildung
2.5). Die Qualitat der resultierenden Tiefenkarten ist abhangig von der Wahl und Anzahl der
Schliissel-Frames in einem Video. Finden zwischen Schliissel-Frames schnelle Bewegungen statt,
kommt es zu groBeren Fehlern in den dazwischenliegenden Frames. Durch die Verwendung von
MLAs wird laut [17] die Zeit zur Generierung von Tiefenkarten im Vergleich zur manuellen
Erstellung deutlich reduziert.

2.6. Segmentweise Propagierung von Tiefenwerten

Im Algorithmus von [21] erfolgt die semi-automatische Generierung von Tiefenkarten fur Videos
mittels Propagierung von Tiefenwerten durch eine Ubersegmentierung der Frames eines Farbvideos.
Im Gegensatz zu [16] erfolgt die Segmentierung in [21] automatisch, ohne Intervention von
Benutzerlnnen. Der Algorithmus verlauft in den folgenden vier Schritten:

1. Im ersten Schritt generieren Benutzerinnen Tiefenkarten fur Schlissel-Frames eines
gegebenen Farbvideos. Diese Generierung der Tiefenkarten erfolgt manuell und mithilfe von
Bildbearbeitungs-Programmen (beispielsweise Adobe Photoshop).

2. Die einzelnen Frames werden im zweiten Schritt mithilfe des Segmentierungs-Algorithmus
aus [32], in r&umlich zusammenhdngende Regionen partitioniert. Das Ergebnis dieser
Segmentierung ist eine Ubersegmentierung, welche aus vielen kleinen Regionen besteht (siehe
Abbildung 2.6 b)).

3. Der dritte Schritt stellt einen zeitlichen Bezug zwischen Schlissel-Frames und Nicht-
Schlussel-Frames her. Dies erfolgt auf Basis der zuvor ermittelten Regionen. Fiir jede Region

eines Nicht-Schlissel-Frames wird die &hnlichste Region in den Schliissel-Frames ermittelt.
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4. Im vierten und letzten Schritt werden den Regionen von Nicht-Schlissel-Frames Tiefenwerte
ihrer korrespondierenden Regionen in Schlissel-Frames zugewiesen. Diese Zuweisung wird
als Kopiervorgang implementiert. Die entstehende Tiefenkarte des Videos wird anschlieRend
mittels GauB-Filter [33] gegléattet (siehe Abbildung 2.6 c)).

Eine Strategie zur Reduzierung der Laufzeit dieses Algorithmus ist das Generieren von groReren
Regionen (weniger Operationen in Schritt 3 und 4). Diese Optimierung erfolgt jedoch auf Kosten der
Qualitat der resultierenden Tiefenkarten, da diese ebenfalls von der Regionsgrofie abhangt [21].
Wihrend kleine Regionen mehr Tiefenabstufungen und -details ermdglichen, sind Tiefenkarten,
welche mit groeren Regionen generiert wurden, weniger detailreich. Bei weniger Pixeln pro Region
verbessert sich also die Qualitat der Ergebnisse bei gleichzeitiger Erhthung der Laufzeit.

a) | b) c)

Abbildung 2.6: Beispielkonvertierung durch [21]: Tiefenwerte eines Schllssel-Frames (oben) und
eines Nicht-Schlissel-Frame (unten). a) Eingabeframe. b) Ubersegmentierung durch [32].
Regionsgrenzen sind rot markiert. ¢) Ergebnis der Propagierung der Tiefenwerte. [21]

y g A7
L ﬂ" ‘
b) c)

Abbildung 2.7: Beispielkonvertierung durch [19]: a) Frame eines Eingabevideos. b) Generierte
Tiefenkarte mit Benutzerinteraktion. c) Frame eines Eingabevideos. d) Generierte Tiefenkarte ohne
Benutzerinteraktion. [19]

a)

2.7. Konvertierung aufgrund von Tiefen-Hinweisen

Die interaktive stereoskopische Video-Konvertierungsmethode aus [19] hebt sich durch ein
zusdtzliches Modul zur automatischen Schétzung von Tiefeninformation in Videos von den bisher
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vorgestellten semi-automatischen 2D-zu-3D-Konvertierungsverfahren ab. Die vorgeschlagenen
Tiefenwerte kénnen bernommen, ganzlich verworfen oder korrigiert werden, bevor der eigentliche
Propagierungsprozess beginnt. Der Algorithmus, inklusive der erwéhnten semi-automatischen
Definition der zu propagierenden Tiefenwerte, verlauft grob zusammengefasst in den folgenden drei
Schritten:

1. Der erste Schritt umfasst das erwahnte Modul zur automatischen Generierung von
Tiefenkarten fiir Schlussel-Frames. Die Schitzung der Tiefenkarten erfolgt aufgrund von drei
monokularen Tiefen-Hinweisen: Bewegung, Unschérfe und Perspektive. Die Schatzung der
Tiefenwerte aufgrund der Bewegung erfolgt unter der Annahme, dass Objekte im
Vordergrund tendenziell grolere Bewegungen aufweisen als Objekte im Hintergrund. Der
Unschérfegrad eines Objekts erlaubt Rickschlisse Uber die relative Distanz zu anderen
Objekten. Bei AuRenaufnahmen, die den Himmel beinhalten, kann die vorhandene
Farbinformation Tiefe codieren (grauer Nebel ist im Hintergrund beispielsweise dichter als im
Vordergrund). Fur eine genauere Beschreibung der automatischen Schétzung der Tiefenwerte
siehe [19]. Durch die Kombination der Tiefenkarten der jeweiligen Tiefen-Hinweise kdnnen
automatisch Tiefenkarten generiert werden.

2. Der zweite Schritt befasst sich mit der interaktiven Verfeinerung der automatisch generierten
Tiefenwerte.  Ahnlich zu [16] markieren Benutzerlnnen zu diesem Zweck
Vordergrundobjekte, um diese unter Verwendung der GrabCut-Methode [34] aus dem Video
zu extrahieren. Die Tiefenwerte der extrahierten Objekte koénnen anschlieBend erneut
geschatzt und manuell korrigiert werden. Das Ergebnis des zweiten Schrittes sind also robuste
Tiefenkarten fiir Schliissel-Frames, welche zur weiteren Propagierung herangezogen werden
konnen.

3. Im letzten Schritt werden die Tiefenwerte der Schliissel-Frames auf die restlichen Frames
propagiert. Dazu werden die Segmentgrenzen der Objekte (Konturen) in den Schlissel-
Frames entsprechend der Objektbewegungen, auf die korrespondierenden Objekte in den
folgenden Nicht-Schlissel-Frames Ubertragen. Die Konturen werden anschlieBend unter
Verwendung der Methode aus [35] an die Objekte in den Nicht-Schllssel-Frames angepasst
Die Tiefenwerte in den Nicht-Schlissel-Frames werden, basierend auf den Tiefenwerten in
den Schlussel-Frames, generiert.

In [19] wird fir ein Video mit der Auflésung 1280 x 720 eine durchschnittliche Bearbeitungszeit von
8 bis 10 Sekunden pro Frame angegeben. Die Interaktion von Benutzerinnen besteht dabei in der
manuellen Nachbearbeitung von falsch berechneten Tiefenwerten fir Objekte im Vordergrund (siehe
Abbildung 2.7).

2.8. Generierung von Tiefenkarten durch Fusion von Graph
Cuts und Random Walks

Der semi-automatische Algorithmus aus [20] zur Generierung von Tiefenkarten fur Bilder und Videos
kombiniert die beiden Segmentierungs-Algorithmen Graph Cuts [36, 37] und Random Walks [38].
Benutzerinnen zeichnen zu Beginn Tiefenwerte in Form von Scribbles in Schlissel-Frames ein.
Ausgehend davon werden zwei Tiefenkarten generiert, einmal unter Verwendung des Graph Cuts-
Algorithmus und einmal unter Verwendung des Random Walks-Algorithmus.
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Der Graph Cuts-Algorithmus 16st eine Reihe von bindren Segmentierungsproblemen und weist
aufgrund der Scribble-Disparitaten Tiefenwerte zu. Pro Scribble entsteht eine binare Segmentierung in
Vordergrund (zum Scribble gehdrend) und Hintergrund (nicht zum Scribble gehdrend). In diesem
Zusammenhang erhalten Vordergrundpixel die Tiefe des aktuellen Scribbles. Zusétzlich zum
Segmentierungsergebnis und der Tiefeninformation werden die Kosten (Qualitat der Ldsung) fiir die
einzelnen Pixel gespeichert. Die Ergebnisse der einzelnen bindren Segmentierungen kdnnen
anschlieBend zu einer einzigen Tiefenkarte kombiniert werden. Diese Tiefenkarte kann Locher (Pixel
ohne zugewiesene Tiefe) enthalten, welche spéter gefullt werden missen (beispielsweise mittels
Interpolation). Diese Situation tritt auf, wenn ein Pixel in keiner der bindren Segmentierungsprobleme
als Vordergrund erkannt wurde. Umgekehrt kann ein Pixel mehrere Male als Vordergrund erkannt
worden sein. In diesem Fall wird der Tiefenwert mit den geringsten Kosten (bessere Lésung) gewahlt.
Die entstehenden Tiefenkarten enthalten harte Grenzen zwischen Objekten. Innerhalb der Objekte gibt
es keine Tiefenvariationen, was dazu flhrt, dass die Objekte in der 3D-Darstellung aus dem Bild
ausgeschnitten wirken (siehe Abbildung 2.8 d)).

c) d) €)

Abbildung 2.8: Beispielkonvertierung durch [20]: a) Eingabeframe. b) Eingabeframe mit
eingezeichneten Scribbles. c) Resultierende Tiefenkarte unter Verwendung des Random Walks-
Algorithmus [38]. d) Resultierende Tiefenkarte unter Verwendung des Graph Cut-Algorithmus [37]. €)
Kombination der Tiefenkarten aus ¢) und d). [20]

Der Random Walks-Algorithmus ist ein Optimierungs-Algorithmus, der zur Propagierung von
Informationen wie Tiefenwerten eingesetzt werden kann. Bei spérlich gegeben Tiefenwerten findet
diese Methode, unter anderem durch Ldsung eines linearen Gleichungssystems (siehe [20, 38] fir
Details), einen optimalen Tiefenwert fur jedes Pixel. Diese optimierten Tiefenwerte sind nicht auf die
urspringlich gegebenen Tiefenwerte beschréankt, sondern konnen variieren. Wahrend diese
Eigenschaft innerhalb von Objekten erwiinscht ist (beispielsweise bei schragen Flachen), kann diese
an Objektgrenzen zu unerwinschten, gemischten Tiefen fiihren (siehe Abbildung 2.8 c)). Um
Tiefenkarten in letztgenannten Bereichen zu verbessern, werden in der Random Walks-Optimierung
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nicht nur die Tiefen der Scribbles, sondern auch die mittels Gaph Cuts generierte Tiefenkarte
beriicksichtigt. Diese Kombination aus Graph Cuts und Random Walks resultiert in Tiefenkarten mit
kontinuierlichen Tiefenlibergangen und klaren Objektgrenzen (siehe Abbildung 2.8 €)).

Fur Videos werden auf diese Weise Tiefenkarten fur Schlissel-Frames generiert. Die Tiefenwerte
werden anschlielend mithilfe eines von zwei Verfahren auf die restlichen Frames des Videos
propagiert. Im ersten Verfahren markieren Benutzerlnnen Objekte im ersten Frame, fiir welche sie
Tiefenwerte propagieren wollen. Diese Objekte werden anschlieBend uber die folgenden Frames
hinweg mithilfe eines Tracking-Verfahrens verfolgt und Tiefenwerte entlang des Bewegungspfades
propagiert. Der Nachteil dieses Verfahrens liegt im hohen Rechenaufwand des Tracking-Algorithmus.
Aus diesem Grund wird in [20] ein alternatives Verfahren vorgeschlagen, welches auf Optical Flow-
Informationen basiert. Die Tiefenwerte der Schlissel-Frames werden dabei, abhdngig von
Bewegungsvektoren, auf die nachfolgenden Frames kopiert.

Der Algorithmus zur Generierung von Tiefenkarten wird in [20] im Zuge eines Vergleichs mit dem
Algorithmus aus [1] evaluiert. Laut [20] werden dabei eine geringere Laufzeit und qualitativ
hochwertigere 3D-Ergebnisse erzielt.

5

a) ' - >

ad

3 S D

Abbildung 2.9: Beispielpropagierung von Farben durch [18]: a) Eingabeframes mit Scribbles in
Schlussel-Frames (rechter Bildrand). Die Farbe der Scribbles entspricht der neuen Farbe im
Ergebnisvideo. b) Ergebnis der Propagierung der Scribbles: Umfarbung des Eingabevideos. [18]

2.9. Tiefenpropagierung durch Kostenfilterung

Bei der Propagierung durch Kostenfilterung [18, 39, 40] handelt es sich um eine einfache und
effiziente Methode zur Ldsung von bildbasierten Optimierung-Problemen, wie der Propagierung von
Scribble-Tiefen [18] oder interaktiver Segmentierung [39, 40]. Im Speziellen konnen
Optimierungsprobleme mit folgender Energiefunktion minimiert werden [18]:

E(J) = Eqata J)+ AEsmooth (]) (2-1)

J ist hier die unbekannte Losung (beispielsweise die gesuchte Tiefenkarte), welche durch die
Minimierung der Energiefunktion E ermittelt werden soll. Egqy, ist der Daten-Term, welcher abhéngig
von der konkreten Anwendung variiert. Im Kontext der Tiefenpropagierung ermittelt dieser fur jedes
Pixel die Kosten, welche die Zuweisung zu einem bestimmten Pixel verursacht. Diese Kosten werden
in einem sogenannten Kostenvolumen gespeichert [18]. Der Glattheits-Term Eqnootn gewahrleistet, dass
benachbarte Pixel, welche &hnlich zueinander sind, ahnliche Tiefenwerte aufweisen. Um die
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aufwandige globale Optimierung [1, 15] zu vermeiden, werden Egq, Und Egnoorn aufgeteilt und getrennt
voneinander geltst. Nach Generierung des Kostenvolumens, wird der Glattheits-Term Egmoon durch die
Anwendung eines kantenerhaltenden Filters (beispielsweise Bilateral Filter [41] oder Guided Filter
[23]) umgesetzt. Die Glattung der Kosten farblich &hnlicher Nachbarpixel verhindert abrupte
Anderungen von Zuweisungen (Tiefenspriinge) in farblich &hnlichen Regionen. Bei Anwendung der
Kostenfilterung auf Videos wird der verwendete Filter um die Filterung der zeitlichen Dimension
erweitert [18, 39]. Um die zeitliche Kohérenz der Ergebnisse zu verbessern, erfolgt die Filterung in
[18] entlang vorher ermittelter Bewegungspfade. Die Auswahl der finalen Zuweisung der Pixel,
beispielsweise zu Tiefen, erfolgt anhand der minimalen Kosten pro Pixel.

In [18] wird unter Verwendung eines PCs mit einer Intel Core i7 920 CPU mit 2.67 GHz und 12 GB
RAM fur acht Frames eines Videos mit der Auflésung 1280 x 720, eine durchschnittliche Laufzeit von
0.625 Sekunden angegeben. In [39] wurden flr eine optimierte Implementierung unter Verwendung
eines PCs mit einer Intel Core 2 Quad CPU mit 2.4 GHZ und einer GeForce GTX 480 Grafikkarte,
eine Laufzeit von 0.004 Sekunden pro Frame und Filterdurchlauf fur ein Video mit 620 x 360 Pixeln
gemessen.
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3. Grundlagen von CUDA

In diesem Kapitel werden die Grundlagen paralleler Grafikkartenprogrammierung mittels NVIDIA
CUDA (Compute Unified Device Architecture) behandelt. Zu Beginn wird erlautert, warum es
sinnvoll ist, gewisse Prozeduren parallel auf der Grafikkarte auszufiihren und was der Vorteil
gegeniber einer seriellen CPU-Implementierung ist. Anschliefend wird die grundlegende Architektur
einer CUDA-Grafikkarte beschrieben und welche Schritte notwendig sind, um Prozeduren auf der
GPU ausfiihren zu kénnen. Im letzten Abschnitt wird ein Design-Zyklus zur Beschleunigung von
einem bestehenden Programmcode beschrieben. Sequentielle Programmteile werden dabei sukzessive
auf die GPU verlagert, wo sie parallelisiert werden. Interessierte Leserlnnen sind fur weiterfiihrende
Information Uiber CUDA auf [24, 42, 43, 44] verwiesen.
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- | | .
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(sources: Intel, Wikipedia, K. Olukotun}) y
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Abbildung 3.1: Die Anzahl der Transistoren auf einem Chip nahm seit 1970 stetig zu und verdoppelte
sich alle zwei Jahre. Aufgrund von physikalischen Einschréankungen begann die Steigerung der
Prozessorleistung jedoch ab ca. 2003 zu stagnieren. [45]

3.1. Motivation

Moore’s Law [46] besagt, dass sich die Anzahl der Transistoren auf integrierten Schaltkreisen alle
zwei Jahre verdoppelt und somit auch Prozessoren entsprechend leistungsfahiger werden. Auch wenn
daraus nicht geschlossen werden kann, dass sich die Leistungsfahigkeit von Prozessoren alle zwei
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Jahre verdoppelt, verbessert sich diese dennoch merklich mit jeder Generation (siehe Abbildung 1.1).
Die schnelle Verbesserung der Prozessorleistung fuhrte dazu, dass Software, welche
traditionellerweise als sequentielles Programm entwickelt wurde, mit jeder Prozessorgeneration
schneller ausgefuihrt werden konnte. Das lag daran, dass diese sequentiellen Programme von einem
einzigen Prozessor schrittweise abgearbeitet wurden. Eine Steigerung der Prozessorleistung fiihrte
automatisch dazu, dass die Programme schneller liefen. Dieser Trend nahm aber seit 2003 immer mehr
ab. Man stiell bei der Entwicklung von integrierten Schaltkreisen langsam an die physikalischen
Grenzen. Zu hoher Energieverbrauch und daraus folgende Probleme bei der Wérmeleitung
beschrénkten die Steigerung der Taktfrequenz und die mdgliche Signalleitung wéhrend eines Taktes.
Die Leistungsfahigkeit von einzelnen Prozessoren stieg im Vergleich zu VVorgangermodellen nur noch
unwesentlich. Wie in Abbildung 3.1 zu sehen ist, nahm die Anzahl der Transitoren zwar regelméRig
zu, die Prozessorleistung verbesserte sich aber immer weniger. Prozessorhersteller umgehen dieses
Problem durch die Entwicklung von Prozessoren mit mehreren parallel laufenden Kernen (Cores). Die
Leistungssteigerung wird nicht mehr durch die Verbesserung von einzelnen Prozessoren, sondern
durch die parallele Verarbeitung durch mehrere Prozessorcores erreicht. Mehrkernsysteme gehdren
heute bereits zum Standard. In diesem Zusammenhang stehen Softwareentwicklerinnen vor dem
Problem, dass ihre Programme auf den zukinftigen Generationen von Prozessoren nicht mehr
automatisch schneller ausgefiihrt werden kdnnen, da die Leistung von einzelnen Prozessorcores nur
unwesentlich wachst. Fur sequentielle Programme kann somit nur ein Bruchteil der vorhandenen
Prozessorleistung genutzt werden. Aus diesem Grund ist es notwendig, bei der Programmentwicklung
die Mehrkernsysteme zu berticksichtigen. Dazu werden Algorithmen parallelisiert und auf mehrere
Cores verteilt. [44]

Theoretische
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Abbildung 3.2: Vergleich der Rechenleistung von CPU und GPU. Es werden die theoretisch
moglichen Gleitkommaoperationen pro Sekunde (FLOP/s) verglichen. [24]
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Seit 2003 schlagt man bei der Entwicklung von Mehrkernsystemen zwei unterschiedliche Richtungen
ein  [44]: Multi-core und Many-core. Multi-core-Systeme  haben das Ziel, die
Ausfihrungsgeschwindigkeit von sequentiellen Programmen durch die Verlagerung auf mehrere
Cores zu unterstitzen. Vier- oder Acht-Core-Prozessoren sind keine Seltenheit mehr. Ein aktuelles
Beispiel stellt der Intel® Core™ i7 mit vier Prozessorcores dar. Many-core-Systeme haben das Ziel,
parallele Anwendungen méglichst effizient abzuarbeiten. Ein wichtiger Vertreter dieser Kategorie sind
die Grafikkarten (GPUSs). Grafikkarten besitzen eine Vielzahl von Cores und setzen in groflem Mal3
auf Parallelitat. Eine NVIDIA GeForce GTX 260 verfugt zum Beispiel Uber 192 Cores und eine
NVIDIA GeForce GTX 670 (ber 1344 Cores [47]. So koénnen tausende Punkte eines komplexen
geometrischen Objekts gleichzeitig gerendert werden. Erst dadurch ist es moglich, die aufwéandige
Grafik in Spielen in Echtzeit zu berechnen. Grafikkartenhersteller erkannten, dass diese enorme
Rechenleistung auch fur Anwendungen auerhalb des Rendering-Bereichs genutzt werden kann. Die
Architektur von Grafikkarten wurde dahingehend angepasst, dass beliebige Funktionen auf der GPU
ausgefuhrt werden konnen. Grafikkarten wurden damit universal programmierbar.

Ein Beispiel fiir universal programmierbare GPUs (General Purpose GPUs) [48] stellen die CUDA-
fahigen Grafikkarten von NVIDIA dar. Ein weiterer groRer Anbieter von universal programmierbaren
GPUs ist ATI/AMD. Grafikkarten unterschiedlicher Hersteller besitzen unterschiedliche
Architekturen. Das bedeutet, dass ein fir CUDA-Grafikkarten optimiertes Programm nur suboptimal
auf ATI/AMD GPUs lauft und umgekehrt. In dieser Diplomarbeit wird die CUDA-Architektur
verwendet. Abbildung 3.2 zeigt einen Vergleich zwischen der Leistung von CPU und GPU. Es wird
verglichen, wie viele Gleitkommaoperationen pro Sekunde durchgefiihrt werden kénnen.

Fur die Entwicklung von parallelen Algorithmen wird bei CUDA-fahigen Grafikkarten C for CUDA
verwendet [43]. Dabei handelt es sich um einen C-Dialekt, welcher um Funktionen zur parallelen
Implementierung auf der GPU erweitert wurde. Dabei ist anzumerken, dass Programme, welche mit C
for CUDA entwickelt wurden, ausschlieBlich auf NVIDIA Grafikkarten lauffahig sind. In dieser
Diplomarbeit wurde C for CUDA fir die Entwicklung verwendet. Alternativ dazu kann zur
Entwicklung auf der GPU auch OpenCL [49] verwendet werden. Programme, welche mit OpenCL
entwickelt wurden, sind sowohl auf NVIDIA, als auch auf ATI/AMD Grafikkarten lauffahig.
Aufgrund der unterschiedlichen Architektur ist ein fir NVIDIA optimiertes OpenCL-Programm auf
einer ATI/ADM Grafikkarte aber nur suboptimal lauffahig und umgekehrt.

3.2. Die CUDA-Architektur

In diesem Abschnitt wird der grundlegende Aufbau der CUDA-Architektur beschrieben. Um nicht zu
sehr ins Detail zu gehen, wird nur auf jene Aspekte eingegangen, welche fir die Implementierungen in
dieser Diplomarbeit von Relevanz sind. Eine detaillierte Beschreibung der CUDA-Architektur kann in
den CUDA-Dokumentationen [24, 42, 50] gefunden werden. Diese Diskussion wird durch
Codesegmente, in der Programmiersprache C for CUDA, unterstiitzt.

Bei CUDA handelt es sich um ein Paradigma zur parallelen Programmierung, welches 2007 von
NVIDIA verdffentlicht wurde. Es dient dazu, allgemeine Anwendungen fur die GPU zu entwickeln
und diese parallel auszufiihren, indem die Programmabléufe auf die Cores der GPU verteilt werden.
Abbildung 3.3 zeigt den grundlegenden Aufbau einer CUDA-Grafikkarte. [26, 44, 48]

20



3. Grundlagen von CUDA
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Abbildung 3.3: Grundlegender Aufbau einer CUDA féahigen Grafikkarte. Nach [26]
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Abbildung 3.4: Programmfluss eines CUDA-Programms. Serielle Code-Abschnitte werden auf der
CPU (Host) ausgefihrt, parallele Abschnitte auf der GPU (Kernel). [48]

Eine CUDA-Grafikkarte besteht aus mehreren parallelen Multiprozessoren. Jeder dieser
Multiprozessoren enthdlt wiederum eine bestimmte Anzahl von Cores. Um eine hohe Effizienz zu
erreichen, sollten moglichst alle Cores parallel eingesetzt werden. Auf der Grafikkarte sind zudem
unterschiedliche Speicherbausteine enthalten: 1. Hauptspeicher (Global-Memory) und 2. lokale
Speicherbereiche. Den gréRten Speicher enthélt der Global-Memory. Eine GeForce GTX 260 enthalt
beispielsweise 768MB Global-Memory, eine GeForce GTX 660ti 2048MB [47]. Alle Threads kdnnen
auf den Global-Memory zugreifen. Die Zugriffsgeschwindigkeit ist relativ langsam. AulRerdem kann
es zu Kollisionen kommen, wenn mehrere Threads gleichzeitig auf den Global-Memory zugreifen.
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Neben dem Global-Memory hat jeder Multiprozessor lokale Speicherbereiche. Auf die Eigenschaften
der unterschiedlichen Speicherbereiche wird in Abschnitt 3.3 genauer eingegangen.

Ein typisches CUDA-Programm folgt einem bestimmten Ablauf, bestehend aus seriellen und
parallelen Programmteilen. Abbildung 3.4 illustriert den typischen Programmfluss eines CUDA-
Programms. Dabei wird zwischen dem seriellen Programmteil, dem Host, und dem parallelen Teil,
dem Kernel, unterschieden. Der Host-Code wird seriell auf der CPU ausgefuhrt. Es handelt sich dabei
um gewdhnliche C-Funktionen. Beim Kernel handelt es sich um jenen Programmiteil, der auf der
Grafikkarte ausgefuhrt wird.

