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ZUSAMMENFASSUNG

Optischer Fluss ist fiir videobasiertes Bildverstehen eine wichtige Grundlage. Es gibt
viele Methoden und Varianten um ihn zu berechnen, jedoch gibt es noch mehr unge-
testete Moglichkeiten. In dieser Arbeit wird ein variationales Verfahren fiir Mehrka-
nalbilder entwickelt, welches unterschiedliche Konstanzannahmen unterstiitzt. Diese
werden gegeneinander evaluiert und es wird getestet, ob eine Kombination mehrerer
Konstanzannahmen moglich ist und gute Ergebnisse liefert.
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1. EINLEITUNG

Der technologische Fortschritt der letzten Jahrzehnte ist vor Allem im Bereich der di-
gitalen Medien enorm. Uberall auf der Welt entstehen zu jeder Zeit neue Bilder, Texte
und Videos. Diese Arbeit befasst sich ausschliefilich mit Videos, jedoch sind auch die-
se heute so allgegenwdrtig und massenhaft, dass ihre Analyse nicht mehr manuell
vorgenommen werden kann. Die Menge der Produzierenden und Konsumierenden
tiberragt die Anzahl an Verwaltenden so deutlich, dass automatisierte Methoden drin-
gend bendtigt werden.

Die Videoanalyse mit Hilfe des Optischen Flusses wird dabei oft als Vorverarbeitung
genutzt und ist deshalb Teil von verschiedensten Algorithmen. Egal, ob Videos ana-
lysiert werden sollen um sie in einer Mediendatenbank fiir eine Suchfunktion vorbe-
reiten zu konnen, oder ob es sich um Daten von Uberwachungskameras handelt, in
denen nach Verhaltensmustern gesucht werden soll, der Optische Fluss liefert Unmen-
gen niitzlicher Informationen. Und genau wegen dieser vielseitigen Anwendbarkeit
und der Notwendigkeit solcher Verfahren ist es wichtig sie zu optimieren. Je préziser
der Optische Fluss, desto besser funktionieren die Algorithmen, die darauf aufbauen.

1.1 MOTIVATION

Wie gerade erwidhnt, hat der Optische Fluss Unmengen an Anwendungsmoglichkeiten.
Woher kommt nun diese Vielseitigkeit? Der Optische Fluss ist ein Vektorfeld, dass sich
aus zwei Bildern einer Videosequenz berechnet. Dieses Vektorfeld gibt fiir jedes Pixel
an, wie es sich zwischen den zwei Bildern bewegt hat. Wenn man die Visualisierung
dieses Flussfeldes betrachtet 1.1, erkennt man schnell, wie sich ein Gesamtbild ergibt,
dass einem samtliche Bewegungen innerhalb der Sequenz aufschliisselt. Im schon er-
wihnten Beispiel einer Uberwachungskamera ist es mit Hilfe des Optischen Flusses
ein leichtes sich bewegende Objekte vor einem starren Hintergrund zu lokalisieren.
Die Moglichkeiten, die sich bieten, um die aktuellen Algorithmen, zur Berechnung
des Optischen Flusses, zu verdndern und hoffentlich zu verbessern, sind dabei enorm.
Diese Arbeit fokussiert sich darauf unterschiedliche Konstanzannahmen zur Berech-
nung zu evaluieren und kombinieren. Konstanzannahmen sind MutmafSungen, die es
uns ermoglichen Pixel im nédchsten Bild der Sequenz wiederzufinden und somit die
Bewegung zu berechnen. Besonders interessant ist dabei herauszufinden, welche Kon-
stanzannahmen in welchen Situationen die besten Ergebnisse liefern und wie man die
durchaus unterschiedlichen Aussagen der Varianten kompatibel macht.
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Abbildung 1.1: Links:Eines der beide Originalbilder fiir die Berechnung. Mitte:Die Farb-
Richtungs-Codierung. Rechts:Das Optische Flussfeld fiir die Sequenz.

1.2 AUFGABENSTELLUNG

Ziel der Arbeit ist es deshalb zunédchst, ein solch allgemeines Verfahren fiir Mehr-
kanalbilder zu implementieren. Dies soll auf Basis des Verfahrens von Brox et al.[1]
geschehen. Anschliefiend sollen verschiedene Konstanzannahmen, als Kandle, imple-
mentiert und beziiglich ihrer Niitzlichkeit fiir Standardbenchmarks (z.B. Middlebury,
KITTI) untersucht werden. Hierbei spielt insbesondere auch die Normalisierung der
jeweiligen Kandle (in Form von Datentermen) eine wichtige Rolle. Die Gewichtung
soll hierbei a priori und global erfolgen.

1.3 VERWANDTE ARBEITEN

Ganz abgesehen davon, dass es noch deutlich mehr Versuche gibt, die Berechnung des
Optischen Flusses zu verbessern, baut auch die Version, die in dieser Arbeit bespro-
chen wird, auf den Ergebnissen anderer auf.

Als erstes zu nennen ist die Forschung von Horn und Schunck[2]. Sie waren mit die
ersten, die sich der Berechnung und Anwendung des Optischen Flusses in der Infor-
matik beschiftigt haben und die Erfinder der variationalen Berechnungsmethode, die
als Grundlage dieser Arbeit dient.

Neuere Forschung wurde gerade im Bereich der photometrischen Invarianz in Be-
tracht gezogen. Die Arbeit von Mileva et al.[3] hat einen Ansatz présentiert, einen
photometrisch invarianten variationalen Algorithmus zu erzeugen, der auf Farbinfor-
mationen oder auch Normalisierungsstrategien aufbaut.

Ein Vergleich zwischen unterschiedlichen Ansdtzen zur Verbesserung der photome-
trischen Invarianz wird von Vogel et al.[4] geliefert. Hierbei werden unterschiedliche
pixel- und blockbasierte Annahmen fiir den Datenterm verglichen.

Die Arbeit von Brox et al.[1] prdsentiert die Ergebnisse eines Algorithmus, der mehre-
re Konstanzannahmen fiir die Berechnung des optischen Flusses kombiniert. Zusatz-
lich wird mit Vermeidung von linearisierten Konstanzannahmen die Berechnung von
groflen Verschiebungen erméglicht und das bis dahin eher experimentelle Warping-
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modell fundiert.

Es gibt noch weiter Arbeiten zum Thema , Verwendung mehrerer Konstanzannah-
men”. Zum Beispiel verwendet die Arbeit von Kim et al.[5] einen Datenterm, der
lokal variiert und aus verschieden Datenmodellen die passenden heraussucht.

Eine andere Arbeit zum Thema grofie Verschiebung ist von Sevilla-Lara et al.[6] . Um
grofie Verschiebungen zu ermoglichen, wird die Bildsequenz in verschiedene Level-
sets als Kanéle zerlegt. Auf diese Art und Weise bleiben kleine Strukturen im Warping
besser erhalten.

1.4 GLIEDERUNG

In Kapitel 2 werden die Grundlagen des Optischen Flusses und des Algorithmus von
Horn und Schunck erldutert. Des weiteren wird gezeigt wie dieser Algorithmus auf
diskrete Daten angewandt wird und wie die resultierenden Gleichungssysteme mit
iterativen Losungsverfahren approximiert werden.

Kapitel 3 befasst sich mit der Erweiterung des Algorithmus” durch robuste Daten-
terme, flussgesteuerte Glattheitsterme und Warping. Damit ist der Algorithmus fiir
Graustufenbilder erklart, der im Verlauf der Arbeit als Basis dient.

Der eigentliche Kern der Arbeit wird in Kapitel 4 dargestellt. Es wird erklart, wie
man den bisherigen Algorithmus fiir Mehrkanalbilder erweitert und wie man unter-
schiedliche Kanéle normalisieren und gruppieren kann, um sie kompatibel zu machen.
Zusatzlich werden die verwendeten Kanile in ihrer Implementierung und Funktion er-
klart.

