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ZUSAMMENFASSUNG

Betrachtet man zwei oder mehr Bilder der gleichen Szene, zum Beispiel auch aus einer
Videosequenz, stellt man fest, dass eine rdumliche Verschiebung der Obijekte statt-
gefunden hat. Diese Verschiebung wird optischer Fluss genannt. Es gibt zahlreiche
Algorithmen zur Berechnung des optischen Flusses. Die meisten haben ihre Starken
und Schwéchen, abhédngig davon, auf welche Art von Bildern sie angewendet werden.
Allerdings miissen Annahmen getroffen werden, da die Losung sonst nicht eindeu-
tig wird. Verschiedene Ansitze und Annahmen werden je nach Bildtyp besser oder
schlechter erfiillt. Ein Beispiel dafiir ist die Ordnung des Regularisierers des Glatt-
heitsterms. Bei Verwendung der ersten Ordnung wird ein konstanter optischer Fluss
angenommen. Das ist dann der Fall, wenn sich das Objekt parallel zur Bildebene be-
wegt, zum Beispiel bei Bildern, die seitlich aus einem fahrenden Zug gemacht wurden.
Verwendet man Glattheitsterme zweiter Ordnung, geht man von einem linearen opti-
schen Fluss aus. Ein Anwendungsbeispiel hierfiir wire die Bilder einer Frontkamera
eines Autos. Grundsitzlich kann ein Regularisierer zweiter Ordnung auch konstante
Flussfelder erzeugen, ist aber deutlich anfilliger gegeniiber Rauschen. In dieser Ar-
beit wurde ein Verfahren entwickelt, das sowohl mit der ersten als auch der zweiten
Ordnung arbeiten kann und sogar selbststindig entscheiden kann, welch von beiden
Annahmen fiir eine gegebene Bildsequenz besser geeignet ist. Dazu wurde zunéchst
das Verfahren von Horn und Schunck nachimplementiert und mit der Jakobimethode
oder dem Gauf3-Seidel Verfahren gelost. Anschlieflend wird dieser Algorithmus um
einige Funktionen erweitert, wie SOR-Verfahren, Gradientenkonstanz, Warping und
robusten Datentermen. Danach wird der Algorithmus um einen Regularisierer zwei-
ter Ordnung erweitert. Zum Schluss werden einige Ergebnisse mit erster oder zweiter
Ordnung und mit einer Kombination aus beiden beschrieben und diskutiert.
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1. EINLEITUNG

Die Extraktion von Bewegungsinformation aus Bildfolgen ist eines der zentralen Pro-
bleme des Maschinensehens. Typischerweise ist man in diesem Zusammenhang an der
Bestimmung des Verschiebungsvektorfeldes zwischen zwei aufeinander folgenden Bil-
dern der Bildfolge interessiert. Dieses Verschiebungsvektorfeld wird in der Literatur
auch als optischer Fluss bezeichnet. Seit den ersten wegweisenden Arbeiten von Horn
und Schunck auf diesem Gebiet (Al 1981) haben sich globale kontinuierliche Optimie-
rungsmethoden — sogenannte Variationsansitze — als populdre und inzwischen auch
sehr genaue Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses etabliert. Solche Op-
timierungsmethoden basieren auf der Minimierung geeigneter Energiefunktionalen,
die Abweichungen von verschiedenen Modellannahmen bestrafen: Wahrend Konstan-
zannahmen eine Zuordnung zugehdoriger Merkmale in aufeinander folgenden Bildern
ermoglichen sollen, sorgen rdumliche Glattheitsannahmen dafiir, dass die oft nicht
eindeutige Losung der Konstanzannahmen regularisiert, d.h. eindeutig gemacht wird.

1.1 MOTIVATION

Bei der Modellierung von Variationsansitzen fiir bestimmte Anwendungsgebiete (z.B.
fiir Fahrerassistenzsysteme) tritt vor allem die Frage auf, welche Glattheitsterme fiir
die Berechnung des optischen Flusses besonders geeignet sind und wie diese am bes-
ten kombiniert, d.h. gewichtet werden konnen. Wahrend Glattheitsterme erster Ord-
nung besonders gute Ergebnisse bei fronto-paralleler Bewegung (d.h. bei Bewegung
parallel zur Bildebene) erzielen, sind Glattheitsterme zweiter Ordnung besonders bei
solchen Bewegungen niitzlich, die durch die Eigenbewegung der Kamera entstehen.
Offensichtlich ist es wiinschenswert die Eigenschaften der beiden Glattheitsterme ver-
schiedener Ordnung zu kombinieren, um eine qualitativ hochwertige Schédtzung in
beiden Fillen sicherzustellen,.

1.2 AUFGABENSTELLUNG

Ziel der Arbeit ist es deshalb zunéchst, ein Basisverfahren fiir die Berechnung des op-
tischen Flusses zu implementieren. Als Ausgangspunkt soll hierbei das Verfahren von
Bruhn et al. (IJCV 2005) dienen. Anschliefiend sollen neben dem Regularisierer erster
Ordnung, der bereits im Modell von Bruhn et al. enthalten ist, auch ein geeignet Re-
gularisierer zweiter Ordnung implementiert werden. Beide Regularisierer sollen dann
anhand von Standardbenchmarks (z.B. Middlebury, KITTI, MPI Sintel) untersucht und
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verglichen werden. Insbesondere sollen hierbei globale Mechanismen zur Wahl des ge-
eigneten Glattheitsterms entwickelt und evaluiert werden.

1.3 VERWANDTE ARBEITEN

Grundlage des verwendeten Algorithmus sind die Ergebnisse von Horn und Schunck
aus dem Jahre 1981. Sie beschrieben den optischen Fluss als Minimierungsproblem
eines Energiefunktionals mit einem Daten- und einem Glattheitsterm [1].

In dem Artikel "High Accuracy Optical Flow Estimation Based on a Theory for War-
ping"[2] von Brox et al. vom Mai 2004 werden einige der Erweiterungen beschrieben,
die auch in dieser Arbeit verwendet wurden. Es werden die Vorteile der einzelnen An-
passungen beschrieben und die Ergebnisse mit anderen gangigen Verfahren in Bezug
auf ihre Fehler verglichen. Dabei stellten die Verfasser fest, dass ihr Verfahren zum
Teil deutlich besser ist als alle Vergleichsalgorithmen. Allerdings gibt es heute noch
bessere Verfahren.

Grundlage der Subquadratischen Bestrafungsfunktion ist der Artikel "The Robust Esti-
mation of Multiple Motions: Parametric and Piecewise-Smooth Flow Fields"[3]. Darin
wird auch ein Verfahren beschrieben, in dem nicht von einem konstanten optischen
Fluss ausgegangen wird, sondern von einem stiickweise konstantem optischen Fluss.
Das verbessert die Berechnung an Kanten, an denen zwei Bewegungsrichtungen oder
-Starken nahe beieinander liegen, beispielsweise ein Objekt bewegt sich schneller als
der Hintergrund.

Ein Vergleich von verschiedenen robusten Glattheitstermen, flussgetriebene, datenge-
triebene, isotrope und anisotrope Verfahren, wurde in der Arbeit A Theoretical Frame-
work for Convex Regularizers in PDE-Based Computation of Image Motion"[4] durch-
gefiihrt.

Eine sehr genaue Beschreibung der Funktionsweise des SOR-Verfahrens ist der Arti-
kel Tterative Mehtods for Solving Partial Equations of Elliptic Type'von David Young
aus dem Jahre 1954 [5]. Auch erklirt er genau den Ubergang von numerischen Losun-
gen von Grenzwertproblemen mit partiellen Differentialgleichungen zu einem linearen
System.

Grundlage der Variationsrechnungen, die in dieser Arbeit verwendet wurden, entstam-
men dem Buch "Calculus of Variations"[6].

Eine genaue Analyse und Erklarung fiir einen Regularisierer zweiter Ordnung gibt
es in dem Artikel "Learning Brightness Transfer Functions for the Joint Recovery of
[llumination Changes and Optical Flow"[7].