Der Kernel wird wie folgt definiert:
__global  void Kernel (Parameterliste){ .. }

Das Schliisselwort __global__ gibt an, dass es sich um eine Kernel Funktion handelt, welche auf der
GPU ausgefiihrt werden soll. Da Kernelfunktionen keine Werte an den Host zuriickgeben kénnen, ist
der Ruckgabewert der Funktion void. Im Kernel kénnen auch Funktionen auf der GPU ausgefihrt
werden. Diese missen mit dem Schliisselwort __device__ gekennzeichnet werden. Dabei handelt es
sich um Funktionen, die nur auf der GPU ausgefiihrt werden kénnen und auch nur aus dem Kernel
aufgerufen werden konnen. Der Aufruf erfolgt wie bei einer gewohnlichen C-Funktion. Es kdnnen
Parameter tbergeben und Werte an den Kernel zuriickgegeben werden. Device Funktionen werden
wie folgt definiert:

__device  Ruckgabetyp DeviceFunktion (Parameterliste){ .. return Wert;}

Der Kernel wird folgendermalen aufgerufen:
Kernel <<1,1>>(Parameter);

Der erste Wert in der spitzen Klammer definiert die Anzahl der Instanzen eines Kernels, die
gleichzeitig ausgefihrt werden sollen. Der Ausdruck <<1,1>> bedeutet, dass nur eine einzige Instanz
des Kernels erstellt wird. Es handelt sich in diesem Fall um ein sequentielles Programm, welches auf
einem einzigen Core eines Multiprozessors ausgefihrt wird. Die Starke der GPU liegt nicht in der
Leistungsfahigkeit der einzelnen Multiprozessoren (diese ist wesentlich geringer als die Leistung eines
Prozessorcores der CPU), sondern in der Vielzahl an gleichzeitig laufenden Programmteilen. Da
serielle Programmteile auf der CPU schneller ausgefiihrt werden kdnnen, sollten nur parallele
Programmiteile auf der GPU ausgefihrt werden und sequentielle Programmteile weiterhin auf der CPU
ablaufen. Um einen Kernel parallel abarbeiten zu kdnnen, miissen mehrere Instanzen davon erzeugt
werden. Wird der Kernel beispielsweise mit <<256,1>> aufgerufen, bedeutet das, dass 256 Instanzen
des Kernels erzeugt werden, welche gleichzeitig auf unterschiedlichen Cores ausgefiihrt werden. Eine
Kernel-Instanz wird als Block bezeichnet. Es ist darauf zu achten, dass die Anzahl der Blocke die
Grenze von 65.535 nicht tiberschreitet. Die Uberschreitung dieses Limits wiirde zu Fehlern fithren
[43]. CUDA ermoglicht es, Gruppen von Bldcken in zwei Dimensionen zu erstellen. Es kann fir
zweidimensionale Problemstellungen, wie beispielsweise das Rechnen mit Matrizen oder
Bildbearbeitungs-Algorithmen von Vorteil sein, Blocke zweidimensional darzustellen, um unnétigen
Aufwand beim Indizieren zu vermeiden. Es sei an dieser Stelle aber darauf hingewiesen, dass alle
Problemstellungen auch im eindimensionalen Bereich geldst werden konnen. Im zweidimensionalen
Bereich werden die Bldcke in einem Gitter (Grid) geordnet. Ein Kernel-Aufruf mit dem Ausdruck
<<<4,2>,1>> erzeugt ein Grid mit vier Spalten und zwei Zeilen und enthélt somit acht Bldcke.
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Abbildung 3.5 veranschaulicht den Aufbau eines Grids und die Zuweisung der Blécke an die Cores
der Multiprozessoren. Zuerst werden vier Blocke ohne bestimmte Reihenfolge auf die freien Cores der
beiden Multiprozessoren verteilt. Dort werden sie parallel abgearbeitet. Nachdem ein Core mit der
Bearbeitung eines Blocks fertig ist, wird ihm der néchste Block tibergeben. Das geschieht solange, bis
alle Blocke des Grids bearbeitet wurden. [26]
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Abbildung 3.5: Aufbau eines 4x2 Grids in CUDA. Das Grid enthélt acht Blocke, welche mittels
Blockldx.x und Blockldx.y indiziert werden. Zuerst werden vier beliebige Blocke auf die Cores verteilt
und dort abgearbeitet. Sobald ein Core frei ist, wird ihm der n&chste Block tbergeben, solange bis
alle Blocke bearbeitet wurden. Nach [26]

Die CUDA-Architektur stellt vordefinierte Variablen zu Verfligung, um auf die Blocke zugreifen zu
kénnen. Auf einen einzelnen Block kann mithilfe der Variablen blockldx.x und blockldx.y zugegriffen
werden, was seiner Position innerhalb des Grids entspricht [43]. In Abbildung 3.5 hat beispielsweise
das erste Element der zweiten Zeile im Grid die Indizes blockldx.x = 0 und blockldx.y = 1. Ein Block
kann demnach folgendermalen identifiziert werden [43]:

bid = blockldx.x + blockldx.y * gridDim. x (3.1)

gridDim gibt die Dimension des Grids an. Im eindimensionalen Fall geniigt blockldx.x zur eindeutigen
Identifikation. Da jeder Block eine Instanz desselben Kernels enthalt, ist es notwendig zu wissen, an
welcher Position in der Datenstruktur man sich gerade befindet.

Der zweite Parameter in den spitzen Klammern beim Aufruf des Kernels steht fir die Anzahl an
Threads, die pro Block generiert werden sollen. Bei einem CUDA-Thread handelt es sich um eine
ausfiihrbare Instanz des Kernels. Auf einem Core kdnnen mehrere Threads gleichzeitig ausgefiihrt
werden. Der Ausdruck <<2,1>> gibt an, dass zwei Blocke mit jeweils einem Thread generiert
werden. Das bedeutet, dass ein Core jeweils genau eine Instanz des Kernels ausfiihrt. Erhéht man den
zweiten Wert, werden entsprechend viele Threads gleichzeitig auf einem Core ausgefiihrt. Ein Set von
Threads, die auf einem Core laufen, wird als Thread-Block bezeichnet [48]. Ein Thread wird mithilfe
der Variablen threadldx identifiziert. Die Position des aktuellen Threads kann im eindimensionalen
Fall mit

tid = threadldx.x + blockldx.x * blockDim. x (3.2
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bestimmt werden [43]. Die Variable blockDim enthalt die Anzahl der Threads entlang jeder
Dimension des Blocks. blockDim ist dreidimensional, das heillt, CUDA ermdglicht es, ein
zweidimensionales Gitter von Blocken zu erstellen, wobei jeder Block ein dreidimensionales Array an
Threads enthalten kann. Theoretisch wird somit eine Indizierung in funf Dimensionen ermdglicht (ab
Compute Capability 2.0 sogar in sechs Dimensionen, da das Grid ab dann in drei Dimensionen erzeugt
werden kann), was aber in der Praxis selten eingesetzt wird [43]. Abbildung 3.6 veranschaulicht den
Aufbau des Grids unter der Verwendung von mehreren Threads.
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Abbildung 3.6: 3x2 Grid mit zwei Threads pro Block. Die Blocke werden auf die freien Cores
aufgeteilt. Auf jedem Core laufen zwei Threads gleichzeitig. Nach [26]

Innerhalb eines Thread-Blocks werden jeweils 32 Threads zu einem sogenannten Warp
zusammengefasst. Alle 32 Threads eines Warps werden gleichzeitig auf einem Core ausgefiihrt. Die
Threads werden nacheinander, entsprechend ihrer 1D, zusammengefasst. Das heiflt, die Threads
innerhalb eines Warps liegen nebeneinander. Wenn in dem Kernel ein Speicherzugriff auf den Global-
Memory erfolgt, bedeutet dies, dass 32 Threads gleichzeitig auf den Speicher zugreifen. Damit diese
Speicherzugriffe optimal durchgefiihrt werden konnen, ist es wichtig zu wissen, wie der Global-
Memory aufgebaut ist (Siehe Abbildung 3.7) [26].

Speicherstelle im Global-Memory

0 1 w126 1127 |128 (129 |... [254 |255 {256 |257 |... |382 |383 (384 |...

| J| J1 J
Segment1 Segment 2 Segment 3

Abbildung 3.7: Unterteilung der Speicherbereiche im Global-Memory in 128 Byte grolie Segmente.
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Der Speicherbereich im Global-Memory wird in gleich grole Segmente mit der GréRe von 128 Byte
unterteilt. Auf Speicherbereiche innerhalb eines Segments kann gleichzeitig zugegriffen werden. Auf
Speicherbereiche, die in unterschiedlichen Segmenten liegen, kann allerdings nur seriell zugegriffen
werden. Es sollte also darauf geachtet werden, dass im Falle eines Speicherzugriffs mdglichst alle
Threads eines Warps auf Speicherbereiche innerhalb desselben Segments zugreifen, da in diesem Fall
alle Speicherzugriffe parallel erfolgen kdnnen. Speicherzugriffe innerhalb eines Warps kdnnen wie
folgt aussehen:

e Alle Threads greifen auf dieselbe Speicherstelle zu:
In diesem Fall wird nur ein einziger Speicherzugriff ausgefiihrt. Das Ergebnis wird dann an
alle Threads geschickt. Im Falle eines Lesezugriffs ist dieser Fall ideal, da nur ein einziges
Mal gelesen werden muss. Wollen aber mehrere Threads auf dieselbe Speicherstelle
schreiben, kommt es zu Konflikten zwischen den Threads. Schreiben mehrere Threads auf
dieselbe Speicherstelle, kann nur ein Thread diesen Schreibzugriff durchfiihren, wobei nicht
definiert ist, welcher Thread das ist. [24]

e Alle Threads greifen auf Speicherstellen innerhalb desselben Segments zu:
Alle Speicherzugriffe kdnnen parallel erfolgen.

e Die Threads greifen auf Speicherstellen innerhalb von zwei Segmenten zu:
Die Zugriffe auf jeweils ein Segment konnen parallel erfolgen. Zugriffe auf zwei
unterschiedliche Segmente erfolgen seriell. Es werden zuerst die Zugriffe auf das erste und
anschlieRend die Zugriffe auf das zweite Segment durchgefuhrt.

o Die Threads greifen auf mehr als zwei Segmente zu:
Die Zugriffe innerhalb eines Segments erfolgen parallel. Die Segmente werden dann wieder
seriell bearbeitet. Im schlechtesten Fall erfolgen alle Zugriffe eines Warps in unterschiedliche
Segmente, was einer kompletten Serialisierung der Speicherzugriffe entspricht.

Im Fall, dass ein Warp still steht, weil er beispielsweise auf einen Speicherzugriff warten muss, kann
inzwischen ein anderer Warp ausgefiihrt werden, der keinen Speicherzugriff bendtigt. Es ist besser,
eine hoéhere Anzahl an Threads pro Block zu generieren, damit mdglichst wenig Leistung durch
stillstehende Warps verloren geht. Die maximale Anzahl der Threads, die pro Block generiert werden
konnen, hangt von der Compute Capability der Grafikkarte ab [24]. Auf Grafikkarten mit Compute
Capability 1.0 bis 1.3 kénnen 512 Threads pro Block generiert werden. Ab Compute Capability 2.0
kénnen 1024 Threads pro Block erzeugt werden. Will man also 1024 Threads gleichméaRig auf acht
Cores verteilen, muissen 128 Threads generiert werden, womit vier Warps (mit je 32 Threads) pro
Core laufen. [26]

3.3. Speicherbereiche

Wie bereits erwahnt, gibt es neben dem Global-Memory noch weitere Speicherbereiche auf einer
CUDA-fahigen Grafikkarte. Abbildung 3.8 visualisiert den Aufbau der Speicherbausteine und zeigt,
auf welche Elemente CPU und GPU zugreifen kénnen. Es wird zwischen zwei Arten von
Speicherbereichen unterschieden: 1. globale und 2. lokale Speicher. Zu den globalen Speichern z&hlen
Global-Memory, Constant-Memory und Texture-Memory. Bei diesen drei Speichern handelt es sich
um denselben physikalischen Speicher, namlich den Hauptspeicher der Grafikkarte. Die
Speicherbereiche unterscheiden sich lediglich durch die Caching-Algorithmen und die
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Zugriffsmodelle. Zu den lokalen Speichern zdhlen Register-Memory, Local-Memory und Shared-
Memory. [24]

GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

| | |

Thread (0, 0) | Thread (1,0)| | Thread (0, 0) Thread (1, 0)

CPU

F 9

Fr 9

r 9

Abbildung 3.8: Speicherbereiche einer CUDA-féhigen Grafikkarte. [51]

Global-Memory

Der Global-Memory stellt den Hauptspeicher der Grafikkarte dar. Er hat von allen Speicherbausteinen
die grofite Kapazitat. Wie in Abbildung 3.8 zu sehen ist, kann sowohl die CPU als auch die GPU auf
den Global-Memory zugreifen. Er stellt somit die Verbindung zwischen CPU und GPU her. Alle
Daten, die auf der GPU bearbeitet werden, mussen vorher vom Hauptspeicher des PCs auf den Global-
Memory der GPU kopiert werden. Es handelt sich um einen globalen Speicherbereich, das heif3t, jeder
Thread kann jederzeit darauf zugreifen. Der Nachteil liegt in der langsamen Zugriffszeit, welche
darauf zurtickzufthren ist, dass beim Zugriff kein Caching moglich ist. An dieser Stelle sei angemerkt,
dass beim Lesezugriff ab Compute Capability 2.0 Caching mdglich ist. Sobald eine Schreiboperation
auf den Global-Memory durchgefuhrt wird, sind die Daten im Cache jedoch nicht mehr gultig. Wie
bereits erwahnt, muss bei Speicherzugriffen durch Threads auf die Segmentierung des Global-Memory
Riicksicht genommen werden. Speicherbereiche, welche im Global-Memory reserviert wurden,
bleiben standardméaRig Uber die gesamte Laufzeit der Anwendung bestehen. Werden sie nicht mehr
benotigt, missen sie manuell freigegeben werden.
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Constant-Memory

Der Constant-Memory stellt einen Teilbereich des Global-Memory dar. Er dient dazu, Variablen mit
einem konstanten Wert zu definieren. Im Gegensatz zum Global-Memory kann nur die CPU auf den
Constant-Memory schreiben. Deshalb miissen konstante Variablen vom Host definiert und in den
Constant-Memory kopiert werden. Kernel-Funktionen kénnen diese ausschlieflich auslesen. Daten
werden hier global definiert, das heil3t, sie sind von jedem Thread aus zugénglich. Die Lebensdauer
der Daten lduft Uber die gesamte Laufzeit der Anwendung. Werden die Konstanten nicht mehr
bendtigt, missen sie manuell freigegeben werden. Der Vorteil des Constant-Memory liegt darin, dass
Caching bei Leseoperationen mdoglich ist. Der Nachteil liegt in der geringen SpeichergréBRe von nur
64KB.

Texture-Memory

Der Texture-Memory stellt einen Teilbereich des Global-Memory dar. Genau wie der Constant-
Memory, kénnen Kernel-Funktionen nur aus dem Texture-Memory lesen, aber nicht auf ihn schreiben.
Datenstrukturen, die im Texture-Memory verwendet werden sollen, miissen vom Host an diesen
gebunden werden. Der Kernel kann auf die so erstellten Texturen mithilfe von Texture Fetches [24]
zugreifen. Der Vorteil liegt darin, dass Leseoperationen auf Daten, die radumlich nahe beieinander
liegen, schneller erfolgen kénnen als beim Zugriff auf den Global-Memory. Das liegt daran, dass diese
pro Multiprozessor in 8KB grofie Blocke gecached werden kdnnen. Texturen kénnen ein-, zwei- oder
dreidimensional  erstellt werden. Die Verwendung des Texture-Memory kann zu
Performancesteigerungen fuhren, wenn auf Datenstrukturen nur lesend zugegriffen werden soll, da
Texture Fetches schneller durchgefiihrt werden konnen als Leseoperationen auf den Global-Memory.
Andern sich die entsprechenden Daten, miissen sie im Texture-Memory neu definiert werden.

Register-Memory

Jeder Core eines Multiprozessors hat einen eigenen Speicherbereich im Register-Memory. Dieser wird
fur lokale Variablen verwendet, welche innerhalb von Threads definiert werden. Jeder Thread kann
exklusiv auf diesen Speicherbereich zugreifen. Die Daten bleiben nur lber die Lebenszeit des Threads
im Register-Memory und werden wieder freigegeben, sobald der Thread beendet wurde. Die Zugriffe
auf Register-Memory erfolgen schneller als auf den Global-Memory.

Local-Memory

Werden in einem Thread Variablen angelegt, die groRer sind als der fir ihn reservierte Bereich im
Register-Memory, werden diese auf den Local-Memory verlagert. Diese Variablen kdnnen exklusiv
nur von jenem Thread verwendet werden, in welchem sie definiert wurden. Die Zugriffszeit auf den
Local-Memory entspricht jener auf den Global-Memory. Nach der Lebensdauer des Threads werden
die reservierten Speicherbereiche automatisch wieder freigegeben.

Shared-Memory

Es handelt sich dabei um einen lokalen Speicherbereich auf jedem Multiprozessor. Jeder
Multiprozessor hat einen eigenen Shared-Memory. Die Zugriffzeit auf den Shared-Memory ist
(abhéangig von der jeweiligen Grafikkarte) in etwa um den Faktor 100 schneller als der Zugriff auf den
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Global-Memory [51]. Der Shared-Memory wird verwendet, um Daten innerhalb von Threads
auszutauschen. Daten kdnnen nur zwischen Threads ausgetauscht werden, die auf demselben Core
liegen. Der Nachteil des Shared-Memory besteht in seiner geringen Grolie. Die maximale GroRe des
Shared-Memory pro Multiprozessor liegt zwischen 16KB (bis Compute Capability 1.3) und 48KB (ab
Compute capability 2.0). [24]

3.4. Work Flow

Parallele Code-Abschnitte, also Kernel-Funktionen, werden auf der GPU ausgefiihrt. Da die
Grafikkarte nicht auf den Hauptspeicher des Computers zugreifen kann, ist es notwendig, alle Daten,
die auf der GPU verwendet werden sollen, auf den Global-Memory der GPU zu kopieren. Das
Ergebnis muss anschlieend wieder zuriick auf den Hauptspeicher kopiert werden, wenn es von der
CPU weiterverwendet werden soll. Es gibt zwei Maoglichkeiten, Parameter an den Kernel zu
libergeben [43]:

1. Will man einen Parameter nur zum Zweck des Lesens an den Kernel Ubergeben
(beispielsweise Variablen fiir Bildbreite und Bildhohe), kann die Ubergabe genauso erfolgen
wie bei einer normalen C-Funktion. Die notwendigen Kopiervorgénge zwischen Host und
Kernel werden automatisch durchgefihrt.

2. Die Ubergabe von Zeigern an die GPU, beispielsweise auf ein Array mit Eingabedaten, ist
nicht mdglich, da der entsprechende Zeiger an eine Stelle im Hauptspeicher zeigt, auf den die
GPU keinen Zugriff hat. In diesem Fall ist es notwendig, den bendtigten Speicher im Global-
Memory der GPU zu reservieren und das gewdlnschte Array vom Hauptspeicher auf den
reservierten Speicher im Global-Memory zu kopieren. Da der Kernel keine Werte an den Host
zuriickgeben kann, missen Daten, die danach von der CPU weiterbearbeitet werden sollen, im
Anschluss an die Berechnungen im Kernel wieder zuriick auf den Hauptspeicher kopiert
werden.

Im zweiten Fall sieht der Ablauf im Allgemeinen so aus [43]:

Speicher auf dem Global-Memory reservieren:
Die Reservierung des Speichers kann mit der CUDA-API-Funktion cudaMalloc erfolgen.

¢ Daten vom Hauptspeicher auf den Grafikkartenspeicher kopieren:
Das Kopieren erfolgt mit der CUDA-API-Funktion cudaMemcpy. Mit dem Parameter
cudaMemcpyHostToDevice gibt man an, dass es sich um einen Kopiervorgang zwischen
Hauptspeicher und Grafikkartenspeicher handelt.

o Kernel ausfiihren:
Der Programmcode wird in mehreren Threads parallel abgearbeitet. Das Ergebnis wird
anschlielend in einem Array auf dem Global-Memory abgelegt.

e Ergebnisse zuriick auf den Hauptspeicher kopieren:

Das Kopieren erfolgt mit der CUDA-API-Funktion cudaMemcpy. Da zu diesem Zeitpunkt
vom Device auf den Host kopiert wird, lautet der letzte Parameter cudaMemcpyDeviceToHost.
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e Reservierte Speicherbereiche freigeben:
Der reservierte Speicherbereich im Global-Memory muss anschlieRend wieder freigegeben
werden. Die CUDA-API-Funktion dafur ist cudaFree. Da der Global-Memory in seiner
Kapazitat sehr eingeschrankt ist, ist es besonders wichtig, keine unnétigen Speicherbereiche
reserviert zu halten. Speicherbereiche sollten freigegeben werden, sobald sie nicht mehr
benotigt werden.

Da die Bandbreite zwischen Hauptspeicher und Global-Memory verhéltnismaBig gering ist, sollte
versucht werden, die Kopiervorgénge zwischen Host und Kernel moglichst gering zu halten. Es kann
daher sinnvoll sein, auch sequentielle Programmteile auf der GPU auszufiihren, da der aufwandige
Kopiervorgang und das Reservieren und Freigeben von Speicherbereichen mehr Zeit in Anspruch
nehmen kann, als durch die schnellere Abarbeitung von seriellen Programmteilen auf der CPU

gewonnen wird. [43]
Bewerten
/’¥ J\
N s

Anwenden Parallelisieren

o NG
\{Optimierenj—/

Abbildung 3.9: APOD-Design-Cycle zur Optimierung von bestehendem Code mittels Parallelisierung.
Nach [42]

3.5. APOD-Design-Zyklus

NVIDIA stellt im Best Practice Guide [42] das Design Modell APOD vor. APOD steht flir Assess
(Bewerten) Parallelize (Parallelisieren) Optimize (Optimieren) Deploy (Anwenden). Ziel dieses
Modells ist es, bestehende Anwendungen und Algorithmen mithilfe von parallelen CUDA-
Implementierungen zu beschleunigen. Der Ablauf des APOD-Design-Zyklus wird in Abbildung 3.9
veranschaulicht.

Bewerten

Im ersten Schritt gilt es jene Teile der Anwendung zu finden, welche fiir einen groRen Teil der
Laufzeit verantwortlich sind. Hat man diese gefunden, gilt es zu evaluieren, ob sich die Laufzeit dieser
Teile durch eine parallele Implementierung verringern lasst. Dazu muss bewertet werden, an welchen
Stellen eine parallele Abarbeitung mdglich ist. Wenn fur Berechnungen Ergebnisse aus vorherigen
Schritten bendtigt werden, ist eine serielle Abarbeitung notwendig.
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Parallelisieren

Hat man die rechenintensiven Teile des Codes identifiziert und bewertet, welche Schritte parallel
erfolgen konnen, kann man damit beginnen, die Bearbeitungsschritte auf die GPU zu verlagern und
parallel abzuarbeiten. Abh&ngig von den Anforderungen des originalen Codes kann das beispielsweise
durch die Verwendung von vorhandenen optimierten Bibliotheken, wie cuBLAS, cuFF oder Thrust
[52] erfolgen. Sequentielle Implementierungen kénnen auch aquivalent auf die GPU verschoben
werden, wo sie parallel auf mehreren Cores anstatt schrittweise in einer Schleife ausgefiihrt werden.
Eine parallele Implementierung kann allerdings auch eine aufwéndige Umstrukturierung des
originalen Codes erfordern.

Optimieren

Nachdem die Parallelisierung eines Programmteils durchgefuihrt wurde, kann die Performance durch
Optimierung der Prozeduren weiter verbessert werden. Bestimmte Ablaufe konnen beispielsweise
weiter beschleunigt werden, indem auf Aspekte der CUDA Architektur Ricksicht genommen wird,
wie beispielsweise die spezielle Art der Speicherverwaltung auf der GPU.

Anwenden

Hat man die GPU Beschleunigung von Programmkomponenten fertig gestellt, kann man die Resultate
mit jenen des originalen Codes vergleichen. Danach kann der Zyklus wieder von vorne beginnen und
der néchste Programmteil behandelt werden.
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4. Box-Filter

In diesem Kapitel wird der Box-Filter (Mittelwert-Filter) vorgestellt. Dieser lineare Glattungsfilter
stellt die Basis fir die Entwicklung weiterer Algorithmen dar. Die in diesem Abschnitt beschriebenen
Box-Filter-Implementierungen kommen in Kapitel 6 im Zuge der Implementierung des Guided Filters
[23] zur Anwendung. Dieses Kapitel beschreibt die Grundlagen der linearen Filterung im
Allgemeinen, und des Box-Filters im Speziellen. Insbesondere werden eine sequentielle CPU-
Implementierung und eine parallele GPU-Implementierung des Box-Filters diskutiert. Die
grundlegende Funktionsweise der Algorithmen wird anhand der Filterung von Bildern beschrieben. Im
Anschluss daran wird jeweils eine Erweiterung zur Filterung von Videos diskutiert, welche im Zuge
dieser Diplomarbeit entwickelt wurde. Die Laufzeiten der unterschiedlichen Box-Filter-
Implementierungen werden anschlieRend miteinander verglichen.

4.1. Grundlagen

Ziel des Box-Filters ist es, durch Weichzeichnung (Glattung) Rauschen aus Bildern zu entfernen, ohne
die urspriingliche Bildgeometrie zu verandern [33]. So eine Filterung ist im Allgemeinen dadurch
gekennzeichnet, dass das Ergebnis nicht aus einem einzigen Ursprungspixel berechnet wird, sondern
aus einer Menge von Pixeln aus dem Originalbild. Die Gl&ttung eines Bildes erfolgt zum Beispiel
durch das Ersetzen der Pixel mit dem Durchschnittswert der benachbarten Pixel. Im Falle des Box-
Filters wird dabei ein rechteckiges Filterfenster mit dem jeweiligen zu berechnenden Pixel im
Mittelpunkt verwendet. Die GroRe des Filterfensters definiert, wie viele urspriingliche Pixel zur
Berechnung des neuen Pixelwertes herangezogen werden. Je groRer das Filterfenster gewéhlt wird,
desto starker ist die Weichzeichnung (siehe Abbildung 4.1).

Abbildung 4.1: Anwendung des Box-Filters. a) originales Eingabebild. b) Eingabebild gefiltert mit
einem 3 x 3 Box-Filter. Das Bildrauschen nimmt durch die Weichzeichnung ab. c) Eingabebild
gefiltert mit einem 8 x 8 Box-Filter. Durch das groRere Filterfenster wird das Bild stérker geglattet.
Es wird unscharf.

Filter werden im Allgemeinen in lineare und nicht lineare Filter eingeteilt. Der Unterschied besteht in
der Verkniipfung der Pixel. Bei linearen Filtern werden die Pixelwerte innerhalb des Filterfensters in
linearer Form, beispielsweise durch eine gewichtete Summe, miteinander verknupft. Das Filterfenster
wird durch eine Matrix von Filterkoeffizienten spezifiziert, dem sogenannten Filterkern H(i,j). Die
GroRe des Filterkerns entspricht der GroRRe des Filterfensters. Seine Werte definieren das Gewicht, mit
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dem das entsprechende Pixel multipliziert wird. Das Gewicht definiert, wie stark der Wert des Pixels
in die Mittelwertberechnung einflielt. Beim Box-Filter haben alle Pixel innerhalb des Filterfensters
dasselbe Gewicht. Im Falle eines 3 x 3 = 9 Filterfensters werden also alle neun Pixel mit demselben

Gewicht multipliziert, nd&mlich ﬁ, wobei p und g die Anzahl der Pixel des Filterkerns H darstellen:

H(i,j) = (4.1)

Ol R O] = Ol -
O| = O —mL O] -
O| —m O| m, O]

i und j sind die Koordinaten der Gewichte innerhalb des Filterkerns. Beim 3 x 3 Box-Filter wird zur
Berechnung des Mittelwertes eines Pixels wie folgt vorgegangen:

o Der Filterkern H(i,j) (Formel (4.1)) wird Ober das Eingangsbild | gelegt, sodass der
Koordinatenursprung auf dem aktuellen Pixel I(u, v) liegt.

e Nun werden alle Pixel mit dem entsprechenden Filterkoeffizienten multipliziert (im Falle des
3 x 3 Box-Filters mit %) und die jeweiligen Ergebnisse aufsummiert.

e Die resultierende Summe wird an die entsprechende Position im Ergebnisbild Q(u,v)
gespeichert.

