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Raport științific 

privind implementarea proiectului in perioada ianuarie – decembrie 2012 

Titlul proiectului: Percepția multi-scalară şi multi-modală a mediilor 3D dinamice prin fuziunea datelor de 

stereovizine densă, flux optic dens şi odometrie vizuală. 

Obiectivul etapei 2012: 

Studiul comparativ, teoretic si experimental al implementării unor soluții de înalta acuratețe si  timp real 

pentru stereoviziune, flux optic, mișcare proprie, fuziune temporala, percepție si urmărire a mediului; 
dezvoltarea fundamentelor matematice 

SO1.1 Stereoviziune densă de înalta acuratețe în timp real 

A1.1.1 Studiu comparativ, teoretic şi experimental, al stării actuale in domeniu  

Stereo reconstrucția este o arie intensa de cercetare. Multe soluții au fost propuse si discutate in doua studii asupra 
domeniului, unul furnizat de către Scharstein si Szeliski [1] si altul de către Brown et al [2]. In [1] autorii furnizează de 
asemenea o taxonomie si o evaluare a algoritmilor de stereoviziune si stabilesc pașii efectuați de majoritatea algoritmilor: 
calcularea costului de potrivire, agregarea costurilor, calcularea disparităților/optimizarea si rafinarea disparităților. 

Performantele in timp real sunt de dorit pentru majoritatea aplicațiilor. Pentru aplicațiile ADAS execuția in timp real este 
obligatorie. Au fost propuși mulți algoritmi de stereoviziune care îndeplinesc aceasta constrângere. Una din aceste soluții 
este sistemul DeepSea [3] din Tyzx. Ei folosest o corelare locala combinata cu transformata Census pentru îmbunătăŃirea 
acurateței si pentru o procesare rapida. Este una din cele mai rapide metode disponibile, fiind capabila sa calculeze harți de 
disparitate dense la viteza de 200fps pentru imagini de 512x480 la disparitate maxima de 52 pixeli. 

Gehrig et al  prezintă o implementare in timp real al algoritmului SGM utilizând o placa FPGA [4]. Au raportat o rata de 
procesare (frame rate) de 27Hz pentru imagini de 340x200 (scalate de la 680x400), o disparitate maxima de 64 si cu o 
verificare stânga-dreapta completa, a.i. SGM e calculat de doua ori pentru fiecare pereche de imagini. Pentru o regiune de 
interes cat rezoluția imaginilor originale, este capabil sa calculeze o disparitate de pana la 128 pixeli. 

Intr-o versiune mai recenta Gehrig si Rabe [5] arata cum se paralelizează un algoritm SGM pe procesoarele desktop. 
Pentru ca algoritmul sa ruleze in timp real, imaginile sunt scalate la o rezoluție înjumătăŃita si la un sfert din rezoluția 
inițială. Pentru imagini 640x320 si o disparitate maxima de 128, implementarea lor ruleaza la o frecventa de 14 Hz pe un 
procesor Intel Core i7 rulând la 3.3 GHz. 

Ernst si Hirschmüller [6] prezintă o implementare GPU al algoritmului SGM care utilizează MI (mutual information) ca 
si metrica. Soluția rulează pe NVIDIA Geforce 8800 ULTRA la 8.8 fps pentru imagini 470x375 si o disparitate de pana la 64 
de pixeli. Pe imagini cu rezoluții mai mici, metoda rulează in timp real. 

In ceea ce priveşte algoritmul original a lui Hirschmüller am constata doua probleme. Prima problemă vizează lipsa de 
implementări în timp real a algoritmului pentru rezoluŃii medii şi mari. A doua problemă vizează acuratețea metodei, care în 
unele situaŃii reale, în scene de trafic poate fi destul de scăzută.  