Die Evaluation des Algorithmus geschah anhand der Middlebury Sequenzen [11] und
der KITTI Vision Banchmark Suite [8].
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1.4 GLIEDERUNG

Im 2. Kapitel werden zuerst die mathematischen Grundlagen wie iterative Loser fiir
lineare Gleichungssysteme und die Euler-Lagrange Gleichungen erkldrt. Im Anschluss
wird der Basisalgorithmus von Horn und Schunck erklart, welche Annahmen getrof-
fen werden, um die Losung eindeutig zu machen und wie die Gleichungssysteme
gelost werden. In Kapitel 3 wird dieses Verfahren nach und nach um verschiedene
Konzepte erweitert, die das Ergebnis verbessern konnen. Im 4. Kapitel wird der bisher
verwendete Regularisierer erster Ordnung durch einen der zweiten Ordnung ersetzt.
In Kapitel 5 werden mit den verschiedenen Regularisierern Tests durchgefiihrt und
die Ergebnisse miteinander Verglichen. Aufferdem wird eine Kombination aus den
verschiedenen Verfahren betrachtet und bewertet.
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An dieser Stelle sollen zunéchst die (mathematischen) Grundlagen erkldrt werden. Im
Nachfolgenden Abschnitt soll das verwendete Verfahren beschrieben werden, begin-
nend mit einem einfachen Algorithmus, der Schritt fiir Schritt verdndert und ange-
passt wird, um die Qualitdt der Ergebnisse zu verbessern.

2.1 VERFAHREN VON HORN UND SCHUNCK

Bereits 1981 verdffentlichten Horn und Schunck ein Verfahren zur Berechnung des op-
tischen Flusses [1]. Gesucht wird das Verschiebungsvektorfeld zwischen zwei Bildern,
also wie weit ein Pixel von einem Bild zum nachsten verschoben wurde. Aufgrund der
Diskretisierung des Bildes in X und Y Richtung, wird dieses in zwei Komponenten u
und v aufgeteilt, die fiir die Verschiebung in x beziehungsweise y Richtung stehen. Der
Bildraum wird Q genannt. Die Bilder werden dabei als Funktion f(x,y,t) betrachtet. X
und Y sind die Koordinaten der Pixel, t und t+1 sind das erste beziehungsweise das
zweite Bild.

Zunichst miissen wir die einzelnen Pixel auf den unterschiedlichen Bildern wieder-
erkennen. Dies geschieht anhand der Annahme, dass der Pixel in beiden Bildern den
gleichen Grauwert hat (Grauwertkonstanzannahme):

f(x,y,t) =f(x+wy+v,t+1). (2.1)
Linearisiert man das Problem mit einer Taylorentwicklung, erhilt man

fxu+fyv+fi =0 (2.2)

Diese Annahme hat drei Nachteile: Zum einen kénnen dadurch nur an den Ecken die
Bewegungen richtig erkannt werden. Denn bei einer Flache mit konstantem Grauwert
gibt es mehrere Moglichkeiten, welche Bewegung das Objekt gemacht hat, da viele
Pixel den gleichen Grauwert haben. Auch bei Kanten kann nur Teil des optischen
Flusses korrekt berechnet werden, der senkrecht zur Kante steht. Dieses Problem wird
Aperaturproblem genannt. Zum anderen kann es sein, dass die beiden Bilder leicht
unterschiedliche Beleuchtungsbedingungen haben, so dass sich der Grauwert eines
Pixels verandert. Daraus folgt, es konnte irgendwo im Bild einen Pixel geben, der
zuféllig den gleichen Grauwert hat und dadurch als Korrespondenzpunkt gewihlt
wird. Dadurch ist die Losung nicht immer eindeutig.
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Um diese Probleme zu 16sen, wird eine weitere Annahme getroffen: Der optische Fluss
soll moglichst konstant sein (Glattheitsannahme):

IVul? + Vv =0 (2.3)

Das erméglicht das Berechnen des optischen Flusses in grofien Flachen und verhindert,
dass Pixel mit zufélligen anderen Pixeln verrechnet werden.

Da weder die erste noch die zweite Annahme erfiillt sein wird, beschranken wir uns
auf eine Minimierung der beiden Terme und fiihren eine Gewichtung von beiden ein.
Die grundsitzliche Gleichung ist hierbei:

E(uw,v) = L} D(uw,v) 4 o x S(u,v)dxdy (2.4)

wobei D(u,v) der Datenterm die Abweichungen von der Konstanzannahme bestraft
und der Glattheitsterm S(u,v) die Abweichung der Glattheit der Losung bestraft. Al-
pha ist der einstellbaren Parameter zur Gewichtung der beiden Terme. Wahlt man «
= 0, ignoriert man die Glattheit und achtet nur auf den Datenterm Der optische Fluss
(u,v) ist dabei das globale Minimum des oben genannten Energiefunktionals.

Wir definieren den Bewegungstensor ] wie folgt, um Diskretisierung und die Schreib-
weise zu vereinfachen:

2 fify  fxfi
J=VIVET = | £,f, 2 fyf, (25)

fxfe fyfe 7

Nun lassen sich der Daten- und der Glattheitsterm fiir das Verfahren von Horn und
Schunck schreiben als:

D(u,v) =w'Jw (2.6)
S(u,v) = [Vul® + |vv|? (2.7)
u
mitw = | v | und der Grauwertskonstanzannahme
1
W w = (fxu+ fyv+ft)2 =0 (2.8)

Setzt man die Annahme in die Gleichung 2.4 ein, erhélt man

E(u,v) = J wJw + o (IVul? + IVvlz)dxdy (2.9)
Q
= (fyu+fyv+ )2 + o % (|[Vul? + [Vv|?)dxdy (2.10)

Dieses Verfahren bewirkt, dass an Kanten eine Bewegung erkannt und berechnet wer-
den kann und in Flachen die Informationen des Nachbarn aufgefiillt wird. Das Mini-
mum des Energiefunktionals wird mithilfe der Euler-Lagrange Gleichung bestimmt.
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2.2 EULER-LAGRANGE GLEICHUNGEN

Gegeben sei ein (Energie-)Funktional E = IZ F(x, Y, 1, V, Uy, Uy, Vx, vy )dxdy, das von
einer Funktion f(u,v), deren Ableitung u,, 1w, vx, vy und der Zeit t abhidngt. Gesucht
sei nun das globale Minimum (oder Maximum) von E beziehungsweise q(t), so dass
E extremal wird. Notwendige Bedingung fiir einen Extremwert ist, dass die Euler-
Lagrange-Gleichung erfiillt wird [5]:

! 0 0
0L 2hu - 2k, @11
! 0 0
0L -2k, ~ 2k, (.12
In unserem Fall gilt:
E(uw,v) :J F(X, Y, 1, v, Ux, Uy, Vx, Vy ) dxdy (2.13)
Q
04— 2R, - 2R,
ox * ody "V
(2.14)
! 0 0
O:Fv_7FvX_@ vy

mit Neumann Randbedingungen

n' Fu, =0=n' P, (2.15)
Fuy F"y

Im Fall von Horn und Schunck gilt

F= wT]w + a(|Vul? +|Vv|?) (2.16)
= Ji1u? + J22v? + J33 + 2] 12uv + 2J13u + 2j23v + a(uf +ug +vi +v5)
(2.17)

Dadurch erhillt man:

0=TJru+J12v+J13 — xAu (2.18)
0=TJ12u+J22v+J23 — xAv (2.19)

Ji,; ist dabei der Eintrag (i,j) der Matrix J.