Kapitel 5 ist den Ergebnissen der Experimente gewidmet. Es wird dargestellt mit wel-
chen Parameterkonstruktionen man die besten Ergebnisse erzielen kann und in wel-
chen Situationen welche Kanile gut funktionieren.

Zum Abschluss liefert Kapitel 6 noch eine Zusammenfassung und spricht einige Mog-
lichkeiten ansprechen wie man dieses Thema noch erweitern kann.
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Um sich damit befassen zu konnen, was in dieser Arbeit erforscht wird, muss man
natiirlich erst mal einen Uberblick {iber den verwendeten Stand der Forschung erhal-
ten. In diesem Fall handelt es sich um den Forschungsbereich des Optischen Flusses.
Praziser, es betrifft den Algorithmus von Horn und Schunck[2] zur Berechnung des
Optischen Flusses.

In dieser Arbeit geht es zwar darum, den Optischen Fluss fiir Bildsequenzen mit meh-
reren Kanilen zu berechnen, allerdings sind die mathematischen Grundlagen fiir alle
Kanile die gleichen. Ein Kanal ist eine Funktion, die jedem Pixel einen Wert zuweist.
Es ist quasi ein Graustufenbild, dessen Definitionsbereich sich nicht auf o bis 255 limi-
tieren ldasst. Neben den sehr tiblichen Kanilen R, G und B, aus welchen ein Farbbild
besteht, werden noch andere verwendet, die allerdings noch im Detail erklart wer-
den. Die folgenden Erklarungen gehen von zwei Graustufenbildern aus. Diese werden
durch die mathematische Funktion f(x,y,t) gegeben. Die Parameter x und y geben
den Bildpunkt an, wéahrend t angibt um welches Bild es sich handelt. Unsere beiden
Bilder sind ein Ausschnitt aus einer Bildsequenz. Deshalb ist t das erste und t + 1 das
zweite Bild.

2.1 OPTISCHER FLUSS

Der Optische Fluss ist ein Bewegungsfeld, das zwischen zwei Bilder einer Bildsequenz
berechnet wird. Er gibt dabei fiir jeden Bildpunkt eine Richtung und Distanz an, wie er
sich zwischen den Bildern bewegt hat. Visualisiert wird er iiblicherweise iiber eine Art
Heatmap. Die Richtung wird dabei tiber die Farbe kodiert und die Distanz befindet
sich in der Helligkeit.

Der Optische Fluss wird iiblicherweise mit u und v bezeichnet. Diese zwei Funktionen
geben fiir jeden Punkt des Bildes den Optischen Fluss, die Verschiebung in x- und y-
Richtung an.

2.1.1 Die Grauwertkonstantsannahme

Die einfachste Annahme zur Berechnung des Optischen Flusses, ist die Grauwertkon-
stantsannahme. Diese kann wie folgt mathematisch formuliert werden.

fix,y,t) =f(x+w,y+v,t+1)

Diese Annahme besagt, dass ein Punkt in Bild 1 den gleichen Grauwert haben soll
wie der ihm tiber den Optischen Fluss zugeordneten Punkt in Bild 2. Man kann diese



GRUNDLAGEN VON HORN UND SCHUNCK

Gleichung mit Hilfe einer Taylorentwicklung der rechten Seite umformen. Diese Versi-
on ermdglicht es u und v analytisch zu berechnen, ohne den ganzen Bildbereich nach
einem passenden Partner in Bild zwei abzusuchen.

fxu+fyv+fi =0

Diese Gleichung bestimmt aus Anderung des Bildes in x- und y-Richtung sowie der
zeitlichen Anderung des zu betrachtenden Punktes den Optischen Fluss. Die Ergebnis-
se der Linearisierung sind zwar nur verldsslich, wenn die Bewegungen im Verhaltnis
zur Glattheit des Bildes klein sind, dies ist jedoch kein Problem, da der Berechnung ei-
ne Weichzeichnung vorangestellt wird. Es wird hier ein Tiefpassfilter mit einem Gauf3
Kern angewendet.

Die Ergebnisse, die man erzielt, wenn man den Optischen Flow nur mit der Grau-
wertkonstantsannahme berechnet haben jedoch eine eindeutige Schwiche. Sie ziehen
nur die Informationen eines einzelnen Punktes zur Berechnung des Flusses an einer
Stelle in Betracht. Bei Kanten kann die Bewegung orthogonal zu ihrem Verlauf zwar,
nicht jedoch die Bewegung entlang ihres Verlaufes, durch die Beobachtung eines ein-
zelnen Punktes bestimmt werden. In konstanten Bereichen im Bild fehlen samtlichen
Informationen, die zu einer Berechnung des Flusses notig sind. Diese Uneindeutig-
keit, die daraus entsteht, dass die bisherige Annahme aus einer Gleichung mit zwei
Unbekannten besteht, nennt man Aperturproblem.

Abbildung 2.1: Optischer Fluss auf ausschliefslicher Basis der Grauwertkonstanzannahme.

2.1.2 Die Glattheitsannahme

Um die benoétigten Informationen einzufiillen, trifft man eine weitere Annahme.

IVul? + Vv =0



2.2 DAS ENERGIEFUNKTIONAL

Abbildung 2.2: Optischer Fluss berechnet mit der Kombination aus Grauwertkonstanz- und
Glattheitsannahme.

Diese Annahme verlangt, dass sich das Optische Flussfeld lokal moglichst nicht dndert.
Die Uberlegung dahinter ist, dass sich Objekte, die ganze Fliachen im Bild einnehmen,
gleich Bewegen und dementsprechend der Fluss in der ganzen Flache einheitlich ist.

Mit Hilfe dieser Annahme ist es moglich, die Informationen einzufiillen, die aus
der Grauwertkonstantsannahme nicht hervorgehen. Innerhalb einer konstanten Fla-
che kann man somit die Bewegung der ndchstgelegenen Kante {ibernehmen. Aller-
dings versucht die Glattheitsannahme auch die Bewegungskanten zwischen Objekten
zu glétten, weshalb adaptive Glattheitsfunktionen benétigen werden um brauchbare
Ergebnisse zu erzielen.

2.2 DAS ENERGIEFUNKTIONAL

Wenn man nun versucht beide Gleichungen zu l6sen, féllt einem recht schnell auf,
dass dies so nicht moglich ist. Die o, die auf der rechten Seite der Gleichung steht,
wird in der Realitédt praktisch nie erreicht. Bei der Grauwertkonstantsannahme liegt es
meist an Anderungen an der Beleuchtung, der Reflexion oder daran, dass sich Objekte
gegenseitig verdecken. Die Glattheitsannahme ergibt nur dann tatsdchlich o, wenn sich
die gesamte Fliche um die gleiche Verschiebung in die selbe Richtung bewegt hat.
Auch dies ist in einer klassischen dreidimensionalen Szene mit mehreren Objekten
eher unwahrscheinlich.

Deshalb fasst man die beiden Gleichungen in ein Energiefunktional zusammen, in
dem man sie gemeinsam minimiert.

E(u,v) = ” (fxu+ fyv + fo)? +o ([Vul? +[Vv]?) dxdy

Xy Datenterm Glattheitsterm

7
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Den Datenterm genannte Teil dieser Gleichung bildet die Grauwertkonstantsannahme.
Das Quadrat sorgt dafiir, dass der Term positiv ist und somit positive und negative
Abweichungen gleich behandelt werden. Der Parameter « ist ein Gewichtungsfaktor,
der es einem ermoglicht die Relevanz des Daten- und des Glattheitsterms einzustellen.
Die Glattheitsannahme kann direkt iibernommen werden, da sie durch die Quadrie-
rung der Einzelterme schon positiv ist.