Die Filterung wird durch lineare Faltung des Eingabebildes I mit dem Filterkern H durchgefuhrt. Die
lineare Faltung ist wie folgt definiert [33]:

p
2

q
2
Qu,v) = Z Iu+i,v+ H( +§,j+%) (4.2)
- I

L ]=—§

Die lineare Faltung (*) kann verkiirzt wie folgt geschrieben werden [33]:

Q=1I1*H (4.3)
Hier entspricht 1 dem Eingabebild und Q dem gefilterten Ausgabebild. u und v sind die Koordinaten

des zu berechnenden Pixels. i und j dienen zur Bestimmung der Position der Nachbarpixel. H ist der
Filterkern mit der Dimension p x g. Die lineare Filterung hat folgende Eigenschaften [33]:

o Kommutativitat:
Das Ergebnis der Faltung von I mit H flhrt zum gleichen Ergebnis wie eine Faltung von H

mit | [33]:

[«H=H=xI (4.4)
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e Linearitat:
Wird ein Bild mit einem Skalar o multipliziert, dann multipliziert sich auch das gefilterte
Ausgabebild um diesen Faktor [33]:

(I-a)sH=I1*(a-H)= a-({*H) (4.5)

e Assoziativitat:
Die Reihenfolge mehrerer Faltungen kann verdndert werden, ohne dass sich das Ergebnis
andert. Das Ergebnis bleibt, unabhéngig von der Reihenfolge der Filteroperationen, dasselbe.
Es kdnnen mehrere Filter beliebig zu neuen Filtern zusammengefasst werden [33]:

I+ (Hx * Hy) = (I * Hx) * Hy (4.6)

4.2. Sequentielle Implementierung

Eine naive Implementierung des Box-Filters fiir ein zweidimensionales Bild besteht aus der direkten
Anwendung einer zweidimensionalen linearen Faltung auf jedes Pixel des Eingabebildes (Formel
(4.2)). Der Nachteil dieses naiven Ansatzes liegt in der Anzahl der benétigten Operation pro
Bildelement. Im Falle eines Box-Filters mit einem Filterkern der Dimension 3 x 3 werden flr jeden
Bildpunkt 3 x 3 = 9 Operationen bendtigt. Im Falle eines 5 x 5 Filterkerns sind 5 x 5 = 25 Operationen
notwendig. Es ist zu erkennen, dass die Anzahl der benétigten Operationen pro Bildpunkt proportional
mit der GroRRe des Filterkerns steigt.

Im Gegensatz zu einer zwei- oder sogar dreidimensionalen Faltung wachst die Anzahl der bendtigten
Operationen bei einer eindimensionalen Faltung lediglich linear zur Filtergrofie. Werden zwei oder
mehrere lineare Faltungen hintereinander ausgeftihrt, wéchst der Aufwand weiterhin linear zur GroRe
des Filterkerns. Die Assoziativitat der linearen Faltung macht es mdglich, eine zweidimensionale
Faltung durch zwei hintereinander ausgefilhrte eindimensionale Faltungen zu ersetzen. Da die
Reihenfolge, in welcher Filteroperationen ausgefiihrt werden, nicht von Bedeutung ist, kdnnen
beliebig viele eindimensionale Filter zu einem mehrdimensionalen Filter zusammengefasst werden. Es
ist somit moglich, einen zweidimensionalen Filter H in zwei eindimensionale Filter Hx und Hy zu
zerlegen [33]:

H =Hx*Hy 4.7)

Die Mdglichkeit, mehrdimensionale Filter in mehrere eindimensionale Filter zerlegen zu kdnnen, wird
als Separierbarkeit [33] bezeichnet. Formel (4.8) gibt ein Beispiel dafiir, wie ein 3 x 3 Box-Filter in
zwei eindimensionale Filter separiert werden kann.

1l 1 17 71
9 9 9 3
1 1 1 1 1 1 1
H=i— — — Hx =|— Hy:[_ _ _] H=Hx*Hy (48)
9 9 9 3 3 3 3
1 1 1 1
9 9 9 L3-
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Filterung von Bildern

Der separierte Box-Filter benétigt im Falle eines 5 x 5 Filterkerns nur 5 + 5 = 10 Operationen pro
Bildelement und erfordert somit erheblich weniger Rechenaufwand als eine zweidimensionale
Faltung. Die Filterung eines Bildes mittels Box-Filter erfolgt somit in zwei Schritten [33]:

1. Filterung der Spalten des Bildes.

2. Filterung der Zeilen des gefilterten Ergebnisses aus dem ersten Schritt.

B &

Abbildung 4.2: Filterung der ersten Spalte eines Bildes. Das Filterfenster (dargestellt durch das rote
Fenster) bewegt sich Pixel flr Pixel vom oberen zum unteren Bildrand. Der Mittelwert des aktuellen
Pixels (2) wird berechnet, indem vom Mittelwert des vorangegangenen Pixels (1) der Wert des aus
dem Filterfenster herausgefallenen Pixels (blau, -) subtrahiert und der Wert des neu
hinzugekommenen Pixels (grun, +) addiert wird. Es wird in jedem Schritt (mit Ausnahme des ersten
Pixels) ein Gewicht subtrahiert und ein Gewicht addiert. Das Resultat wird anschlieBend durch die
Grofie des Filterfensters dividiert.

Die Effizienz des Box-Filters kann weiter gesteigert werden, indem die Sliding Window-Technik [53]
angewandt wird. Bei der Berechnung des Mittelwertes zweier benachbarter Pixel werden nahezu
dieselben Nachbarpixel herangezogen. Es ist somit nicht notwendig, den Mittelwert an jedem
Bildpunkt neu zu berechnen. Stattdessen kdnnen die bereits berechneten Mittelwerte der Nachbarpixel
verwendet werden, um den neuen Mittelwert zu ermitteln. Die Funktionsweise der Sliding Window-
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Technik wird in Abbildung 4.2 anhand der Filterung der Spalten eines Bildes mit einem 2 x 2
Filterkern demonstriert. Listing 4.1 zeigt den Programmcode der Spaltenfilterung und Abbildung 4.2
illustriert den Ablauf bei der Filterung der ersten Bildspalten des Eingabebildes.

Eingabewerte: Eingabebild I, Ausgabebild Q, Bildbreite w, Bildhthe h, Filterradius r

0 void boxfilter y(float *I, float *Q, int w, int h, int r)
1 {

2 for (int x = 0; x < w; x++) {

3 float sum = I[0];

4

5 for (int v = 0; v < r + 1; y++) {
6 sum += I[y * w + x];

7 }

8

9 Q[x] = sum / (r * 2);

10

11 for(int y = 1; y < h; y++) {

12 if(y — r > 0)

13 sum -= I[(y - r) * w + x];
14 else

15 sum -= I[y * w];

16

17 Qly * w + x] = sum / (r * 2);
18

19 if(y + r < h)

20 sum += I[(y + r) * w + x];
21 else

22 sum += I[(h - 1) * w + x]
23 }

24 }

25 }

Listing 4.1: Sequentieller Programmcode zum Filtern der Spalten eines Bildes (entspricht der
Implementierung in [27]).

Der in Listing 4.1 und Abbildung 4.2 beschriebene Algorithmus filtert das Bild Spalte fiir Spalte. Die
Grof3e des Filterfensters ist in diesem Beispiel mit vier Pixeln festgelegt. Der Algorithmus verlauft von
links nach rechts, bis die rechte Bildkante erreicht wurde (Listing 4.1, Zeile 2). In jedem
Schleifendurchlauf wird eine Spalte gefiltert. Das Filterfenster bewegt sich Pixel fir Pixel von oben
nach unten, bis der Mittelwert des untersten Pixels berechnet wurde. Zur Filterung einer Spalte wird
wie folgt vorgegangen:

1. Zuerst wird der Mittelwert flr das erste Pixel (am oberen Bildrand) berechnet (siehe
Abbildung 4.2, Schritt 1; Listing 4.1, Zeile 5 - 7). Das Filterfenster wird auf das erste Pixel
zentriert. Anschliefend wird jeder Wert, der sich innerhalb des Filterfensters befindet,
schrittweise addiert. Der Mittelwert ergibt sich nach Division mit der Fenstergréfie (Listing
4.1, Zeile 9). Dieser wird an der entsprechenden Position im Ausgabebild Q gespeichert. Das
Filterfenster ragt Uber den oberen Bildrand hinaus. Da auflerhalb der Bildrander keine
Bildwerte zur Berechnung des Mittelwertes vorhanden sind, werden die Bildrander getrennt
behandelt. Es gibt verschiedene Strategien zur Randbehandlung. Drei Beispiele dafur sind
[33]:
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o Bildpunkten auBerhalb des Bildbereiches wird ein konstanter Wert zugewiesen,
beispielsweise grau oder schwarz (Abbildung 4.3a)).

e Randpixel werden aulerhalb des Bildes fortgesetzt. Anstatt einen konstanten Wert
anzunehmen, werden zur Berechnung die Intensitatswerte der Randpixels verwendet
(Abbildung 4.3b)).

o Pixel auRerhalb des Bildbereiches wiederholen sich zyklisch von der gegeniiberliegenden
Seite des Bildes (Abbildung 4.3c))

Der erste Ansatz fihrt zu einer Verfalschung der Ergebnisse an den Bildrdndern, da es
zwischen den Randpixeln und den Pixeln aulRerhalb des Bildbereiches zu einer sprunghaften
Anderung der Intensitatswerte kommt. In dieser Diplomarbeit wurde der zweite Ansatz zur
Randbehandlung gewdhlt. In diesem werden sprunghafte Intensitatsanderungen vermieden. In
der Sliding Window-Technik wird diese Strategie zur Randbehandlung umgesetzt, indem der
erste Bildpunkt ein weiteres Mal addiert wird (Listing 4.1, Zeile 3).

2. Zur Berechnung des aktuellen Pixels wird der Mittelwert des vorangegangenen Pixels
verwendet (siehe Abbildung 4.2, Schritt 2 - 6). Von diesem wird der Wert jenes Pixels
subtrahiert, das aus dem Filterfenster herausfallt (Abbildung 4.2, blau) und der Wert jenes
Pixels addiert, das hinzukommt (Abbildung 4.2, grln; Listing 4.1, Zeile 11 - 23). Den
Mittelwert erhalt man anschlieRend, indem man das Resultat durch die GroRe des
Filterfensters dividiert. Fur den Fall, dass das Filterfenster tiber den oberen Bildrand hinaus
ragt, wird der Wert des Randpixels verwendet (Listing 4.1, Zeile 14 - 15). Dieser Schritt stellt
den Hauptteil der Filterung der Spalte dar.

3. Der untere Bildrand wird, ebenso wie der obere Bildrand, getrennt behandelt. Ragt das
Filterfenster Uber den Bildrand hinaus, wird der Wert des Randpixels verwendet (Listing 4.1,
Zeile 21 — 22; Abbildung 4.2, Schritt 7 - 8).

Abbildung 4.3: Randbehandlung beim Box-Filter. a) Fir die Bildpunkte auRerhalb des Bildbereiches
wird ein konstanter Wert angenommen (beispielsweise grau). b) Bildpunkte auBerhalb des
Bildbereiches erhalten den Wert des entsprechenden Randpixels. ¢) Bildpunkte auferhalb des Bildes
werden zyklisch von der gegeniiberliegenden Seite des Bildes fortgesetzt. [33]

Im Anschluss an die Filterung der Spalten werden die Zeilen des Bildes auf die gleiche Art gefiltert.
Jede Bildzeile wird dabei getrennt behandelt. Der Algorithmus wird solange durchgefihrt, bis alle
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Zeilen des Bildes gefiltert wurden. Durch eine solche Implementierung wird immer ein Gewicht
subtrahiert und eines addiert, unabhéngig von der GroRe des Filterkerns. Die Laufzeit des Filters ist
somit konstant beziglich der GroRe des Filterkerns. Die ersten Pixelwerte am oberen Bildrand werden
getrennt ermittelt (siehe Abbildung 4.2, Schritt 1). [26]

Eingabewerte: Eingabebild I, Ausgabebild Q, Bildbreite w, Bildhthe h, Filterradius r

Device Funktion

1 __device  void
2 d boxfilter float yb(float *I, float *Q, int w, int h, int r)
3 {
4 float sum = I[0];
5
6 for (int vy = 0; v < r + 1; y++) {
7 sum += I[y * w + x];
8 }
9
10 O[x] = sum / (r * 2);
11
12 for(int y = 1; y < h; y++) {
13 if(y — r > 0)
14 sum -= I[(y - r) * w + x];
15 else
16 sum -= I[y*w];
17
18 Qly * w + x] = sum / (r * 2);
19
20 if(y + r < h)
21 sum += I[(y + r) * w + x];
22 else
23 sum += I[(h - 1) * w + x]
24 }
25 }
Kernel
26  _global  wvoid

27 d boxfilter y global(float *I, float *Q, int w, int h, int r)
28 {

29 unsigned int x =  umul24(blockIdx.x, blockDim.x) + threadIdx.x;
30

31 if(x > w)

32 return;

33

34 d boxfilter y(&I[x], &Q[x], w, h, r);

35 }

Kernel-Aufruf
36 d boxfilter y global<<< w / 128, 128>>>(I, Q, w, h, r);

Listing 4.2: CUDA-Kernel der Spaltenfiltung des Box-Filters. [27]

Filterung von Videos

Soll statt eines Bildes ein Video gefiltert werden, ist zusétzlich eine Filterung Uber mehrere Frames
hinweg notwendig. Das Video kann dabei als dreidimensionale Datenstruktur betrachtet werden (siehe
Abbildung 4.4). Die Filterung der Spalten und Zeilen der einzelnen Frames kann analog zur Filterung
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in Listing 4.1 durchgefuihrt werden. Statt eines Bildes werden mehrere Bilder nacheinander gefiltert.
Zusétzlich werden die Bildpunkte in zeitlicher Dimension gefiltert, um die temporare Kohérenz
zwischen den Frames zu gewahrleisten. Die zeitliche Filterung kann analog zur Zeilen- und
Spaltenfilterung durchgefihrt werden. Der Programmcode aus Listing 4.1 bezieht sich auf die
Filterung eines Bildkanals. Im Falle eines RGB-Bildes wird der Box-Filter auf jeden Farbkanal
getrennt angewandt.

!
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Abbildung 4.4: Ein Video kann als dreidimensionale Datenstruktur betrachtet werden. a) Filterung
der Zeilen. b) Filterung der Spalten. ¢) zeitliche Filterung Gber mehrere Frames.

4.3. Parallele Implementierung

In diesem Kapitel wird eine parallele GPU-Implementierung des in Abschnitt 4.2 vorgestellten Box-
Filters fir Bilder und Videos beschrieben. Durch die Parallelisierung von Teilen des Box-Filters wird
die Effizienz im Vergleich zur sequentiellen CPU-Implementierung gesteigert. Die Implementierung
des Box-Filters, welche im Zuge dieser Diplomarbeit erstellt wurde, baut auf einer CUDA-
Implementierung von NVIDIA auf, welche im NVIDIA GPU Computing SDK (Version 4.1) [27]
enthalten ist. In dieser Diplomarbeit wurde der vorhandene Algorithmus zur Verwendung fur Videos
adaptiert.

Filterung von Bildern

Aufgrund der Separierbarkeit des Box-Fiters kénnen die Spalten und Zeilen eines Bildes, unabhangig
voneinander, nacheinander gefiltert werden. Wie bei der vorgestellten CPU-Implementierung (Listing
4.1), ist die Reihenfolge der Filterungen nicht von Bedeutung. Fur die parallele CUDA-
Implementierung ist es vorteilhaft, zuerst die Spalten zu filtern. Dies hangt mit der Organisation der
Speicherzugriffe auf den Global-Memory der Grafikkarte zusammen (siehe Kapitel 3). Um die
Filterung effizient durchfiihren zu kénnen, muss eine mdglichst hohe Parallelitat des Algorithmus
erreicht werden. Im Idealfall wiirde das fur die GPU-Implementierung des Box-Filters bedeuten, dass
jedes Pixel in einem eigenen Thread bearbeitet wird. Unter Verwendung der Sliding Window-Technik
ist das allerdings nicht moglich, da fir die Berechnung des Mittelwertes eines Pixels der Ausgabewert
des unmittelbaren VVorgéngers bereits vorhanden sein muss. Wie in Abbildung 4.2 zu sehen ist, flief3t
bei der Berechnung des Mittelwertes an einer konkreten Position nur der darlberliegende Wert der
aktuellen Spalte ein. Das Ergebnis ist somit von anderen Spalten unabhdngig und die Spalten konnen
von der GPU somit parallel bearbeitet werden. Dazu wird fiir jede Spalte ein eigener Thread erstellt, in
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welchem sie sequentiell gefiltert wird. Der Ablauf zur Filterung einer Spalte entspricht dem in
Abbildung 4.2 dargestellten VVorgehen. [26]

Listing 4.2 zeigt den Programmcode des CUDA-Kernels zur Spaltenfilterung des Box-Filters [27]. Die
parallele GPU-Implementierung entspricht im Wesentlichen der sequentiellen CPU-Implementierung
in Listing 4.1. Der Unterschied liegt in der parallelen Filterung der einzelnen Bildspalten. Im
Gegensatz zur sequentiellen CPU-Implementierung werden die Spalten nicht nacheinander in einer
Schleife abgearbeitet. Stattdessen wird jede Spalte in einem eigenen Thread auf der GPU bearbeitet.
Die Bearbeitung der Spalten eines Bildes durch die einzelnen Threads ist in Abbildung 4.5 illustriert.

Thread ID 1 Z B 4. 5

VIV IVIVIVI

Abbildung 4.5: In jedem Thread wird eine Bildspalte gefiltert. Die einzelnen Threads werden parallel
ausgefihrt.

Der Aufruf des Kernels erfolgt mit den Parametern <<ceil(w/128), 128>> (Listing 4.2, Zeile 36). Es
werden 128 Threads pro Block erzeugt. Die Anzahl der Threads pro Block wurde im Zuge von
empirischen Test ermittelt. Unter Verwendung einer NVIDIA GeForce GTX 660ti wurde mit 128
Threads pro Block im Vergleich zu einer anderen Thread-Anzahl (beispielsweise 64 oder 256) eine
geringere Laufzeit erreicht. Wie bereits in Kapitel 3 erwéhnt, werden jeweils 32 Threads zu einem
Warp zusammengeschlossen. Die Anzahl der Threads pro Block wird demzufolge als ein Vielfaches
von 32 gewahlt, damit fur den Fall, dass ein Warp stillsteht, inzwischen ein anderer Warp ausgefiihrt
werden kann und Leerlaufe vermieden werden. Da pro Block 128 Threads instanziert werden, wird die
Anzahl der Blocke um die Anzahl der Threads pro Block reduziert, um nicht zuviele Threads zu
instanzieren. Bei einer Bildbreite von 512 Pixeln werden mit diesen Parametern vier Blocke mit
jeweils 128 Threads generiert. Da nicht vorausgesetzt werden kann, dass die Anzahl der Spalten genau
ein Vielfaches von 128 ist, wird das Ergebnis aufgerundet, da sonst die Moglichkeit besteht, dass
Spalten am rechten Bildrand nicht mehr bearbeitet werden. Im Falle einer Bildbreite, die kein
Vielfaches von 128 ist, werden mehr Threads generiert als notwendig. Im Kernel wird daher eine
Abfrage eingebaut werden, die verhindert, dass der Filter Uber die Bildbreite hinaus lauft (Listing 4.2,
Zeile 31 - 32) und sichergestellt, dass kein Zugriff auf Spalten stattfindet, die nicht vorhanden sind. In
der jeweilige Instanz des Kernels wird der Beginn der aktuellen Bildspalte, welche gefiltert werden
soll, ermittelt (Listing 4.2, Zeile 29). Im Kernel wird eine Device-Funktion aufgerufen, welche das
Filtern einer Bildspalte implementiert. Dieser wird jeweils das erste Pixel der entsprechenden Spalte
tibergeben. In jeder Instanz des Kernels erfolgt die Bearbeitung einer Spalte seriell. Damit
Speicherzugriffe parallel erfolgen kénnen, missen alle Threads eines Warps auf dasselbe Segment im
Global-Memory zugreifen. Speicherzugriffe auf unterschiedliche Segmente des Global-Memory
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werden seriell durchgefiihrt (siehe Abbildung 4.6). Die Threads 0 — 31 des ersten Warps greifen im
ersten Schritt auf die Bildelemente 0 bis 31 zu, die Threads 32 — 63 des zweiten Warps auf die
Bildelemente 32 — 63, und so weiter. In der ersten Bildzeile ist somit sichergestellt, dass die Threads
eines Warps jeweils auf benachbarte Speicherelemente des Global-Memory zugreifen. Ab der
Bearbeitung der nachsten Bildzeile kann es vorkommen, dass Threads eines Warps auf zwei
unterschiedliche Segmente zugreifen. Das ist dann der Fall, wenn die Bildbreite kein Vielfaches der
Threads ist, die in einem Warp laufen, also 32. Die Threads von Warp 5, dem ersten Warp des zweiten
Blocks (siehe Abbildung 4.6), greifen auf Speicherstellen in unterschiedlichen Segmenten zu. Die
Zugriffe auf Segment 1 und Segment 2 kdnnen daher nur seriell erfolgen. Dieses Problem I&sst sich
lésen, indem vorausgesetzt wird, dass die Bildbreite aller zu filternden Bilder ein Vielfaches von 32
betragt. Somit ist gewéhrleistet, dass alle Threads eines Warps auf dasselbe Segment im Global-
Memory zugreifen. Bilder mit einer Bildbreite, die kein Vielfaches von 32 ist, werden vorher
entsprechend vergroRRert, indem die fehlenden Bildbereiche mit einem konstanten Wert aufgefullt
werden (Padding). Die hinzukommenden Bildspalten dienen lediglich der Optimierung der
Speicherzugriffe und werden nicht gefiltert. [26]

Warp 1 Warp 2 Warp 3 Warp 4 Warp5 Warp 6
) ) — | |
\{ | { ) )
speicherstelleim | 0 -31 [32-63 64 - 95 |96-127  [128-159 |160-191 |[192-223
Global-Memory 1. Bildzeile ] 2. Bildzeile
Segment 1 Segment2

Abbildung 4.6: Die Threads von Warp 1 bis Warp 4 greifen auf dasselbe Segment im Global-Memory
zu (Segment 1). Warp 5 (der erste Warp des zweiten Blockes) greift auf Speicherstellen innerhalb von
zwei Segmenten des Global-Memory zu (Segment 1 und Segment 2). Die Speicherzugriffe innerhalb
eines Segments konnen parallel erfolgen. Zugriffe auf zwei unterschiedliche Segmente erfolgen
nacheinander.

Speicherstelle im Global-Memory

Threads [ o [ 12 [ 2 [ 3 [ a4 .. [124]125]126[127
< Segment 1
1 ‘>
128( 129|130 (131 (132 .. | 252|253 254( 255
4 Segment 2
2 2

256 257 | 258 | 259 | 260 .. 380| 381 | 382|383
3 ﬁt

Abbildung 4.7: Wird der Zeilenfilter analog zum Spaltenfilter umgesetzt, greift zwangsweise jeder
Thread auf unterschiedliche Segmente im Global-Memory zu. In diesem Fall erfolgen alle
Speicherzugriffe seriell.

Segment 3
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Nachdem die Spalten des Eingabebildes gefiltert wurden, werden auch die Zeilen gefiltert. Bei der
sequentiellen Implementierung wurde dies analog zur Spaltenfilterung durchgefiihrt. Fur die GPU-
Implementierung wirde das bedeuten, dass jede Bildzeile in einem eigenen Thread gefiltert wird.
Speicherzugriffe auf den Global-Memory kénnen nur parallel ausgefiihrt werden, wenn alle Threads
eines Warps auf dasselbe Segment zugreifen. Bei einer 1:1 Umsetzung (GPU nach Abbildung 4.11)
der sequentiellen Implementierung der Zeilenfilterung ware das nicht der Fall. Bei einer Bildbreite von
128 Pixel wiirde zwangsweise jeder Thread eines Warps auf ein anderes Segment im Global-Memory
zugreifen. Daraus folgt, dass samtliche Speicherzugriffe eines Warps serialisiert werden mdassen.
Abbildung 4.7 veranschaulicht dieses Problem: In der ersten Spalte greift Thread 1 auf Speicherstelle
0 zu, Thread 2 auf Speicherstelle 128, und so weiter. Alle Zugriffe erfolgen somit in ein anderes
Segment des Global-Memory.

Optimierung der Zeilenfilterung

Zur Losung des Problems der Optimierung der Zeilenfilterung des Box-Filters wurden verschiedene
Ansétze vorgeschlagen [26, 27]. Die Implementierung des Box-Filters von NVIDIA [27] (GPU Text
nach Abbildung 4.11) optimiert die Speicherzugriffe auf den Global-Memory bei Filterung der
Bildzeilen durch die Verwendung von Texturen. Bilddaten werden als zweidimensionale Textur im
Texture-Memory abgelegt. Zugriffe auf den Texture-Memory kénnen schneller durchgefiihrt werden
als Zugriffe auf den Global-Memory, wenn die Bildpunkte, rdumlich gesehen, nahe beieinander
liegen. Das Problem der seriellen Speicherzugriffe auf den Global-Memory kann auf diese Weise
umgangen werden. Der Nachteil dieses VVorgehens liegt darin, dass Kernel-Funktionen nur lesend auf
den Texture-Memory zugreifen kénnen. Die gebildeten Mittelwerte kdnnen nicht direkt vom Kernel
auf diesen Speicherbereich geschrieben werden. Stattdessen werden die Daten vom Host in den
Texture-Memory kopiert. Andern sich die Bilddaten, miissen die Texturen neu definiert werden.
Dieser Ansatz ist durch die Anzahl der hintereinander durchgefiihrten Box-Filter limitiert. Bei mehr
als einer Iteration werden die Ergebnisse nach jedem Filtervorgang auf den Host zuriick kopiert. Fur
den néchsten Filtervorgang werden die gefilterten Daten erneut vom Host an den Texture-Memory
gebunden.

