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Kurzfassung

Die Berechnung des Optischen Flusses ist eines der zentralen Probleme der Computer-Vision. Hierbei
wird ein Vektorfeld zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern einer Bildersequenz bestimmt,
das als die Bewegung der Objekte interpretiert werden kann. Héufig wird dieses Problem durch
mathematische Modelle, sogenannte Variationsansétze, beschrieben. Diese setzen die Minimierung
eines Kostenfunktionals voraus, das Abweichungen der aufgestellten Modellannahmen bestraft.
Typischerweise wird dies durch eine pixelbasierte Variante durchgefiihrt. In den letzten Jahren hat
sich jedoch die Integration von Segmentinformation als Erfolg versprechend gezeigt. Das Ziel dieser
Arbeit ist es, die Berechnung des Optischen Flusses auf verschiedene segmentbasierte Verfahren
umzustellen. Dabei werden die Pixel der Bilder durch eine Mean-Shift-Segmentierung zu inhaltlichen
Objekten zusammengefasst, was zu einer besseren Abgrenzung der Objekte fiithrt. Hierbei werden
zwei verschiedene Ansitze verfolgt. Zum einen die Umstellung auf segmentbasierte Methoden, die
die Bewegung ganzer Segmente durch eine konstante und affine Darstellung modellieren und so eine
Reduzierung der Variablen erméglichen. Zum anderen durch pixelbasierte Methoden, die durch eine
zuvor berechnete Segmentierung an den Kanten unterstiitzt werden.

Abstract

The calculation of the optical flow is one of the central problems in computer vision. Here, a vector
field between two consecutive images of an image sequence is to be found, which can be interpreted
as the movement of objects. Often this problem is described by mathematical models, so-called
variational methods. These require the minimization of a cost funtional which punishes deviations of
the established model assumptions. Typically, this is performed by a pixel-based method. In recent
years, however, the integration of segment information has shown promising results. The aim of this
work is to perform the calculation of the optical flow in several segment-based methods. The pixels of
the images are therefor combined by a mean shift segmentation, resulting in a better definition of the
objects. Here, two different approaches were followed. Firstly, switching to segment-based methods
that model the movement of entire segments by a constant and affine representation, thus allowing a
reduction in variables. Secondly, by pixel-based methods that are supported by a previously computed
segmentation at the edges.
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1 Einleitung

Die Berechnung des Optischen Flusses ist eines der zentralen Probleme der Computer Vision. Ziel
dabei ist es, bei einer gegebenen Bildsequenz, ein Vektorfeld zu bestimmen, das alle Punkte des ersten
Bildes in die neue Position des darauffolgenden Bildes tiberfithrt. Dieses Vektorfeld kann als die
Bewegung der Objekte interpretiert werden. Das Konzept des Optischer Fluss wurde bereits im Jahr
1950 von Gibson eingefithrt um das Verhalten der Tiere durch visuelle Stimuli zu beschreiben [Gib50].
Mit zunehmendem Fortschritt und neuen technologischen Méglichkeiten fand der Optische Fluss
Einzug in das maschinelle Sehen und leistet heute einen wichtigen Beitrag bei der Interaktion von
Maschinen mit ihrer Umgebung. Die Berechnung des Optischen Flusses kann fiir eine Vielzahl an
visuellen Aufgaben eingesetzt werden. Dabei kann er fir die Losung des Korrespondenzproblems
oder als Informationsquelle in komplexe Anwendungen integriert werden. Einen wichtigen Beitrag
leistet der Optische Fluss beispielsweise in der Erkennung von beweglichen und stationéren Objekten.
In der Automobilindustrie kann so durch eine elektronische Uberwachung ein sichereres Umfeld
aller Beteiligten geschaffen werden. Hierbei werden bewegliche Objekte wie Passanten oder andere
Fahrzeuge vom Hintergrund getrennt und ihre Bewegung im Verhéltnis zur eigenen Geschwindigkeit
evaluiert. So kann in kritischen Situationen der Bremsvorgang ohne Handeln des Fahrers automatisch
eingeleitet werden.