2.3 DISKRETISIERUNG

Da wir mit diskreten Werten arbeiten, miissen u, v, J11 — J33,Au und Av diskreti-
siert werden. Daher wird aus u und v wird u;; = u(i* hy,j* hy) beziehungsweise
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vij = V(i*hy,j*hy) mit der Gittergréfie hx und hy. Die diskreten Eintrdge des Bewe-
gungsternsors konnen wie folgt berechnet werden:

o il = (02,
o a2y = [Fy)5;
Ussly; = [f2,
o Jralyy = [fy % [fyls

o Unsliy = [filij * [fely

o [Jasliy = [yl [l

Das wiederum fiihrt dazu, dass fy, f, fy diskretisiert werden miissen und daher auch
f. Dies geschieht durch:

fij,0 = f(ixhy,jxhy,t) (2.20)

Die Ableitungen von f in x und y Richtung werden mit gemittelten zentralen Differen-
zen approximiert, fy mit Vorwartsdifferenzen:

(]~ T (firyee —fic1jae " fir16 —fic1j0 (2.21)
R ) 2h, 2h, ‘
(o] - A T (00 — Fij—1a4 n LEBEE e E T (2.22)

YL 2 2h, 2hy '
fi . _ f .
o it ij,t
[fely; & T (2.23)
Au = Uy +Uyy bezeihungsweise Av = vy + vy werden approximiert durch:
Wity — Wiy Wiy —Wi—1j  Uij41 — U5 Uiy — Ui
Al A })12 i Wi -~ i Y 5 i Wi - j (2.24)
X X Y Y
Ay VEELI TV Vi TVl Vil TV Vi Vi (2.25)

2 2 2 - 2
hz hz hy hy
2.4 ITERATIVE SOLVER

Ein lineares Gleichungsystem der Art Ax = b nach x zu Losen ist in der Theorie sehr
einfach (Beipsiel Gaufisches Losungsverfahren). Dieses Verfahren hat den Nachteil,
dass fiir eine Matrix der GroBe n? bis zu O(n3) Operationen nétig sind. Der derzeit
beste bekannte Algorithmus benotigt immerhin noch O(n?37¢) Operationen. Da bei
den weiteren Berechnungen n der doppelten Anzahl von Pixeln entspricht, und auch
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Bilder mit bis zu 1 Megapixel berechnet werden sollen, sind diese Verfahren nicht
geeignet. Die Idee ist nun, eine Zerlegung zu finden fiir die gilt:

A=A;+A;= (Aj+As)x=b < Ajx =b— Asrx (2.26)

Eine Fixpunktiteration berechnet dann aus einem bekannten oder geratenem x* einen
besseren Schitzwert x**1:

AxETT = b — AxK (2.27)

e xMT = AT (b — AxxN) (2.28)

A7 sollte A moglichst gut approximieren, gleichzeitig leicht zu invertieren sein, also
zum Beispiel eine Diagonalmatrix. fiir k — oo konvergiert das Verfahren gegen die
Losung des linearen Gleichungssystems.

2.5 JACOBI-METHODE

k+1 k+1
i) i)

Zwischenergebnissen u‘flj und v}f’j wird die Jakobi Methode angewendet. A wird dabei
in D (Diagonale von U) und (L+U)(unterer und oberer Dreiecksmatrix) zerlegt. Daraus

folgt:

Fiir die Berechnung des ndchsten Schrittes u:"" beziehungsweise v;:"' aus den alten

1
Xk—l—] — D—] (b + (L +U)Xk) Py X}'Q—O-] — ai bi — Z Cli,]')(.}< (2.29)
11 ]#1

Auf die Horn und Schunck Methode angewendet, ergibt sich:

ey sl = (02l # VI — oY ey X ()N (i) ne ) (230)
ukf! = 2.30
, 1
v Uinlis + oD texy Lhenii) vz

vk,
. (023105 — (12l * Ul — € X 1exy 2 (1) eN (L)) n)) (231

pEFT = : 231
v U22li5 + a2 texy 2 @feniis) vz

Eine Moglichkeit der Verbesserung ist das Gldtten der Eingangsbilder mit einem Gaufs-
filter mit der Standartabweichung o . Das verringert den Einfluss von Rauschen. Au-
lerdem wird das Bild unendlich oft ableitbar, was fiir die weiteren verfahren wichtig
wird.

2.6 GAUSS-SEIDEL VERFAHREN

Der Unterschied zwischen der Jacobi Methode und dem Gauf-Seidel Verfahren ist,
dass bei letzterem die Zwischenergebnisse der aktuellen Iteration fiir die Berechnung
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Abbildung 2.1: Die farbliche Darstellung des optischen Flusses. Der Farbton gibt die Richtung
und die Helligkeit die Lange der Verschiebung an.

der weiteren Ergebnisse mitverwendet werden. Formal fiihrt das zu folgender Glei-
chung:

k+1 k

;s U=~
. (=U13li5 = (T2li * v — o X ey Xne (1) e T XD texy 2N (i) w)
. . =
, i
) Diilig + a2 1exy 2 G5)enu(ij) w2
(2.32)
k+1 k
k+1 V{,:« V{,':
. (=23l — (Dr2liy *uiy " — X jeny 2 N; (i) —Z_hll — &) lexy 2N (i) }71]))

v =
, 1
v Ua2lij + ¢ L rexy 2 (ieni(if) 2

(2:33)

wobei N (i,j) die Pixel der Nachbarschaft von i,j bezeichnet, die in der aktuellen Itera-
tion bereits neu berechnet wurden und Nfr (1,j) diejenigen Pixel bezeichnet, die noch
nicht neu berechnet wurden. Obwohl die Gleichung zundchst komplizierter aussieht,
bringt sie zwei wesentliche Vorteile: Die alten Ergebnisse miissen nicht solange ge-
speichert werden, bis die neue Matrix komplett berechnet wurde, man spart sich also
den Speicher fiir die alten u und v. Zum anderen ist das Verfahren schneller, da neue,
bessere Zwischenergebnisse schneller propagiert werden.

2.7 ERSTE EVALUATION

Um berechneten Ergebnisse und den Einfluss der verschiedenen Erweiterungen ein-
schitzen zu konnen, wurden an dieser Stelle bereits Tests durchgefiihrt. Grundlage
dafiir war die Yosemite Sequece with clouds. Als Fehlermafse des berechneten Fluss-
feldes u®¢ gegeniiber der Ground Truth u'werden der Average Angular Error"(AAE)
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Abbildung 2.2: Die Bilder 8 und 9 der Yosemite Sequenz

und der Average Endpoint Error'(AEE) verwendet. Bei einem Bild mit N * M Pixeln
berechnen sich die Fehler wie folgt:

M
1 ubuf +vive 41
AAE(ue,ut):—ZZ arccos 3 i MRS R (2.34)
NM1=1;=1 \/ut 2yt 2+1\/u
N M
1
t ey _ t 2 t 2
AEE(u',u )_NMZZ\/(U'” ufs)?+ (vi; —visl) (2.35)

Mit der Jakobimethode kann man Ergebnisse mit einem durchschnittlichen AAE von
ca 7,61° erreichen.
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Abbildung 2.3: Links: Die Ground Truth der Yosemite Sequenz. Rechts: Das berechnete Ergeb-
nis mit Basisalgorithmus von Horn und Schunck, ohne Glattheitsterm, Sigma
= 2,0. Der AAE ist 43,527 und der AEE 7,956. Quelle: Niklas Kaulitz

Abbildung 2.4: Horn und Schunck Algorithmus mit Grauwertkonstanz und Glattheitsterm,
Sigma = 1,0, alpha = 15, 200 Iterationen. Der AAe liegt bei 11,488 und der
AEE bei 0,725. Quelle: Niklas Kaulitz



3. ERWEITERUNGEN

Nachdem wir nun einen funktionierenden, aber noch recht ungenauen Algorithmus
zur Bestimmung des optischen Flusses haben, werden nun einige Konzepte eingefiihrt,
um das Ergebnis zu verbessern und um die Berechnung zu beschleunigen.