In [26] wird ein anderer Ansatz verfolgt, um beim Filtern der Bildzeilen die Serialisierung der
Speicherzugriffe auf den Global-Memory zu verhindern (GPU Trans nach Abbildung 4.11). Dieser
Ansatz betrachtet das Bild als zweidimensionale Matrix. Diese zweidimensionale Matrix kann
transponiert werden (das bedeutet, die Zeilen werden zu Spalten und die Spalten zu Zeilen). Nach der
Transposition ist es moglich, anstatt der Zeilen noch einmal die Spalten zu filtern. Im Anschluss daran
kann die urspringliche Orientierung des Bildes durch eine erneute Transposition wieder hergestellt
werden. Um eine Matrix zu transponieren, werden die x und y Koordinaten jedes Elementes
vertauscht. Eine effektive Matrixtransposition auf der GPU ist nicht trivial, da die Reihenfolge der
Speicherzugriffe auf den Global-Memory bei parallelen CUDA-Implementierungen zu
beriicksichtigen ist (siehe Abbildung 4.7). Im Zuge der Transposition einer zweidimensionalen Matrix
wird der Bildpunkt an der Position (1,2) an die Position (2,1) verschoben. Aus der Sicht der
Speicherorganisation wird der Bildpunkt an der Speicherstelle 1 mit jenem Bildpunkt an der
Speicherstelle 128 vertauscht. Die beiden Bildpunkte liegen jeweils in einem anderen Segment im
Global-Memory, einer in Segment 1, der andere in Segment 2. Der Bildpunkt an der Position (1,3)
wird entsprechend von Speicherstelle 2 (Segment 1) an die Speicherstelle 256 (Segment 3) kopiert.
Wenn jeder Tauschvorgang in einem eigenen Thread durchgefihrt wird, lesen alle Threads eines
Warps Pixel an benachbarten Speicherstellen (Thread 1 an Speicherstelle 0, Thread 2 an
Speicherstelle 1, und so weiter) und greifen nur auf Elemente im selben Segment zu. AnschlieRend
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schreiben alle Threads eines Warps in unterschiedliche Segmente (Thread 1 in Segment 2, Thread 2 in
Segment 3, und so weiter). Die Schreibzugriffe werden demzufolge alle serialisiert.

Der NVIDIA Computing SDK enthalt eine optimierte CPU-Implementierung zur Transposition von
zweidimensionalen Matrizen [54]. Die Daten werden dabei blockweise in den Shared-Memory kopiert
und dort schrittweise transponiert. Diese Funktion zur Matrizentransposition setzt voraus, dass die
Dimension der zu transponierenden Matrix ein Vielfaches von 32 ist, damit die Zugriffe auf den
Shared-Memory optimal erfolgen kdnnen. Darum werden, wenn notig, sowohl die Bildbreite als auch
die Bildhohe durch Padding auf ein Vielfaches von 32 erweitert. Beim Filtern der Spalten ist zu
beriicksichtigen, dass nur bis zum unteren Bildrand des originalen Bildes gefiltert wird, und nicht bis
in den Bildbereich, der durch das Padding hinzugekommen ist. Die Bildpunkte an den Réndern des
originalen Bildes wiirden ansonsten verfalscht werden, da die zusatzlichen Intensitatswerte in den
Mittelwert der Randpixel mit einbezogen werden wirden. Die in Abschnitt 4.2 erwdhnte
Randbehandlung wirde erst im dazugekommen Bildbereich zum Tragen kommen. Dasselbe gilt bei
der anschlieRenden Filterung der Zeilen. Die parallele GPU-Implementierung des Box-Filters, welche

im Zuge dieser Diplomarbeit erstellt wurde (GPU Trans), basiert auf der Optimierung der
Zeilenfilterung aus [26].

Filterung von Videos

In dieser Diplomarbeit wurde die CUDA-Implementierung des zweidimensionalen Box-Filters (GPU
Trans) zur Filterung von Videos erweitert. Beim Filtern von Videos wird analog zur Filterung von
Bildern vorgegangen. Anstatt eines einzigen Bildes werden mehrere Frames eines Videos gefiltert. Die
Frames eines Videos liegen im zweidimensionalen Raum untereinander und kdnnen wie ein einziges
groles Bild behandelt werden. Bei der Spaltenfilterung ist darauf zu achten, dass jeder Thread genau
eine Spalte eines Bildes bearbeitet. Beim Wechsel zwischen zwei Frames werden die Indizes
entsprechend angepasst. Zusatzlich zum Filtern der Spalten und der Zeilen wird nun auch in zeitlicher

Dimension gefiltert. Das kann analog zur Filterung der Spalten durchgefiihrt werden (siehe Abbildung
4.8).
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Abbildung 4.8: Die Filterung in zeitlicher Dimension kann analog zur Filterung der Bildspaltung
durchgefuhrt werden. Dabei kommt erneut die Sliding Window-Technik zum Einsatz [53]. Da sowohl
die Bildbreite als auch die Bildhthe auf ein Vielfaches von 32 erweitert wurden, ist die Bedingung

erfillt, dass jeweils alle 32 Threads eines Warps auf Speicherstellen in denselben Segmenten im
Global-Memory zugreifen.
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Im Hauptspeicher werden die Bilder in einem zweidimensionalen Array untereinander abgelegt. Zur
Bearbeitung auf der Grafikkarte werden die Bilddaten in einem einzigen eindimensionalen Array in
den Global-Memory kopiert. Abbildung 4.9 visualisiert die Speicherreihenfolge der Bilddaten.
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Abbildung 4.9: Speicheranordnung mehrerer Frames im Global-Memory der Grafikkarte.
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Abbildung 4.10: a) Spaltenfilter fur mehrere Frames. Jene Bildbereiche, welche durch Padding
hinzugekommen sind, werden bei der Filterung Ubersprungen. b) Spaltenfilterung der einzelnen

Frames nach der Transposition.

Der Box-Filter wird in drei Schritten durchgeftihrt: Im ersten Schritt werden die Spalten der einzelnen
Frames gefiltert (siehe Abbildung 4.10a)). Die Spaltenfilterung kann fiir alle Frames parallel
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ausgefiihrt werden, wobei jede Spalte in einem eigenen Thread bearbeitet wird. Da die Breite und
Hohe der Bilder auf ein Vielfaches von 32 erweitert wurden (siehe Abschnitt 4.3), sind die dadurch
entstandenen Bildbereiche zu beriicksichtigen, damit an der Grenze zwischen zwei Frames die
richtigen Indizes gewéhlt werden. Jene Threads, welche Frame 2 bearbeiten, erhalten als Input die
oberste Bildzeile von Frame 2. Die zusétzlichen Bildbereiche werden Ubersprungen. Im zweiten
Schritt werden die Zeilen der Frames gefiltert (siehe Abbildung 4.10b)). Um die Optimierung aus [26]
verwenden zu kdénnen, werden alle Frames zuerst transponiert. Die Bilddaten konnen als eine einzige
zweidimensionale Matrix betrachtet werden, in welcher die einzelnen Frames untereinander
angeordnet sind. Diese Bildmatrix kann analog zu einem zweidimensionalen Bild transponiert
werden. AnschlieBend wird der Spaltenfilter erneut auf die einzelnen Frames angewandt. Da hier
anstatt eines einzigen Bildes mehrere Bilder gleichzeitig bearbeitet werden, wird die Indizierung der
einzelnen Threads angepasst. Im Gegensatz zur ersten Spaltenfilterung, befinden sich innerhalb der
Spalten der einzelnen Frames keine durch Padding hinzugekommenen Bildpunkte. Es sind somit keine
Index-Spriinge in vertikaler Richtung notig. Der zusétzliche dritte Schritt filtert in zeitlicher
Dimension (siehe Abbildung 4.8). Das erfolgt analog zur Filterung der Spalten, mit dem Unterschied,
dass sich das Filterfenster Uber alle Frames hinweg bewegt, beginnend bei den Pixeln des ersten
Frames. Jeder Durchlauf erfolgt in einem eigenen Thread. Da sowohl Breite als auch Hohe der
einzelnen Bilder auf ein Vielfaches von 32 angepasst wurden, sind die Speicherzugriffe auf den
Global-Memory beim zeitlichen Filtern bereits optimiert. Wie in Abbildung 4.8 zu sehen ist, liegen die
Speicherbereiche, die von den einzelnen Threads bearbeitet werden, direkt nebeneinander. Da die
Bildbreite ein Vielfaches von 32 ist, erfolgt auch beim Wechsel zwischen zwei Bildzeilen kein Zugriff
auf mehr als ein Segment. Dasselbe gilt fiir den Wechsel zwischen zwei Frames, da auch die Bildhdhe
entsprechend angepasst wurde. Es ist somit sichergestellt, dass alle Threads eines Warps auf dasselbe
Segment im Global-Memory zugreifen.

4.4, Laufzeitvergleich der Implementierungen

Die Grafik in Abbildung 4.11 zeigt einen Vergleich der Performance von unterschiedlichen
Implementierungen des Box-Filters. Ausgefuihrt wurden diese auf einer NVIDIA GeForce GTX
660Ti. Gefiltert wurde ein 8-Bit Bild mit der Auflosung 1024x1024. Es werden folgende Versionen
des Box-Filters verglichen:

1. CPU: Eine sequentielle CPU-Implementierung, wie sie in Abschnitt 4.2 beschrieben wurde.
Laufzeit: 15 Millisekunden

2. GPU: Eine parallele GPU-Implementierung ohne Optimierung der Speicherzugriffe beim
Filtern der Bildzeilen. Dabei handelt es sich um eine 1:1 Umsetzung der sequentiellen CPU-
Version auf der GPU.

Laufzeit: 3.22 Millisekunden

3. GPU Text: Eine parallele GPU-Implementierung, bei der die Speicherzugriffe beim
Zeilenfiltern unter Verwendung des Texture-Memory der Grafikkarte optimiert werden. Bei
dieser Version handelt es sich um die Box-Filter-Implementierung von NVIDIA, welche im
NVIDIA Computing SDK 4.1 enthalten ist [27].

Laufzeit: 1.86 Millisekunden
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4. GPU Trans: Eine parallele GPU-Implementierung mit Optimierung der Speicherzugriffe
mittels Transponieren der Bildmatrix und erneutem Spaltenfiltern. Dabei handelt es sich um
jene Version des Box-Filters, welche in [26] beschrieben wird.

Laufzeit: 1.29 Millisekunden

16

14

12

10

Laufzeiten in Millisekunden

B CPU mGPU mGPUText mGPUTrans

Abbildung 4.11: Vergleich der Laufzeiten des Box-Filters bei Filterung eines 8-Bit Bildes mit der
Auflosung 1024x124 auf einer NVIDIA GeForce GTX 660ti.

Die Laufzeitvergleiche zeigen, dass die parallelen GPU-Implementierungen signifikant weniger Zeit
bendtigen als die serielle CPU-Implementierung. Die Laufzeiten von GPU Text und GPU Trans liegen
deutlich unter jener von GPU, was auf die Optimierung der Zeilenfilterung zurlickzufiihren ist. Der
Unterschied zwischen den Laufzeiten von GPU Text und GPU Trans fallt hingegen gering aus. Der
Vorteil von GPU Trans liegt in der geringeren Anzahl an Kopiervorgéngen zwischen Kernel und
Host, was vor allem bei mehreren lterationen des Box-Filters von Vorteil ist.
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5. Graphen-basierte Segmentierung und Propagierung

Der Algorithmus aus [22] zur semi-automatischen Propagierung von Disparitaten in Videos basiert auf
dem Algorithmus zur Segmentierung von Bildern aus [28]. Dieser wird in [25] zur Segmentierung von
Videos in zeitliche und radumliche Regionen erweitert. Ziel der Segmentierung von Bildern und Videos
ist es, diese in Regionen zu partitionieren, die in bestimmten Kriterien homogen sind (beispielsweise
im Farbwert der enthaltenen Pixel). In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Segmentierungs-
Algorithmus, auf welchem der Algorithmus aus [22] basiert, behandelt. In Abschnitt 5.1 wird die
grundlegende Funktionsweise des Segmentierungs-Algorithmus aus [28] beschrieben. Abschnitt 5.2
diskutiert die Erweiterung zur Segmentierung von Videos aus [25]. Im Anschluss daran wird in
Abschnitt 5.3 der Algorithmus aus [22] beschrieben, welcher im Zuge der Segmentierung Disparitéten
propagiert, welche zuvor von Benutzerlnnen in Form von Scribbles zur Verfiigung gestellt wurden.
Abschnitt 5.4 diskutiert, wie die Laufzeit des Segmentierungs-Algorithmus aus [22] verringert werden
kann, indem Teile des Algorithmus parallel auf der GPU ausgefuihrt werden. Abschnitt 5.5 prasentiert
die daraus resultierende Laufzeitverringerung im Zuge eines Laufzeitvergleiches der optimierten und
nicht optimierten Version des Algorithmus aus [22].

Abbildung 5.1: a) Eingabebild. b) Pixel mit &hnlichen Farbwerten werden im Zuge der Segmentierung
in Regionen gruppiert. Zur Visualisierung wird jeder Region im Bild ein zufalliger Farbwert
zugewiesen.

5.1. Segmentierung von Bildern

Ziel der Bildsegmentierung ist es, Pixel in einem Eingabebild, welche &hnliche Farbwerte aufweisen,
in zusammenhdngende Regionen zu gruppieren (siehe Abbildung 5.1). Der Segmentierungs-
Algorithmus aus [28] verwendet zu diesem Zweck eine Graphen-basierte Reprasentation des Bildes.
Zu diesem Zweck wird das Bild als ungerichteter Graph G = (V, E) représentiert, in welchem jedes
Pixel des Eingabebildes einem Knoten v; € V entspricht. Benachbarte Knoten v; und v; sind durch
Kanten e; € E miteinander verbunden (siehe Abbildung 5.2). Jede Kante e; hat ein Gewicht w;;,
welches als Mal} fur die Verschiedenheit (dissimilarity) zwischen den verbundenen Knoten v; und v;
dient. Das Gewicht einer Kante ergibt sich aus der absoluten Differenz der Intensititen der
verbundenen Knoten [28]:

I(v;) entspricht der Intensitdt des Knotens v;. Ein hohes Gewicht bedeutet, dass die verbundenen
Knoten nur wenig Ahnlichkeit aufweisen, ein niedriges Gewicht bedeutet, dass die verbundenen
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Knoten eine hohe Ahnlichkeit aufweisen. Vor der Berechnung der Kantengewichte kann das
Eingabebild mittels GauR-Filter [33] geglattet werden, um Aliasing-Artefakte zu entfernen. Eine
Segmentierung S entspricht einer Gruppierung der Knoten V in zusammenhé&ngende Regionen R € S.
Eine Region bildet somit einen Teilgraphen G'(V, E",) welcher im Graphen G(V, E) enthalten ist. Im
Allgemeinen sind Kanten innerhalb einer Region durch ein niedriges Kantengewicht gekennzeichnet,
wahrend Kanten zwischen Regionen ein hohes Gewicht aufweisen.

Graph G(V, E)

Knoten Kante
: \
e,-j
—> |V 7
Vo e
Gewicht

Abbildung 5.2: Die Pixel eines Bildes werden als ein ungerichteter Graph reprasentiert. Benachbarte
Pixel werden durch Kanten miteinander verbunden. Jede Kante erhalt ein Gewicht, welches die
Verschiedenheit der verbundenen Pixel reprasentiert.

mJ
[
e
s

R? Rs R'a Rz Rz II R3 I

a) b)

Abbildung 5.3: a) Zu Beginn bildet jeder Knoten im Graphen eine eigene Region. b) Im Zuge der
Segmentierung werden ahnliche Regionen schrittweise zusammengefasst.

Zu Beginn der Segmentierung bildet jeder Knoten des Graphen eine eigene Region (siehe Abbildung
5.3 a)). In [28] werden automatische Schwellwerte definiert, um zu beurteilen, ob zwischen zwei
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benachbarten Bildregionen eine Bildkante existiert. Ist das nicht der Fall, werden die Regionen
miteinander verbunden (siehe Abbildung 5.3 b)). Im Speziellen werden die Kantengewichte
benachbarter Regionen mit den Differenzen innerhalb der Regionen (interne Differenz) verglichen.
Sind die internen Differenzen zweier Regionen R; und R; groRer als das Kantengewicht wj;, werden die
Regionen miteinander verbunden. Die interne Differenz Int(R) einer Region R ist als das groite
Kantengewicht w;; innerhalb des minimalen Spannbaumes MST(R,E) (siehe Abbildung 5.4) der Region
definiert [28]:

Int(R) = max wj (5.2)
eeMST(R,E)
Ein Spannbaum T eines Graphen G ist ein Baum, fir den gilt: V(T) = V(G) und E(T) € E(G). Der
Spannbaum T enthalt somit dieselben Knoten wie der urspringliche Graph G und eine Teilmenge der
Kanten von G. Ein minimaler Spannbaum von G ist ein Spannbaum, bei dem die Summe aller
Kantengewichte minimal ist [55]. Der minimale Spannbaum bildet eine Region R innerhalb der
Gesamtmenge von Kanten im Graphen mit minimalen Kantengewichten. Jede andere Region mit
derselben Kantenanzahl innerhalb des Graphen enthdlt zumindest eine Kante mit einem
Kantengewicht, das gréRer oder gleich der internen Differenz Int(R) der Region R ist. Die interne
Differenz entspricht somit der maximalen Farbdifferenz (also dem gréRten Kantengewicht w)
innerhalb der Region R [28].

GraphG MinimalerSpannbaum MST

a) b)

Abbildung 5.4: a) Graph G mit unterschiedlichen Kantengewichten. b) Minimaler Spannbaum MST
des Graphen G. MST enthélt dieselben Knoten wie G und eine Teilmenge der Kanten von G. Die
Summe der Kantengewichte in MST ist minimal. Nach [55]

Mithilfe der internen Differenzen wird Uberprift, ob es Hinweise auf eine Grenze zwischen zwei,
durch eine Kante e; verbundene Regionen R; und Rj gibt. Zu diesem Zweck wird das Kantengewicht
w; mit den internen Differenzen Int(R)) und Int(R;) verglichen. Uberschreitet w; eine der beiden
internen Differenzen, wird angenommen, dass es eine Grenze zwischen den Regionen gibt [28]:
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wenn w;; < Int(R;) Awy; < Int(R;) - verbinden (5.3)
wenn w;; > Int(R;) V wij > Int(Rj) — nicht verbinden

Da zu Beginn der Segmentierung alle Knoten eine eigene Region bilden, gibt es zu diesem Zeitpunkt
keine Kanten innerhalb der Regionen. Es ist daher in diesem Fall nicht mdglich, die interne Differenz
einer Region zu berechnen. In [28] wird dieses Problem gel6st, indem die interne Differenz einer
Region von der RegionsgréRe abhéngig gemacht wird. Zu diesem Zweck wird die interne Differenz
einer Region R; um einen Schwellwert t(R;) erweitert:

_k (5.4)
T(R;) R

Hier gibt |R;| die GroRe einer Region R; an. Bei k handelt es sich um einen konstanten Parameter,
welcher die GroRe der entstehenden Regionen beeinflusst. Der Schwellwert T(R;) kontrolliert, wie
grol} das Kantengewicht im Verhaltnis zu den internen Differenzen sein muss, damit angenommen
werden kann, dass es eine Grenze zwischen den beiden Regionen gibt. Je gréfer k gewahlt wird, desto
groler muss das Kantengewicht im Vergleich zu den internen Differenzen sein, damit eine Grenze
zwischen den Regionen erkannt wird.

Im Algorithmus aus [28] wird die Segmentierung eines Graphen G = (V, E) mit n Knoten und m
Kanten in drei Schritten generiert:

1. Begonnen wird mit der Segmentierung S°, in der jeder Knoten v; eine eigene Region darstellt.

2. Die Kanten E werden in aufsteigender Reihenfolge sortiert.

3. Furalle g =1 ... m wird S aus S ermittelt. Wenn sich zwei verbundene Knoten v; und vjin
unterschiedlichen Regionen von S** befinden und das Kantengewicht w; Kleiner ist als die
internen Differenzen Int(R;) und Int(R;), werden die beiden Regionen miteinander verbunden.
Ansonsten bleiben die beiden Regionen bestehen (5% = S%).

Abbildung 5.5: Segmentierung eines Grauwertbildes mit der Auflésung 432 x 294. a) Eingabebild. b)
Segmentierungsergebnis. Jeder Region wurde eine zuféllig gewéhlte Farbe zugewiesen. Die Region
des Rasens enthalt Teile der Wand, was auf die langsamen Anderungen in den Intensitaten dieser
beiden Bildregionen zurckzufuhren ist. (¢ = 0.8, k =300). [28]
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Die Laufzeit des Segmentierungs-Algorithmus fir einen Graphen mit m Kanten betragt O(m log m)
[28]. Abbildung 5.5 zeigt das Ergebnis der Segmentierung eines Grauwertbildes. Wie im
Segmentierungsergebnis in Abbildung 5.5 b) zu sehen ist, enthélt die Region des Rasens Teile der
Wand im Hintergrund. Das ist darauf zurtickzufiihren, dass zwischen diesen beiden Regionen eine
langsame, flieBende Anderung in den Intensititswerten stattfindet. Aus diesem Grund wurde im Zuge
der Segmentierung keine Grenze zwischen den Regionen gefunden. [28]

5.2. Segmentierung von Videos

In [25] wird der Segmentierungs-Algorithmus aus [28] zur Segmentierung von Videos erweitert. Zu
Beginn wird ein volumetrischer Pixel-Graph G(V, E) erzeugt, in welchem jedes Pixel i des Videos
einem Knoten v; € V im Graphen entspricht. Die Knoten sind durch zeitliche und raumliche Kanten g;
€ E miteinander verbunden. R&umliche Kanten verbinden benachbarte Knoten innerhalb eines
Frames. Zeitliche Kanten verbinden benachbarte Knoten in aufeinanderfolgenden Frames (siehe
Abbildung 5.6). Jede Kante hat ein Gewicht w;;, welches abhangig von der Ahnlichkeit der Farbwerte
der verbundenen Pixel v; und v; ist.

Graph G(V, E)

N

Abbildung 5.6: Volumetrischer Pixel-Graph. Benachbarte Pixel innerhalb desselben Frames werden
mittels raumlicher Kanten miteinander verbunden, benachbarte Pixel in aufeinanderfolgenden Frames
durch zeitliche Kanten.

Frame 1 Frame 2

Theoretisch kdnnte der Segmentierungs-Algorithmus aus [28] direkt auf den volumetrischen Pixel-
Graphen angewandt werden. Jedoch ergeben sich daraus laut [25] folgende Probleme:

1. Der Schwellwert T aus Formel (5.4) steuert die GroRe der Regionen, welche im Zuge der
Segmentierung entstehen. Die Erhohung von t fihrt zu groReren Regionen im
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Segmentierungsergebnis, aber auch zu inkonsistenten Regionsgrenzen. Wird t kleiner
gewahlt, ergibt sich eine konsistente Ubersegmentierung mit einer geringen RegionsgroRe. In
[25] wird die gewilnschte durchschnittliche RegionsgroRe erst im Anschluss an die
Segmentierung gewahlt.

2. Die interne Differenz Int(R;) einer Region R; unterscheidet zuverlassig zwischen homogenen
und texturierten Bildbereichen. Da Int(R;) der maximalen Farbdifferenz innerhalb der Region
entspricht (siehe Abschnitt 5.1), wird dieses Mall mit steigender Grofie der Regionen jedoch
zunehmend unzuverlassiger beziglich der Unterscheidung zwischen &hnlichen Regionen. In
[25] wird daher anstatt eines Mal3es, das auf einzelnen Pixeln basiert, ein Mal verwendet, das
auf Regionen basiert.

In der ersten Phase der Segmentierung wird der volumetrische Pixel-Graph im Zuge einer
Ubersegmentierung unter Anwendung des Segmentierungs-Algorithmus aus [28] mit einem kleinen
Wert fur 7 (in [25] = 0.02) in zeitliche und rdumliche Regionen gruppiert. Zusatzlich wird die
Annahme getroffen, dass Regionen eine minimale GroRe C., haben. Regionen, welche diese
Mindestgrole unterschreiten, werden so lange um Knoten mit aufsteigendem Kantengewicht erweitert,
bis die minimale Grol3e erreicht ist.

Im zweiten Teil der Segmentierung wird ein Regionen-Graph erzeugt, in welchem jede der im Zuge
der Ubersegmentierung entstandenen Regionen einem Knoten entspricht (siehe Abbildung 5.8).
Benachbarte Regionen sind durch die Kanten e; miteinander verbunden. Fur jede Kante wird ein
Kantengewicht w;; berechnet. Dazu wird von jeder der Regionen ein Histogramm im L*a*b Farbraum
[56] (in weiterer Folge mit LAB abgekirzt) mit 20 Klassen (Bins) entlang jeder Dimension erstelit.
Das LAB-Histogramm einer Region hat demzufolge 20 x 20 x 20 = 8000 Bins [25]. Die LAB-
Histogramme dienen zum Vergleich der Ahnlichkeiten von benachbarten Regionen. Als
AhnlichkeitsmaR wird die y° Distanz zwischen den LAB-Histogrammen P und Q der verbundenen
Regionen verwendet [57]:

- Z (Py — Qp)? (5.5)
Wi = (Pp + Qp)

Py und Qy entsprechen dem normalisierten Wert des Bins b der Histogramme P und Q. Im Gegensatz
zu lokalen AhnlichkeitsmaRen pro Pixel, wie sie im Segmentierungs-Algorithmus fur Bilder zum
Einsatz kommen (siehe Abschnitt 5.1), liefern Ahnlichkeitsmafe, welche auf Histogrammen basieren,
mehr Informationen zur Verteilung der Farbwerte innerhalb der entsprechenden Regionen.
Beispielsweise haben texturierte Bildregionen eher flache Histogramme mit weit gestreuten Werten,
wahrend homogene Bildbereiche durch wenige hohe Werte und eine geringe Streuung gekennzeichnet
sind (siehe Abbildung 5.7). Listing 5.1 enthélt den Programmcode zur Berechnung der y? Distanz
zwischen zwei LAB-Histogrammen P und Q. Die LAB-Histogramme der entsprechenden Regionen
werden Bin fiir Bin in einer Schleife miteinander verglichen. Fiir die Berechnung der %° Distanz
zwischen zwei LAB-Histogrammen mit 20 Bins pro Dimension werden somit 8000
Schleifendurchldufe durchgefihrt. Die Berechnung der x* Distanzen stellt somit den
rechenintensivsten Teil des Segmentierungs-Algorithmus dar.

Der Segmentierungs-Algorithmus wird im ndchsten Schritt auf den entstandenen Regionen-Graphen
angewandt. Dieser Vorgang wird iterativ wiederholt, wodurch eine Segmentierungs-Hierarchie von
rdumlichen und zeitlichen Segmentierungen entsteht, welche in einer Baumstruktur gespeichert wird.
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Die minimale GroRe Cp;, der Regionen, sowie der Parameter T werden in jeder Iteration um einen
konstanten Faktor s (in [25] s = 1.1) erhoht. Die Regionsgréfien erhéhen sich demzufolge mit jeder
Hierarchiestufe, wobei Regionsgrenzen erhalten bleiben (siehe Abbildung 5.9). Durch die
Kombination der Ubersegmentierung des volumetrischen Pixel-Graphen und der iterativen

Segmentierung des Regionen-Graphen koénnen zeitliche und rdumliche Regionen erhalten werden,
welche temporér kohérent sind. [25]
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Abbildung 5.7: a) Homogene Bildregionen sind durch Histogramme mit wenigen hohen Werten
gekennzeichnet. b) Texturierte Bildbereiche haben flache Histogramme mit weit gestreuten Werten.