Ein weiteres Anwendungsgebiet, indem der Optische Fluss zum Einsatz kommt, ist die Robotik. Er
dient dabei als wichtige Informationsquelle fiir die Navigation der Maschinen.

Abbildung 1.1: Fufiball spielende Roboter auf der CeBIT 2013 [NT].



1 Einleitung

In Abbildung 1.1 sind Fuf3ball spielende Roboter zu sehen. Um viele Spielziige durchfithren zu kénnen,
muss der Roboter ein Verstandnis seiner Umgebung, der Mitspieler und der Gegner haben. So kann
mithilfe des Optischen Flusses ein Angriff des Gegners jedoch auch ein offen stehendes Tor oder ein
freier Mitspieler erkannt und eine entsprechende Mafinahme eingeleitet werden.

Ein weiteres Gebiet bildet die Komprimierung von Videos. Hierbei werden nur in einem bestimmten
Intervall Bilder abgespeichert und die dazwischenliegenden Bilder durch Unterschiede der Schliis-
selbilder kodiert, was zu einer Verringerung des benétigten Speichers fiihrt. Ein dhnliches Prinzip
verfolgt die Komprimierung von Videodaten, bei denen nur Bilder abgespeichert werden in denen
Bewegung vorhanden ist. So konnen in einem stundenlangen Uberwachungsvideo nur die Szenen
abgespeichert werden, in denen sich ein bewegliches Objekt vor der Kamera befindet.

Typischerweise wird bei der Berechnung jeder Punkt durch einen Pixel reprasentiert und durch
Losung des Korrespondenzproblems die Bewegung ermittelt. Eine der grof3ten Herausforderungen
spielen dabei die Kanten der Bildobjekte, da an diesen Stellen héaufig ein Wechsel des Flusses durch
unterschiedliche Bewegung entsteht. Um die Berechnung dieser Stellen zu verbessern, wurde der
Fokus in den letzten Jahren zunehmend auf eine Kombination des Optischen Flusses mit segmentierten
Bilden gelegt. Durch die Zusammenfassung der Pixel zu inhaltlichen Regionen kann so eine perfekte
Erhaltung der Kanten erzielt werden.

1.1 Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist es, den Optischen Fluss und die Segmentierung der Bilder durch verschiedene
Modelle miteinander zu verbinden und so ein besseres Ergebnis speziell in den Regionen der Kanten
zu erhalten. Dabei wurden zwei verschiedene Methodiken bei der Modellierung betrachtet. Die erste
Variante bestimmt den Fluss durch segmentweise Verschiebung der kompletten Objekte, wodurch
der Fluss auf ein segmentbasiertes Modell umgestellt wird. Die zweite Variante behandelt den Fluss
pixelbasiert, wobei die Segmentierung jedoch auf unterschiedliche Weise eingebracht wird, um die
problematischen Stellen zu verbessern.

1.2 Verwandte Arbeiten

In diesem Abschnitt werden existierende Arbeiten vorgestellt, die eine dhnliche Vorgehensweise wie
die aktuelle Arbeit haben. Da es eine Vielzahl an Arbeiten zur Berechnung des Optischen Flusses gibt,
werden hier nur Arbeiten vorgestellt, die den Fluss mithilfe einer Segmentierung bestimmen. Dabei
wird mit der Idee angefangen die Bilder zu segmentieren und den Fluss durch ein parametrisches
Modell zu berechnen. Eine der ersten Arbeiten, welche die Segmentierung mit in den Optischen Fluss
brachte, waren Ju et al. [JB]J96], die die Bilder in rechteckige Segmente aufteilen und diese durch ein
affines Modell berechnen. Black und Jepson [BJ96] hingegen segmentieren die Bilder zunéchst und
berechnen fir jedes Segment ein affines Modell unterschiedlicher Ordnung, da nicht jedes Segment
durch ein komplexes Modell berechnet werden muss. Xu et al. [XCJ08] berechnen ebenfalls eine
Segmentierung, bei der jedes Segment durch ein affines Modell dargestellt wird, das anschlieBend