3.1 KONSTANZANNAHMEN HOHERER ORDNUNG

Um das Verfahren weiter zu verbessern, wird statt der Grauwertkonstanzannahme
nun die Konstanz der Ableitung vorausgesetzt. Das fiihrt zu einer Invarianz unter
globalen additiven Beleuchtungsanderungen, aber auch zu erhohter Sensibilitdat durch
Rauschen. Statt den Formeln 2.18 und 2.19 verwendet man nun:
fx(x,y,t) = fx(x+uw,y+v,t+1) =0 (3.1)
fy(x,yt) —fylx+uw,y+v,t+1)=0 (3.2)

Durch die Linearisierung ergibt sich:

fxxU + fxyv +fxt =0 (3-3)
fyxu+fyyv+fye =0 (3-4)
Nun setzt man diese Annahme in das Horn und Schunck verfahren ein:

E(u,v) = J (faxu + fxyv+ ) + (fyxu+fyyv+ fyt)zoc* (IVul? + IVVIZ)dxdy (3-5)
Q

Die entsprechenden Euler-Lagrange Gleichungen lauten

Frox (Fxx W+ fxyV + fxi) + fyx (fyxu + fyyv + fye) — xAu =0 (3.6)
fxy (fxxu + fxyv + fxt) + fyy (fyxu + fyyv + fyt) —oAu =0 (37)

und werden analog zu 2.18 und 2.19 mit 2.32 und 2.33 gelost.

Die Konstanzannahmen kénnen sich auf noch hohere Ableitungen beziehen, zum Bei-
spiel auf die Hesse-Matrix des Bildes. Je hoher die Ordnung, desto mehr Gleichungen
ergeben sich.

3.2 WARPING

In dem bisherigen Verfahren ist das Energiefunktional wegen der Linearisierung der
Konstanzannahme konvex. Dadurch konnen nur kleine Verschiebungen korrekt be-
rechnet werden. Bei grofien Verschiebungen ist diese Linearisierung nicht moglich, da-
her ist auch das Energiefunktional nicht konvex. Daher kann das Ergebnis in lokalen
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global minimum found good local minimum found

Abbildung 3.1: 2 Beispiele, bei denen ein besseres Minimum durch die Warping-Strategie ge-
funden wurde. Die gestrichelte Linie gibt die Startwerte an. Griin ist der Ver-
lauf des Zwischenergebnisses mit Warping, rot ist der Verlauf ohne Warping.
Quelle: Vorlesung "Correspondence Problems in Computer Vision", Andrés
Bruhn, 2014

Minima , steckenbleiben”. Um das zu verhindern kann die Warping-Strategie benutzt
werden [2]. Hierbei wird das Bild zunéchst in einer groberen Auflosung betrachtet
und dabei eine lokale Losung berechnet. Dieses Ergebnis wird auf der ndchst feineren
Auflosung als Startwert benutzt. Das verringert die Gefahr, in einem schlechten loka-
len Minimum zu enden und erh6ht die Chance, das globale Minimum oder zumindest
ein gutes lokales Minimum zu finden. Zusétzliche Parameter sind nun der Faktor, um
den die Pixelzahl verringert wird pro Warpingstufe, und die maximale Anzahl von
Warpingstufen, die ausgefiihrt werden soll.

3.2.1 Backward Registration

Bisher werden fiir jeden Iterationsschritt die Bilder f(x,y,t) und f(x,y,t+1) verwendet.
Nun soll aber das bisher berechnete Vektorfeld (u,v) genau die Verschiebung zwischen
den beiden Bildern angeben. Man kann daher das zweite Bild um den bisherigen Feh-
ler kompensieren, um fiir die nachste Warpingstufe nur noch ein kleineres Flussfeld be-
rechnen zu miissen. Daher berechnet man nach jedem Warplevel f(x +u®,y + vE 1)
aus f(x,y, t+1) und (u*,v¥). Mit bilinearer Interpolation ldsst sich dabei Subpixel Pra-
zision erreichen:

[Fx+uy+v5t+ 1] =0 —e)(T—e)f i) LG4o) e
+( €u)(]—€v)f(i+u)+1,(j+v) AT (3.8)
+(T—euw) e )fiita) (49)+1,t41
+( e e )fta)yr1, G414



3.3 ROBUSTE DATEN- UND GLATTHEITSTERME

mit u = T+ €, und v = v+ €,. 1 gibt dabei die ganzzahlige Pixelverschiebung und
€, die Subpixelverschiebung an. Dadurch werden nach jedem Warplevel nur noch die
Unterschiede zwischen der bisherigen Losung und dem Originalbild berechnet. Die
Werte von u und v werden dadurch immer préaziser. Die Gesamtlosung ist die Summe
aller (u,v) von allen Stufen.

3.3 ROBUSTE DATEN- UND GLATTHEITSTERME

Der bisherige Algorithmus ist relativ anféllig gegeniiber Ausreiffern im Datenterm,
zum Beispiel durch Rauschen. Um deren Einfluss zu verringern, wird der quadratische
Datenterm aus 2.9 durch einen linearen ersetzt [3]:

E(u,v) = JQ ‘P(WT]W) + ook ([Vul? + IVvIZ)dxdy (3.9)

mit ¥(s2) = v/s2 + €2. Die zugehorigen Euler-Lagrangegleichungen sind

0=V (w'Jw)(Jr1u+Ji2v+J13) — aAu (3.10)
0 =YW Tw)(J12u+J22v+J23) — xAu (3.11)
mit
, SW(s?) 1
Y/(s?) = s = W (3.12)

Diese Formel ist nun nichtlinear in u und v. Ausreifier im Datenterm werden da-
durch herunter gewichtet. Nach der Diskretisierung entsteht folgendes nichtlineare
Gleichungssystem:

Wr s — 1L s
0= [\y/]i,j([lﬂ]i,jui,j + U]Z]i,jvi,j + []13}1,]‘) — & Z Z WTI,) (3'13)
Lexy Nu(ij) t
Vs —V; s
0= [W1; (2l + U2l jvij + Jasly) —a Y Y- l]hizl] (3.14)
lex,y Ny(ij) 1

furi=1.Nundj=1..M mit

.
Wi ; OuadysnzliUnsliz ) [wi
W ; = Wwis Jiywiy) =¥ Vij Ja2li ;02215023055 | | vis (3.15)
1 J13li ;0231150335 1

Das Problem dabei ist, dass das nichtlineare Gleichungssystem nicht direkt mit ei-
nem iterativen Loser berechnet werden kann. Da eine exakte Berechnung aufgrund
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der Grofie der Daten nicht in Frage kommt, wird stattdessen wird eine Reihe von
linearen Gleichungen gelost. Dafiir wird ein W’() fixiert und damit das nun lineare
Gleichungssystem fiir u und v gelost:

0 =W (11l uey + Ur2dysvig + Disly) —a > Z (3.16)
lex,y Ny( 1))

0= (W15 (1 2dy i + U2ali jvis + Jaslyy) — o Y Z (3.17)
lex,y Ni(ij)

AnschlieBend wird ¥/()* + 1 berechnet. Dieses Verfahren nennt sich "lagged nonlinea-
rity method"(hinterher hinkende, nichtlineare Methode), da das ¥’() der Berechnung
von u und v hinterher hinkt. Fiir jedes lineare System ist nur eine ungefdhre Losung
notwendig, um eine gute finale Losung zu erhalten.

Die Vorteile dieser Erweiterung sind bessere Ergebnisse, da Ausreifier und Rauschen
weniger gewichtet werden. Das Verfahren kann auf beliebige Konstanzannahmen an-
gewandt werden, es kann sogar aus mehreren die "beste"herausfinden, da schlechte
weniger gewichtet werden. Durch die Berechnung tiber eine Reihe von linearen Glei-
chungssystemen entsteht nur ein geringer Programmieraufwand. Allerdings ist die
Berechnung relativ zeitaufwendig, da das nichtlineare System mit zwei statt wie bis-
her mit einer Schleife gelost werden muss. AufSerdem koénnen kleine Strukturen ver-
schwinden, da sie als AusreifSer betrachtet werden.