Abbildung 5.8: Jeder Knoten im Regionen-Graphen entspricht einer Region, welche im Zuge der

Ubersegmentierung entstanden ist. Zeitlich und raumlich benachbarte Regionen sind durch Kanten
miteinander verbunden.
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a)

Abbildung 5.9: a) Frame des Eingabevideos. b) Ergebnis der Ubersegmentierung. c)
Segmentierungsergebnis nach mehreren Iterationen. [25]

Eingabewerte: LAB-Histogramme P und Q der verbundenen Regionen
Ausgabewert: Normalisierte x? Distanzen zwischen den LAB-Histogrammen

1 double getNormChiQDistance (histogram *P, LABdescriptor *Q) {
2 double dist=0;

3 double sum bins=0;

4 double sub bins=0;

5 int bin = 20;

6

7 for (int 1=0;i<bins*bins*bins;i++) {

8

9 sum_bins = (P->getCount (i)/(P->getSize())
10 + (Q->getCount (i) / (Q->getSize()) ;
11

12 sub_bins = (P->getCount (i)/(P->getSize())
13 - (Q->getCount (i) / (Q->getSize()));
14

15 if(sub_bins != 0 && sum bins != 0)

16 dist += square (sub_bins)/sum _bins;

17 }

18

19 return dist/2;

20 }

Listing 5.1: Programmcode zur Berechnung der »* Distanzen zwischen den normalisierten LAB-
Histogrammen P und Q. Nach [25]
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(© 2007 Universal Pictures

c)

Abbildung 5.10: a) Originale Frames des Eingabevideos. b) Segmentierungsergebnisse unter
Verwendung von Optical Flow aus [58]. ¢) Segmentierungsergebnisse ohne Optical Flow. [25]

Optical Flow

Durch die zusatzliche Verwendung von Bewegungsinformationen (Optical Flow) konnen die
Segmentierungsergebnisse verbessert werden (siehe Abbildung 5.10). In [25] wird zu diesem Zweck
Optical Flow aus [58] verwendet. Der Optical Flow findet in zwei Bereichen Anwendung:

1. Anstatt jedes Pixel des volumetrischen Pixel-Graphen mit seinen direkten Nachbarn in
benachbarten Frames zu verbinden, wird es mit seinen Nachbarn entlang der
Bewegungsvektoren verbunden. Finden zwischen Frames Bewegungen statt, flieBen diese
somit direkt in die Struktur des Pixel-Graphen ein.

2. Der Optical Flow wird als zusétzliches Merkmal zur Berechnung der Kantengewichte e,
verwendet. Zusatzlich zu den LAB-Histogrammen werden fur alle Regionen Flow-
Histogramme erstellt. Diese haben jeweils 16 Bins, wobei jedes Bin mit dem Wert der Flow-
Vektoren aufgerechnet wird. Die Berechnung der y* Distanz zwischen zwei Flow-
Histogrammen erfolgt analog zur Berechnung der y? Distanz zwischen LAB-Histogrammen
(siehe Listing 5.1). Die Regionen-Kantengewichte e,, berechnen sich in diesem Fall durch
eine Kombination der y° Distanzen der normalisierten LAB-Histogramme d, € [0,1] und der
normalisierten Flow-Histogramme d; € [0,1]. Die resultierenden Gewichte e, sind nahe 0 fur
Regionen mit ahnlichen Optical Flow- und Farbwerten, anderenfalls sind sie nahe 1 [25]:

ewr=(1—-(1—-d.)(1— df))z (5.6)
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Abbildung 5.10 zeigt einen Vergleich der Segmentierungsergebnisse mit (siehe Abbildung 5.10 b))
und ohne Verwendung von Optical Flow (siehe Abbildung 5.10 c)). Die Abbildung zeigt, dass die
zusatzliche Verwendung von Optical Flow zu konsistenteren Ergebnissen fuhrt, was vor allem an den
Regionsgrenzen zu sehen ist. In weiterer Folge wird davon ausgegangen, dass Optical Flow zur
Berechnung der Kantengewichte e, verwendet wird.
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Abbildung 5.11: Propagierungsregeln bei der Kombination von zwei Regionen R; und R,.

5.3. Propagierung von Disparitaten in Videos

In [22] wird der Segmentierungs-Algorithmus aus [25] um die semi-automatische Propagierung von
Disparitdten in Videos erweitert. Benutzerinnen zeichnen dazu Scribbles im ersten und letzten Frame
(Schlissel-Frames) des zu konvertierenden Videos ein. Die Farbe der Scribbles codieren die
Disparitaten der Pixel, welche in ihnen enthalten sind (siehe Kapitel 1). Jedem Pixel, das sich
innerhalb eines Scribbles befindet, wird eine konkrete Disparitdt zugewiesen. Die Disparitaten werden
im Zuge des Segmentierungs-Algorithmus (siehe Abschnitt 5.2) tiber das gesamte Video propagiert. In
der ersten Phase entspricht jedes Pixel einer eigenen Region. Werden zwei Regionen miteinander
verbunden, werden gleichzeitig die Disparitaten der entsprechenden Pixel propagiert. Abbildung 5.12
illustriert die Ergebnisse der Propagierung im Zuge des Segmentierungs-Algorithmus. Die
Propagierung zwischen zwei Regionen R; und R, erfolgt anhand folgender Regeln (siehe Abbildung
5.11):

1. Enthdlt R, eine Disparitdt und R, nicht, wird die Disparitdt von R; nach R, propagiert. Es
resultiert eine Region, in welcher alle Pixel die Disparitdt aus R; enthalten.

2. Enthalten weder R; noch R, eine Disparitét, resultiert daraus eine Region ohne Disparitét.

3. Enth&lt sowohl R; als auch R; eine Disparitét, behalten alle beteiligten Pixel ihre Disparitéten.
Eine Region kann demzufolge mehr als eine Disparitét enthalten. Das wird mit einem Beispiel
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in Abbildung 5.12 illustriert. Die blaue Region im rechten Bildbereich in Abbildung 5.12 e)
wurde in der Disparitatskarte in Abbildung 5.12 f) in Subregionen mit unterschiedlichen
Disparitaten geteilt, wodurch beispielsweise die Disparitdten der Lampe erhalten blieben (rot
markiert).

In der zweiten Phase wird ein Regionen-Graph generiert, in welchem jede einzelne der Regionen, die
in der vorangegangenen Phase entstandenen sind, einem Knoten entspricht. Im Gegensatz zum
Algorithmus aus [25] haben die Kanten des Regionen-Graphen jeweils zwei Kantengewichte:

1. Ein Pixel-Kantengewicht e, welches der Ahnlichkeit der Farbwerte zwischen den Pixeln an
den Regionsgrenzen entspricht (es handelt sich dabei um das Kantengewicht w aus Abschnitt
5.2)

2. Ein Regionen-Kantengewicht e,,, welches anhand der y* Distanzen der LAB- und Flow-
Histogramme aus Formel (5.6) berechnet wird.

f)

Abbildung 5.12: Propagierung von Disparitaten im Zuge der Segmentierung. a) Scribbles des ersten
Frames. b) Scribbles des letzten Frames. c) Ergebnis der Ubersegmentierung. d) Ergebnis der
Propagierung im Zuge der Ubersegmentierung. Regionen ohne Disparitaten sind orange
gekennzeichnet. €) Segmentierungsergebnis nach Segmentierung des Regionen-Graphen. f) Ergebnis
der Propagierung im Zuge der Segmentierung des Regionen-Graphen. Regionen ohne Disparitaten
(orange) wird anschlieRend eine Disparitat zugewiesen. Nach [22]

Der Segmentierungs-Algorithmus wird iterativ auf den Regionen-Graphen angewandt. Die
Propagierung der Disparitaten erfolgt im Zuge dessen analog zur vorigen Phase. Enthélt eine Region
mehrere unterschiedliche Disparitaten, wird jene Disparitat des &dhnlichsten Randpixels zwischen den
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Regionen propagiert. Zu diesem Zweck werden die Kanten vor Beginn der Segmentierung zuerst nach
ihren Regionen-Kantengewichten e, und anschlieBend nach ihren Pixel-Kantengewichten e, sortiert.
Regionen, welche am Ende des Segmentierungs-Algorithmus keine Disparitdt enthalten, wird durch
iterative Kombination von Kanten mit aufsteigendem Kantengewicht eine Disparitit zugewiesen. Das
Ergebnis der Propagierung wird in einem weiteren Schritt optimiert. Dieser Nachbearbeitungsschritt
wird in Kapitel 6 behandelt.

5.4. Optimierung der Segmentierung und Propagierung

Dieser Abschnitt prasentiert eine optimierte Version der C++-Implementierung aus [22], in welcher
die Laufzeit verringert wird, indem Teile des zugrunde liegenden Segmentierungs-Algorithmus aus
Abschnitt 5.2 auf der GPU ausgefuhrt werden. Im Folgenden wird diskutiert, wie die einzelnen
Schritte des Segmentierungs-Algorithmus im Zuge dessen optimiert werden. Mit Ausnahme von
Schritt 3 wird die Optimierung durch eine Verlagerung der einzelnen Teilalgorithmen auf die GPU
erreicht, wo diese parallel bearbeitet werden. Mit Ausnahme einiger simpler Anderungen, welche
aufgrund von Voraussetzungen der CUDA-Architektur notwendig sind, bleiben die Algorithmen dabei
unverdndert. Die Optimierung in Schritt 3 ist hingegen komplexer und wird daher im nachfolgenden
Abschnitt genauer behandelt.

1. Generierung des Pixel-Graphen:

Zur Generierung des volumetrischen Pixel-Graphen wird jedes Pixel mit seinen rdumlichen
und zeitlichen Nachbarn durch Kanten verbunden, wobei fiir jede Kante ein Kantengewicht
berechnet wird, das der Differenz der Farbwerte der verbundenen Pixel entspricht. Die
Bearbeitung eines Pixels ist unabhangig von den anderen Pixeln im Video. Es kénnen somit
alle Pixel parallel bearbeitet werden. Die Kanten zwischen einem Pixel und seinen Nachbarn
und die entsprechenden Kantengewichte werden fiir jedes Pixel in einem eigenen Thread auf
der GPU berechnet. Die entstehenden Kanten werden anschlieBend im Pixel-Graphen
gespeichert.

2. Segmentierung des Pixel-Graphen:
Die Segmentierung des Pixel-Graphen erfolgt durch iterative Kombination von immer gréier
werdenden Bildregionen (siehe Abschnitt 5.1). In jedem Segmentierungsschritt werden die
Ergebnisse des vorangegangenen Schrittes benotigt. Dieser Teil des Algorithmus eignet sich
aus diesem Grund nicht fiir eine parallele GPU-Implementierung.

3. Generierung des Regionen-Graphen:
Bei der Generierung des Regionen-Graphen handelt es sich um den rechenintensivsten Teil
des Segmentierungs-Algorithmus. Aus einer Optimierung dieses Abschnitts folgt somit eine
Optimierung des gesamten Segmentierungs-Algorithmus. Die Optimierung der Generierung
des Regionen-Graphen wird im anschlieBenden Abschnitt diskutiert.

4. lterative Segmentierung des Regionen-Graphen:
Der Regionen-Graph wird iterativ, das heil3t durch wiederholte Anwendung von Schritt 2 und
3, segmentiert. Die Generierung des Regionen-Graphen erfolgt parallel auf der GPU (Schritt
3). Die iterative Segmentierung des Regionen-Graphen wird seriell auf der CPU durchgefihrt
(Schritt 2).
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Abbildung 5.13: Die LAB-Histogramme aller Regionen werden nacheinander in einem
eindimensionalen Array auf dem Global-Memory der GPU gespeichert. Jedes LAB-Histogramm hat
20 x 20 x 20 = 8000 Bins.

Generierung des Regionen-Graphen

Die Generierung des Regionen-Graphen erfolgt im Wesentlichen in funf Schritten: 1. Berechnung der
LAB- und Flow-Histogramme der Regionen des Videos. 2. Generierung der Kanten des Regionen-
Graphen. 3. Berechnung der normalisierten x* Distanzen der LAB- und Flow-Histogramme der
verbundenen Regionen. 4. Berechnung der Kantengewichte e,,.

Als Erstes werden die LAB- und Flow-Histogramme der Regionen generiert. Die Erstellung der LAB-
Histogramme erfolgt parallel auf der GPU, wobei jedes Pixel in einem eigenen Thread bearbeitet wird.
Zu diesem Zweck wird das gesamte Video vom RGB-Farbraum in den LAB-Farbraum konvertiert.
Die Konvertierung erfolgt parallel auf der GPU, wobei jedes Pixel in einem eigenen Thread
konvertiert wird. Da das resultierende LAB-Farbvideo in jeder Iteration bendtigt wird, bleibt es
wahrend des gesamten Segmentierungs-Algorithmus auf dem Global-Memory der GPU gespeichert.
Auf diese Weise ist nur ein einziger Konvertierungsvorgang notwendig. Anschliefend werden die
LAB-Histogramme fiir alle Regionen des Videos gebildet. Die LAB-Histogramme der einzelnen
Regionen werden nacheinander in einem eindimensionalen Array im Global-Memory gespeichert
(siehe Abbildung 5.13). Um die Pixel den richtigen Histogrammen zuordnen zu kénnen, wird im
Vorfeld ein Array erstellt, welches fiir jedes Pixel im Video angibt, zu welcher Region es gehort. Fir
jedes Pixel wird, abhangig von seinem LAB-Farbwert, in einem eigenen Thread das entsprechende
Bin im LAB-Histogramm jener Region erhdht, zu welcher das Pixel gehort. In Abbildung 5.13 erfolgt
die Erhohung der Bins fiir Pixel in Region R; beispielsweise im ersten Histogramm (blau). Da alle
Pixel parallel behandelt werden, kommt es beim Erhdhen der Bins zu Konflikten bei den
Speicherzugriffen, da mehrere Threads gleichzeitig auf dieselbe Speicherstelle im Global-Memory
schreiben. Wie in Kapitel 3 erwahnt, kann im Fall eines Schreibkonflikts zwischen zwei oder
mehreren Threads nur ein Thread die Schreiboperation durchfihren. Die Schreibzugriffe missen bei
der Erstellung der Histogramme somit synchronisiert werden. Die CUDA-Architektur stellt zu diesem
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Zweck atomare Funktionen (atomics) zur Verfiigung [24]. Die Verwendung dieser Funktionen stellt
sicher, dass die Schreibzugriffe mehrerer Threads auf den Global-Memory synchronisiert werden.
Zum Aufsummieren der Histogramm-Bins wird die Funktion atomicAdd [24] verwendet. Die CUDA-
Architektur stellt zudem Funktionen zur parallelen Berechnung von Gleitkomma-Operationen zur
Verfligung, unter anderem zur Multiplikation (__fmul_rn) und Division (__ fdividef) wvon
Gleitkommazahlen [24]. Diese wurden in dieser Diplomarbeit verwendet, um die Laufzeit dieser
Operationen zu beschleunigen und somit eine Laufzeitreduktion der einzelnen Threads zu erreichen.
Die Erstellung der Flow-Histogramme erfolgt analog zu den LAB-Histogrammen.

Distanz-Speicher
Verbundene Regionen  Ry/R, Ry/Rs3 Ry/Ry

(e T |

b)

Abbildung 5.14: a) Die Regionen R; und R, sind durch die Kanten e; bis e, verbunden. Zur Ermittlung
der Kantengewichte werden die y* Distanzen zwischen LAB- und Flow-Histogrammen der beiden
Regionen berechnet. In der Implementierung von [22] werden die Distanzen flir jede Kante getrennt
ermittelt. b) In der optimierten Implementierung werden die Distanzen nur fir eine der Kanten
berechnet und anschlieBend im Distanz-Speicher zwischengespeichert. Zur Berechnung der
Kantengewichte der restlichen Kanten werden die Distanzen anschliefend aus dem Distanz-Speicher
geladen. Die Anzahl der benétigten Distanzberechnungen wird somit minimiert.

Im zweiten Schritt erfolgt die Generierung des Regionen-Graphen. Die Generierung der Kanten des
Regionen-Graphen erfolgt unabhéngig voneinander und kann somit parallel auf der GPU ausgefiihrt
werden. Fir jede Kante werden zwei Kantengewichte e,, und e, berechnet. Das Gewicht e,, welches
der Farbdifferenz zwischen den verbundenen Pixel entspricht, wurde bereits im Zuge der
Segmentierung des Pixel-Graphen ermittelt (siehe Abschnitt 5.2) und kann ohne weitere
Berechnungen Ubernommen werden. Das Gewicht ey, (siehe Formel (5.6)) ergibt sich aus einer
Kombination der normalisierten y° Distanzen der LAB- und Flow-Histogramme der verbundenen
Regionen. Wie in Abschnitt 5.2 diskutiert, stellt die Berechnung dieser Distanzen den
rechenintensivsten Teil des Segmentierungs-Algorithmus dar. Die Optimierung, welche in dieser
Diplomarbeit erstellt wurde, erfolgt einerseits durch die Minimierung der Anzahl der bendtigten
Distanzberechnungen und andererseits durch die Optimierung der Laufzeiten der einzelnen
Distanzberechnungen. In der Implementierung von [22] wird das Kantengewicht e,, im Zuge der
Erstellung des Regionen-Graphen fiir alle Kanten getrennt berechnet. Beispielsweise werden in
Abbildung 5.14 a) flr zwei Regionen R; und R, die XZ Distanzen fir alle Kanten e; bis e, welche die
Knoten aus R; und R, miteinander verbinden, ermittelt. Da die resultierenden Distanzen fiir alle
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Kanten e; bis e, identisch sind, genlgt es jedoch, die Distanzberechnungen ein einziges Mal
durchzufuhren. Aus diesem Grund werden die bereits berechneten Distanzen in einem Array
zwischengespeichert (Distanz-Speicher). Distanzen zwischen Regionen, welche bereits berechnet
wurden, kénnen somit aus dem Distanz-Speicher geladen werden und missen nicht erneut berechnet
werden (siehe Abbildung 5.14 b)). Der Distanz-Speicher wird in der GroBe der maximalen
Kombinationen zwischen den Regionen angelegt. Die Grolke M des Distanz-Speichers kann fir ein
Video mit n Regionen mithilfe der GauR 'schen Summenformel [59] ermittelt werden:

B nn+1) (5.7)

M =n?
n 2

Fur ein Video mit vier Regionen betragt die Grolle des Distanz-Speichers somit M = 6 (siehe
Abbildung 5.15). Der Index d(i, j) der Distanz zwischen zwei Regionen R; und R; wird wie folgt
berechnet:

G2 +)) (5.8)
2

d@i,j)=i+jM —

Die Generierung der Kanten des Regionen-Graphen erfolgt parallel auf der GPU, wobei jede Kante in
einem eigenen Thread erstellt wird. Im Zuge der Kantengenerierung wird im Distanz-Speicher
indiziert, welche Distanzen zur Berechnung der Kantengewichte bendtigt werden. Der Distanz-
Speicher wird zu diesem Zweck mit dem Wert -10 initialisiert (siehe Abbildung 5.15). Fir jede Kante,
welche zwei Regionen R; und R; miteinander verbindet, wird die entsprechende Speicherstelle d(i, j)
im Distanz-Speicher mit -1 indiziert. Die negativen Werte im Distanz-Speicher dienen ausschlie3lich
dazu, zu kennzeichnen, welche Distanzen zu berechnet sind und flieRen in keine der
Distanzberechnungen ein. Die Ermittlung der Distanzen erfolgt im Anschluss parallel auf der GPU,
wobei jeweils eine Distanzberechnung pro Thread durchgefiihrt wird. Im Zuge dessen werden alle
Distanzen berechnet, welche im Distanz-Speicher den Wert -1 enthalten. Die Anzahl der benétigten
Distanzberechnungen wird auf diese Weise minimiert. Um die Laufzeit der einzelnen
Distanzberechnungen zu verringern, wird die Normalisierung (siehe Listing 5.1, Zeile 9-13) der Bin-
Werte aller Histogramme vor der Distanzberechnung parallel auf der GPU vorberechnet. Die
normalisierten Bin-Werte werden im Global-Memory zwischengespeichert und im Zuge der
Distanzberechnungen ausgelesen. Im Anschluss an die Distanzberechnungen werden die
Kantengewichte e,, des Regionen-Graphen anhand von Formel (5.6) ermittelt. Die Berechnung der
Kantengewichte erfolgt parallel auf der GPU, wobei jede Kante in einem eigenen Thread behandelt
wird. Die vorher berechneten y Distanzen der LAB- und Flow-Histogramme werden im Zuge dessen
aus dem Distanz-Speicher ausgelesen.

Zur weiteren Optimierung der Laufzeiten wurden Gleitkommaoperationen auf der GPU mit einfacher
Genauigkeit (single-precision [24]) durchgefiihrt. In der Implementierung von [22] wurden die
Berechnungen mit doppelter Genauigkeit (double-precision [24]) durchgefuhrt. Die Ergebnisse
kénnen aus diesem Grund von den Ergebnissen aus [1] abweichen, was auf daraus resultierende
Rundungsfehler  zuriickzufuhren  ist. Der Grund, warum in dieser  Diplomarbeit
Gleitkommaoperationen auf der GPU mit einfacher Genauigkeit durchgefihrt wurden, liegt einerseits
darin, dass Berechnungen mit doppelter Genauigkeit in CUDA von Grafikkarten mit Compute
Capability unter 1.3 nicht unterstiitzt werden und Gleitkommaoperationen in diesem Fall automatisch
mit einfacher Genauigkeit durchgefiihrt werden. Grafikkarten ab Compute Capability 1.3 unterstitzen
Gleitkommaberechnungen mit doppelter Genauigkeit. Diese bendtigen allerdings wesentlich langer als
Berechnungen mit einfacher Genauigkeit (siehe [24]).
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Regionen R1/R; Ri/Rs Ri/Ra R2/Rs R2/R4 Rs/R4
Speicherstelle 0 1 2 3 4 5
Wert -10 -1 -1 -10 -1 -1

Abbildung 5.15: Distanz-Speicher fur ein Video mit vier Regionen. Es gibt sechs mdgliche
Kombinationen zwischen den Regionen. Fir jede dieser Kombinationen wird ein Eintrag im Distanz-
Speicher erstellt. Jene Distanzen, welche fiir die Berechnung der Kantengewichte bendtigt werden,
enthalten den Wert -1. In diesem Beispiel werden die Distanzen Ri/Rs;, Ri/Rs;, Rs/Rs; und Ra/Ry4
berechnet.

Ergebnisse

Abbildung 5.16 und Abbildung 5.17 zeigen Ergebnisse der in dieser Diplomarbeit erstellten
Implementierungen zur segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitaten in Videos. Die
Implementierung, die im Zuge dieser Diplomarbeit erstellt wurde, stellt eine Optimierung bezuglich
der Laufzeit der C++-Implementierung des Algorithmus von [22] dar. Die resultierenden
Disparitatskarten enthalten keine feinen Bilddetails (wie Haare), wie in Abbildung 5.16 c) im Bereich
des Gesichts zu sehen ist. Zudem konnen abrupte zeitliche Disparitdtsdnderungen enthalten sein. Aus
diesem Grund werden die Ergebnisse dieses ersten Bearbeitungsschrittes im darauffolgenden Schritt,
welcher in Kapitel 6 diskutiert wird, weiter verbessert. Weitere Ergebnisse sind in Kapitel 7 zu finden.

Abbildung 5.16: Ergebnis der segmentierungsbasierten Propagierung fir ein Video mit 10 Frames mit
einer Auflésung von 340 x 170. a) Scribbles des ersten und letzten Frames des Videos. b) Frame 1,
Frame 5 und Frame 10 des Eingabevideos. ¢) Resultierende Disparitatskarten (k =0.02, s = 1.1, Cpin=
110, 10 Iterationen).

(o))
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c)

Abbildung 5.17: Ergebnisse fur ein Video mit 20 Frames mit einer Auflésung von 600 x 255. a)
Scribbles des ersten und letzten Frames. b) Frame 1, Frame 10 und Frame 20 des Eingabevideos. c)
Resultierende Disparitatskarten (k = 0.02, s = 1.1, ¢q,in= 200, 10 Iterationen).

Aufteilen von Videos

Aufgrund der eingeschrankten Speicher-Kapazitat des Global-Memory der Grafikkarte kénnen nur
eine bestimmte Anzahl an Frames, abhangig von der Auflésung des Videos, gleichzeitig auf der GPU
bearbeitet werden. Um die Segmentierung und Propagierung von langeren Videos durchfiihren zu
konnen, wird in der Implementierung, welche in dieser Diplomarbeit erstellt wurde, wie folgt
vorgegangen: Uberschreitet die GroRe des Videos (in Pixel) einen Schwellwert, wird das Video in
Subsequenzen aufgeteilt. Die Subsequenzen werden nacheinander bearbeitet und anschlielend zu
einem einzigen Video zusammengefasst. Um einen moglichst konsistenten Ubergang zwischen den
Subsequenzen zu gewdahrleisten, wird jeweils ein Frame als Uberlappung eingeplant, unter der
Annahme, dass zwischen den Frames eine lineare Bewegung stattfindet. Das letzte Frame einer
Subsequenz stellt zugleich das erste Frame der folgenden Subsequenz dar (siehe Abbildung 5.18). Im
Zuge der Segmentierung der ersten Subsequenz wird jedem Pixel ein Regions-Index zugeordnet,
welcher angibt, zu welcher Region das entsprechende Pixel gehért. Beim Aufteilen werden diese
Regions-Indizes fir alle Pixel des letzten Frames einer Subsequenz an die entsprechenden
Pixelpositionen des ersten Frames der Folgesequenz kopiert. (siehe Abbildung 5.19). Damit die
Disparitdten (ber das gesamte Video propagiert werden kdnnen, werden jeweils im ersten und im
letzten Frame einer Subsequenz die vordefinierten Scribble-Disparitaten bendtigt. Diese stehen
allerdings nur im ersten und im letzten Frame des gesamten Videos zur Verfligung, wo sie von
Benutzerlnnen eingezeichnet wurden (siehe Abschnitt 5.3). Um die Scribble-Disparitaten in einem
dazwischenliegenden Frame zu erhalten, werden die Disparititen aus dem ersten und letzten Frame
auf das dazwischenliegende Frame propagiert (siehe Abbildung 5.20). Die Disparitaten dieser
Schlissel-Frames flieRen dabei mit unterschiedlicher Gewichtung ein, abhéngig von ihrer Entfernung
zum dazwischenliegenden Frame. Im Beispiel in Abbildung 5.20 ist der Abstand von Frame 5 zu
beiden Schlussel-Frames gleich groR. Die Disparitaten flieRen somit mit gleicher Gewichtung ein.
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Frames

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 |13 |14 |15 |16 |17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24

Subsequenz 1 | J

Subsequenz 2 |

Subsequenz 3

Abbildung 5.18: Langere Videos werden in Subsequenzen aufgeteilt, welche nacheinander bearbeitet
werden. Zwischen den Subsequenzen gibt es jeweils eine Uberlappung von einem Frame.

Subsequenz 1 Subsequenz 2

Abbildung 5.19: Die Regions-Indizes (hier mit zufalligen Farben codiert) werden pixelweise vom
letzten Frame einer Subsequenz auf das erste Frame der folgenden Subsequenz kopiert, um einen
konsistenten Ubergang zwischen den Subsequenzen zu gewéahrleisten.