1.3 Aufbau der Arbeit

global durch eine Konfidenzmap korrigiert wird um starre Bewegung der Segmente zu beheben. Eine
weitere Methode ist Segmentkandidaten zu bestimmen und diese anschliefend zuzuweisen. Vogel et
al. [VSR13] weisen jedem Pixel ein Segment zu und jedem Segment eine dreidimensionale Ebene. Fiir
die Regularisierung an den Kanten wird der Abstand der Ebenen an den Segmentgrenzen bestraft.
Chen et al. [CJLT13] formulieren das Problem als Bewegungsproblem von Segmenten und verwenden
eine Nearest-Neighbour-Approximationen um ein initiales Bewegungsfeld zu berechnen. Anschlie-
Bend wird ein Set aus Ahnlichkeitsdeformationen fiir die Segmentkandidaten erstellt. Cremers und
Soatto [CS05] segmentieren das Bild und berechnen den Fluss der Segmente durch kontinuierliche
Optimierung der Grenzlidnge der Segmente. Brox et al. [BBW06] verwenden eine kombinierte Be-
rechnung des Optischen Flusses und der Segmentierung und optimieren die Segmente anhand von
Level-Set-Funktionen. Unger et al. [UWPB12] berechnen den optischen Fluss durch eine 2D affine
Parametrisierung und Okklusionsterm. Eine weitere Methode basiert auf einem geschichtetem Modell
der Segmente. Sun et al. [SSB12] segmentieren die Bilder und benutzen eine affine Bewegung um das
Bild in Schichten zu unterteilen und so den Fluss fiir jede Ebene zu regulieren.

Ein nah verwandtes Problem des Optischen Flusses ist die Berechnung der Tiefe aus einer statischen
Szene. Hierfiir missen die Bildpunkte aus beiden Ansichten verbunden werden, um die Szene dreidi-
mensional zu rekonstruieren. Eine Vorarbeit zu dieser Arbeit befasste sich mit der dreidimensionalen
Rekonstruktion der Szene, bei der die Bilder segmentiert und anschlieflend durch eine konstante sowie
affine Modellierung berechnet wurden [And14]. Ben-Ari und Sochen verwenden ein Mumford-Shah
Variationsmodell mit einem Okklusions- und Stetigkeitsterm [BAS10].

1.3 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Abschnitt wird der Aufbau dieser Arbeit erklart. Zuerst erfolgt eine Einfithrung und
Erklarung der benétigten mathematischen Operatoren und Verfahren, um ein Variationsmodell zur
Berechnung des Optischen Flusses aufzustellen (Kapitel 2). Danach wird das Basisverfahren aufgebaut
und ausfihrlich Schritt fiir Schritt hergeleitet (Kapitel 3). Im Anschluss erfolgt die Herleitung der
segmentbasierten Verfahren mit einer Einfithrung in die Segmentierung (Kapitel 4). Darauf werden
die pixelbasierten Verfahren behandelt, die durch verschiedene Varianten der Segmentierung unter-
stiitzt werden (Kapitel 5). Um die Qualitit der Methoden zu evaluieren, werden danach Experimente
anhand verschiedener Bildsequenzen durchgefiithrt und auf ihre Starken und Schwichen tiberpriift
(Kapitel 6). Im letzten Kapitel folgt eine Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick tiber mégliche
Erweiterungen, sowie ein abschlieBendes Fazit (Kapitel 7).






2 Grundlagen

Fiir die Berechnung des Optischen Flusses sind eine Vielzahl an verschiedenen Operatoren und Ver-
fahren notwendig, welche sich tiber mehrere Teilgebiete der Mathematik erstrecken. In dem folgenden
Kapitel werden deshalb wichtige Operatoren und grundlegende Funktionen sowie Eigenschaften
erlautert, die zum Verstindnis der spateren Vorgehensweise beitragen. Hinzu kommt ein Einblick
in den Aufbau und der Extraktion der benotigten Daten, genauer gesagt der strukturelle Aufbau
von digitalen Bildern und den verschiedenen Farbraumen, die in diesem Verfahren ihre Anwendung
finden.