3.3.1 Fluss-gesteuerter robuster Glattheitsterm

Neben dem Datenterm kann man auch den Glattheitsterm durch eine subquadrati-
schen Term ersetzen:

E(u,v) = J ww + a¥(|Vul? + |Vv?)dxdy (3.18)
Q

mit ¥(s*) = Vs + e2. Dies erlaubt stiickweise glatte Verschiebungsfelder. Noch besser
]edoch smd gerichtete stiickweise konstante Verschiebungsfelder. Das erreicht man
durch einen anisotropischen, flussgesteuerten Glattheitsterm:

E(wv) = J wlw+ atr¥(Vuvu' + VvVv! )dxdy (3.19)
Q

W(A) = (e, e2) (”’“” 0 )(“) (3.20)
0 YA2)/ \e2



3.4 SUCCESIVE OVER-RELAXATION VERFAHREN

Die zugehorigen Euler-Lagrange Gleichungen sind:
0=TJ1u+Ji2v+J13 —adiv (DA (3.21)
0 =Ji2u+J22v +J23 — « div (DAV) (3.22)

D ist dabei der Diffusionstensor, eine 2x2 Matrix. Vergleiche die verschiedenen Metho-
den:

Horn/Schunck :D =1 (3.23)
Flussgesteuert, [sotrop :D = Y ([Vul? + V21 (3.24)
Flussgesteuert, Anisotrop :D = ¥/(VuvVu' + VvVv') (3.25)

Dabei gilt wie beim Datenterm: ¥’ (s?) = Zslﬁ mit kleinem € > 0. Die diskretisie-

rung erfolgt wie im Kapitel zuvor.

3.4 SUCCESIVE OVER-RELAXATION VERFAHREN

Der letzte Schritt zu dem verwendeten Basisverfahren ist die Beschleunigung des ite-
rativen Losers, dem Gauf3-Seidel Verfahren. Dazu wird das SOR-Verfahren (Succesive
Over Relaxation, Uberrelaxationsverfahren) angewandt [5]. Allgemein wird fiir das
neue Zwischenergebnis eine Art gewichtetes Mittel aus dem alten Zwischenergebnis
und einem normal berechnetem Ergebnis genommen:

X = (1 — w)xk + w =k (3.26)

1

mit dem Ergebnis des Gauf3-Seidel Verfahrens kar1 und dem overrelaxation Parameter

€ [1,2). Typischerweise ist w > ](Extrapolatlon). Das Verfahren erfiillt folgende
Eigenschaften: Fiir w = 1 ist es gleich der normalen Gaufs-Seidel Methode. Fiir w €
[u,2) konvergiert es gegen die Losung des linearen Gleichungssystems. Bei geschickt
gewdhltem w ist es 1-2 Grofienordnungen schneller als das alte Verfahren. Wendet man
dieses Verfahren auf unseren Horn-Schunck Algorithmus an, ergeben sich folgende
Gleichungen:

T =0 oy
uk+1 k
(_[]13]1,3' - (U]Z]i,j O(ZIEXy ZN (i) % “ZlEXy ZNJr (i3) h2 )
w
IH L T X2 lexy 2 (L))eNi(i) hiﬁ
(3-27)
v]f,;” =(1— w)vlf,]-%—
i vk+l vk,
(_[]23]' (]12 1]*u ¥ (XZIExyZN (i) h? OCZIEXIJZN+ (i,3) hlZ )

w

1
[J22]i; + (XZIEX,y Z({j)eNL(iJ) hi
(3-28)
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Abbildung 3.2: Der optische Fluss der Yosemite Sequenz. Parameter: « = 15m = 0,6.0 =
l.w =1,9.€ =0,1. Warplevel = 10. inner iterations = 10. outer iterations = 20.
Der AAE ist 4,329

3.5 EVALUATION

Nachdem sich das Verfahren nun deutlich verandert hat, werfen wir nun erneut einen
Blick auf die Yosemite Sequenz. Das alte Verfahren lieferte einen AAE von 7,61°. Mit
der Umstellung auf Gradientenkonstanz lassen sich Ergebnisse mit einem AAE von
circa 5, 21° erreichen. Durch das Warping und die Backwardregistration verbessert sich
der Wert dadurch auf 5, 14°. Verwendet man die robusten Daten- und Glattheitsterme
statt dem Warping, lassen sich Fehler von 5,21° erreichen. Kombiniert man alle bisher
vorgestellten Konzepte, kann man Werte von 4, 3° erreichen.



4. GLATTHEITSTERME ZWEITER ORDNUNG

Das im vorherigen Kapitel beschriebene Verfahren von Horn und Schunck mit allen
Erweiterungen benutzt Glattheitsterme 1. Ordnung. Hierbei werden fiir jedes Pixel
des Flussfeldes nur die vier direkten Nachbarn betrachtet. Wie in der Einleitung und
Aufgabenstellung beschrieben ist, gibt es aber auch Fille, in denen die 2. Ordnung
besser ist. Dies ist zum Beispiel dann der Fall, wenn das Bild nicht parallel zur Bil-
debene verschoben wird, sondern sich die Kamera auf ein Objekt zubewegt, wie zum
Beispiel bei einer Frontkamera eines Autos. Generell gilt zwar, dass ein Regularisierer
zweiter Ordnung bei (lokal) konstantem optischen Fluss die gleiche Losung berech-
nen kann. Allerdings ist hier der Algorithmus anfilliger auf Rauschen und anderen
Storungen. Vergleiche dazu Interpolation oder Least-Square-Fit mit unterschiedlichen
Ordnungen: Liegen zwei Messwerte auf einer Geraden parallel zur X Achse, werden
sowohl lineare als auch konstante Approximation die gleiche Gerade als Ergebnis lie-
fern. Liegt nur ein Punkt etwas daneben (wie zum Beispiel durch Messfehler), wird
die lineare Interpolation ein grundsétzlich anderes Ergebnis liefern, wihrend die kon-
stante Approximation eine dhnliche Losung wie zuvor liefert, ndimlich den Mittelwert
aus beiden Punkten.

4.1 MODELLIERUNG

Der Glattheitsterm der 1. Ordnung wird nun durch einen der 2. Ordnung ersetzt. Um
die Regularisierer der verschiedenen Ordnungen besser voneinander unterscheiden zu
konnen, nennen wir die Gewichtung des Glattheitsterms nun 3. Das Energiefunktional
andert sich nun zu:

E(uv) = JQ D(w,v) + BY(lul? + | #v]2) (41)

wobei ||77V||F die Frobeniusnorm der Hessematrix ist [7]. Das fiihrt zu folgenden Euler-
Lagrange Gleichungen:

0 0 0 0 0 0

Fu—=—Fu, — — - ———Fy, ——Fy  —=—Fu. =0 )
ST M T oy M T e T kg MY gk M dyy (4-2)
0 0 0 0 0 0
Fy—~Fy—~F, —~—F ——F, —=—F, —=—F, =0 ,
Vooox X oy Yy dxx U oxy Vxy oyx Vyx oyy Vuy 4-3)
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mit den Randbedingungen

nT (F“X*> =0 44
Fuxg

n' <Fuw> —0 45)
Fuyy

h' (FV“> =0 (4.6)
Fny

hT (FVXH> =0 (47)
FVyy

Damit ergibt sich folgendes Energiefunktional, das wie bisher minimiert werden soll:

E(w) = J w Jw+
Q
22 \? 22 02 \* /022 \? 92 22 \?
v (o 2 = — 2 —
B <(6x2u> + <6xayu> + <ay2u> + (ax2v> + <6xayv> + <6y2v> dxdy

4.2 HERLEITUNG DES STENCILS

Da die Berechnung des Datenterms bekannt ist und u und v symmetrisch sind, wird
im folgenden nur die Herleitung des Stencils von u beschrieben. Im Gegensatz zum
bisherigen Verfahren wird die Gleichung zuerst diskretisiert und dann abgeleitet. Da-
durch konnen die Randbedingungen gleich berticksichtigt werden und miissen nicht
am Schluss berechnet werden. Nach der Diskretisierung und Néherung fiir die 2.Ab-
leitung ergibt sich fiir u:

b —2b —2 — +u
x+nx—2by+ny (i) — 24,) (i-1j) ’
E E B 1) hz
X

i=bx+1 j=by+1

2
) W4 154+1) —UE—1,j+1) — W(i+1,j—1) T UE—-15-1) (4.9)
4hyhy

(M — ui) +ugi-n )
hj

Um diese Summe zu minimieren, muss der Term nun nach jedem Pixel abgeleitet
werden. Dabei merken wir uns fiir spéter, in welchen Termen ein Pixel vorkommt.