Subsequenz1

Y~
Subsequenz 2

Abbildung 5.20: Um die Disparitaten (ber das gesamte Video propagieren zu kdnnen, werden
Scribble-Disparitaten in Frame 5 bendtigt. Um diese zu erhalten, werden die vorgegebenen
Disparitaten aus dem ersten und letzten Frame des Videos auf Frame 5 propagiert. Der Abstand von
Frame 5 zu beiden Schlussel-Frames ist gleich groR. Die Disparitéten flieBen somit zum gleichen Teil
in Frame 5 ein.
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Abbildung 5.21: Propagierung der Disparititen von den Schlissel-Frames auf ein
dazwischenliegendes Frame. a) Scribbles des ersten Frames. b) Gefundene Matches von SIFT-
Features zwischen Frame 1 und Frame 6. Die Features sind im Bild durch Kreise gekennzeichnet.
Korrespondierende Features sind durch Linien miteinander verbunden. Die Disparitaten werden
entlang der Matches von Frame 1 auf Frame 6 propagiert. ¢) Scribbles des letzten Frames. d)
Matches zwischen Frame 6 und Frame 10. Die Disparitaten werden von Frame 10 auf Frame 6
propagiert.

Die Propagierung der Scribble-Disparitdten erfolgt mittels Feature Matching von SIFT-Features
(Scale Invariant Feature Transform) [60] der beteiligten Frames. Zur Extraktion und zum Matching
von SIFT-Features werden Funktionen aus dem Feature2D-Framework [61] verwendet, welches in
der freien Programmbibliothek OpenCV (Open Source Computer Vision) [62] enthalten ist.
Interessierte Leserlnnen sind fur weiterfiihrende Informationen Uber die Funktionsweise von SIFT auf
[60] verwiesen. Fur ein Video mit 10 Frames erfolgt die Propagierung der Disparititen von Frame 1
und Frame 10 auf das dazwischenliegende Frame 6 in drei Schritten:

1. Die SIFT- Features werden aus Frame 1, Frame 6 und Frame 10 extrahiert.

2. Die SIFT-Features zwischen Frame 1 und Frame 6 werden gematched (siehe Abbildung 5.21
b)). Dabei werden flr alle Features aus Frame 1 Kkorrespondierende Features in Frame 6
gesucht. Es werden ausschliellich robuste Matches verwendet, deren Distanz unterhalb eines
Schwellwertes liegt (Distanz bezieht sich hier auf eine metrische Distanz, beispielsweise die
Hamming-Distanz, und nicht auf die Distanz zwischen Pixelpositionen [61]). Es wird nun fir
jedes Feature in Frame 6 das Pixel an der Position des korrespondierenden Features in Frame
1 betrachtet. Enthalt das Pixel eine Disparitdt, wird diese an die Pixelposition des
korrespondierenden Features in Frame 6 kopiert. Um mdglichst viele Disparitaten zu erhalten,
wird zusatzlich die Nachbarschaft des betreffenden Pixels betrachtet (beispielsweise in einem
Radius von 10 Pixeln). Um zu verhindern, dass im Zuge dessen ungltige Disparitaten kopiert
werden, wird die Differenz der Farbwerte zwischen den korrespondierenden Pixeln in Frame
6 und Frame 1 berechnet. Liegt diese unter einem Schwellwert (beispielsweise < 0.1) werden
die Disparitaten kopiert.
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3. Die Disparitaten zwischen Frame 10 und Frame 6 werden analog zum zweiten Schritt
propagiert (siehe Abbildung 5.21 d)). Fir Pixel in Frame 6, welchen im zweiten Schritt bereits
Disparitaten zugewiesen wurden, wird der gewichtete Mittelwert zwischen den Disparitéten
aus Frame 1 und Frame 10 verwendet. Die Disparitaten aus Frame 1 flieen dabei zu 45%
(Abstand zu Frame 6 = 6), jene aus Frame 10 zu 55% (Abstand zu Frame 6 = 4) in den
Mittelwert ein (siehe Abbildung 5.22 b)).

i)

Abbildung 5.22: a) Scribbles von Frame 1 des Videos aus Abbildung 5.21. b) Scribbles von Frame 6,
welche aus Frame 1 und Frame 10 propagiert wurden. ¢) Scribbles von Frame 10. d)-e) Ergebnis der
Segmentierung und Propagierung von Frame 1, Frame 6 und Frame 10 eines Videos von 10 Frames,
welches in zwei Subsequenzen unterteilt wurde. g) —h) Ergebnis der Segmentierung und Propagierung
desselben Videos als Ganzes. Durch die Aufteilung des Videos und die Propagierung der Disparitaten
im dazwischenliegenden Frame kommt es in manchen Bildregionen zu Fehlern (im Bild rot markiert).
Diese kommen zustande, da im Zuge des Feature Matching in diesem Bildbereich keine
Ubereinstimmungen gefunden werden konnten und demzufolge auch keine Disparititen propagiert
wurden.

In diesem Loésungsansatz ist die Qualitdt der Ergebnisse der Propagierung von Disparitaten Uber
mehrere Subsequenzen hinweg, durch die Qualitdt der Ergebnisse der Methoden zum Feature
Matching beschréankt. Werden zu wenige oder falsche Matches gefunden, kommt es in den betroffenen
Bildregionen zu Fehlern bei der Propagierung der Disparitdten. In Abbildung 5.22 wurden
beispielsweise im rot markierten Bildbereich keine Matches gefunden und demzufolge auch keine
Disparitaten propagiert. Aus diesem Grund kann es in diesen Bereichen zu Propagierungsfehlern
kommen. Die Qualitat der Ergebnisse kann durch Verdnderung der Parameter des Feature Matching
beeinflusst werden. Werden zu wenige Matches gefunden, kann der Schwellwert zur Auswahl von
robusten Matches erhoht werden, wodurch mehr Matches erhalten werden. Dadurch wird auch die
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Wahrscheinlichkeit von falschen Matches erhoht. Bei diesem Vorgehen zum Aufteilen langerer
Videos handelt es sich um eine einfache Lésung. An dieser Stelle besteht somit Raum fiir weitere
Entwicklungen.

5.5. Laufzeitvergleiche

In diesem Abschnitt wird die Laufzeit der CUDA/C++-Implementierung des Algorithmus zur
segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitdten in Videos, welche in dieser Diplomarbeit
erstellt wurde (siehe Abschnitt 5.4), mit der urspriinglichen C++-Implementierung aus [22] verglichen.
Beide Implementierungen wurden dazu auf einem PC mit einem Intel Xenon E5 Prozessor mit
3.6GHz, 32GB RAM und einer NVIDIA GeForce GTX 680 Grafikkarte ausgefihrt.
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Abbildung 5.23: a) Laufzeitvergleich zwischen der CUDA/C++-Implementierung und der C++-
Implementierung zur segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitéten in Videos. Es wurde ein
Video von 20 Frames mit der Auflésung 600 x 255 bearbeitet (k = 0.02, s = 1.1, cn = 110, 1
Iteration). b) CUDA/C++-Laufzeit zur Bearbeitung eines Videos als Ganzes im Vergleich zur
Aufteilung in zwei Subsequenzen.

Fir den ersten Laufzeitvergleich wurde ein RBG-Farbvideo von 20 Frames mit einer Aufldsung von
600 x 255 in einer Iteration bearbeitet. Die Laufzeit der CUDA/C++-Version ist mit 9.95 Sekunden
um den Faktor 45.24 schneller als die C++-Version, welche 450.1 Sekunden benétigt (siehe
Abbildung 5.23 a)). Die Laufzeitverringerung ergibt sich hauptséchlich aus der Parallelisierung der
Generierung des Regionen-Graphen (siehe Abschnitt 5.4, Schritt 3), da es sich dabei um den
rechenintensivsten Teil des Segmentierungs-Algorithmus handelt. Bei der Bearbeitung desselben
Videos in zwei Subsequenzen ergibt sich fur die CUDA/++-Version mit 10.26 Sekunden eine hdhere
Laufzeit als bei der Bearbeitung des Videos als Ganzes (siehe Abbildung 5.23 b)). Die
Laufzeiterhéhung ist auf den zusétzlichen Aufwand zur nicht-optimierten Propagierung von
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5. Graphen-basierte Segmentierung und Propagierung

Disparitaten mittels Feature Matching zurtckzufiihren (siehe Abschnitt 5.4). Die Laufzeit der
Segmentierung/Propagierung verringert sich hingegen durch das Aufteilen des Videos um 0.1
Sekunden, da die Bearbeitung der beiden Subsequenzen auf der GPU insgesamt schneller
durchgefuhrt werden kann als die Bearbeitung des Videos als Ganzes. Das ist darauf zuriickzufuhren,
dass die Anzahl der Regionen in den Subsequenzen geringer ist als im Video als Ganzes. Es miissen
somit im Zuge der Berechnung der Kantengewichte weniger Distanzvergleiche durchgefihrt werden,
was in einer geringeren Laufzeit resultiert.

Fur den zweiten Laufzeitvergleich wurden beide Implementierungen auf dasselbe Video wie beim
ersten Vergleich ausgefiihrt. Diesmal wurde das Video in funf Iterationen bearbeitet. Die Laufzeit der
CUDA/C++-Version ist mit 16.24 Sekunden im Vergleich zur Bearbeitung in einer Iteration um den
Faktor 1.63 gestiegen (siehe Abbildung 5.24). Die Laufzeit der C++-Version hat sich mit 1223.9
Sekunden hingegen um den Faktor 2.72 erhoht. Der Laufzeitunterschied zwischen der CUDA/C++-
Version und der C++-Version erhoht sich demzufolge mit der Anzahl der durchgefiihrten Iterationen.
Der Vergleich zwischen der Laufzeit der Bearbeitung zweier Subsequenzen und der Bearbeitung eines
einzigen Videos zeigt, dass sich die Laufzeit der Segmentierung und Propagierung durch das Aufteilen
in Subsequenzen auf 15.09 Sekunden verringert. Da die Propagierung der Disparitaten mittels Feature
Matching, unabhangig von der Anzahl der Iterationen, nur einmal ausgefiihrt werden muss, ergibt sich
eine Gesamtlaufzeit von 15.5 Sekunden.
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Abbildung 5.24: a) Laufzeitvergleich zwischen der C++-Version und der CUDA/C++-Version. Es
wurde ein Video von 20 Frames mit der Auflésung 600 x 255 bearbeitet (k = 0.02, s = 1.1, Cpin = 110,
5 Iterationen). b) CUDA/C++-Laufzeit zur Bearbeitung eines Videos als Ganzes im Vergleich zur
Aufteilung in zwei Subsequenzen.
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6. Kohérente Regularisierung der Disparitéatskarten

6. Koharente Regularisierung der Disparitatskarten

Nachdem die Segmentierung durchgefiihrt wurde, ist jedem Pixel im Video eine Disparitét
zugeordnet. Die Disparitatskarten kdnnen abrupte Tiefenspriinge enthalten, da die auf Segmentierung
beruhende Propagierung der Disparitaten (Kapitel 5) auf Zuweisung gegebener Disparitaten zu nicht
annotierten Pixeln beruht. Enthalt beispielsweise eine Region im ersten Frame eine hohen Disparitét
und im letzten Frame eine niedrige Disparitat, kann es zu abrupten zeitlichen Disparitatsspriingen
kommen (siehe Abbildung 6.1c) und d)). Die hohe Disparitét des ersten Frames dominiert am Anfang
des Videos, die niedrige Disparitét des letzten Frames dominiert am Ende des Videos. Diese abrupten
Ubergange kénnen mittels raumlicher und zeitlicher Regularisierung der Disparitaten geglattet werden
(siehe Abbildung 6.1e) und f)). Diese Regularisierung wird in [22] durch einen effizienten,
kantenerhaltenden Glattungsfilter implementiert, welcher auf dem Guided Filter [23] basiert. Dieser
Filter mittelt Disparitdten von farblich ahnlichen Pixeln einer Region.

Abbildung 6.1: a) Erstes Frame eines Videos von 10 Frames, in welchem die Disparitaten mittels
Scribbles annotiert sind. b) Letztes Frame mit Scribbles. Im Bereich des Gesichts enthalt das erste
Frame eine hohe Disparitat, das letzte Frame eine niedrige Disparitdt. Darum kommt es im
dazwischenliegenden Frame in diesem Bereich zu abrupten Disparitatspriingen. c) Disparitatskarte
von Frame 2 nach der Segmentierung. d) Disparitatskarte von Frame 6. e) Disparitatskarte von
Frame 2 nach regionsweiser Filterung. f) Disparitatskarte von Frame 6 nach regionsweiser Filterung.
Die zeitlichen Disparitatsspriinge im Bereich des Gesichts wurden geglattet.
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In den unbearbeiteten Tiefenkarten werden feine Details (beispielsweise Haare) nicht immer von der
Segmentierung erfasst. In einem optionalen Nachbearbeitungsschritt kann der Guided Filter zur
Verbesserung feiner Details an Regionsgrenzen herangezogen werden. Der fur Videos erweiterte
Guided Filter wird dazu auf die gesamte Disparitatskarte angewandt. Die Disparitaten werden weiter
geglattet, wobei die Kanten, welche durch zeitliche und raumliche Anderungen zwischen den Frames
zustande gekommen sind, erhalten bleiben.

Da beide Filterschritte, die rdumliche und zeitliche Regularisierung und die optionale
Nachbearbeitung, auf dem Guided Filter basieren, diskutiert dieses Kapitel zu Beginn die Grundlagen
dieses Filters (Abschnitt 6.1). AnschlieBend werden eine serielle CPU-Implementierung (Abschnitt
6.2) und eine parallele GPU-Implementierung des Guided Filters (Abschnitt 6.3), welche in dieser
Diplomarbeit erstellt wurde, vorgestellt. Im Anschluss an die jeweilige Implementierung wird eine
Erweiterung zur Filterung von Videos beschrieben. Neben der Erweiterung des Guided Filters zur
Anwendung auf Videos stellt dieses Kapitel zwei GPU-Implementierungen zur regionsweisen
Regularisierung vor (Abschnitt 6.4). In Abschnitt 6.5 werden die unterschiedlichen
Implementierungen des Guided Filters anhand der benétigten Laufzeit verglichen.

Niedrige Varianz =
Homogene Region

Hohe Varianz = Kante

Abbildung 6.2: Homogene Regionen sind durch eine niedrige Varianz gekennzeichnet, das heif3t, die
Intensitatswerte innerhalb der Region sind @hnlich. Regionen, die eine Bildkante enthalten, zeichnen
sich durch eine hohe Varianz aus. Nach [26]

6.1. Grundlagen des Guided Filters

Beim Guided Filter [23] handelt es sich um einen kantenerhaltenden Glattungsfilter, welcher zur
Glattung von Bildern entwickelt wurde. Der Guided Filter gléattet das Eingabebild und erhalt
gleichzeitig die Bildkanten. Der Filter verwendet dazu einerseits das zu filternde Eingabebild und
andererseits ein Leitbild (Guidance Image). Beim Leitbild kann es sich um das Eingabebild selbst
handeln. Dieses Konzept &hnelt dem des Joint Bilateral Filters [29, 41]. Das Eingabebild wird
aufgrund des Leitbildes verandert. Regionen im Eingabebild, denen homogene Regionen im Leitbild
entsprechen, werden gegléttet. Regionen im Eingabebild, denen Regionen mit Kanten im Leitbild
entsprechen, bleiben erhalten. Die Entscheidung, ob eine Region homogen ist oder eine Kante enthélt,
wird aufgrund der Varianz der darin liegenden Pixel im Leitbild bestimmt. Diese gibt an, wie sehr die
Intensitatswerte der Pixel innerhalb einer Region gestreut sind [63]. Sind die Intensitatswerte
innerhalb einer Region sehr dhnlich, ist die VVarianz niedrig und es wird angenommen, dass es sich um
eine homogene Region handelt (siehe Abbildung 6.2, links). Unterscheiden sich die Intensitatswerte
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6. Kohérente Regularisierung der Disparitatskarten

innerhalb einer Region stark, ist die Varianz hoch und es wird angenommen, dass es sich um eine
Kante handelt (siehe Abbildung 6.2, rechts).

Der Guided Filter basiert auf zwei Annahmen: 1. Der Guided Filter ist ein lokales lineares Modell
zwischen dem Leitbild und dem Ausgabebild. 2. Die Differenz zwischen dem Eingabebild und dem
Ausgabebild ist minimal [23]:

1. Das gefilterte Ergebnisbild ist eine lineare Transformation des Leitbildes in einem
Filterfenster wy, welches auf das Pixel k zentriert ist [23]:

qi = ain + bk ,Vl € Wi (61)

| entspricht dem Leitbild und q dem gefilterten Ausgabebild. I; entspricht der Position des
Pixels i im Leitbild. a, und by sind lineare Koeffizienten, welche aus dem Leitbild ermittelt
werden.

2. Es wird angenommen, dass die Differenz zwischen dem Eingabebild p und Ausgabebild g
minimal ist [23]:

(g — p)? = minimal (6.2)

Die beiden Annahmen kénnen gemeinsam in folgender Energiefunktion pro Filterfenster wy, minimiert
werden [23]:

E(ay, by) = Z ((arl; + by — p)* + €a) (6.3)

iEwy

Der Parameter ¢ ist ein Regulierungsparameter, welcher verhindert, dass a, zu gro wird. Die
Minimierung von Formel (6.3) erfolgt lokal mittels linearer Regression [63, 64], woraus sich die
Koeffizienten a, und by ergeben [23]:

1 _
mZiewk Iip; — WP

2
op T+ €

(6.4)

ag

b = Px — Qrlix (6.5)

w ist ein auf k zentriertes Filterfenster. |w| gibt die Anzahl der Pixel an, welche innerhalb dieses
Fensters liegen. p; ist der Mittelwert aller Pixel des Eingabebildes p im Filterfenster wy. py ist der
Mittelwert und a,f ist die Varianz aller Pixel des Leitbildes | im Filterfenster wy. Das lineare Modell
wird auf alle lokalen Filterfenster w, im Eingabebild angewandt. Da ein Pixel i in mehr als einem
Filterfenster wy enthalten ist (siehe Abbildung 6.3a)) und fur jedes Filterfenster unterschiedliche
Koeffizienten a, und by berechnet werden, ergeben sich fir jedes Pixel i mehrere unterschiedliche
Ausgabewerte g;. Zur Berechnung des finalen Ausgabewertes wird der Mittelwert aller mdglichen
Ausgabewerte q; verwendet [23]:

70



6. Kohérente Regularisierung der Disparitatskarten

1
L= I.+b
di |W|kz (ak l+ k) (66)
LEWE
Die Berechnung der Mittelwerte der Ausgabepixel in jedem Filterfenster ist &quivalent zur
Mittelwertbildung der Koeffizienten a und b im Filterfenster w; (siehe Abbildung 6.3b)) [23]:

1 1
a = mz ay b; = mz by, (6.7)

kew; kew;

a; ist der Mittelwert aller Koeffizienten ay, b; der Mittelwert aller Koeffizienten by, welche in die zu
filternde Pixelposition i einflieBen. w; ist ein auf das Pixel i zentriertes Filterfenster. Die Berechnung
des gefilterten Ausgabebildes g; an der Stelle i wird anschlieRend wie folgt durchgefiihrt [23]:

qi = 6ili + Ei (68)

Das Ergebnis des Koeffizienten a, hingt von der Varianz o7 der Bildregion ab (siehe Abbildung 6.2).
Bei niedriger Varianz (homogene Bildregion) ist der Wert von a, gering, bei hoher Varianz
(Bildkante) ist der Wert hoch. Der Koeffizient by berechnet sich aus dem Mittelwert aller Pixel
innerhalb des Filterfensters und wird durch das Ergebnis von a, verringert. Je groier der Wert von a
ist, desto geringer ist der Wert von by,. Der Regulierungsparameter ¢ definiert den Schwellwert, ab
welchem die Varianz als hoch oder gering klassifiziert wird. Ist die Varianz groRer als ¢, liegt a, nahe
bei 1 und by nahe bei 0. Der urspringliche Wert des Pixels flieBt somit zu einem gréReren Teil in das
Ergebnis ein als der Mittelwert, was dazu fuhrt, dass Bildkanten erhalten bleiben. Ist die Varianz
Kleiner als ¢, liegt a, nahe bei 0 und by nahe bei 1. Der Mittelwert hat somit einen gréReren Einfluss
auf das Ergebnis als der urspriingliche Pixelwert, woraus folgt, dass homogene Regionen geglattet
werden (siehe Abbildung 6.4). Der Vorteil des Guided Filters gegeniiber verwandten Filtern
(beispielsweise Joint Bilateral Filter [29, 41]) liegt in der schnelleren Laufzeit des Guided Filters, bei
gleichbleibender Qualitdt der Ergebnisse (siehe [23]). Die Laufzeit des Guided Filters fir ein
Eingabebild mit N Pixeln betrdgt O(N). Die Laufzeit ist konstant beziiglich der GroRe des Filterkerns.

Wy Wi

q"‘”“

a) b)

Abbildung 6.3: @) Das Pixel i und das Filterfenster, in dessen Mittelpunkt i liegt, sind rot markiert.
Das Pixel i ist in mehreren Uberlappenden Filterfenstern wy enthalten. Der Ausgabewert an der Stelle
i variiert mit den verschiedenen Koeffizienten der unterschiedlichen Filterfenster. Der finale
Ausgabewert wird durch die Bildung des Mittelwertes aller moglichen Ausgabewerte g; berechnet. b)
Anstatt des Mittelwertes der Ausgabewerte in allen Filterfenstern wy, kann der Mittelwert der
Koeffizienten a und b im Filterfenster w; verwendet werden.
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Neben der Erhaltung der Kanten bei der Glattung eines Bildes und der effizienten Implementierbarkeit
hat der Guided Filter noch eine weitere positive Eigenschaft. Aufgrund des lokalen linearen Modells
zur Berechnung des Ausgabebildes (Formel (6.8)) ist es mdglich, die Struktur des Leitbildes auf das
Eingabebild zu Ubertragen (siehe Abbildung 6.5). Diese Eigenschaft des Guided Filters ermdglicht
beispielsweise Anwendungen wie Feathering/Matting [65], Dehazing [66] oder filterbasierte Stereo
Matching Methoden [40, 67].

a) b)

Abbildung 6.4: a) Eingabebild. b) Gefiltertes Ausgabebild unter Verwendung eines 8 x 8 Guided
Filters mit ¢ = 0.004. Als Eingabebild und Leitbild wurde eine 8-Bit Graustufenbild mit der Aufldsung
1024 x 1024 verwendet. Das Bild wurde in den homogenen Bildbereichen geglattet, Bildkanten
blieben erhalten.

Eingabebild p

—

Ausgabebildg

Leitbild/

Abbildung 6.5: Der Guided Filter ermdglicht es, Strukturen aus dem Leitbild I auf das Ausgabebild g
zu Ubertragen, selbst wenn im Eingabebild p keine Strukturen enthalten sind. Nach [23]
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Erweiterung zur Filterung von Farbbildern

Bei der Verwendung von farbigen Eingabebildern p kann der Guided Filter auf jeden Farbkanal
getrennt angewandt werden. Jede Komponente des Farbraumes wird dabei als eigenstandiges Bild
betrachtet. Nach der Filterung werden die Kanédle wieder zu einem einzigen Ergebnisbild g
zusammengefigt. Fur den Fall, dass das Leitbild I mehrere Farbkandle hat, werden die Formeln (6.4),
(6.5) und (6.8) wie folgt adaptiert [23]:

1
a = (T +el)~t =+ wl z Iip; — tiPr) (6.9)
iEwy
bi = Pk — Qi (6.10)
qi = d’[li + Ei (611)

Y, ist die Kovarianzmatrix des Leitbildes | im Filterfenster wy. U ist die ldentitatsmatrix. wy ist ein auf
k zentriertes Filterfenster, |w| gibt die Anzahl der Pixel an, welche innerhalb dieses Fensters liegen. py
ist der Mittelwert aller Pixel des Eingabebildes p im Filterfenster wy. p ist der Mittelwert aller Pixel
des Leithildes im Filterfenster. In Farbbildern sind mehr Kanteninformationen enthalten als in
Grauwertbildern, weshalb sie sich besser zur Verwendung als Leitbilder eignen.

6.2. Sequentielle Implementierung

Dieser Abschnitt diskutiert eine sequentielle CPU-Implementierung des Guided Filters, welcher eine
konstante Laufzeit bezuglich der GroRe des Filterfensters aufweist. Der grundlegende Ablauf wird
anhand eines Guided Filters zur Filterung von Grauwertbildern beschrieben. Listing 6.1 zeigt den
Pseudocode dieses Filters.

Eingabewerte: Leitbild I, Eingabebild p, Radius r des Filterfensters, Regulierungsparameter ¢
Ausgabewert: Gefiltertes Bild g

1 mean; = boxfilter (I)

2 mean, = boxfilter (p)

3 corr; = boxfilter(I. * I)

4 corrr, = boxfilter(I. * p)

5 var; = COorrg - mean; .* meang
6 COVip = COrry, — mean; .* mean,
7 a = covy, ./ (varr + e)

8 b = mean, - a .* mean;

9 mean, = boxfilter (a)

10 mean, = boxfilter (b)
11 g = mean, .* I + meany

Listing 6.1: Pseudocode eines Guided Filters fir Grauwertbilder. Nach [23]
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Die sequentielle Implementierung eines Guided Filters fiir Bilder (Listing 6.1) verlauft in vier
Schritten:

1. Im ersten Schritt werden die lokalen Mittelwerte p, (Formel (6.4) und (6.5)) fur jedes
Filterfenster w, des Leitbildes | und die lokalen Mittelwerte p, jedes Filterfensters wy des
Eingabebildes p berechnet. Die Mittelwerte kdnnen jeweils effizient mit dem Box-Filter (siehe
Kapitel 4) berechnet werden (Listing 6.1, Zeile 1 und 2).

2. Im zweiten Schritt werden die lokalen Varianzen des Leibildes (Formel (6.4)) und die
Kovarianzen von Leitbild und Eingabebild (Formel (6.4)) berechnet. Die Berechnung der
Varianzen erfolgt in Listing 6.1 in Zeile 3 und Zeile 5, die Berechnung der Kovarianzen wird
in Zeile 4 und Zeile 6 durchgefihrt.

3. Im dritten Schritt werden die Koeffizienten a, und by berechnet (Formel (6.4) und (6.5)). Die
jeweilige Berechnung erfolgt in Listing 6.1 in Zeile 7 und Zeile 8. Es ist zu beachten, dass die
Division in Listing 6.1 in Zeile 7 pixelweise durchgefiihrt wird und die Berechnung von a, den
Regulierungsparameter ¢ enthalt.

4. Wie in Abschnitt 6.1 diskutiert, werden die Koeffizienten a, und by flr die Berechnung des
gefilterten Ergebnisbildes gemittelt. In der sequentiellen Implementierung werden diese
Mittelwerte effizient mittels Box-Filter berechnet (Listing 6.1, Zeile 9 und 10). Die
anschlieBende Berechnung des Ergebnisbildes erfolgt in Zeile 11 durch direktes Einsetzen der
Koeffizienten in Formel (6.8).