Mit Hilfe des Bewegungstensors, der eine Form des Strukturtensors ist, kann die spa-
tere Diskretisierung einfacher gemacht werden.

2 fxfy fxfy
_ T _ 2
J=VIVE = | fify 5 fyf

fufe fyfe  ff

u
Mit w = | v | kann der Datenterm nun wie folgt geschrieben werden.

1

(fxu+fyv+ fi)? = w!Jw

Um das Energiefunktional zu minimieren, miissen die Euler-Lagrange-Gleichungen
als notwendige Bedingungen geldst werden.

o S

!
O:FU_aFuX_@Fuy
! o d
0=F,——F, ——F

ox by vV

mit den Neumann-Randbedingungen n"Vu = 0 und n"Vv = 0, wobei der Rich-
tungsvektor n iiber den Bildrand hinweg zeigt. In diesem Fall ergeben sich somit die
folgenden Gleichungen.

0=TJru+Ji2v+J13 — ot(Uxx + Uyy)

0 =Jiou+J22v+J23 — ot(vxx +Vyy)
2.3 DIE DISKRETISIERUNG

Die Diskretisierung der Gleichungen ist nétig um sie spater numerisch 16sen zu kon-
nen. Der Grofsteil passiert hier tiber die Diskretisierung der Funktionen, beispielhaft
hier an der Bildfunktion dargestellt.

fi,j,t = f(i' hy, ] -hy, t)



2.3 DIE DISKRETISIERUNG

Miti=1,.,N,j=1,..,Mund t = 1,2. Hierbei geben h, und h, den Gitterabstand
der Pixel an und resultieren aus der Abtastrate. Auf die gleiche Art und Weise verfahrt
man mit u, v und dem Bewegungstensor.

uy; =u(i-hy, j-hy)

vij =Vv(i-hy, j-hy)

Ii,j = I(i'hX/ ) 'hy)

Fiir die Berechnung des Bewegungstensors werden die Ableitungen mit finiten Diffe-
renzen diskretisiert. Bei f, und f,; werden gemittelte zentrale Differenzen benutzt.

1 <f1+1,j,t+1 —firjen | funge - fi],j,t)

iy =3 2h, 2h,

Tt —fojmrem | fjrie— T
f e s = — 4 4 v ’ 7 ’ ’ ’
b =3 < 2h, AT

wihrend fiir f; wird eine normale vorwirts Differenz benutzt:

fiiiaq — fis
[ft]i,j = —l']'t+h LAY
t

Fiir h¢ wird tiblicherweise der Wert 1 angenommen.
Schliefslich miissen auch noch Au = u,y + Uyy und Av = vy + vyy diskretisiert wer-
den. Auch dies geschieht wieder {iber finite Differenzen:

Au = (uy)x + (uy)y

_ (ux)H_%,j - (ux)i_%,j (uy)i,)q_% - (uy)i,j_%
2(%hx) 2(%}19)
Wit1j—Wij  Wij—Wi1, Wij+1—Wi;  Uij—Uqj1
2(hy) 2(3hy) 2(5hy) 2(3hy)
1
2(3hy) 2(;hy)

Witlj —UWij  UWij — Wi I Uij+1 —Wij  Uij —Ujj—1]
hZ h2 hi hZ

die Diskretisierung von Av formt man auf die gleiche Art und Weise um:

Ay = VL TV Vi T Vien) | Vijel TVij Vi Vi
- 2 2 2 2
h2 h2 h2 h2

Man kann an den zwei finalen Gleichungen erkennen, wie jedes Pixel separat, mit
allen vier Nachbarn verrechnet wird. Die Neumann-Randbedingung, sagt uns, dass
Ableitungen iiber den Bildrand verschwinden. An solchen stellen muss man ein Pixel



10

GRUNDLAGEN VON HORN UND SCHUNCK

nur mit den zwei, oder drei tibrigen Nachbarn verrechnen.
Die fertigen diskretisierten Euler-Lagrange-Gleichungen sind:

0= [Jiiliui; +r2lijviy + Jizli; — o Z Z it

lexy (1Lj)eNi(1j)

0= [J12]yyuiy + J22li5vi5 + [23i — Z Z ma——
lexy (Lj)eNi(ij)
fuiri=1,...,Nundj=1,...,M.
Hierbei steht Ny (i, j) fiir alle Nachbarn des Pixels (i,j) in Richtung 1. im 2-D gibt es in
jeder Dimension minimal ein und maximal zwei Nachbarn.

2.4 LOSUNG DES GLEICHUNGSSYSTEMES

Insgesamt entsteht ein lineares Gleichungssystem mit den 2 - (N - M) unbekannten
u(i,j) und v(i,j). Auf Grund der Bildgrofle handelt es sich um ein sehr grofies Glei-
chungssystem, dass jedoch recht diinn besetzt ist. Somit bieten sich iterative Losungs-
verfahren deutlich eher an als eine direkte Losung iiber Beispielsweise eine Gauf3-
Elimination. Ein iteratives Losungsverfahren betrachtet pro Berechnungsschritt nicht
alle Eintrdge der Matrix. Deshalb sind die einzelnen Schritte extrem schnell, die Lo-
sung ist jedoch nur eine grobe Approximation. Um diese zu verbessern, wiederholt
man die Berechnung mit den Ergebnissen des vorhergehenden Durchganges mehrere
male. Je dfters man die Berechnung wiederholt, desto ndher kommt die Approximati-
on dem tatsdchlichen Ergebnis.

Lineare Gleichungssysteme lassen sich als Matrix-Vektor-Multiplikation darstellen.

Ax =D

Wobei A die Werte der Gleichungen enthélt, x aus den zugehorigen Parametern be-
steht und in b jeweils die Ergebnisse stehen. Die Idee ist nun die Matrix A geschickt
aufzuspalten um das Invertieren der Originalmatrix zu umgehen.

A=A1+A = (A1+A2)x=b & Aix=b—ALx
Nach dem Einfiihren einer Fixpunktiteration erhilt man:
AT =1 — Apx* e T = AT T (b — Axx¥)

A7 sollte einfach zu invertieren sein um hierdurch einen Vorteil erzielen zu konnen.
Das Verfahren, dass hier benutzt wird, zerlegt A in die drei Teile D, L und R.

¢ D enthilt nur die Diagonale von A
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¢ L enthilt samtliche Eintrdge links unterhalb der Diagonale

* R enthélt simtliche Eintrdge rechts oberhalb der Diagonale

Das einfachste Verfahren, dass auf dieser Zerlegung basiert, ist das Jacobi Verfahren.
Hierbei ist Ay =D und A, = —L—U.

Xt =D (b+ (L+Wx")

Da D eine Diagonalmatrix ist, ist sie leicht zu invertieren. Auf das zu losende Glei-
chungssystem angewendet erhdlt man diese Berechnungsvorschriften.

uk,
~1sli; = Uralivi + o X > }Tl%]

kit = Lexy (1j)eNi(i))
ij o = i
! D+ X X 52
lexy (Ij)eN(i) "
" vk
—[23liy = Tr2dijugy +o 2 X h‘%’
ST lexy (1)eN(ij)
i i
) Jaalij+e 2 2 2
lexy (LjeN(ij)
Die Berechnung von u}f;r] und vlf]?L1 basiert nun nur auf Werten der vorhergehenden

Iteration k.
Das nichst einfache Verfahren, ist die Gauf3-Seidel-Methode. Hierbei verwendet man

Abbildung 2.3: Berechnet mit der Gauf3-Seidel-Methode und unterschiedlichen Anzahlen an
Iterationen. V.l.n.R.: 10, 50 und 200 Iterationen

A7 = D—L und A, = —R. Die Dreiecksmatrix D — L ist eine bessere Darstellung
von A, wodurch die Ergebnisse an Qualitdt gewinnen. Jedoch sind Dreiecksmatrizen
immer noch leicht zu invertieren.