4.2 HERLEITUNG DES STENCILS

Dies wird beispielhaft fiir den ersten der drei Summanden durchgerechnet.
Wir wollen nun

bx+nx—2 by+ny—2 2
Wi ]/. _Zu ./. +u .71/.
S Y B ( (i+1)) }g;) (i-14) ) (4.10)
i=bx+1 j=by+1 X
nach einem Pixel P(k,l) ableiten. P hdngt aber nur von u(i,j) ab, wenn gilt:
i=k—1V (4.11)
i=kV (4.12)
i=k+1) (4.13)
N=1 (4.14)

Betrachten wir zundchst den Fall 4.11. Substituieren wir nun in 4.10 i mit (k-1), ergibt
sich:

2
Wie—141,1) — 2W(k—1,1) T U(k—1-1.1
B‘i’k—m(( e (hz L ))> (4.15)
X

Abgeleitet sieht der Term dann so aus:

Wik, 1) — 2U(k—1,1) T U(k—2,1)

2
BYi_1. ( 2 ) i @ (4.16)

Dabei wird auf folgende Werte von u zugegriffen: uy j, ux 1,1, ux—21. Das fiihrt zu
folgenden Randbedingungen:

(bx+2<k<bx+nx—1)A(by<l<by+ny—1) (4.17)

Auflerdem bedeutet das, dass in diesem Fall fiir das Pixel P[k,1] genau die Werte u[k-
2] bis u[k,[] fiir die Berechnung benotigt werden. Wir konstruieren uns nun eine
Schablone (Stencil) fiir die Naherung zweiter Ordnung. Wir bendtigen dafiir eine 5x5
Matrix. Nach dem ersten Schritt sieht diese nun so aus:

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
® —2«x@® @© 0 0 (4.18)
0 0 0 00
0 0 0 0 0

Zu beachten ist dabei, dass wenn Bedingung 4.17 nicht gilt, alle 3 Werte aus der Matrix
fallen.
Auf die gleiche Art und Weise kann man sich fiir die anderen zwei Fille sowie fiir den
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zweiten und dritten Summand aus 4.9 die insgesamt zehn Bedingungen und Faktoren
herleiten. Diese sind:
2

@ = BWi-1,0 (W) = 20k, + o2 n) * 37
x (4.19)
(bx+2<k<bx+nx—1)A(by<l<by+ny—1)

(4.20)
, 4
@ = BYiy (Wer1,n) — 22Uy + W 1,0) * 7
hx (4.21)
(bx+T<k<bx+nx—2)A(by<l<by+ny—1)
(4.22)
® == BYi 11 (Wir20) — 21,0 HUon) * g
hy (4.23)
(bx <k <bx+nx—3)A(by<l<by+ny—1)
(4-24)
1
@ = BYx—1,1-1 (W) — Wk—2.1) — Uk1-2) + Uk_21-2)) ( )
4hihg (4.25)
(bx+2<k<bx+nx—1)(by+2<1l<by+ny—1)
(4.26)
—1
® = BWxp1,1-1 (Ukg2,1 — Uit — Uky2,1-2 + Uk 1—2) (>
4hghyg (4-27)
(bx <k<bx+nx—3)(by+2<1<by+ny—1)
(4.28)
—1
® = BWx—1,141 (Wi 142 —Uk—2,142 — UL +Uk—21) < >
4hihg (4-29)
(bx+2<k<bx+nx—1)(by <1< by+ny—3)
(4.30)
1
@ = BYWir 1,141 (Wkg2,142 — Ui 142 — Ukg 2,0 + Ui 1) <>
4hghg (4.31)
(bx <k <bx+nx—3)(by <1< by+ny—3)
(4-32)
, 2
® = BY¥i 1 (Ux1) — 2Ui—1) + U1-2)) * vy
x (4-33)
(bx <k<bx+nx—T)A(by+2<1l<by+ny—1)
(4-34)
4
@ :=pY (I 14+1) — 22U ) T U(k1-1)) * 77
ot (WL (1) + Wiel=1)) * 17 (439)
(bx <k <bx+nx—T)A(by+1<1l<by+ny—2)
(4.36)
€0 = PYi 1 (Wr1i2) — 2W(1s1) +Ur1)) * hE
x (4-37)

(bx <k <bx+nx—1)A(by <1< by+ny—3)



4.2 HERLEITUNG DES STENCILS

Richtig in die Matrix-Schablone eingesetzt, sieht diese so aus:

@ 0 -@- 6+ ® 0 ®
o) 0 2®-© 0 0
@ -2@ +03 +
D@6 | 20-0 | @+G+O+D | -@20 | B- G- (4:38)
+® +2©@+49
0 0 -©@ 249 0 0
©® 0 -©-@+0 0 @

Diese Matrix wird nun fiir jeden Pixel des zu berechnenden Bildes erzeugt, wobei
jedes mal die Bedingungen neu tiberpriift werden miissen.






5.EVALUATION

In diesem Kapitel sollen die beiden Verfahren, also Regularisierer erste Ordnung und
zweite Ordnung, miteinander verglichen werden. Es werden Beispiele gezeigt, in de-
nen das eine oder das andere Verfahren besser geeignet ist. Aufserdem soll eine Kom-
bination aus beiden Verfahren getestet werden, bei der die jeweiligen Nachbarschaf-
ten mit unterschiedlichen Gewichten addiert werden. Als Testsequenzen werden nun
jeweils vier ausgewdhlte Bildpaare aus dem Middlebury Benchmark und der KITTI
Vision Banchmark Suite verwendet. Fiir Middlebury wurden die Testsequenzen Gro-
ve2, Grove 3, Urban 2 und Urban 3 verwendet und dabei jeweils die Bilder 10 und
11. Sie sind Beispiele, bei denen sich die Kamera in einer virtuellen Szene etwas nach
rechts oder links bewegt. Fiir KITTI sind es die Sequenzen 11, 15, 44 und 74, auch hier
wurden die Bilder 10 und 11 verwendet. Diese Bilder sind durch eine Frontkamera
eines Fahrenden Autos entstanden. Zu erwarten ist, dass bei Middlelbury die erste
Ordnung und bei KITTI die zweite Ordnung besser ist.

Um die berechneten Flussfelder zu visualisieren, wird aus ihnen ein Bild berechnet, in
dem Richtung und Lange des Verschiebungsvektors codiert sind. Der Farbton gibt die
Richtung und die Helligkeit gibt die Lange der Verschiebung an, siehe Abbildung 2.1.

5.1 ERGEBNISSE MIT REGULARISIERUNG ERSTER ORDNUNG

Der Algorithmus benétigt eine Reihe von Parametern, die einen Einfluss auf die Qua-
litat der Ergebnisse haben, abhdngig von der Art des Bildes. Folgende Parameter kon-
nen verdandert werden:

¢ o: Die Gewichtung zwischen Datenterm und Glattheitsterm, siehe Formel 2.4

* 1: Die relative Grofie des Bildes beim ndchsten Warplevel, siehe Kapitel 3.2

o: Die Standartabweichung des Gaufsfilters, siehe Kapitel 2.5

€: Der Parameter fiir den Subquadratischen Datenterm, siehe Kapitel3.3

w: Der Parameter fiir das SOR Verfahren, siehe Kapitel 3.4

Warplevel: Gibt die maximale Anzahl an Warpleveln an. Hier wurde das Warple-
vel so gewdhlt, dass das kleinste Bild mindestens die Grofle vier mal vier Pixel
hat.