2.1 Mathematisches Grundwissen

Im folgenden Abschnitt werden einige Operatoren und Funktionen anhand von Beispielen erklart und
ihre jeweilige Funktion in der Berechnung des Optischen Flusses gezeigt. Ein Grof3teil befindet sich
im Bereich der Analysis, welche sich mit der Untersuchung von reellen oder komplexen Funktionen
hinsichtlich der Stetigkeit oder den Grenzwerten beschaftigt. Ein Hauptaugenmerk ist jedoch die
Betrachtung der Differenzier- sowie Integrierbarkeit. Hinzu kommt die lineare Algebra, in welcher
die Losung linearer Gleichungsysteme sowie lineare Abbildungen im Mittelpunkt stehen.

2.1.1 Skalarfeld

Bei dem Skalarfeld handelt es sich um eine Funktion f, welche von R™ — R abbildet. Es entsteht
somit ein Feld, welches jedem Punkt im Raum f(z;...x,) ein Skalar zuordnet. Haufige Verwen-
dung findet es beispielsweise in der Darstellung von Héhenunterschieden einer Landkarte oder von
Temperaturunterschieden.

2.1.2 Vektorfeld

Im Gegensatz zu einem Skalarfeld bildet ein Vektorfeld von R” — R™ ab. Hier wird jedem Punkt
im Raum ein Vektor zugeordnet. Das Vektorfeld wird haufig fiir die Darstellung von Magnetfeldern
verwendet, in welchem jeder Punkt des Magnetfelds in eine bestimmte Richtung und Starke wirkt.
Auch der Optische Fluss wird typischerweise durch ein Vektorfeld dargestellt, indem die Richtung und
Lange der Verschiebung durch einen Vektor dargestellt wird. Veranschaulicht wird dies in Abbildung
2.1.
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Abbildung 2.1: Plot eines moglichen Verschiebungsvektorfelds, in dem sich auf die Mitte des Bildes
zubewegt wird (Zoom-In).

2.1.3 Differentialrechnung

Die Differentialrechnung ist zusammen mit der Integralrechnung eine der wichtigsten Bereiche der
Analysis. Sie beschreibt die lokale sowie globale Verdnderung von Funktionen. Unterschieden wird
hier zwischen dem Differenzenquotient und Differentialquotient.

Differenzenquotient

(oo, ) = LT = 0) @

Der Differenzenquotient wird oft verwendet, um die lokale Ableitung einer Funktion zu bestimmen.
Hierzu dienen z und z; als Eingrenzung des zu berechnenden Bereichs, welcher oft auch als Schritt-
lange oder Schrittweite bezeichnet und positiv gewahlt wird. f(x¢) und f(z1) beschreiben die Werte,

welche die Funktion f durch Einsetzen der Punkte an den jeweiligen Stellen annimmt. Durch den
Quotient der beiden Differenzen erhilt man die lokale Steigung der Funktion f im Intervall [xg; z1].

Differentialquotient
i £ @0+ 1) = f(zo)
z—0 h

(2.2)

Der Differentialquotient hingegen beschreibt die Ableitung der Funktion f in jedem Punkt. Hierzu
wird die Schrittweite nach h = x1 — ¢ umgestellt und eingesetzt. Eine Funktion ist im Punkt
xg differenzierbar, wenn der Grenzwert h — 0 existiert, die Schrittweite demzufolge unendlich
klein ist. Um die Ableitung einer Funktion zu bestimmen, werden die Ketten-, Produkt- sowie die
Quotientenregel verwendet. Haufige Schreibweisen des Differentialquotienten, der von nun an so
abgekiirzt wird, sind f’(z), f, oder %, wobei immer nach der Variable x abgeleitet wird. Ein Beispiel
fiir beide Varianten der Differenzierung ist in Abbildung 2.2 zu sehen.