Metoda originală proprie propune ca un număr de minim de 8 direcŃii să fie folosite pentru optimizare în vreme ce 16 
sunt necesare pentru calitate maximă. Pentru a reduce costul computaŃional propunem folosirea a 4 direcŃii de optimizare. 
Această idee a fost evaluată şi în [7] autorii raportând o creştere a numărului de corelaŃii eronate de la 12.8%, în cazul a 8 
direcŃii de optimizare, la 14% în cazul optimizării de-a lungul a 4 direcŃii. Pentru sisteme unde constrângerile de timp sunt 
importante, această creştere relativ mică a numărului de erori poate fi considerată neglijabilă datorită câştigului în timp de 
execuŃie. Cea de-a doua problemă legată de algoritmul original a fost descoperită în timpul evaluărilor preciziei la nivel sub-
pixel. S-a dovedit că având o valoare mică pentru penalizarea P1, se obŃine o reconstrucŃie mai dispersată a punctelor 3D. 
Dispersia aceasta este vizibilă şi în zonele mai bine texturate. Folosirea unei valori mari pentru penalizarea P1 nu ar fi 
corectă din punct de vedere matematic deoarece există constrângerea ca P1 trebuie să fie mai mic decât cea mai mică valoare 
pe care o poate lua P2. 

  
A1.2.1 Dezvoltarea fundamentelor matematice si proiectarea solutiei originale 

In acest proiect, propunem îmbunătăŃiri a costului de potrivire, in optimizarea disparităților si in rafinarea acestora, in așa 
fel incât sa rezulte o creștere a acurateței algoritmului SGM păstrând in același timp o execuție in timp real pe GPU. S-a 
propus o implementare care să păstreze doar penalizarea P2, funcŃia de energie devenind:  
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Rezultate comparative pentru folosirea a 4 sau 8 direcŃii de optimizare sunt foarte apropiate, justificându-se astfel 
alegerea primei variante. 

S-a constatat ca exista o legătura strânsă intre algoritmul de reconstrucție si funcția de interpolare la precizie de sub-pixel. 
In consecință s-au dezvoltat doua metode originale de proiectare a funcțiilor de interpolare una bazata pe metoda egalizării 
histogramelor si a doua bazata pe căutarea funcției optime de interpolare pornind de la un set de date sintetice cu comportare 
cunoscuta. Metodele au fost prezentate si publicate in [8], [9]. 
 

SO1.2 Flux optic dens de înalta acuratețe in timp real 

A1.1.2 Studiu comparativ, teoretic şi experimental, al stării actuale in domeniu  

In [10] Horn & Schunk (HS) au pus bazele modelului variațional de estimare a fluxului optic. Problema variațională 
conține doi termeni: primul reprezintă termenul de potrivire a datelor, iar al doilea este termenul de netezime sau 
regularizare. Termenul de potrivire a datelor măsoară gradul de similitudine in intensitate dintre doi pixeli (sau regiuni). El 
este eficient la marginile obiectelor deoarece acestea reprezintă trăsături importante si cea mai buna potrivire este unica sau 
sunt puține potriviri posibile. Pentru zone omogene mari, posibilitățile de potrivire sunt mai multe, iar fluxul corect este 
dedus din fluxul zonelor de margine. Metodele variaționale utilizează scheme piramidale pentru a detecta deplasamente mari, 
deoarece ele se bazează pe o aproximare in serie Taylor de grad 1, care este valida doar pentru deplasamente mici.  

Modelul HS are dezavantajul ca nu păstrează discontinuitățile mişcării si propaga fluxul in toate direcțiile, fără a Ńine cont 
de proprietățile locale prezente in imagini. 

Utilizarea funcțiilor robuste de penalizare [11-24] definește o problema de optimizare ne-neteda, permițând soluții ne-
netede si astfel păstrând discontinuitățile care apar in mișcare. O aproximare des întâlnita [11-14, 19, 23, 24] in aceste 

modele este: 2| |x x ε≈ + . Norma L1 nu este diferențiabila, dar aproximarea ei epsilonica este diferențiabila, permițând o 

manipulare matematica mai ușoară. In modelele amintite aceasta aproximare este cel mai adesea insotita de o schema SOR 
(successive-over-relaxation), sacrificant paralelismum. Modelul TV-L1 [6] nu utilizează aceasta aproximare si incorporează 
algoritmul paralelizabil de optimizare convexa prezentat in [25].  

In aplicațiile reale schimbările de luminozitate au loc destul de frecvent. Pentru a rezolva schimbările de luminozitate 
imaginile pot fi pre-procesate [17, 22, 26], iar o alta varianta este de a utiliza o funcție de cost care este invarianta la aceste 
schimbări. Pe de alta parte, acuratețea impune o metrica foarte discriminativa. Metrica ZNCC (Zero-mean Normalized 
Cross-Correlation) îndeplinește ambele condiții. Din păcate, ZNCC are o forma mai complicata si literatura nu furnizează o 
soluție pe care sa ne putem baza in totalitate. 