Inner Iteration: Anzahl der Iterationen mit dem SOR-Verfahren, bevor V¥ aktuali-
siert wird, siehe Kapitel 3.3
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Abbildung 5.1: Die Originalbilder der KITTI-Sequenzen. Von oben nach unten: Sequenz 11, 15,
44, 74



5.1 ERGEBNISSE MIT REGULARISIERUNG ERSTER ORDNUNG

Abbildung 5.2: Die Originalbilder der Middlerbury-Sequenzen. Links oben: Grovez. Rechts
oben: Groves. Links unten: Urbanz. Rechts unten: Urban3

27
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Abbildung 5.3: Ground Truth der Middlebury Sequenzen. Links oben: Grove 2. Rechts oben:
Grove 3. Links unten: Urban 2. Rechts unten: Urban 3. Beachte: die Bilder Ur-

ban 2und 3 sind im Vergleich zu Grove 2 und 3 dunkler, da der optische Fluss
grofsere Werte hat.



5.1 ERGEBNISSE MIT REGULARISIERUNG ERSTER ORDNUNG

Abbildung 5.4: Die berechneten Ergebnisse bei folgenden Parametereinstellungen: « = 3,63352,
n =085 0=1,€ =01, w = 1,97, inner Iteration = 5, outer Iterations = 10. Die
AEE sind: 0,2967 (Grove 2), 0,8698 (Grove 3), 0,6296 (Urban 2), 0,9637 (Urban
3). Durchschnitt: 0,6899375

* OQuter Itaration: Anzahl der Schritte, wie oft ¥ aktualisiert wird, siehe Kapitel 3.3

Um moglichst gute Ergebnisse zu erzielen beziehungsweise um moglichst gute Pa-
rametereinstellungen zu ermitteln, wurden Schiatzwerte verwendet und anschliefSend
ein Parameter so lange verdndert, bis ein moglichst guter Wert ermittelt wurde (im
Vergleich mit der Ground Truth). Betrachtet wurde dabei jeweils der Mittelwert fiir
die vier Bilder aus einer Serie (KITTI oder Middlelbury). Danach wurden die anderen
Parameter ebenfalls optimiert, bis ein moglichst gutes Gesamtergebnis erreicht wurde.

Es zeigt sich schnell, dass die Ergebnisse beim Middlebury Test deutlich besser aus-
fallen als bei KITTI. Das liegt unter anderem an der Tatsache, dass die Middlebury
Testbilder digital erstellt wurden und es sich bei KITTI um Bilder, die aus einem fah-
renden Auto heraus aufgenommen wurden, handelt. Dazu kommt, dass gerade bei
KITTI die Annahme, der optische Fluss sei (lokal) konstant, was bei der Regularisie-
rung erster Ordnung angenommen wird, nicht erfiillt ist.
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Abbildung 5.5: Die Groundtruth der KITTI Serien, von links nach rechts und von oben nach
unten: Die Serien 11, 15, 44,74. Die Groundtruth ist nur an Kanten definiert,
Flachen werden daher schwarz angezeigt. Aufgrund der grofsen Unterschiede
im Betrag des optischen Flusses (Verschiebung um einige wenige Pixel in der
Mitte bis ungefdhr 100 Pixel am Rand) wurde bei allen KITTI Bildern eine
logarithmische Skalierung der Helligkeit gewahlt.

Abbildung 5.6: Die Berechneten Bilder mit den Parametern:x = 1,11 =085 0=1, € =0,1, w =
1,97, inner Iteration = 5, outer Iterations = 10. Die AEE sind: 8,378(Sequenz 11,
oben links), 8,2545(Sequenz 15, oben rechts), 6,3997(Sequenz 44, unten links),
24,108(Sequenz 74, unten rechts). Durchschnitt: 11,78505



5.2 ERGEBNISSE MIT REGULARISIERUNG ZWEITER ORDNUNG

Abbildung 5.7: Das Ergebnis der Berechnung der optischen Flusses mit einem Regularisierer
zweiter Ordnung. Beta = 2,1 = 0,87, 0 = 1, € = 0,1, w = 1,97, Warplevel =
80, inner Iterations = 5, outer Iterations = 10. Die AEE sind 8,469 (Sequenz

11, oben links), 8,552 (Sequenz 15, oben rechts), 4,425(Sequenz 44, unten links),
22,69(Sequenz 74, unten rechts). Der durchschnittliche AEE ist 11,12825

5.2 ERGEBNISSE MIT REGULARISIERUNG ZWEITER ORDNUNG

Die einstellbaren Parameter bei einem Regularisierer zweiter Ordnung sind die glei-
chen wie bei dem der ersten Ordnung. Allerdings ersetzten wir dasx nun durch ein (3,
das ebenfalls eine Gewichtung zwischen Glattheitsterm und Datenterm angibt, aller-
dings soll fiir die spatere Anwendung, wenn beide Regularisierer kombiniert werden,
eine Unterscheidung zwischen den beiden Ordnungen und ihrer jeweiligen Gewich-
tung moglich sein. Das Finden von guten Parametern wurde wie oben {iber das Variie-
ren einzelner Parameter durchgefiihrt. Bei beiden Serien sieht man, dass es eine relativ
genau zu berechnende Sequenz gibt (Urban2 beziehungsweise Sequenz 44) und eine
Sequenz mit sehr schlechtem Ergebnis (Urban3 und Sequenz 74). Die beiden anderen
liegen jeweils mit dhnlichem AEE in der Mitte. Das gilt sowohl fiir Regularisierer ers-
ter als auch zweiter Ordnung.

Man sieht, dass bei KITTI der Regularisierer zweiter Ordnung bessere Ergebnisse lie-
fert und bei Middlebury der Regularisierer erster Ordnung und damit die Erwartun-
gen vom Anfang des Kapitels erfiillt werden. Allerdings sind die Unterschiede in Re-
lation zu den absoluten Ergebnissen bei KITTI minimal.

5.3 KOMBINATION DER BEIDEN REGULARISIERER

Als nichster Schritt werden die beiden Moglichkeiten kombiniert. Es gibt nun sowohl
den Parameterx als auch 3. Es werden nun fiir beide Ordnungen eine Nachbarschaft
berechnet, diese mit dem entsprechendem Parameter multipliziert und anschlieflend
addiert. Die Hoffnung ist dabei, die beiden Stirken der einzelnen Verfahren zu kom-
binieren und noch bessere Ergebnisse zu erzeugen.
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Abbildung 5.8: Erneuter Test mit zweiter Ordnung. Die Parameter sind wie in 5.7, aufler o =
0,75. Die Ergebnisse der drei besten Testsequenzen ist etwas besser, das Ergeb-
nis der Sequenz 77 ist schlechter: Die AEE sind 8,453 (Sequenz 11, oben links),
8,531 (Sequenz 15, oben rechts), 4,383(Sequenz 44, unten links), 22,783(Sequenz
74, unten rechts). Der durchschnittliche AEE ist 11,0375

Abbildung 5.9: Die vier Ergebnisse der Middlerbury Testreihe mit den Parametern 3 = 3,1 =
0.9, 0 = 1, w = 1,97, inner Iterations = 5, outer Iterations = 10. Die AEE sind
0,316 (Grove2, oben links), 0,918 (Groves, oben rechts), 0,633 (Urban2, unten
links), 1,233 (Urban3, unten rechts), Durchschnitt: 0,775 Auf drei der Bilder
sind deutliche Artefakte zu erkennen, die meistens ein Zeichen von overfitting
sind.



5.3 KOMBINATION DER BEIDEN REGULARISIERER

Abbildung 5.10: Die vier Ergebnisse der Middlerbury Testreihe mit kombinierten Regularisie-
rern mit den Parameternx = 4, § = 1,5, 11 = 0.95, 0 = 1, w = 1,97, inner Iterati-
ons = 5, outer Iterations = 10. Die AEE sind 0,294 (Grove2, oben links), 0,839
(Groves, oben rechts), 0,58 (Urbanz2, unten links), 0,834 (Urbans, unten rechts),
Durchschnitt: 0,775. Die Artefakte sind nun nicht mehr erkennbar.