Xt = (D -1)"T(b+Ux¥)

Die Berechnungsvorschriften dndern sich hierdurch wie folgt.

ukf?

sl —Ur2dyvi +o X X St Y )
T lexy (Lj)eN; (ij)  ° lexy (1,j)eN{ (i)
v Jialiy+o 3 Y om
ENy '

lexy (1j)eNi(ij)

u
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vl vk

—[J23li; — Ulz]i,ju];,;r] +o 3 ) ]if% +o ) > 4

lex,y (1j)eNy (1) lexy (L)eN/ (Lj)

v 22y +« 3 Y &

lexy (Lj)eN(i)
Hierbei bezeichnet N (i,j) die Nachbarschaft in Richtung 1, die schon berechnet wor-
den ist und N fL (1,j) die Nachbarschaft in Richtung 1, die noch nicht berechnet worden
sind.
Als zusétzlichen Vorteil, benétigt das Gaufi-Seidel-Verfahren weniger Speicherplatz ei
der Berechnung, da man nicht mehr getrennte Arrays fiir die Schritte k und k + 1 be-
notigt, sondern nur ein Array braucht, in das die Ergebnisse der Berechnung gleich
eingetragen werden kdnnen.
Schlussendlich wird hier jedoch das Successive Over-Relaxation Verfahren[y], kurz
SOR-Verfahren, verwendet. Hierfiir muss noch der Uberrelaxationsparameter w &
(0,2) eingefiihrt werden.

X! = (D + wL) " (wb — (WR+ (w— 1)D)xX)

Dieser neue Parameter beschleunigt die Konvergenz des Verfahrens. Im Fall w = 1

Abbildung 2.4: Optischer Fluss nach der Berechnung mit dem Horn und Schunck Verfahren.
Losung der Gleichungssysteme via SOR.

handelt es sich wiederum um das Gaufs-Seidel-Verfahren. Die Berechnungsvorschrif-
ten sehen nun wie folgt aus.

K ukt uk.

=l —Oialigviy +o 220 2 - ta 2 ) e

S lexy (L)eNy (i) ! lexy (Lj)eNy (1))
Y Jialyy +o 2 > h%

lexy (L))eN(i))

k+3
1= (- @l + wuf]

ui’j
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ij

vk k.
—[J23li; — U]zh,ju]f)-H +o ) > ot ) > e
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2.4 LOSUNG DES GLEICHUNGSSYSTEMES

lexy (Lj)eN; (1)

J22li; +o 3 > hi%

lexy (1j)eNi(ij)

k+7
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k+1

_ K
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3. ERWEITERUNGEN

3.1 ROBUSTIFIZIERTER DATENTERM

Im Gegensatz zum Horn und Schunck Verfahren, wird hier eine robuste Variante[8]
des Datenterms benutzt.

E(u,v) = | [ o, e) o [Vl + Vv ddy,

XY Datenterm Glattheitsterm

lpD(lee) = \/ 1 +é
€

gegeben ist. Dieser Funktion reduziert den Einfluss von Ausreiflern, indem Abwei-
chungen im Datenterm linear bestraft werden. Als Euler-Lagrange-Gleichungen erhalt
man dieses nichtlinearen Gleichungssystem

wobei Pp durch die Funktion

0 =[plij (Trlijue + Jizlijvig +islij) — o Z Z %
1

lexy (1Lj)eN(ij)

0= hbD ij ( ]12 GUij + []Zz]i,jvi] ]23 1] — Z Z %
1

lexy (1,j)eNi(ij)
fuiri=1,...,Nundj=1,...,M mit

Wpli; = bp(w iT,in,jwi,j,e)

Da es deutlich einfacher ist, lineare Gleichungssysteme zu 16sen, wird die Nichtlinea-
ritit mit Hilfe einer Fixpunktiteration behoben. Hierbei wird das {; fiir jeden Punkt
des Bildes berechnet und mit diesem festen 1{; werden mehrere Iterationen des nun
wieder linearen Gleichungssystems berechnet. Hiermit wird die nichtlineare Losung
approximiert. Da die Berechnung des nichtlinearen Gleichungssystems durch eine Rei-
he von Berechnungen von linearen Systemen umgesetzt wird, bleibt die urspriingliche
Iteration im Wesentlichen erhalten. Der gesamte Vorgang der 1, Berechnung und wie-
derholter Losung der Systeme mit festem 1 {; muss mehrfach iteriert werden.

3.2 FLUSSGESTEUERTER GLATTHEITSTERM

Ahnlich wie der Datenterm ist auch der Glattheitsterm anfillig fiir Ausreifler. Da die-
ser Term versucht die Glattheit des Optischen Flusses zu erzwingen, werden Kanten

15



16 ERWEITERUNGEN

Abbildung 3.1: Optisches Flussfeld berechnet mit nun zusatzlich noch P und V.

und Ecken sehr unscharf. Um dies zu verhindern werden Bewegungskanten fiir das
Energiefunktional giinstiger gemacht.

E(u,v) = Hlbo(lew, &) +aba(IVuP +Vv2) dudy
XY Datenterm Glattheitsterm

Auch hier wird fiir { g die Funktion

wg(xz,e):\/ﬁl—é
€

genutzt. Da auch der Einbau dieser Funktion ein nichtlinear Gleichungssystem ergibt,
wird wie bei der robustifizierung des Datenterms auf eine Fixpunktiteration zuriick-
gegriffen. Mittels einsetzen in die Euler-Lagrange-Gleichungen erhalten wir nun:

/ Weli; + gl fug; —wi
0=Mpliy (Wisliwis) —a 3 ) : ’)2 : ]< th )>

lexy (L))eN(ij)

/ Wgli; + Mgl (vig—vij
OZN)D]L)( 1]]11W11 Z Z . ,]2 : )< ,)h% ))‘

lexy (Lj)eNi(ij)
firi=1,...,Nundj=1,...,M mit

W5l = Wa (VW + Vv, €) = b (unZ; + ) + il + vy,

Die Ableitungen von u und v werden auch hier mittels finiter Differenzen approxi-

miert
Witr) — W1, Uij+1 —Uij—1
[u]~-:<> [u]~~:<
xlij 2h, x1ij 2h,

‘v. 1 . _v'f]/' v.,. 1 _v'/.f‘l
xlij = <1+ ,)Zh - ]) vxli; = <U+2h L2 > )
X X




3.3 WARPING

3.3 WARPING

Um die Gleichung optimal Minimieren zu konnen, ist das Verwenden von Details im
Bild wichtig. Besonders bei sehr feinen oder repetitiven Strukturen ist die Aussage
dieser Details meist nicht Eindeutig. Der bisherige Algorithmus tendiert dazu bei der
Zuweisung der Pixel zwischen den Bildern moglichst kurze Bewegungen zu erhalten.
Es wird das ndchst gelegene lokale Minimum gesucht. Dabei ist oft der Fall, dass die
Zuweisung einen dhnlichen Punkt im zweiten Bild findet, jedoch nicht das am besten
passenden Pixel entdeckt. Dieses wire das globale Minimum des Energiefunktionals.
Kurz gefasst: Es werden Details benotigt um die Verschiebung akkurat zu berechnen,
jedoch verhindern diese, dass in detailreichen Bereichen grofse Verschiebungen berech-
net werden konnen. Um dies zu beheben wird das Warping benutzt.