In cadrul acestui proiect, propunem un model rapid si sigur ce utilizează ZNCC ca funcție de cost. De asemenea, pentru o 
rulare in timp real, modelul propus trebuie sa fie paralelizabil. 

 

A1.2.2 Dezvoltarea fundamentelor matematice si proiectarea soluției originale 

Fie f si T două matrici (doua regiuni) de aceeași dimensiune. O metrica comuna pentru măsurarea similitudinii dintre f si 
T este SSD (sum of squared distances): 
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unde N conține indicii s a fiecărei locații din matrici. 
Zero-Mean Normalized Cross-Correlation (ZNCC) se definește ca: 
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unde N reprezintă dimensiunea regiunii, Xµ si Xσ sunt media si respectiv deviația standard ale lui { , }X f T∈ . Daca 

f si T sunt identice valoarea acestei masuri este 1. Cea mai buna potrivire minimizează expresia {1 ( , )}ZNCC f T− . 

Fie 2
1 2, (: )Ω ⊆ →ℕ ℝII doua imagini consecutive ale aceleași secvențe si fie 2( , ) : Ω= → ℝw u v  fluxul optic dintre ele, 

care este necunoscut si urmează a fi determinat. { }( , ) |1 ,1x y x N y MΩ = ≤ ≤ ≤ ≤  este laticea bidimensionala carteziana 

standard iar ( , )N M  reprezintă dimensiunea celor doua imagini. Fiecare pixel are un index bidimensional i ∈ Ω  si o 

vecinătate notata cu N
i
, care conține indicii din jurul lui i . Imaginile pot lua valori reale ca si argumente, dar valorile in 

aceste locatii sunt calculate prin interpolare. Notam cu 
i

w sau ( )w i fluxul optic in locația i , si aceleași notații sunt utilizate 

pentru toate celelalte variabile. Presupunem ca la un moment dat un flux inițial 0 0 0( , )uw v= este disponibil si notam cu 



2 2 0( ( ))( )I ii w iI +=ɶ  imaginea translatată cu acest flux. Aceasta imagine trebuie in continuare rafinata cu deplasamentul 

0dw w w= − in așa fel încât sa se potrivească cat mai bine cu imaginea fixata 1I , in sensul distantei ZNCC dintre blocuri: 
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 In formula de mai sus 1( )iµ si 1( )iσ sunt media si deviația standard ale regiunii i
N  din jurul locației i in imaginea 1I . 

Definițiile lui 2µɶ si 2σɶ sunt similare. iN  reprezintă dimensiunea regiunii i  (dimensiunile sunt egale). Fiecare termen al 

sumei globale reprezintă eroarea ZNCC dintre regiunea imaginii rafinate 2 ( )iI i dw+ɶ  si regiunea lui 1( )I i  in locația data. Am 

presupus ca deplasamentul local idw este constant in regiunea din jurul locației i . Energia de mai sus este destul de 
complicata pentru abordările variaționale tradiționale pentru ca trebuie sa o liniarizam si sa o transformam intr-o funcție 
convexa.  
 
SO1.3 Estimarea de înalta acuratețe a mişcării proprii si extragerea vectorilor 3D de mişcare  

A1.1.3 Studiu comparativ, teoretic şi experimental, al stării actuale in domeniu  

In general metodele bazate pe stereoviziune sunt mai puțin sensibile la erorile de potrivire, nu prezintă problema 
ambuguitătii scalării, si oferă rezultate mai precise. In general, o funcție de cost se calculează pe baza potrivirii punctelor de 
trasaturi dintre doua perechi de cadre stereo, si este folosita la calcularea mişcării sistemului stereo. Recenzii a unor metode 
de calculare a mişcării proprii bazate pe stereoviziune sunt realizate in [27] si [28].  