Die pixelweise Multiplikation (Listing 6.1, Zeile 3-6, 8 und 11), die pixelweise Division (Listing 6.1,
Zeile 7), Subtraktion (Listing 6.1, Zeile 5, 6 und 8) und Addition (Listing 6.1, Zeile 11) sind von der
GroRe des Filterkerns unabhéngig und beeintrachtigen die konstante Laufzeit des Algorithmus nicht.
Der rechenintensivste Teil des Guided Filter-Algorithmus ist die Mittelwertbildung mittels Filterung
mit dem Box-Filter (Listing 6.1, Zeilen 1-4, 9 und 10). Die Laufzeit des Guided Filters h&dngt somit
mafgeblich von der Laufzeit des verwendeten Box-Filters ab. Daraus folgt, dass eine Optimierung des
Box-Filters zu einer Verringerung der Laufzeit des Guided Filters fiihrt. Die Laufzeit der optimierten
Box-Filter-Implementierung, welche in Kapitel 4 vorgestellt wurde, ist konstant beziiglich der Grofe
des Filterfensters. Wird diese Version des Box-Filters zur Mittelwertberechnung beim Guided Filter
verwendet, folgt daraus eine konstante Laufzeit des Guided Filters (O(N)). Diese Angabe bezieht sich
auch auf die Filterung von Farbbildern. [23]

Erweiterung zur Filterung von Videos

Der vorgestellte Guided Filter fir Bilder kann fur die Verwendung zur Filterung von Videos erweitert
werden. Dazu wird der Algorithmus auf ein Video angewandt. Statt eines zweidimensionalen Box-
Filters fir Bilder wird ein dreidimensionaler Box-Filter fur Videos, wie in Kapitel 4 beschrieben, zur
Mittelwertbildung verwendet. Die restlichen Bearbeitungsschritte (Listing 6.1, Zeile 5-8 und 11)
kénnen unverandert durchgefiihrt werden.
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6.3. Parallele Implementierung

Die Laufzeit des Guided Filters kann durch eine parallele GPU-Implementierung weiter verringert
werden. Dazu werden die einzelnen Bearbeitungsschritte aus Listing 6.1 auf die GPU verlagert und
dort parallel ausgefiihrt. Wie in Abschnitt 6.2 erwéhnt, stellt die Filterung mittels Box-Filter den
aufwandigsten Bearbeitungsschritt des Guided Filters dar. In allen anderen Bearbeitungsschritten
werden pixelweise Rechenoperationen durchgefiihrt. Diese sind unabhéngig voneinander und kénnen
demzufolge parallel in jeweils einem eigenen Thread auf der GPU ausgefiihrt werden. In Kapitel 4
wurde eine effiziente GPU-Implementierung des Box-Filters vorgestellt. Diese findet nun in der
parallelen GPU-Implementierung des Guided Filters Anwendung. Die Optimierung des Box-Filters
wirkt sich direkt auf die Laufzeit des Guided Filters aus. Die Verarbeitungsschritte aus Listing 6.1
werden schrittweise ausgefuhrt, wobei jeweils eine Zeile des Pseudocodes parallel auf der GPU
berechnet wird.

Erweiterung zur Filterung von Videos

In dieser Diplomarbeit wurde die parallele GPU-Implementierung des Guided Filters aus [26]
adaptiert, um fur die Filterung von Videos verwendet werden zu kénnen. Zur Mittelwertberechnung
wurde die parallele GPU-Implementierung des dreidimensionalen Box-Filters aus Kapitel 4
verwendet. Alle weiteren Bearbeitungsschritte konnen analog zur Filterung von Bildern ausgefiihrt
werden.

Die Leistungsfahigkeit der GPU-Implementierung ist durch die Kapazitat des Global-Memorys der
GPU beschréankt. So kdnnen nur eine bestimmte Anzahl von Frames, abhéngig von ihrer Aufldsung
und der Kapazitat des Global-Memory, gleichzeitig auf der GPU gefiltert werden. Sollen langere
Videos gefiltert werden, kdnnen diese in Subsequenzen aufgeteilt werden. Diese Subsequenzen
werden nacheinander an die GPU ubergeben und dort jeweils parallel bearbeitet. Der Guided Filter fiir
Videos filtert sowohl in raumlicher als auch in zeitlicher Dimension. Damit es durch die Aufteilung
der Filterung nicht zu Fehlern in der zeitlichen Filterung kommt, wird ein entsprechend grofer
Uberlappungsbereich zwischen den Subsequenzen eingeplant (siehe Abbildung 6.6). Die Anzahl der
tberlappenden Frames entspricht dem Radius des zeitlichen Filterfensters. Bei einem zeitlichen
Filterfenster mit dem Radius r, = 4 gibt es beispielsweise eine Uberlappung von vier Frames zwischen
den Subsequenzen. Das Filterergebnis wird durch diese Aufteilung nicht verandert.

Frames

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 (12 |13 |14 |15 (16 |17 |18 (19 |20 |21 |22 (23 |24

Subsequenz 1 | J
Subsequenz 2 | J
Subsequenz 3 i

Subsequenz 4

Abbildung 6.6: Videos, die zu grof} sind, um als Ganzes auf der GPU bearbeitet werden zu kdnnen,
werden in Subsequenzen aufgeteilt. Um Fehler in der zeitlichen Filterung zu vermeiden, gibt es
zwischen den Subsequenzen einen Uberlappungsbereich in der GroRe des Radius des zeitlichen
Filterfensters r.. In diesem Fall hat das Filterfenster den Radius r, = 4. Die Uberlappung betragt somit
vier Frames.
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6.4. Regionsweiser Guided Filter

Um die Verénderung der Disparitaten, die sich aus der in Kapitel 5 beschriebenen Propagierung
ergeben, Uber mehrere Frames hinweg interpolieren zu kénnen, wird der Guided Filter auf jede
raumliche und zeitliche Region angewandt. Die Regionen werden unabhéngig voneinander gefiltert.
Der Guided Filter verwendet als Eingabevideo die gesamte Disparitatskarte des Eingabevideos. Als
Leitvideo dient das originale Farbvideo. Eine zusatzliche Regionsmaske gibt an, zu welchen Regionen
die einzelnen Pixel gehdren. Dank der kantenerhaltenden Eigenschaften des Guided Filters werden
Regionen in der Disparitatskarte geglattet, wenn die entsprechenden Pixel in dem originalen Video
ahnliche Farbwerte aufweisen. Disparitdaten an Bildkanten im Farbvideo bleiben erhalten. Durch die
Anwendung eines regionsweisen Guided Filters konnen Disparitdten zeitlich Uber mehrere Frames
hinweg geglattet werden, ohne Werte aulRerhalb der jeweiligen Regionen zu beeinflussen.

Eingabebild Regionsmaske
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Abbildung 6.7: a) Frame des Eingabevideos. Die Regionen im Eingabebild sind farblich
gekennzeichnet (Region R;: blau, Region R,: orange, Region Rs: griin). b) Regionsmaske fur R, (blau).
In der Regionsmaske sind die Pixel der aktuellen Region mit 1 gekennzeichnet. Bei der Filterung
werden nur Pixel der aktuellen Region berticksichtigt.

Farbwerte Maske Ergebnis
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Abbildung 6.8: Das Uberspringen von Bildbereichen, welche sich nicht in der aktuellen Region
befinden, erfolgt durch Multiplikation der Farbwerte mit der Regionsmaske. Pixel auBerhalb der
aktuellen Region werden mit O multipliziert und flieRen somit nicht in die Mittelwertberechnung ein.

In einer naiven Implementierung des regionsweisen Guided Filters wird jede Region der
Disparitatskarte einzeln in einem eigenen Filterschritt gefiltert. Der Guided Filter verwendet die
vollstdndige Disparitatskarte als Eingabevideo. Die Regionen werden im Zuge der Segmentierung
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erzeugt (siehe Abbildung 6.7a), Regionen sind farblich gekennzeichnet) und pro Region wird eine
Regionsmaske erstellt (siehe Abbildung 6.7b)). Der Guided Filter filtert nur jene Pixel, welche in der
Regionsmaske mit 1 gekennzeichnet sind. Nachdem alle Regionen gefiltert wurden, werden die
Ergebnisse wieder zu einem einzigen Video zusammengefasst.

Filterung Regionswechsel
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Abbildung 6.9: a) Spaltenfilterung der ersten Region mittels des regionsweisen Box-Filters. Es werden
nur Pixel berucksichtigt, die sich in der aktuellen Region R; (blau) befinden. b) Regionswechsel
zwischen R; und R,. Es flieRen nur Pixel in die Mittelwertberechnung ein, die sich in Ry befinden
(Pixel 1 bis 6).

In der naiven Implementierung des regionsweisen Guided Filters ist der Ablauf des regionsweisen
Box-Filters zur Filterung der Bildspalten fiir eine Region R; wie folgt (siehe Abbildung 6.9): Vor der
Anwendung des Box-Filters wird das gesamte Eingabevideo mit der Regionsmaske multipliziert. Dies
hat eine Maskierung der Pixel auBerhalb der aktuellen Region zur Folge (siehe Abbildung 6.8). Durch
die Maskierung wird bei Anwendung der Sliding Window-Technik fur Pixel auBerhalb der aktuellen
Region durch die Multiplikation mit 0 auch jeweils 0 zur Laufsumme addiert. Im Falle eines
Regionswechsels flieBen aus diesem Grund nur Pixel innerhalb des Filterfensters in die
Mittelwertberechnung ein, welche sich in der Region R; befinden. Die Anzahl der in die Mittelung
einflieBenden Pixel ist kleiner als die GroRe des Filterfensters. Aus diesem Grund wird die
Laufsumme zur Mittelwertberechnung anschlieBend nicht durch die GréRe des Filterfensters dividiert,
sondern durch die Anzahl der Pixel im Filterfenster, welche zur aktuellen Region gehéren.

Die Filterung der Bildzeilen und die zeitliche Filterung erfolgen analog dazu. So entsteht fiir jede
Region ein eigenes gefiltertes Ergebnisvideo. Die regionsweisen Ergebnisse werden anschlielend zu
einem einzigen Ergebnis zusammengefasst. Die restlichen Bearbeitungsschritte des Guided Filters
(siehe Listing 6.1, Zeile 5-8, 11) werden analog dazu fir jede Region getrennt durchgefiihrt. Der
Nachteil dieses naiven Losungsansatzes ist, dass fur jede Region getrennt gefiltert wird. Wird
beispielsweise ein Video von 10 Frames mit jeweils einer Auflésung von 1024 x 1024 und 20
Regionen verarbeitet, wird der Guided Filter 20 Mal auf das gesamte Video angewandt. Bei einer
Laufzeit von 0.015 Sekunden pro Frame (siehe Abbildung 6.16) ergibt das eine Gesamtlaufzeit von 3
Sekunden. Die Laufzeit steigt somit mit der Anzahl der Regionen.
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) b) c)

d) e) f)

Abbildung 6.10: Regionsweise Filterung eines Bildes a) mit drei Regionen. Jede Region wird in einem
separaten Bearbeitungsschritt gefiltert. Bildbereiche, welche sich nicht in der aktuellen Region
befinden, werden durch Multiplikation mit der jeweiligen Regionsmaske enfernt (in den Abbildungen
sind diese Bildbereiche schwarz) und flieRen somit nicht in die Mittelwertberechnung ein. Die drei
gefilterten Teilergebnisse werden anschlieBend zu einem Ergebnisbild kombiniert. a) Eingabebild
(Disparitatskarte). b) Farblich gekennzeichnete Regionen des Eingabebildes. ¢) Filterung der ersten
Region (Hintergrund). d) Filterung der zweiten Region (grofRer Wirfel). e) Filterung der dritten
Region (kleiner Wiirfel). f) Kombination der Zwischenergebnisse aus c) — e).
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Abbildung 6.11: a) Frame des Eingabevideos. b) Regionsmaske des Eingabeframes. Sie speichert fiir
jedes Pixel des Eingabevideos eine 1D, die angibt, welcher Region es zugeordnet ist.
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Zahlen der Pixel pro Region Regionsweise Spaltenfilterung
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Abbildung 6.12: a) In jedem Schritt wird zuerst die Anzahl der Pixel in jeder Teilregion ermittelt. b)
AnschlieBend werden die Pixel jeder Teilregion schrittweise gefiltert (Pixel 1 und 2 im ersten Schritt,
3 bis 5 im zweiten Schritt, 6 bis 8 im dritten Schritt und 9 bis 11 im vierten Schritt). Jede Teilregion
wird als eigenstandiges Bild behandelt und die Rénder der Teilregionen werden als Bildrander
betrachtet. Die Randbehandlung erfolgt wie in Kapitel 4 beschrieben. Die Teilregionen werden
unabhéngig voneinander gefiltert.

Optimierung des regionsweisen Guided Filters

Im Zuge dieser Diplomarbeit wurde eine optimierte Version des regionsweisen Guided Filters
entwickelt. Die Laufzeit wird verkirzt, indem alle Regionen in einem einzigen Durchlauf des Guided
Filters gefiltert werden. Wie bei der naiven Implementierung basiert auch die optimierte
Implementierung auf einem Eingabevideo, einem Leitvideo und einer Regionsmaske (siehe Abbildung
6.11). Im Gegensatz zu der Regionsmaske aus Abbildung 6.7, welche ausschlieflich dazu diente, die
aktuelle Region zu kennzeichnen, werden hier alle Pixel des Eingabevideos einer Region zugeordnet.
Die Regionsmaske speichert fur jedes Pixel eine ID, welche es eindeutig einer Region zuordnet. Die
optimierte Implementierung des regionsweisen Guided Filters hat das Ziel, die Laufzeit der naiven
Implementierung zu verringern. Dies kann durch Verringerung der fiir die Filterung benétigten
Durchgénge erreicht werden. Um die Filterung in einem einzigen Durchgang durchzufuhren, wird die
Spaltenfilterung in zwei Schritten durchgefihrt:

1. Ermittlung der Anzahl der Pixel pro Regionsabschnitt (Abbildung 6.12 a)). Dazu wird in einer
Schleife ein Zahler so lange erhoht, bis ein Regionswechsel stattfindet. Der Zahler definiert
somit die Hohe des entsprechenden Regionsabschnitts.

2. Filterung des entsprechenden Regionsabschnitts (Abbildung 6.12 b)). Die Teilregion wird bis
zur in Schritt 1 bestimmten Hohe gefiltert. Das letzte Pixel einer Teilregion wird in diesem
Schritt als unterer Rand betrachtet.

Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis die gesamte Bildspalte gefiltert wurde. Jede Teilregion
wird wie ein eigenstandiges Bild behandelt. Die R&nder der Regionen werden als Bildrander betrachtet
und entsprechend der Randbehandlung, welche in Kapitel 4 beschrieben wurde, explizit bearbeitet.
Die berechneten Laufsummen vor dem Regionswechsel flieBen nicht in die Berechnung des
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Mittelwertes ein. Beispielsweise wird in Abbildung 6.12 b) Pixel 5 als unterer Randpixel der
entsprechenden Teilregion betrachtet und Pixel 9 als oberes Randpixel einer neuen Teilregion. Es
flieRen somit keine Pixelwerte der oberen Teilregion in die Mittelwertberechnungen der unteren
Teilregion ein.

Der Zeilenfilter und der zeitliche Filter des Box-Filters werden analog zum Spaltenfilter adaptiert. Die
restlichen Berechnungsschritte des Guided Filters (siehe Listing 6.1, Zeile 5-8, 11) erfordern keinerlei
Adaptierung, da die pixelweisen Operationen unabh&ngig von der Segmentierung durchgefihrt
werden konnen. Im Vergleich der optimierten Implementierung des regionsweisen Guided Filters mit
der naiven Implementierung konnten in unseren Experimenten keine sichtbaren Auswirkungen auf das
Filterergebnis festgestellt werden.

d)

Abbildung 6.13: Vergleich zwischen Guided Filter und regionsweisem Guided Filter. a) Frame 8
eines Eingabevideos von 10 Frames. b) Regionen in dem Bild. Die IDs der Regionen sind farblich
gekennzeichnet. ¢) Disparitatskarte nach Filterung mit dem Guided Filter. d) Disparitatskarte nach
der Filterung mit dem regionsweisen Guided Filter (r =4, r, =4, ¢ = 0.0016).

Optionaler Nachbearbeitungsschritt

In einem optionalen Nachbearbeitungsschritt kann die gesamte Disparitatskarte ein weiteres Mal
mittels Guided Filter geglattet werden. Als Leitvideo wird das originale Farbvideo verwendet. Das
Eingabevideo ist die Disparitatskarte. Durch die Anwendung des Guided Filters fur Videos bleiben
Kanten, welche durch raumliche und zeitliche Anderungen zwischen Frames entstanden sind, erhalten.
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Texturierte Regionen mit konstanten Disparitaten behalten ihre Disparitaten. Homogene Regionen mit
unterschiedlichen Disparitaten werden geglattet. Aufgrund der strukturiibertragenden Eigenschaft des
Guided Filter kénnen Disparitaten von feinen Bildstrukturen (beispielweise Haaren) verbessert werden
(siehe Abbildung 6.14d)).

b)

c)

d)

Abbildung 6.14: a) Frame des Eingabevideos. b) Ergebnis nach der Segmentierung (Disparitatskarte).
c) Ergebnis nach der Regularisierung (r = 4, ry = 5, ¢ = 0.0016). d) Ergebnis nach der optionalen
Nachbearbeitung (r = 2, r; =1, ¢ = 0.00016).
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a)

b)

d)

Abbildung 6.15: a) Frame des Eingabevideos. b) Ergebnis nach der Segmentierung (Disparitatskarte).
b) Ergebnis nach der Regularisierung (r = 4, r; = 9, ¢ = 0.0016). c) Ergebnis nach der optionalen
Nachbearbeitung (r = 2, r; =1, ¢ = 0.00016).

Ergebnisse

Abbildung 6.13 zeigt einen Vergleich zwischen einer Filterung mit dem Guided Filter (Abbildung
6.13c)) und einer Filterung mit dem regionsweisen Guided Filter (Abbildung 6.13d)). Das
Filterergebnis der regionsweisen Filterung ist an den Regionsgrenzen scharfer. Homogene Bereiche
innerhalb der Regionen wurden gegldttet, die Kanten an den Regionsgrenzen blieben erhalten. Die
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regionsweise Filterung ermoglicht die rdumliche und zeitliche Regularisierung der Disparitaten,
wodurch abrupte Disparitatsspriinge vermieden werden kénnen. Um zeitlich konsistente Disparitaten
zu erhalten, wird im Regularisierungsschritt ein grof3es zeitliches Filterfenster verwendet (der
Durchmesser des Filterfensters hat die GroRe, die der Hélfte der Frames des Videos entspricht, die
gefiltert werden soll). Das mit dem Guided Filter gefilterte Ergebnis (Abbildung 6.13c)) enthalt mehr
feine Details (beispielsweise Haare). Im optionalen Nachbearbeitungsschritt werden diese durch die
Anwendung des Guided Filters auf die Disparitatskarten des gesamten Eingabevideos hinzugefiigt
(siehe Abbildung 6.14 und Abbildung 6.15). Da der Guided Filter im Nachbearbeitungsschritt, im
Gegensatz zum Regularisierungsschritt, auf das gesamte Eingabevideo angewandt wird (unabhéngig
von den Regionen) wird ein kleineres Filterfenster verwendet (zum Beispiel drei Frames). Mehr
Ergebnisse sind im Kapitel 7 zu finden.

6.5. Laufzeitvergleiche

In diesem Abschnitt werden die Laufzeiten der unterschiedlichen Implementierungen des Guided
Filters miteinander verglichen. Fir die Laufzeitvergleiche wurden die Algorithmen auf einem PC mit
einem Intel Core i7 3.6GHz, 16GB RAM und einer NVIDIA GeForce GTX 660ti ausgefihrt.

Vergleich: Sequentieller und paralleler Guided Filter fur Bilder

Abbildung 6.16 zeigt einen Vergleich zwischen der sequentiellen MATLAB-Implementierung aus
[23] und einer parallelen GPU-Implementierung eines Guided Filters flr Bilder. Gefiltert wurden ein
8-Bit Graustufenbild mit der Auflosung 1024 x 1024. Als Leitbild wurde ein 24-Bit Farbbild (RGB)
mit derselben Auflésung verwendet. Die parallele GPU-Implementierung lauft mit einer Laufzeit von
15.7 Millisekunden um den Faktor 906.6 schneller als die sequentielle MATLAB-Implementierung
mit einer Laufzeit von 14.234 Sekunden. Der Laufzeitunterschied ist auf die Parallelisierung des
Guided Filters zurlickzufiihren, wobei die Verwendung der optimierten GPU-Version des Box-Filters
den groRten Einfluss auf die Laufzeit der parallelen GPU-Implementierung des Guided Filters hat.

16 14.234
4 -
1 4 M sequentielle MATLAB
Implementierung
0.25 - M parallele CUDA
' Implementierung
0.0625 -
0.01568
0.015625 -
Laufzeiten in Sekunden

Abbildung 6.16: Vergleich der Laufzeiten der sequentiellen MATLAB-Implementierung des Guided
Filters fur Bilder aus [23] und der parallelen CUDA Implementierung aus Abschnitt 6.3. Gefiltert
wurde ein 8-Bit Grauwertbild mit der Auflésung 1024 x 1024 mit einem entsprechenden Farbbild
derselben Auflosung als Leitbild (r = 4, ¢ = 0.0016).
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Vergleich: Sequentieller und paralleler Guided Filter fur Videos

Es wurden eine sequentielle MATLAB-Implementierung und eine parallele GPU-Implementierung
eines Guided Filters zur Bearbeitung von Videos verglichen. Fir den Vergleich wurde jeweils ein 8-
Bit Graustufenvideo von 10 Frames mit der Auflosung 1024 x 1024 gefiltert. Als Leitvideo wurde ein
Farbbild mit denselben Dimensionen verwendet. Der Laufzeitvergleich in Abbildung 6.17 zeigt bei
beiden Implementierungen eine Steigerung linear zur Anzahl der Frames.

120

100 //

80 / = sequentielle MATLAB-

60 Implementierung

40 / = parallele CUDA-
/ Implementierung

20

O T T T 1
_/_ ~ "1Frame SFrames  8Frames  10Frames ‘\

1 Frame 5 Frames 8 Frames 10 Frames

Abbildung 6.17: Vergleich der sequentiellen MATLAB-Implementierung und der parallelen GPU-
Implementierung eines Guided Filters fiir Videos. Gefiltert wurde ein 8-Bit Grauwertvideo mit der
Auflésung 1024 x 1024. Als Leitvideo wurde ein 24-Bit Farbbild mit derselben Auflésung verwendet.
Die Laufzeiten beider Versionen steigen konstant mit der Anzahl der Frames. Um das sichtbar zu
machen, werden die Laufzeitergebnisse der parallelen GPU-Version in der unteren Grafik in einem
verringerten Zeitraum betrachtet (r = 4, r, = 2, ¢ = 0.0016).

Vergleich: Guided Filter und regionsweiser Guided Filter flr Videos

Abbildung 6.18 zeigt einen Vergleich der Laufzeiten des Guided Filters fur Videos und der
optimierten Implementierung des regionsweisen Guided Filters fiir Videos. Fur den Laufzeitvergleich
wurden die Disparitatskarten eines Videos von 10 Frames mit der Auflosung 424 x 229 gefiltert. Als
Leitvideo wurde das originale Farbvideo verwendet. Im Vergleich zur naiven Implementierung des
regionsweisen Guided Filters steigt die Laufzeit der optimierten Version nur leicht mit der Anzahl der
Regionen (siehe Abbildung 6.18). Die erhhte Laufzeit des optimierten regionsweisen Guided Filters
héngt mit der adaptierten Version des Box-Filters zusammen. Die Laufzeit des adaptierten Box-Filters
erhéht sich durch den zusétzlichen Aufwand beim Wechsel zwischen den Regionen. Im
Laufzeitvergleich ist zu sehen, dass die Laufzeit der optimierten Version des regionsweisen Guided
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Filters abhangig von der Anzahl der Regionen hoher ist als die Laufzeit der Version des Guided Filters
ohne Bertcksichtigung der Regionen (siehe Abschnitt 6.3).
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Laufzeit in Millisekunden

BmGF MGF_Reg127 m GF_Reg 659

Abbildung 6.18: Performancevergleichen zwischen Guided Filter (GF) und regionsweisem Guided
Filter fir ein Eingabevideo von 10 Frames mit 127 Regionen (GF_Reg 127) und 659 Regionen

(GF_Reg 659).
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7. Resultate und Laufzeiten

Dieses Kapitel zeigt Resultate und Laufzeiten der in dieser Diplomarbeit erstellten optimierten
Implementierung zur segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitaten in Videos. Die Resultate
werden in diesem Kapitel evaluiert. Bei den Disparitatskarten, welche in diesem Kapitel angegeben
werden, handelt es sich um die finalen Endergebnisse der segmentierungsbasierten Propagierung nach
durchgefuhrter Regularisierung und zusétzlicher Nachbearbeitung. Fir die letzten beiden
Bearbeitungsschritte wurden konstante Parameter fiir den Guided Filter verwendet (Regularisierung: r
= Frames/4, r;= 10, ¢ = 0.0016. Nachbearbeitung: r = 2, r,= 4, ¢ = 0.0016). Die Resultate in diesem
Abschnitt wurden auf einem PC mit einem Intel Xenon E5 Prozessor mit 3.6GHz, 32GB RAM und
einer NVIDIA GeForce GTX 680 Grafikkarte generiert. Abschnitt 7.1 enthalt die resultierenden
Disparitétskarten nach Anwendung des Algorithmus auf elf Testvideos. Diese werden im Zuge eines
Vergleiches mit Disparitaten aus Referenzldsungen evaluiert. Im Zuge dessen wird die Auswirkung
der Verwendung von externen Optical Flow Informationen diskutiert und ein Vergleich der Ergebnisse
mit und ohne Verwendung von Optical Flow durchgefiihrt. Abschnitt 7.2 evaluiert die Aufteilung von
langen Videos in Subsequenzen. Dazu werden die Qualitdt der Disparitdtskarten und die Laufzeiten
mit und ohne Aufteilen der Videos verglichen. In Abschnitt 7.3 wird ein Vergleich der Ergebnisse der
Implementierung dieser Diplomarbeit mit Ergebnissen verwandter Propagierungs-Algorithmen
durchgefihrt.

Nr. Name Frames Aufldsung TS Iter k Chin
1 Stadt 19 699 x 282 1 1 0.04 200
2 Parade 11 689 x 282 1 4 0.04 110
3 Schloss 10 702 x 278 1 1 0.02 100
4 Treppe 20 702 x 278 1 1 0.04 200
5 FuRball 21 669 x 282 2 4 0.04 200
6 Kind 21 600 x 338 2 1 0.02 200
7 Kopf 81 600 x 330 4 1 0.10 300
8 Interview 101 600 x 480 6 1 0.02 200
9 Tsukuba 50-66 17 640 x 480 1 1 0.02 200
10 | Tsukuba 380-397 18 640 x 480 1 1 0.02 200
11 Tsukuba 1-100 100 640 x 480 8 1 0.02 200

Tabelle 7.1: Testvideos, welche zur Evaluierung verwendet wurden. Die Eintrage enthalten jeweils die
Nummerierung und den Namen der Testvideos, die Anzahl der Frames, ihre Auflésung, die Anzahl der
Teilsequenzen, in welchen das Video bearbeitet wurde (TS), sowie die Parameter des Segmentierungs-
Algorithmus: Iterationen (Iter), k und minimale RegionsgroRe (Crin)(siehe Kapitel 5).