Die eine Hilfte des Warping ist das aufler Acht lassen von Details mit unterschied-
lichen Auflosungsstufen. Dafiir wird eine so genannte grob-nach-fein Berechnung
durchgefiihrt. Der Algorithmus wird auf einer unscharfen herunter-skalierten Versi-
on des Originalbildes gestartet und arbeitet sich in einigen Iterationen, immer schérfer
werdend, zum Originalbild vor. Durch die Diffusion werden Details unkenntlich und
die Wahrscheinlichkeit die korrekte Zuweisung zu finden erhoht. Dies liegt daran,
dass lokale Minima geglédttet werden und somit die Suche nach dem globalen Mi-
nimum einfacher wird. Die geringere Auflosung des Bildpaares ermoglicht es grofse
Verschiebungen im Bildbereich zu finden, da es sich nun um kleine Verschiebungen
handelt.

Um das Ergebnis dieser ersten Iteration nun als Initialisierung fiir die ndchste Auf-

\

Abbildung 3.2: Visualisierung der Auflosungsstufen und wie sie die Suche des globalen Mini-
mas ermoglichen. Quelle: Vorlesung COPCV|9]

l6sungsstufe zu benutzen braucht man die andere Halfte des Warping. Hierbei wird
das zweite Bild der Sequenz um den bisherigen Optischen Fluss korrigiert. Da der
Optische Fluss den Unterschied zwischen den beiden Bildern approximiert, ist das
verzerrte zweite Bild nun fast gleich dem ersten Bild des Paares. Deshalb sind nun die
Distanzen zwischen den zueinander gehorenden Strukturen kleiner, wodurch auch
in detaillierten Bereichen das Finden des globalen Minimums moglich wird. Um den
fertigen Optischen Fluss zu erhalten, miissen die unterschiedlichen Versionen der Auf-
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16sungsstufen addiert werden.

Dieser Prozess wird mit der gewiinschten Anzahl an Iterationen ausgefiihrt. Fiir den
Algorithmus liefert das Warping noch zwei weitere Parameter. Der Warpstufen nyarp
genannte Parameter gibt an wie viele Iterationen man berechnen méchte und der Pa-
rameter 1 gibt an um wie viel die Auflosung des Bildes zwischen den Stufen reduziert
wird. Durch ein gegebenes n entsteht eine obere Grenze fiir nyarp.



4. MEHRKANALBILDER

Vom Prinzip her dndert sich kaum etwas am bisherigen Algorithmus, wenn man da-
mit den Fluss von Mehrkanalbildern (z.B. RGB) berechnen mochte. Fiir jeden Kanal
muss der Bewegungstensor einzeln berechnet werden. Vor der Berechnung von 1)p, u
und v miissen diese nur noch gemittelt werden.

Dieses Verfahren reicht aus, wenn man korrelierende Kanéile miteinander verrechnet,
wie es zum Beispiel bei den drei Kanidlen von RGB-Bildern der Fall ist. Da in die-
ser Arbeit noch weitere Kanile eingefiihrt werden, die andere Datenbereiche und ein
unabhédngiges Verhalten an den Tag legen, muss man dieses Konzept noch um zwei
Punkte erweitern.

4.1 ENERGIEFUNKTIONAL

Um mehrere Kanéle in die Berechnung einfliefSen zu lassen, muss man natiirlich das
Energiefunktional anpassen. Im Groflen und Ganzen wird dadurch der Datenterm zu
einer Summer.

ICI

E(wv) = ”Z (vivo (D wijJiswij e)) + b (IVw? + Vvi2)dxdy

Xy =0 ieC

hierbei ist C die Menge an Kanalgruppierungen und vy; ein zugehoriger Gewichtungs-
parameter. Dazu mehr in 4.3.

4.2 NORMALISIERUNG

In dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche Normalisierungen benutzt und getestet.
Die affine Normalisierung adressiert die unterschiedlichen Datenbereiche, indem sie
jeden Kanal auf einen gewiinschten Wertebereich skaliert.

Maxnew — MinNew

. ) + TTLiTLNew
maxoplg — Minoid

fi; = (fi; — minoa) * (

Bei maxplg und mingyg handelt es sich um den grofiten und kleinsten Wert der im
Kanal auftritt, wohingegen maxnew und minyey den grofiten und kleinsten Wert im
gewiinschten Bereich angeben.

Die Skalierung in dieser Normalisierung wird von Extremwerten stark dominiert, wes-
halb die Ableitungen der unterschiedlichen Kanéle immer noch stark unterschiedliche
Werte annehmen konnen. Da in der Berechnung nur die Ableitungen verwendet wer-
den, nimmt diese Normalisierung nur indirekt Einfluss auf die Kompatibilitiat der
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Kaniile.
Die Normalisierung via Standardabweichung wirkt hier wesentlich direkter. Sie ver-
sucht das Verhalten, die Varianz in den Daten, zu normalisieren. Hierfiir wird fir
den jeweiligen Kanal die Standardabweichung berechnet und die Datenwerte durch
selbige geteilt.

fi,j = 1:17')

Ot

ot ist hierbei der Wert der Standardabweichung des Kanals.
Wie schon erwihnt, benétigt die Berechnung des 1p einen Parameter €. Da dieser
direkt mit den Daten verrechnet wird, ist es klug ihn mit der Skalierung der jeweiligen
Normalisierung zu verrechnen. Auf diese Weise muss der Parameter fiir einen Kanal

nicht gesondert optimiert werden.

4.3 GRUPPIERUNG

Der zweite Punkt, den man bei der Verwendung von so unterschiedlichen Kanélen
beachten muss, ist die Gruppierung dieser, bei der Berechnung des \p und der Nor-
malisierung. In Gruppen sind jeweils dhnliche Kanéle zusammengefasst. Zum Beispiel
konnte man die drei RGB-Kanéle in einer und ihre Ableitungen in einer anderen Grup-
pe biindeln. In einem solchen Fall kann man die Normalisierung und vor Allem die
Berechnung der 1p in eben diesen Gruppen durchfiihren.

Dass die Kanile fiir die Normalisierung gruppiert seien miissen ist offensichtlich, da
die Normalisierung unterschiedliche Kanile auf ein kompatibles Format bringen soll.
Dass dhnliche Kanile gemeinsam normalisiert werden liegt dementsprechend daran,
dass sie schon von beginn an kompatibel sind. Fiir die Berechnung des {p ist die
Gruppierung wichtig, da auch hier das unterschiedliche Verhalten der Kanile ins Ge-
wicht fillt und einem durch die Trennung eine Gewichtung der unterschiedlichen
Kanalkombinationen moglich ist.

4.4 KANALE

Wie schon erwdhnt wurde, werden in dieser Ausarbeitung zusitzliche Kanéle verwen-
det um zu erforschen welchen Einfluss diese auf das Berechnungsergebnis haben. Die
Berechnung eines Kanals ist quasi die Aufbereitung des Ursprungsbildes in der Hoff-
nung andere Informationen hervorheben und aus dem Bild ziehen zu kdnnen.

4.4.1 RGB

Als Ursprung aller anderen Kanile dienen die drei Farbkanile Rot, Griin und Blau. Sie
werden von den Bildern der Sequenz gegeben. Ihre Werte liegen im Bereich zwischen



4.4 KANALE

0 und 255 und da sie von den Inhalten abhédngig voneinander sind, konnen sie in einer
Gruppe berechnet werden. Diese drei Kanile sind auch die einzigen, die im Zuge des
Warping skaliert werden. Beim Warping werden die Berechnungen {iber unterschied-
liche Auflosungsstufen iteriert. Bei der Skalierung der Kanile kann es passieren, dass
das gewtiinschte Verhiltnis zwischen einem Kanal und dem Originalbild nicht erhalten
bleibt. Deshalb werden nur die drei Ursprungskanile skaliert und die anderen Kandle
auf jeder Auflosungsstufe neu berechnet.