In [29] si [30] minimizarea funcției de cost este formulata ca o problema de calcularea a verosimilității maxime in 
coordonate 3D ale lumii. In abordarea prezentata in [31] parametrii de mișcare sunt calculați pe baza unui numar dublu de 
„quaternions” si funcția de cost este exprimate in coordinate 3D. Metodele prezentate in [32] si [33] sunt bazate pe 
algoritmul P3P prezentat in [27]. In [34], [35] si [36] functia de cost este exprimata in planul imaginii, pe baza transferului 
tensorului trifocal. In [37], [38] si [39] funcția de cost este exprimata in planul imaginii, pe baza reconstrucției stereo a 
punctelor de trăsături din primul cadru considerat si re-proiectia lor in cadrul al doilea. Metodele [40], [41] si [42] lucrează in 
spațiul disparității pentru a reprezenta funcția de cost.  

Minimului funcției de cost poate fi calculat folosind metode non-lineare de minimizare, daca rotația este reprezentata 
folosind unghiurile Euler ([35], [37], [34], [38]), sau poate fi formulata ca o problema de pătrat minim, daca rotația este 
aproximata folosind extinderea lui Taylor de ordin I ([40], [41] si [42]). 
 

A1.2.3 Dezvoltarea fundamentelor matematice şi proiectarea soluției originale 

  

Algoritmul de estimare a mişcării proprii operează pe doua cadre stereo: cadrul stâng anterior, cadrul drept anterior, 
cadrul stâng, cadrul drept. Pașii algoritmului sunt următorii: determinarea corespondentelor intre cele patru cadruri; 
calcularea un set maxim de date care respecta modelul („inliers”) folosind algoritmul RANSAC (RANdom SAmple 
Consensus) [43]; calcularea valorii finale a parametrilor de mișcare pe baza setului de datele care respecta modelul. Detaliile 
metodei sunt prezentate in [44]. 
 

SO2.1 Fuziunea multi-sensor temporala a informației 

A2.1.1 Studiu comparativ, teoretic si experimental, al stării actuale in domeniu; specificații 

Metodele de fuziune temporală se pot clasifica după tipul senzorilor utilizaŃi în procesul de achiziŃie a datelor. Majoritatea 
algoritmilor se bazează pe date provenite de la senzori laser [45-47], ultrasunet [48] sau sisteme bazate pe stereo-viziune 
[49].  

SoluŃiile existente se pot clasifica şi după tipul trăsăturilor utilizate. Anumite metode pot aplica fuziunea temporală direct 
pe întreg norul de puncte 3D 0. Fiecare punct fiind descris print-o poziŃie şi printr-un vector de mişcare. Alte abordări se 
bazează pe utilizarea unor atribute de nivel înalt cum ar fi voxeli [54], stixeli [52], boxuri 2D, cuboide 3D [55], fronturi de 
diferenŃă [56], modele poligonale [57] sau contururi ale obiectelor [58][59]. Anumite metode existente constau în utilizarea 
informaŃiei de intensitate [50]. Alte soluŃii se bazează doar pe informaŃia de geometrie a obiectelor [46][54]. 

Franke et al [50] propune o soluŃie de urmărire a unui set de puncte din imagine şi elaborează o fuziune spaŃială (poziŃiile 
punctelor 3D) şi temporală (mişcarea 3D). Pentru efectuarea acestei fuziuni se utilizează un procedeu de extragere a 
trăsăturilor optime cu ajutorul ambordării KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) [60] precum si o filtrare temporală folosind un filtru 
Kalman extins. 

Majoritatea tehnicilor existente incearcă să asigure o complexitate redusă a algoritmilor de procesare şi în acelaşi timp să 
menŃină un nivel de acurateŃe ridicată a rezultatelor. Din acest motiv, procesarea datelor şi fuziunea lor la nivel intermediar 
sunt cel mai des întâlnite în literatură. Astfel, informaŃia primară poate fi transformată în reprezentări intermediare mai 



compacte sub forma unor hărŃi de ocupare, structuri de evidenŃă arborescente (octrees) [53][54], Stixel World [51], hărŃi de 
elevaŃie multinivel [52] hărŃi de gausieni multirezoluŃie [53] sau hărŃi de diferenŃă [56]. 

Modelele de fuziune descrise în acest capitol pornesc de la premisa că reprezentarea lumii este dată sub forma unei hărŃi 
de ocupare probabilistică. Fiecare celulă din hartă este descrisă de o probabilitate de ocupare. S-au specificat următoarele 
elemente ale proceselor de fuziune temporala: modelul probabilistic generic, modelul de fuziune prin acumulare,  politica de 
update a măsurătorilor, alinierea sistemelor de coordonate, asocierea datelor. S-a  experimentat o soluŃie de fuziune a 
informaŃiei folosind HărŃi de DiferenŃă Temporală pentru reprezentarea mediilor dinamice [56]. 
 