Abbildung 5.11: Berechnung des optischen Flusses mit Kombination beider Ordnungen und
den Parameternx = 0,3, f = 0,6, 1 = 0.85, 0 = 1, w = 1,97, inner lterations =
5, outer Iterations = 10. Die AEE sind 6,8652 (Sequenz 11, oben links), 6,1724
(Sequenz 15, oben rechts), 4,3778 (Sequenz 44, unten links), 22,228 (Sequenz
74, unten rechts). Der durchschnittliche AEE ist 9,91085
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5.4 AUTOMATISCHE ERKENNUNG DER ORDNUNG

Bisher wurden die beiden Parameter o« und 3 manuell vom Benutzer eingestellt. Es wé-
re allerdings interessant, ein Verfahren zu entwickeln, das automatisch, das heifst nur
anhand der Eingabedaten erkennt, welches Verfahren besser geeignet ist und die Ge-
wichtung der beiden Parameter vornimmt. Ein Ansatz dazu wére, man berechnet das
Flussfeld zunichst wie bisher, und untersucht anschlieflend, welche der beiden Bedin-
gungen, also lokal konstantes oder lokal lineares Flussfeld, besser zutrifft. Es wurde
im Rahmen dieser Arbeit folgendes Verfahren implementiert: Zunéachst wird das Fluss-
feld mit einem Regularisierer zweiter Ordnung berechnet. Danach wurde iiber jedes
Pixel iteriert, der Mittelwert der vier Nachbarn und des zentralen Pixel berechnet und
anschlieflend die Differenz der fiinf Pixel zum Mittelwert. Die Abweichung aller Pixel
wird gemittelt. Liegt dieser Mittelwert unter einer gewissen Grenze, kann man davon
ausgehen, dass die Annahme des lokal konstantem Flussfeldes gerechtfertigt ist. Ist
das der Fall, kann die Berechnung erneut durchgefiihrt werden, diesmal mit einem
Regularisierer erster Ordnung. Dabei ist die Wahl der Grenze entscheidend.

Man kann leicht erkennen, dass dieses Verfahren im besten Fall, das heifst wenn der
richtige Regularisierer gewdhlt wird, das Ergebnis des besseren der beiden Annahmen
liefert. Die Ergebnisse einer Kombination kénnen jedoch nicht iibertroffen werden. Da-
zu kommt, dass die Threshhold nicht allgemein angegeben werden kann. Betrachtet
man zum Beispiel Pixel in der Ndhe einer Kante, wird die Abweichung zum Mittel-
wert hoher sein als in einer gleichméfiigen Fldche. Das bedeutet, dass auf Bildern mit
vielen Kanten der Grenzwert hoher eingestellt werden muss als in Bildern mit vielen
flachen Regionen.

Eine Moglichkeit, dieses Problem zu beheben, ist die Gewichtung der einzelnen Diffe-
renzen mit s, siehe Kapitel 3.3. 1 soll den Einfluss des Smoothnessterms an Kanten
verringern. Dadurch fallen fiir das Mittel aus allen Pixeln hauptsédchlich die Pixel in
flachen Regionen ins Gewicht, bei denen auch der Glattheitsterm eine grofse Rolle
spielt.

Bei Tests zeigte sich jedoch, dass die berechnete mittlere Abweichung stark vom ge-
wiahlten Glattheitsparameter 3 abhéngt: Je kleiner (3, desto grofier ist die Abweichung.
Das liegt daran, dass bei kleinerem 3 die Losung weniger glatt ist und daher die Ab-
weichungen grofier sind. Das fiihrt wiederum dazu, dass sich der Grenzwert, wann
erste und wann zweite Ordnung gewéhlt werden soll, noch schwieriger zu finden und
allgemein zu bestimmen ist.

Da man bei dieser Methode ebenso wie bei der Kombination aus dem vorangegange-
nen Unterkapiteln zwei Parameter hat, ndmlich $ und den Grenzwert beziehungswei-
se «, 3, aber weniger verschiedene Einstellmoglichkeiten, wurde diese Art der Verbes-
serung nicht weiter untersucht. Die besten Ergebnisse sind gleich der besten Ergebnis-
se mit Regularisierer erster oder zweiter Ordnung.



6. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Nach umfassenden Test und Analysen sollen die Ergebnisse in diesem letzten Kapitel
zusammengefasst werden. Insbesondere soll geklart werden, ob die im Vorfeld getrof-
fenen Vermutungen erfiillt wurden oder nicht.

6.1 ZUSAMMENFASSUNG

Zu Beginn der Arbeit wurde der Algorithmus von Horn und Schunck implementiert
und um einige Konzepte erweitert. Getestet wurde dieses Verfahren mit der Yosemi-
te Sequece with Clouds. Anschlieffend wurde das Verfahren um einen Regularisierer
zweiter Ordnung erweitert und mithilfe der Middlebury Benchmark und der KITTI
Vision Banchmark Suite getestet. Die Test wurden sowohl mit erster und zweiter Ord-
nung durchgefiihrt als auch mit einer Kombination aus beiden Moglichkeiten. Dabei
zeigte sich, dass bei den Middlebury Sequenzen die Kombination aus beiden Verfah-
ren die besten Ergebnisse lieferte (bei hohem Faktor erste Ordnung), gefolgt von nur
erster Ordnung. Test mit nur zweiter Ordnung lieferten die schlechtesten Ergebnis-
se. Bei den KITTI Serien war ebenfalls die Kombination am besten, gefolgt von den
Durchldufen mit nur zweiter Ordnung. Damit wurde die These, bei Bildern mit ei-
ner Frontalbewegung der Kamera ist ein Regularisierer zweiter Ordnung besser und
bei Parallelbewegungen der Regularisierer erster Ordnung, bestatigt. Allerdings sind
die Unterschiede kleiner als erwartet. Ebenfalls erfiillt wurde die Vermutung, dass bei
einer Kombination beider Verfahren die Ergebnisse noch besser werden, vor allem,
wenn der bessere geeignete Term stiarker gewichtet wird.

6.2 AUSBLICK

Es gibt eine Reihe anderer Verfahren, die deutlich bessere Ergebnisse liefern als der
Algorithmus, der in dieser Arbeit verwendet wird. Viele davon nutzen weitere Infor-
mationen, wie Stereokameras, mehr als zwei Bilder aus einer Serie oder dhnliches.
Zum einen kann man daher das Basisverfahren noch weiter verbessern. Um die Be-
rechnung des Optischen Flusses anhand der verschiedenen Ordnungen noch weiter
zu verbessern, konnte eine lokale Methode verwendet werden, die an einzelnen Punk-
ten oder in einzelnen Regionen eine Gewichtung fiir alpha und beta bestimmt. So ein
Verfahren konnte sich lokal auf die verschiedenen Bedingungen des Bildes einstellen.
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A. ANHANG

A.1 ERGEBNISTABELLEN

Im folgenden sind die Tabellen aufgelistet, welche fiir die Auswertung verwendet wur-

den.
Abb. | Verfahren Parameter Ergebnisse: AEE
Nr. Ordnung o ) n o € w 1 2 3 4 durchschnitt
5.4 1. 3,63 - 0,85 1 o1 1,97 | 0297 0,870 0,630 0,964 0,690
5.9 2. - 3 0,9 1 o1 1,97 | 0316 0,918 0,633 1,233 0,775
5.10 kombi 4 1,5 0,95 1 o1 1,97 | 0294 0,839 0,580 0,834 0,63675
5.6 1. 1 - 0,85 1 o1 1,97 | 8378 8,255 6,400 24,108 11,78505
5.7 2. = 2 0,87 1 01 1,97 | 8,469 8,552 4,425 22,69 11,034
5.8 2. - 2 087 o075 o1 197 | 8453 8,531 4,383 22,783 11,0375
5.11 kombi 0,3 06 0,85 1 o1 1,97 | 6865 6,172 4,378 22,228 9,911

Tabelle A.1: Testszenario 1. Vergleich der drei entwickelten Verfahren
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