4.4.2  Gradient

Wie wir schon erwdhnt hatten, ist der Gradient ein Vektor, der aus der Ableitung in x-
und in y-Richtung einer zweidimensionalen Funktion besteht.

Vf = fx
fy

Die beiden Eintrdge des Vektors werden in zwei unterschiedliche Kanile geschrieben.
Da wir drei Ursprungskanile haben, ergeben sich somit sechs neue Kanéle. Die Ablei-
tungen in x- und in y-Richtung jeweils fiir Rot, Griin und Blau. Das Ziel dieser Kanile
ist eine Robustheit gegeniiber Helligkeitsdanderungen zu erzeugen.

fXXu + nyV + fxt - O

Diese Kanile sind nun invariant unter globalen additiven Helligkeitsinderungen. Da
wir die Ableitung benutzen féllt ein Wert, der {iber den gesamten Bildbereich konstant
ist, weg.

(f(X, Y, t) =+ C)X ="Tx (X/ Y, t)

Als zusitzlichen Bonus hat man nun zwei Gleichungen fiir die Berechnung von zwei
Unbekannten, was das Aperturproblem lindert.

Allerdings haben diese Kanile auch ihre Nachteile. Sie sind anfilliger fiir Bildrau-
schen, da diese starken Anderungen in den Ableitungen Ausreifer ergeben; haben
Schwierigkeiten mit Rotationen in der Bildsequenz, da Informationen tiber die Rich-
tung von Anderungen (Gradient) zur Berechnung verwendet werden; und bezahlen
fiir den Ausgleich der Helligkeitsinderungen mit einem reduzierten Informationsge-
halt, da die absoluten Helligkeitswerte nicht mehr in die Berechnung eingehen.
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4.4.3 Hessematrix

Die Hessematrix folgt dem gleichen Prinzip, wie der Gradient, allerdings noch eine
Ableitungsstufe weiter.
o= (5 )
fX‘J fUU

Wie beim Gradient auch, werden die nun vier Eintrdge der Hessematrix in vier Kana-
len gespeichert. Es entstehen somit zwolf neue Kanile fiir Rot, Griin und Blau.

FrooxW+ fxxyV +fxxt =0
fxyxU + fxyyV + fxyt =0
fxyxW+ fxyyVv + fxyt =0
fyyxu+ fyyyv+fyye =0

Fiir die Konstanzannahme ergeben sich nun vier neue Gleichungen. Allerdings sind
zwei davon identisch, wodurch jedoch immer noch drei linear unabhingige Gleichun-
gen fiir zwei Unbekannte {ibrig bleiben. Die Vor- und Nachteile sind, auf Grund des
selben Prinzips, die gleichen wie bei den Gradientkanélen.

4.4.4 Gradientenbetrag

Wie besprochen, haben die Gradientenkanile die Problematik, dass sie Informationen
tiber die Richtung der Anderung enthalten und deshalb nicht invariant unter Rotatio-
nen sind. Um dies zu dndern, werden die Richtungsinformationen ignoriert:

IVl w+ [Vlyv+ [Vl = 0.

Da man nun wieder nur eine Gleichung hat, tritt das Aperturproblem wieder verstarkt
auf, man erhélt jedoch die Invarianz gegen globale additive Beleuchtungsdnderungen.
Bei dem Gradientenbetrag entsteht wiederum nur ein Kanal pro Farbe.

4.4.5 Spur der Hessematrix

Die Gleiche Problematik, die die Richtungsinformationen bieten, kann man nun auch
bei den Hessematrizen l16sen. Hierzu ist wichtig zu wissen, dass die Eigenwerte der
Matrizen unter Rotation invariant sind. Ignoriert man also die Informationen, die die
Eigenvektoren einbringen, erhélt man eine dhnliche Losung jedoch eine Ableitungs-
stufe hoher. Die Spur ist bei Matrizen als die Summe der Eigenwerte definiert.

tr(H(f))xu + tr(H(f))yv + tr(H(f)) =0

Auch hier hat nur eine Gleichung fiir zwei Unbekannte, wodurch das Aperturproblem
auftritt. Pro Farbe hat man somit nur einen Kanal.



4.4 KANALE

4.4.6 Determinante der Hessematrix

Das selbe Prinzip wie bei der Spur wird auch bei der Determinante verwendet. Im
Grofien und Ganzen werden nur die Eigenwerte anders verrechnet. Die Determinante
ist als Produkt der Eigenwerte definiert.

det(H(f))xu+ det(H(f))yv + det(H(f)) =0

Die Eigenschaften sind dhnlich wie bei der Spur.
4.4.7 Log-Gradient

Helligkeitsanderungen sind generell ein Problem fiir alle bisherigen Kanéle. Hochs-
tens globale additive Anderungen konnen verarbeitet werden, jedoch sinkt die Qua-
litdt der Ergebnisse schon, wenn sich die additiven Anderungen lokal unterscheiden.
Um dies zu beheben wird bei diesem Kanal vor der Berechnung der Ableitungen der
Logarithmus der Ursprungsdaten gezogen. Dabei ist wichtig, dass in diesem Fall die
Werte der RGB-Kanile um eins erhoht wurde. Dies liegt daran, dass der Definitions-
bereich dieses Farbraums die Null einschliefst und die diskrete Berechnung den Wert
—oo nicht vertragt.

(InR)x
. (InR)y
(InG)x
G =
B (InG)y
(InB)x
(InB)y

Diese sechs Kanile sind nun invariant unter globalen multiplikativen Helligkeitsan-
derung und sogar unter Schattenwurf, falls die Anderungen nicht zu abrupt sind. In
diesem Fall entstehen je zwei Gleichungen fiir R, G und B von der Form

(In fxxu+ (In f)xyv+ (In )y =0
(In f)yxu+ (In f)yyv+ (In f)yt =0

wodurch das Aperturproblem abgeschwécht wird.

4.4.8 HSV-Farbraum

Eine weitere Variante um zusitzliche Invarianzen zu erhalten, ist die Uberfl'ihrung des
Originalbildes in den HSV-Farbraum. Das H steht fiir Hue und gibt die voll geséttigte
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Abbildung 4.1: Eine Visualisierung des HSV-Farbraumes inklusive der Bedeutung von H, V
und S. Quelle: de.wikipedia.org/wiki/HSV-Farbraum

Farbe an. Diese Information wird mit einem Wert zwischen o° und 360°, der die Positi-
on auf einem Farbrad angibt, gegeben. Um diese Information in unserem Algorithmus
sinnvoll verarbeiten zu kénnen, wird diese auf zwei Kandle aufgeteilt. Der eine enthalt
sinH und der andere cosH. Diese beiden Kanéle sollten zusammen gruppiert werden.
Hinter dem S verbirgt sich die Sattigung der Farbe. Dieser Wert, der zwischen o und
1 liegt, gibt an wie weit die tatsdchliche Farbe zwischen einem Graustufenwert und
der voll geséttigten Farbe liegt. Das V steht fiir Value und gibt die Helligkeit des Bild-
punktes an.

(sinH)xu + (sinH)yv + (sinH){ =0
(cosH)xu + (cosH)yv + (cosH)y = 0
Sxu+Syv+S5¢=0
Viu+Vyv+Vy =0

Von diesen vier Kanilen, sind die beiden Farbkanile unter samtlichen Helligkeitsan-
derungen invariant, haben dafiir jedoch einen sehr geringen Informationsgehalt. Der
Sattigungskanal ist immer noch unter globalen multiplikativen Helligkeitsanderungen
und Schattenwurf invariant, es treten jedoch Probleme mit starken Lichtreflexionen
auf, wie durch spekulare Reflexionen. Da der Valuekanal ein Graustufenbild ist, liegt
es nahe, dass er keinerlei Invarianzen im Bereich Helligkeitsanderungen aufweist.