Testvideos

Tabelle 7.1 gibt einen Uberblick (iber die Testvideos, welche im Zuge der Evaluierung verwendet
werden. Im ersten und letzten Frame jedes Videos wurden im Vorfeld Scribbles eingezeichnet. Diese
blieben fir alle Tests in diesem Kapitel unveréndert. Bei den Videos 1 bis 5 handelt es sich um
dieselben Testvideos, die auch in [22] zur Evaluierung verwendet wurden. Die Disparitatskarten,
welche flr diese Videos als Referenzlésungen verwendet werden, wurden mithilfe des Stereo
Matching-Algorithmus aus [3] generiert. Die Videos 6 bis 8 stammen von [68]. Sie enthalten
Referenz-Disparititen fur eine Reihe von Schliissel-Frames, aber im Gegensatz zu den restlichen
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Testvideos nicht fir alle Frames der Videos. Fir die Berechnung der Abweichung von der
Referenzlésung wurden daher nur jene Frames verwendet, fur welche Referenz-Disparitaten zur
Verfugung stehen. Bei den Testvideos 9 bis 11 handelt es sich um Ausziige aus dem Tsukuba Stereo
Dataset [69, 70], bei dem Referenz-Disparitaten flir das gesamte Video zur Verfligung stehen.

7.1. Evaluierung der Disparitatskarten

In diesem Abschnitt werden die resultierenden Disparitatskarten des Algorithmus zur
segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitaten in Videos mit den Referenz-Disparitaten
verglichen. Zu diesem Zweck werden jeweils im ersten und letzten Frame eines Eingabevideos
Referenz-Disparitaten an den Positionen der Scribbles eingetragen. Die Qualitét der resultierenden
Disparitatskarten wird durch Messung der mittleren quadratischen Abweichung MSE (mean squared
error) von den Referenz-Disparitaten evaluiert [63]:

n
1 N
MSE == (7 = ¥? (7.1)
i=1

Hier entspricht n der Anzahl der Pixel im Eingabevideo. Y; entspricht der Disparitdt an der
Pixelposition i im Eingabevideo, ¥; der entsprechenden Referenz-Disparitit. Zum Zweck der besseren
Lesbarkeit wurde der MSE in dieser Evaluierung mit dem Faktor 100 multipliziert. Die Abweichung
zu den Referenz-Disparitaten wird zusatzlich mithilfe von Fehlerbildern visualisiert, in welchen der
Fehler durch Grauwerte dargestellt wird (siehe Abbildung 7.1 d)). Je heller ein Pixel im Fehlerbild ist,
desto groRer ist die Abweichung an dieser Bildposition. Die Helligkeit und der Kontrast der
Fehlerbilder wurde nachtraglich jeweils um 20% erhoht, um die Abweichungen zu den
Referenzldsungen besser sichtbar zu machen.

Vid MSE x 100 Laufzeit
1ceo Mit OF | Ohne OF | Seg/Pro FM Reg Fein Gesamt
Stadt 0.08 0.09 12.37 0.00 0.78 0.38 13.53
Parade 0.12 0.13 10.05 0.00 0.36 0.14 10.55
Schloss 0.17 0.17 6.69 0.00 0.34 0.13 7.16
Treppe 0.12 0.12 11.73 0.00 0.78 0.22 12.73
FuRball 0.08 0.10 34.57 2.98 1.56 0.44 39.55
Kind 0.07 0.07 27.76 1.06 2.15 0.49 31.46
Kopf 0.44 0.52 45.20 3.76 1.86 0.88 51.69
Interview 0.37 0.43 94.17 6.52 8.19 2.97 111.85
Tsukuba 50-66 0.02 0.02 15.24 0.00 1.11 0.27 16.61
Tsukuba 380-397 0.16 0.18 15.96 0.00 1.12 0.36 17.44
Tsukuba 1-100 0.11 0.11 96.71 6.67 8.09 2.36 113.82

Tabelle 7.2: MSE (um den Faktor 100 skaliert) und Laufzeiten in Sekunden. Der MSE wird jeweils mit
und ohne Verwendung von Optical Flow angegeben. Die Gesamtlaufzeit gliedert sich jeweils in die
Laufzeit fur: 1. die Segmentierung/Propagierung (Seg/Pro), 2. Feature Matching, im Fall, dass das
Video aufgeteilt wird (FM), 3. die Regularisierung der Disparitaten (Reg) und 4. die Nachbearbeitung
(Fein).
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Um die Auswirkungen der zusatzlichen Verwendung von Optical Flow zu analysieren, wurden die
Testvideos in diesem Abschnitt jeweils mit und ohne Verwendung von Optical Flow bearbeitet. Der
Optical Flow wurde zu diesem Zweck, wie auch in [22] und [25], mithilfe des Algorithmus aus [30]
berechnet.

Abbildung 7.1: Ergebnisse des Testvideos ,, Stadt“. Von links nach rechts: Frame 1, Frame 9, Frame
18. a) Eingabeframes. b) Referenzlésung. ¢) Ergebnis der segmentierungsbasierten Propagierung. d)
Fehler zur Referenzlésung (MSE x 100 = 0.08). Abweichungen von der Referenzlésung treten
hauptsachlich an den Objektgrenzen von sich bewegenden Objekten auf.

b) c) d)

Abbildung 7.2: Ergebnisse des Testvideos ,, Tsukuba 50-66 . Von oben nach unten: Frame 1, Frame
9, Frame 17. a) Eingabeframes. b) Referenzlésung. c) Ergebnis der segmentierungsbasierten
Propagierung. d) Fehler zur Referenzlosung (MSE x 100= 0.02). Im Video findet eine leichte
Kamerabewegung statt.

88



7. Resultate und Laufzeiten

Abbildung 7.3: Ergebnisse des Testvideos ,, Kind “. Von links nach rechts: Frame 1, Frame 21, Frame
41. a) Eingabeframes. b) Referenzldsung. c) Ergebnis der segmentierungsbasierten Propagierung. d)
Fehler zur Referenzlosung (MSE x 100= 0.07). Es findet eine Kamerabewegung und ein Zoom statt.

Abbildung 7.4: Ergebnisse des Testvideos ,, Interview . Von oben nach unten: Frame 1, Frame 51,
Frame 101. a) Eingabeframes. b) Referenzlosung. ¢) Ergebnis der segmentierungsbasierten
Propagierung. d) Fehler zur Referenzlosung (MSE x 100= 0.37). Aufgrund der geringen
Farbunterschiede an den Objektgrenzen kommt es beispielsweise im Bereich des Fensters zu Fehlern.
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a) b)

Abbildung 7.5: a) Resultat eines Frames des Testvideos ,, Stadt “ unter Verwendung von Optical Flow
(MSE x 100 = 0.08). b) Resultat ohne Optical Flow (MSE x 100= 0.09). Im Bereich der Frau im
Vordergrund kommt es im Ergebnis ohne Optical Flow zu Fehlern.

a) b)

Abbildung 7.6: a) Resultat eines Frames des Testvideos ,, FuBRball “ unter Verwendung von Optical
Flow (MSE x 100= 0.08). b) Resultat ohne Optical Flow (MSE x 100= 0.10). Im Video finden rasche
Bewegungen der Spieler statt. Im Ergebnis ohne Optical Flow kommt es im Bereich der sich
bewegenden Spieler zu Fehlern.

Tabelle 7.2 und Abbildung 7.1 — 7.6 zeigen Ergebnisse dieser Evaluierung. Wie beispielsweise in
Abbildung 7.1 zu sehen ist, geniugen bereits wenige Scribbles in den Schlussel-Frames, um eine
zeitlich konsistente Propagierung der Disparitaten zu erhalten, welche nahe an der Referenzldsung
liegt. Abweichungen treten hauptsachlich an den Regionsgrenzen auf. Auch bei Bewegungen von
Kamera und Bildobjekten werden qualitativ hochwertige Disparitatskarten generiert. Limitierungen
konnten in Videos beobachtet werden, in denen geringe Farbunterschiede an den Regionsgrenzen
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auftreten (siehe Abbildung 7.4). Aus den Laufzeitergebnissen aus Tabelle 7.2 ergibt sich fir ein Video
mit einer Auflésung von 653 x 363 eine durchschnittliche Laufzeit von 1.02 Sekunden pro Frame. Aus
den MSE-Werten in Tabelle 7.2 und den Vergleichen in Abbildung 7.5 und Abbildung 7.6 ist
ersichtlich, dass die Verwendung von Optical Flow zu Verbesserungen filhren kann. Diese fallen in
Anbetracht des zusétzlichen Rechenaufwandes, welcher durch die Berechnung des Optical Flow
entsteht, jedoch gering aus (siehe Tabelle 7.2). Wie auch in [22] erwéhnt, kann daher aufgrund des
geringen Einflusses auf die Qualitat der Ergebnisse, auf die Verwendung von Optical Flow verzichtet
werden.

Abbildung 7.7: Segmentierungsergebnisse des Videos , Tsukuba 50-66°. Von links nach rechts:
Frame 1, Frame 9, Frame 17. a) Eingabeframes. b) Segmentierungsergebnis.

Im Zuge der Optimierung, welche in dieser Diplomarbeit durchgefuhrt wurde, wurde auch die
Laufzeit des Segmentierungs-Algorithmus aus [25] verringert. Die optimierte Implementierung des
Algorithmus zur segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitéten in Videos liefert daher als
sekundares Ergebnis auch eine Segmentierung des Eingabevideos (siehe Abbildung 7.7). Der Fokus
dieser Diplomarbeit liegt auf der effizienten Generierung von Disparitétskarten. Daher wurde im Zuge
der Segmentierung weniger Wert auf die Qualitat der Segmentierungsergebnisse gelegt, als auf die
Qualitét der Ergebnisse der Propagierung.

7.2. Vergleich der Bearbeitung von Videos in Subsequenzen mit
der Bearbeitung als Ganzes

In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen des Aufteilens eines Videos in Subsequenzen
diskutiert. Zu diesem Zweck wurden sechs Testvideos jeweils in zwei und in drei Subsequenzen
unterteilt, welche anschlieRend getrennt bearbeitet wurden. Die Ergebnisse werden mit den
Ergebnissen der Bearbeitung der entsprechenden Videos ohne Aufteilung verglichen. Fir diesen
Vergleich wurden nur Testvideos (aus Tabelle 7.1) verwendet, welche klein genug sind, um in einem
einzigen Durchlauf bearbeitet werden zu kénnen. Wie anhand des MSE in Tabelle 7.2 und der
Ergebnisframes in Abbildung 7.8 und Abbildung 7.9 zu sehen ist, steigt die Abweichung zur
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Referenzlésung der Testvideos mit der Anzahl der Subsequenzen, was, wie in Kapitel 5 beschrieben,
daran liegt, dass es durch die Propagierung der Disparititen auf die Schlissel-Frames der
Subsequenzen zu Fehlern kommen kann. Die Qualitat der Ergebnisse hangt in diesem Fall von den
Ergebnissen des Feature Matching-Algorithmus ab. Aus Tabelle 7.3 ist zu entnehmen, dass die
Propagierung der Disparitaten mittels Feature Matching fur computergenerierte Testvideos robuster ist
als fir reale Videoaufnahmen. Im Gegensatz zu den anderen Testvideos verschlechtert sich der MSE
der computergenerierten Videos ,,Tsukuba 50-66* und ,,Tsukuba 380-397* durch das Aufteilen nicht.
Das Video ,, Treppe* stellt eine Ausnahme zu den restlichen Testvideos dar. Der MSE der Ergebnisse
verschlechtert sich zwar durch das Aufteilen in Subsequenzen, jedoch ist der MSE bei drei
Subsequenzen geringer als bei zwei Subsequenzen. Das liegt daran, dass das Feature Matching in
diesem Testvideo beim Aufteilen in drei Subsequenzen fiir die beiden neuen Schlissel-Frames (Frame
4 und Frame 7) robuster ist als bei jenem Schliissel-Frame beim Aufteilen in zwei Subsequenzen
(Frame 6). Tabelle 7.3 zeigt, dass die Laufzeit durch das Aufteilen mit der Anzahl der Subsequenzen
steigt, was auf den zusétzlichen Aufwand zur Propagierung der Disparititen auf die neuen Schliissel-
Frames der Subsequenzen zurickzufihren ist.

Video MSE x 100 Laufzeit
1TS 2TS 3TS 1TS 2TS 3TS
Stadt 0.08 0.11 0.16 12.61 13.24 14.01
Parade 0.12 0.17 0.27 10.55 11.39 14.34
Treppe 0.12 0.27 0.21 12.73 12.87 13.51
Schloss 0.17 0.17 0.20 7.16 8.83 10.71
Tsukuba 50-66 0.02 0.02 0.02 16.61 17.10 18.20
Tsukuba 380-397 0.16 0.16 0.16 17.44 18.12 19.07

Tabelle 7.3: MSE (um den Faktor 100 skaliert) und Laufzeiten in Sekunden flir die Bearbeitung der
Testvideos als Ganzes (1 TS), in zwei Subsequenzen (2 TS) und in drei Subsequenzen (3 TS).

b)

Abbildung 7.8: Ergebnisse eines Frames des Videos ,, Stadt* mit und ohne Aufteilen in Subsequenzen.
Links: Abweichung zur Referenzlésung. Rechts: Resultierende Disparitaten. a) Ergebnis des Videos
als Ganzes (MSE x 100= 0.08). b) Ergebnis bei einer Aufteilung in zwei Subsequenzen (MSE x 100 =
0.11). c) Ergebnis bei einer Aufteilung in drei Subsequenzen (MSE x 100= 0.16). Im Zuge des
Aufteilens kommt es im Bereich der Frau im Vordergrund zu Fehlern, welche mit der Anzahl der
Subsequenzen zunehmen.
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Abbildung 7.9: Ergebnisse eines Frames des Videos , Parade” mit und ohne Aufieilen in
Subsequenzen. Links: Abweichung zur Referenzlosung. Rechts: Resultierende Disparitaten. a)
Ergebnis des Videos als Ganzes (MSE x 100= 0.12). b) Ergebnis bei einer Aufteilung in zwei
Subsequenzen (MSE x 100= 0.17). ¢) Ergebnis bei einer Aufteilung in drei Subsequenzen (MSE x 100
=0.27).

7.3. Vergleich mit anderen Algorithmen

In diesem Abschnitt wird die optimierte Implementierung des Algorithmus zur
segmentierungsbasierten Propagierung von Disparititen in Videos, welche in dieser Diplomarbeit
erstellt wurde, mit zwei anderen Algorithmen zur Propagierung von Disparitaten in Videos verglichen:
1. dem Propagierungs-Algorithmus aus [14] und 2. dem Stereo Extraktions-Algorithmus aus [1]. Fur
diesen Vergleich wurden jeweils unsere Re-Implementierungen dieser beiden Algorithmen verwendet.
Um einen moglichst exakten Vergleich durchfihren zu kénnen, wurden alle Algorithmen auf
dieselben Testvideos mit demselben Input angewandt. Im Algorithmus von [14] werden jeweils die
Disparitdten im gesamten ersten Frame des Videos benétigt, welche anschliefend mithilfe des
Bilateral Filters auf die nachfolgenden Frames propagiert werden. Flr diesen Vergleich wurden
jeweils die Disparitaten der Referenzldsung fiir das gesamte erste Frame jedes Testvideos verwendet.
Im Gegensatz dazu wurden in der Implementierung aus dieser Diplomarbeit die Disparitaten aus der
Referenzldsung nur an den Positionen der Scribbles in den Schlissel-Frames verwendet. Der Stereo
Extraktions-Algorithmus aus [1] benotigt ebenfalls Scribbles im ersten und letzten Frame eines
Videos, welche die Disparitdten codieren. Diese werden durch die Ldsung eines linearen
Gleichungssystems auf die restlichen Frames des Videos propagiert. Um zeitlich konsistente
Disparitaten zu erhalten, werden in [1] Optical Flow-Informationen aus [30] verwendet. Fur den
Vergleich mit der Implementierung aus dieser Diplomarbeit wurden jeweils dieselben Testvideos mit
denselben Scribbles in den Schlisselframes sowie dieselben Optical Flow-Informationen verwendet.
An den Positionen der Scribbles wurden jeweils die Disparitdten aus der Referenzldsung verwendet.
Wie aus Tabelle 7.4 ersichtlich ist, erzeugt der Algorithmus zur segmentierungsbasierten Propagierung
von Disparitéten, fiir alle Testvideos Disparitatskarten mit einer wesentlich geringeren Abweichung
zur Referenzldsung als unsere Re-Implementierungen der Algorithmen aus [14] und [1]. In Abbildung
7.11 ist beispielsweise zu sehen, dass die Vorwartsbewegungen der Frau im Vordergrund vom
Algorithmus aus [14] nicht korrekt erfasst werden, was zu einer erhfhten Abweichung von der
Referenzlésung fuhrt. In unserer Re-Implementierung wird keine explizite Randbehandlung
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durchgefuhrt, was dazu fuhrt, dass der Randbereich, abh&ngig von der Grolle des Filterfensters des
Bilateral Filters, abgeschnitten wird, was in Abbildung 7.11 b) am schwarzen Balken im unteren
Bildbereich zu sehen ist. In diesen Bildbereichen kommt es daher zu einer erhéhten Abweichung von
der Referenzlésung. In dem Video aus Abbildung 7.12 findet weniger Bewegung statt, was beim
Algorithmus aus [14], mit Ausnahme der Bildrander, zu einer geringeren Abweichung von der
Referenzlosung fihrt. Wie in Abbildung 7.11 und Abbildung 7.12 zu sehen ist, weichen die
Disparitdten der Ergebnisse unserer Re-Implementierung des Algorithmus von [1] zu einem hdheren
Grad von den Disparitaten der Referenzldsung ab, was in einem entsprechend hoheren MSE resultiert.
Der Vergleich in Tabelle 7.3 zeigt, dass die Laufzeit der optimierten Implementierung des
Algorithmus zur segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitdten mit durchschnittlich 0.98
Sekunden pro Frame (fur ein Video mit der Auflosung 640 x 480) deutlich geringer ist, als die
Laufzeit unserer Re-Implementierung (in C++) des Algorithmus aus [14], welche durchschnittlich
19.29 Sekunden benétigt, und der Laufzeit unserer Re-Implementierung (in MATLAB) des
Algorithmus aus [1], mit durchschnittlich 41.18 Sekunden.

Video MSE x 100 Laufzeit
SBDP [14] [1] SBDP [14] [1]

Stadt 0.08 1.92 12.15 13.53 191.86 378.44
Parade 0.12 2.06 8.38 10.55 110.85 787.25
FuRball 0.08 1.09 3.54 39.55 558.52 620.70
Schloss 0.17 1.81 9.26 7.16 111.72 379.83
Treppe 0.12 1.38 3.90 12.73 242.40 216.38
Tsukuba 50-66 0.02 0.34 7.24 16.61 327.32 783.28
Tsukuba 380-397 | 0.16 1.78 11.62 17.44 347.68 652.62

Tabelle 7.4: Vergleich zwischen dem Algorithmus zur segmentierungsbasierten Propagierung von
Disparitaten in Videos (SBDP) und zwei anderen Algorithmen: 1. dem Algorithmus zur Propagierung
von Disparitaten mittels Bilateral Filter aus [14] und 2. dem Stereo Extraktions-Algorithmus aus [1].

>0 41.18
40
30
19.29
20
10
0.98 -
0

Laufzeit pro Frame in Sekunden

mSBDP m[9] m[10]

Abbildung 7.10: Vergleich der durchschnittlichen Laufzeit pro Frame zwischen der
segmentierungsbasierten Propagierung von Disparitaten (SBDP), dem Propagierungs-Algorithmus
aus [14] und dem Stereo Extraktions-Algorithmus aus [1]. Fur den Vergleich wurde die
durchschnittliche Laufzeit pro Frame (in Sekunden) fiir die beiden Testvideos ,, Tsukuba 50-66 " und
,» Tsukuba 380-397 “, mit jeweils einer Auflésung von 640 x 480, berechnet.

94



7. Resultate und Laufzeiten

Abbildung 7.11: Ergebnisse des Testvideos ,, Stadt“. Von links nach rechts: Frame 1, Frame 9, Frame
18. Die erste Zeile enthélt jeweils die resultierende Disparitatskarte, die zweite Zeile den Fehler zur
Referenzldsung. a) Ergebnis der segmentierungsbasierten Propagierung (MSE x 100 = 0.08). b)
Ergebnis des Algorithmus aus [14] (MSE x 100 = 1.92). ¢) Ergebnis des Algorithmus aus [1] (MSE x
100 = 12.15).

a) b) c)

Abbildung 7.12: Ergebnisse des Testvideos ,, Tsukuba 50-66 “. Von oben nach unten: Frame 1, Frame
9, Frame 17. Die erste Spalte enthélt jeweils die resultierende Disparitatskarte, die zweite Spalte den
Fehler zur Referenzlsung. a) Ergebnis der segmentierungsbasierten Propagierung (MSE x 100 =
0.02). b) Ergebnis des Algorithmus aus [14] (MSE x 100 = 0.34). ¢) Ergebnis des Algorithmus aus [1]
(MSE x 100 = 7.24).
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8. Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wird eine optimierte Version des Algorithmus aus [22] zur semi-automatischen
2D-zu-3D-Konvertierung vorgestellt. Das Hauptziel liegt dabei in der Verringerung der Laufzeit, bei
unverdnderter Qualitat der Ergebnisse. Qualitditsmerkmale sind dabei beispielsweise zeitliche
Kohérenz, kontrastreiche Tiefenlibergange an Objektrandern und glatte rdumliche und zeitliche
Tiefendnderungen. Dieses Ziel wird durch die Verlagerung von besonders rechenintensiven
Programmteilen auf die Grafikkarte erreicht. Die Grafikkartenprogrammierung erfolgt dabei unter
Verwendung von NVIDIA CUDA [24].

Zu Beginn Klart diese Diplomarbeit Grundlagen der CUDA-Architektur und gibt eine Ubersicht tiber
verwandte 2D-zu-3D-Konvertierungsmethoden und ihre Strategien zur Reduzierung der Laufzeit. Die
wichtigsten Aspekte der CUDA-Architektur werden anschlieBend anhand einer effizienten parallelen
GPU-Implementierung des Box-Filters vertieft. Die optimierte Implementierung des Box-Filters wird
zudem fur die Filterung von Videos erweitert. Die darauf folgenden Kapitel diskutieren die
Funktionsweise und die in dieser Diplomarbeit entwickelte Optimierung der Propagierungsschritte aus
[22]: 1. segmentierungsbasierte Tiefenpropagierung und 2. filterbasierende Verfeinerung der
Tiefenkarten.

Die Optimierung der segmentierungsbasierten Propagierung [22] erfolgt hauptsachlich durch die
Parallelisierung des zu Grunde liegenden Segmentierungs-Algorithmus aus [25]. Als zusétzliches
Ergebnis wird in dieser Diplomarbeit eine optimierte Version des Algorithmus aus [25] generiert. Des
Weiteren wird ein Losungsansatz fiir das Problem des limitierten Grafikkartenspeichers vorgestellt.
Langere Videos werden zu diesem Zweck in Subsequenzen aufgeteilt, welche nacheinander auf der
GPU bearbeitet werden. Im Zuge der Evaluierung wird gezeigt, dass durch die Parallelisierung eine
wesentliche Laufzeitverringerung erreicht werden kann, im Vergleich zur ursprunglichen
Implementierung aus [22]: Bei einem Video mit 20 Frames und einer Auflésung von 600 x 255
verringert sich die Laufzeit um den Faktor 45.24.

Die Optimierung der filterbasierten Verfeinerung der Tiefenkarten aus [22] erfolgt hauptséchlich
durch die Parallelisierung des Guided Filters [23]. Nach einer detaillierten Einfiihrung in die
Grundlagen des Guided Filters wird gezeigt, wie dieser durch die Verwendung der optimierten GPU-
Implementierung des Box-Filters beschleunigt werden kann. Zu diesem Zweck wird die vorhandene
GPU-Implementierung aus [26] zur Filterung von Videos erweitert. Im Anschluss daran wird eine
optimierte GPU-Implementierung eines regionsweisen Guided Filters vorgestellt. Laufzeitvergleiche
zwischen optimiertem und nicht-optimiertem Filter zeigen eine signifikante Verringerung der
Laufzeit: Im Vergleich zur seriellen MATLAB-Implementierung lauft die parallele GPU-
Implementierung um den Faktor 906.6 schneller. Das Problem des limitierten Grafikkartenspeichers
wird auch hier durch eine Aufteilung von langen Videos in Subsequenzen gelost.

Das Ergebnis dieser Diplomarbeit ist eine effiziente Implementierung des in [22] vorgestellten
Algorithmus. Evaluierungen haben gezeigt, dass die optimierte Version des Algorithmus aus [22]
Disparitatskarten mit unverédndert hoher Qualitdt generiert und gleichzeitig eine wesentliche
Verringerung der bendtigten Laufzeit erreicht. Fur ein Video mit der Auflosung 640 x 480 werden
durchschnittlich 0.98 Sekunden pro Frame benétigt. Diese Evaluierungen beinhalten auch einen
Vergleich mit den beiden verwandten Algorithmen [14] und [1]. Die verwandten Algorithmen kénnen
in Bezug auf Qualitdt der Ergebnisse und Laufzeit von der optimierten Implementierung dieser
Diplomarbeit deutlich tbertroffen werden. Eine Evaluierung des Lésungsansatzes zur Bearbeitung von
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langeren Videos hat gezeigt, dass die Aufteilung eines Videos zu Fehlern fiihren kann, welche mit der
Anzahl der Subsequenzen zunehmen. Zudem stellt die Wahl der Frames, an denen ein Video aufgeteilt
wird, einen wichtigen Faktor dar, da die Fehler im Allgemeinen mit zunehmender Entfernung zu den
urspriinglichen Schllssel-Frames gravierender werden. Dieser Faktor wird im Losungsansatz dieser
Diplomarbeit nicht berlicksichtigt. An dieser Stelle besteht somit Verbesserungspotential fir
zukiinftige Arbeiten.

Als zusétzlicher Beitrag konnen die aus dieser Diplomarbeit resultierenden, optimierten Algorithmen
zur Segmentierung und kantenerhaltenden Filterung auch unabhéngig von dem vorgestellten 2D-zu-
3D-Konvertierungsalgorithmus in anderen Applikationen eingesetzt werden. Sowohl die Filterung als
auch die Segmentierung stellen fundamentale Methoden im Bereich Computer Vision dar, welche oft
als Basis flr andere Algorithmen verwendet werden. Eine Verwendung der optimierten
Implementierungen dieser Algorithmen wirde somit auch in anderen Anwendungen zur Verbesserung
der Laufzeit fihren. Der optimierte Segmentierungs-Algorithmus konnte beispielsweise in
segmentierungsbasierten Konvertierungsmethoden [16, 21] Anwendung finden. Die optimierte
Version des Guided Filters fir Videos konnte zur Laufzeitverringerung von filterbasierten
Konvertierungs-Algorithmen [14, 16, 18] eingesetzt werden. Der Guided Filter wird zudem flr
Anwendungen wie Feathering/Matting [65], Dehazing [66] oder filterbasierten Stereo Matching-
Methoden [40, 67] verwendet.
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