SO2.2 Percepția şi urmărirea multi-modală şi multi-scalară a mediului 

A2.1.1 Studiu comparativ, teoretic şi experimental, al stării actuale in domeniu; specificații 

O reprezentare suficient de generală, dar totuşi compactă, este cea bazată pe „stixeli” dinamici [61]. Stixelii sunt coloane 
verticale, ce pornesc de pe suprafaŃa drumului, au o grosime fixă dar suficient de mică pentru a reda detaliile fine, şi înălŃime 
variabilă. PărŃile vizibile ale obstacolelor din trafic pot fi modelate pe baza acestor coloane 3D, care se vor constitui într-o 
înfăşurătoare a acestora. Stixelii au un vector viteză în planul drumului, vector ce se actualizează prin urmărirea folosind 
filtrul Kalman.  

HărŃile digitale de înălŃime (Digital Elevation Maps, DEM) sunt o altă abordare compactă pentru reprezentarea mediilor 
3D complexe, fără a face presupuneri asupra compoziŃiei acestora. În hărŃile de înălŃime mediul este reprezentat sub forma 
unei reŃea 2D de celule, fiecare celulă fiind caracterizată de o valoare a înălŃimii. HărŃile digitale de înălŃime pot fi structuri 
enorme, folosite pentru caracterizarea terenului pe suprafeŃe mari [62], ceea ce le face foarte utile în domeniul aplicaŃiilor 
spaŃiale de explorare robotizată a suprafeŃelor planetare [63], dar pot fi şi structuri locale, folosite pentru navigarea roboŃilor 
autonomi  [64], pentru reprezentarea mediului în aplicaŃii de asistenŃă a conducerii auto [65], sau chiar şi pentru aplicaŃii în 
medii închise, controlate, precum urmărirea pietonilor în interiorul unei clădiri [66].  HărŃile digitale de înălŃime pot fi 
actualizate în timp real, folosind mai multe tipuri de senzori 3D, cele mai populare fiind din familia laserscannerelor sau a 
sistemelor de stereoviziune [65] [66]. Odată înălŃimile calculate, harta poate fi analizată pentru a putea identifica celulele 
traversabile, celulele de tip obstacol, sau de altă natură [64] [65]. În [52] găsim o extensie mai avansată a hărŃilor de înălŃime, 
extensie numită Hartă de SuprafeŃe Multinivel (Multi Level Surface Map), hartă ce poate modela suprafeŃele suspendate. O 
altă extensie, mai generală, este harta de ocupare multi-volum, prezentată în [67]. O soluŃie similară, ce combină elevaŃia şi 
ocuparea folosind un element de incertitudine (sub numele de „credibilitate”) este prezentată în [68].  

HărŃile de ocupare pot fi considerate a fi o extensie sau o alternativă la hărŃile de înălŃime. Primele hărŃi de ocupare au 
fost prezentate de Elfes în [69]. Sistemul prezentat de Coue şi echipa în [70] foloseşte o hartă de ocupare cu patru 
dimensiuni, unde fiecare celulă are poziŃie şi două componente de viteză pe fiecare axă. O soluŃie mai naturală pentru 
reprezentarea distribuŃiei de probabilitate a vitezelor pe celulă de hartă de ocupare este prezentată de Chen în [71].  

O unificare a celor două metode de reprezentare şi de inferenŃă asupra mediului 3D, o combinaŃie dintre harta de înălŃimi 
şi harta de ocupare, pare a fi o soluŃie naturală pentru un model mai complet, şi un mecanism de inferenŃă mai performant. În 
[72] găsim o soluŃie bazată pe stereoviziune ce menŃine două hărŃi, una pentru ocupare şi alta pentru înălŃime, iar în [73] 
harta de înălŃimi este folosită ca pas intermediar spre obŃinerea reprezentării de tip hartă de ocupare. 

SoluŃia propusă pentru modelarea şi urmărirea mediului 3D se va baza pe rezultatele noastre anterioare, descrise în [74]. 
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