5. EVALUATION

Zur Evaluation des fertigen Algorithmus, wurde auf zwei unterschiedliche Bench-
marks zurtickgegriffen. Benchmarks sind vorgegebene Problemstellungen, zu denen
die Losung bekannt ist. Auf diese Art und Weise kann man sehen, wie gut die errech-
neten Ergebnisse sind. In diesem Fall bestanden diese zwei Benchmarks aus jeweils 4
Bildpaaren und den dazugehorigen Flussfeldern. Um nun Werte fiir die Evaluation zu
erhalten, wurde zwischen den selbst errechneten und den gegebenen Flussfeldern der
Unterschied berechnet.

5.1 BENCHMARKS

Ein Benchmark ist eine Testumgebung. Fiir den Optischen Fluss bestehen Benchmarks
aus mehreren Bildsequenzen, die jeweils aus zwei aufeinanderfolgenden Bildern und
dem dazugehorigen Flussfeld aufgebaut sind. Fiir die Tests werden die eigenen Fluss-
felder zwischen den Bildern berechnet und mit den vorgegebenen Verglichen. Daraus
lasst sich ein Fehlerwert berechnen, der fiir eine Evaluation des eigenen Algorithmus
verwendet werden kann.

In dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche Benchmarks verwendet. Der Middle-
burry Benchmark besteht aus Szenen, die computergeneriert und farbig sind und in
denen hauptsichlich seitliche Bewegungen, sowie leichtes Kippen der Kamera fiir die
Bildunterschiede verantwortlich sind. Zusitzlich gibt es keine Beleuchtungsanderun-
gen. Die unterschiedlichen Bewegungen im Flussfeld resultieren aus der verschiede-
nen Tiefe, die die Objekte im Bildraum haben. Dadurch treten viele scharfe Kanten
im Flussfeld auf. Obwohl der Middleburry Benchmark fiir die Evaluation verwendet
wurde, tritt er in diesem Kapitel kaum in Erscheinung. Dieser Umstand ist darauf
zurtickzufiihren, dass die meisten Konstanzannahmen das Thema photometrische In-
varianz betreffen, welche mit diesem Benchmark kaum getestet werden kdnnen. Hier-
durch treten auch die anderen Effekte, die getestet wurden, in den Ergebnissen des
KITTI-Benchmark deutlich starker auf.

Beim KITTI Benchmark besteht aus Szenen aus schwarzweifS Aufnahmen von Kame-
ras, die den Blick durch die Windschutzscheibe aufgezeichnet haben. Deshalb gibt es
an den gegentiberliegenden Bildrandern starke Bewegungen in entgegengesetzte Rich-
tungen und eher weniger scharfe Kanten im Flussfeld. Zusétzlich treten in diesem Fall
starke Helligkeitsanderungen auf.
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Abbildung 5.1: Die Originalbilder der Middleburry-Sequenzen.
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Abbildung 5.2: Die gegebenen Flussfelder der Middleburry-Sequenzen.
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Abbildung 5.3: Die Originalbilder der KITTI-Sequenzen. Jeweils das erste Bild einer Sequenz.
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Abbildung 5.4: Die gegebenen Flussfelder der KITTI-Sequenzen. Die schwarzen Bereiche sind
nicht definiert.
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5.2 FEHLERWERTE

Es wurde in dieser Arbeit auf den so genannten Angular Endpoint Error (AEE) zuriick
gegriffen.

M
> V/difU(i,j)? + difV(i,j)2
i=0j=0

Mz

AEE =

N+ M
Hierbei geben N und M die Bildbreite und -hohe an. Zusitzlich sind difU(i,j) und
difV(i,j) die Differenzen zwischen den berechneten und den tatsachlichen Werten fiir
u und v am Pixel (i,j). Im Endeffekt ist der AAE ein Wert fiir die durchschnittliche
Differenz pro Pixel von dem berechneten Vektor (v, u)T und den tatsdchlichen Vektor.

5.3 NORMALISIERUNG

In nahezu jedem Testfall, hat die Normalisierung iiber die Standardabweichung bes-
sere Ergebnisse geliefert. Bei den Ausnahmen handelt es sich ausschliefslich um die
Farbkanile des RGB-Raumes. Dies ldsst sich darauf zuriickfithren, dass die Normali-
sierung wie die Standardabweichung o deutlich weniger von AusreifSern beeinflusst
werden. Im Falle der Farbkanile hat dies kaum Einfluss, da sie von vornherein einen
fixen Definitionsbereich haben. Zusétzlich wird das Verhalten des Kanals normalisiert
welches in die Berechnung eingeht und es werden nicht die absoluten Grauwerte ver-
andert, die durch die Verwendung der Ableitung nicht direkt in die Gleichung ein-
gehen. Die Tabelle 5.1 fiihrt fiir einige Beispielkanéle die Unterschiede zwischen den

Verfahren Ergebnisse: AEE
Konst Norm 1 2 3 4 Avg
R of 10,594 | 13,575 | 10,430 | 31,580 | 16,545

R Aff (-100, 100) | 8,746 | 14,176 | 9,420 | 30,793 | 15,784
VR of 7,756 | 7,183 | 4,669 | 21,406 | 10,254
VR Aff (-100, 100) | 10,145 | 7,981 | 6,293 | 24,388 | 12,202

V(logR) of 6,251 | 8,161 | 4,389 | 20,427 | 9,807

V(logR) | Aff (-100, 100) | 8,231 | 8,619 | 6,390 | 19,927 | 10,792

Tabelle 5.1: Vergleich von den verwendeten Normalisierungen bei unterschiedlichen Kanalen.

Normalisierungen auf. Fiir die affine Normalisierung wurde jedes Mal der Mapping-
bereich (—100,100) gewdhlt, da er in separaten Tests, als der Beste hervor ging. Neben
der bisherigen Aussage, dass nur der Farbbereich bessere Ergebnisse mit der affinen
Normalisierung erzielt, kann man auch erkennen, dass sich die einzelnen Testsequen-
zen der Benchmark unterschiedlich verhalten. Wie man in Tabelle 5.2 erkennen kann,
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1 2 3 4 Avg
1,727 | 0,494 | 1,067 | 0,329 | 0,904

Tabelle 5.2: Fiir alle Konstanzannahmen gemittelte Differenzen zwischen den zwei Normalisie-
rungen.

sind die Differenzen zwischen den beiden Normalisierungen in den verschiedenen
Testfédllen durchaus unterschiedlich, jedoch hat die Normalisierung via Standardab-
weichung in jedem der vier Fille die besseren Ergebnisse geliefert. Deshalb wurde fiir
alles Weitere diese Form der Normalisierung gewahlt.

5.4 KONSTANZANNAHMEN FUR KITTI

Im Gegensatz zu Middleburry, weist KITTI deutlich mehr Helligkeitsanderungen auf.
Gerade deshalb war es sehr interessant zu testen, welche Konstanzannahmen die bes-
ten Ergebnisse fiir KITTI liefern. Da die KITTI-Benchmark nur Graustufenbilder bein-
haltet, wurde fiir die Berechnung nur der Rotkanal verwendet, da die drei Farbkanile
dquivalent sind. Wie man in Tabelle 5.3 gut erkennen kann, resultiert aus der Kon-

Verfahren Ergebnisse: AEE

Konst 1 2 3 4 Avg
R 10,594 | 13,575 | 10,430 | 31,580 | 16,545
VR 7,756 | 7,183 | 4,669 | 21,406 | 10,254

IVR| 11,493 | 12,874 | 9,043 | 25,179 | 14,647
H(R) 20,474 | 9,007 | 11,220 | 24,888 | 16,397
trH(R) 22,998 | 9,173 | 12,067 | 24,767 | 17,251
detH(R) | 28,315 | 28,198 | 22,137 | 25,853 | 25,376

V(logR) 6,251 | 8,161 | 4,389 | 20,427 | 9,807

Tabelle 5.3: Optimierte Ergebnisse fiir die KITTI-Sequenzen unter Verwendung der verschiede-
nen Konstanzannahmen.

stanzannahme, die durch den Gradient der logaritmisierten Bildfunktion dargestellt
wird, V(logR) das beste Ergebnis. Dies liegt daran, dass diese Kandéle trotz verschie-
dener photometrischer Invarianzen noch einen recht hohen Informationsgehalt haben.
Die nichst beste Konstanzannahme ist der Gradient der Bildfunktion VR selber. Um
dhnlich gute Werte liefern zu konnen, fehlen ihr die nétigen photometrischen Inva-
rianzen, da die KITTI-Sequenzen tiber einige Helligkeitsainderungen verfiigen. Samt-
liche anderen Versuche, photometrische Invarianzen zu erhalten, reduzieren den In-
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Abbildung 5.5: Die Berechneten Flussfelder fiir die KITTI-Sequenzen und zwei unterschiedli-
che Konstanzannahmen. Links: R, Rechts: V(logR)

formationsgehalt zu sehr um im Vergleich bestehen zu konnen. Eine Sonderfunktion
nimmt noch der Gradientenbetrag |VR| ein, da dieser wie schon erwédhnt Invarian-
zen unter Rotation ermoglichen soll. Da weder in den KITTI-Sequenzen noch in den
Middleburry-Sequenzen Rotationen auftreten, kann der Erfolg dieses Versuches hier
nicht vollstandig evaluiert werden.

5.5 KOMBINATION VON KONSTANZANNAHMEN

Trotz Normalisierung der Kanéle ergeben sich fiir die Berechnung noch durchaus un-
terschiedliche Parameterwerte. Besonders auffillig ist dies beim Parameter «, welcher
die Gewichtung zwischen dem Daten- und dem Glattheitsterm regelt. Bei einer separa-
ten Optimierung der Konstanzannahmen ergeben sich dafiir Werte zwischen 0,05 und
15. Dies ist darauf zuriick zu fithren, dass die Normalisierung die absoluten Werte
der Kandle betrifft und nicht die abgeleiteten Werte, die in die Berechnung eingehen.
Wenn man nun die zu kombinierenden Konstanzannahmen separat optimiert hat, ist
es moglich aus den Werten fiir den « Parameter die Gewichte der einzelnen Kanile
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Verfahren Ergebnisse: AEE
Konst o Y 1 2 3 4 Avg
VR 0,9 1 7,756 | 7,183 | 4,669 | 21,406 | 10,254
V(logR) 4 1 6,251 | 8,161 | 4,389 | 20,427 | 9,807
(VR), (V(logR)) | 1,2 | 0,8163 | 6,641 | 7,838 | 4,080 | 20,043 | 9,651
0,1837

Tabelle 5.4: Die optimalen Ergebnisse fiir die Konstanzannahmen VR, V(logR) und ihre Kom-
bination auf den KITTI-Sequenzen.

zu berechnen. Im Fall von zwei Konstanzannahmen, die aus einer Gruppe bestehen,
ist dies durch

__ %2
Y= o1 + Np
Y2 = o1 + Xy

darstellbar. Die Abhdngigkeit aus dem entgegengesetzten o entsteht aus der Tatsache,
dass o ein inverser Parameter fiir die Grofle der Daten des Kanals ist.

Im Falle von den Konstanzannahmen VR und V(logR) konnte, wie aus Tabele 5.4 her-
vorgeht, das Ergebnis durch die Kombination noch verbessert werden. Hier ist es sogar
absolut gesehen das beste Ergebnis, das auf dem KITTI-Benchmark erzielt wurde. Man
kann an den ersten beiden Sequenzen gut erkennen, dass die Konstanzannahmen un-
terschiedliche Starken haben. Und gerade deshalb, hat die Kombination das Potential
noch besser zu sein als die Urspriinge es einzeln sind.

Aus diesen beiden Sequenzen geht jedoch auch hervor, dass die Kombination nicht
das beste Ergebnis liefert. Die Technik die hier verwendet wird um die Konstanzan-
nahmen zu kombinieren, ist eine einfache, gleich gewichtete, Mittelung der beiden
Aussagen. Um die verschiedenen Stirken der Konstanzannahmen optimal nutzen zu
konnen, wiirde ein adaptives Verfahren gebraucht, bei dem die Konstanzannahmen je
nach Situation unterschiedlich gewichtet werden kdnnen.
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Abbildung 5.6: Gegeniiberstellung von VR, V(logR) und der Kombination in zwei unterschied-
lichen Sequenzen. In der Reihenfolge V.o.n.U.



6. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

6.1 ZUSAMMENFASSUNG

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, einen bestehenden Algorithmus zur Berechnung
des Optischen Flusses um die Moglichkeit zu erweitern, verschiedene Konstanzan-
nahmen zur Berechnung zu verwenden und diese auch kombinieren zu kénnen. Zu-
satzlich sollte der entstandene Funktionsumfang evaluiert werden. Dazu wurden, ne-
ben der Unterstiitzung von Mehrkanalbildern, zwei Normalisierungsmethoden und
die Umwandlung von Konstanzannahmen in Bildkanile implementiert. Diese neuen
Moglichkeiten wurden nun mit Hilfe zweier Benchmarks getestet um drei Dinge her-
auszufinden. Es wurde gepriift welche Normalisierung die besten Ergebnisse liefert,
welche Konstanzannahmen trotz der Helligkeitsinderungen des KITTI-Benchmarks
bester Ergebnisse liefert und inwieweit hin die Kombination mehrerer Konstanzan-
nahmen Verbesserungen ermoglicht.

Es wurde dabei entdeckt, dass die Normalisierung tiber die Standardabweichung der
affinen Normalisierung tiberlegen ist, da sie das Verhalten des Kanals beeinflusst und
weniger anféllig gegeniiber Ausreifiern ist.

Bei den Tests auf dem KITTI-Benchmark ist aufgefallen, dass die Konstanzannahme
die den Gradient des Logarithmus des Bildes implementiert auf Grund ihrer Invarian-
zen die besten Ergebnisse erzeugt und dass andere dhnlich invariante Konstanzannah-
men zu viele Informationen vernichten um mithalten zu kénnen. Schlussendlich hat
jedoch die Kombination des Gradienten von R und des Gradienten vom Logarithmus
von R die besten Resultate hervorgebracht.

Somit wurde auch die Frage beantwortet, ob die Kombination von mehreren Konstan-
zannahmen erfolgversprechend ist. Obwohl das in diesem Fall zutraf, wurde auch ge-
zeigt, dass die Informationen der beiden Konstanzannahmen - in diesem global gleich
gewichteten Fall - nicht optimal verwendet wurden und dementsprechend noch Ver-
besserungspotential besteht.

6.2 AUSBLICK

Wie schon zuvor erwédhnt, muss die optimale Kombination mehrerer Konstanzannah-
men noch weiterentwickelt werden. Eine variable Methode ware moglich, die sich je
nach Sequenz eine Konstanzannahme heraussucht, oder es wire vorstellbar diese Ent-
scheidung innerhalb der Sequenz lokal zu treffen.

Sobald diese Eigenschaft verbessert ist, wére es interessant gezielt nach Konstanzan-
nahmen zu suchen, die einen Spezialfall besonders gut 16sen konnen. Diese konnten
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mit anderen dhnlich gestalteten Konstanzannahmen kombiniert werden um in ihrer
Gesamtheit jeden Spezialfall optimal abdecken zu kénnen.
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