10



2.1 Mathematisches Grundwissen

Differenzen- und Differentialquotient
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Abbildung 2.2: Plot der Funktion 23 (Schwarz) mit der ersten Ableitung (Rot) und der lokalen
Ableitung (Grin) zwischen dem Intervall 0 und 1.

Nabla-Operator

Der Nabla-Operator V kann als Vektor angesehen werden, der fiir die Beschreibung von Differen-
tialoperatoren verwendet wird, zum Beispiel dem Gradienten, der Divergenz oder der Rotation. Da
all diese Operatoren die Ableitung einer Funktion gemein haben, bestehen die Komponenten des
Nabla-Operators aus den partiellen Ableitungen der jeweiligen Funktion:

o1
. T a0 g
0

dzn

Er kann als Spaltenvektor V verwendet werden, wie es bei dem Gradienten der Fall ist oder als
Zeilenvektor VT, welcher fiir die Divergenz benétigt wird.

Gradient

Durch Anwendung des Nabla-Operators auf eine skalare Funktion f wird jedem Punkt im Raum R"
ein Vektor zugeordnet, welcher in die Richtung des starksten Anstiegs zeigt. Der zugehorige Betrag
des Vektors beschreibt den Grad der Steigung. Das entstandene Vektorfeld wird auch der Gradient
von f genannt. Berechnet wird er durch die Multiplikation des Nabla-Operators mit der Funktion,
auf welche er angewendet wird:

11



2 Grundlagen

grad(f) = Vf(z1..xn) = | | f(z1..2p) = " =1 :|. (2.9)

Divergenz

Wendet man den Nabla-Operator auf eine Vektorfunktion f an, wird jedem Punkt im Raum R" ein
Skalar zugeordnet, der beschreibt, wie stark benachbarte Vektoren sich voneinander wegbewegen
(divergieren). Das entstandene Skalarfeld wird Divergenz genannt. Es gibt mehrere Moglichkeiten die
Divergenz zu interpretieren. Stellt man sich das Vektorfeld als Stromung in einem geschlossenem
System vor, beschreiben positive Werte, auch Quellen (sources) genannt, Orte bei denen neue Fliissig-
keit einstromt. Negative Werte dagegen stellen Senken (sinks) dar, bei denen Flussigkeit entweicht.
Berechnet wird die Divergenz durch das Skalarprodukt des Nabla-Operators und dem Vektorfeld f:

5}

:871.1

fi 5
div(f) =V7T . f = (d% %) : fi et 5 (2.5)

fn
2.1.4 Integralrechnung

Das Integral ist mit der Differentialrechnung der wichtigste Bereich der Analysis. Wird das Dif-
ferential gefolgt von dem Integral oder umgekehrt auf eine Funktion f angewendet, entsteht bei
Vernachléssigung der Integrationskonstante wiederum die urspriingliche Funktion f. Das Integral ist
daher die inverse Operation zur Differentialrechnung. Bei der Integralrechnung wird zwischen dem
bestimmten Integral und dem unbestimmten Integral unterschieden.

Bestimmtes Integral

/ ’ f(z)dx (2.6)

Das bestimmte Integral ordnet einer Funktion f einen Zahlenwert zu. Dieser Berechnet sich aus
einem festgelegten Intervall in der Funktion, der zwischen a und b liegt und beschreibt die Flache
die zwischen der Funktion und der x-Achse eingeschlossen wird. Haufige Anwendung findet das
bestimmte Integral in Extremwertproblemen, wo beispielsweise die kleinste Losung eines Problems
gesucht wird.

12



2.1 Mathematisches Grundwissen

Unbestimmtes Integral

/f(m)dx =F(x)+C (2.7)

Das unbestimmte Integral ordnet einer Funktion f eine Menge an Funktionen zu, den sogenann-
ten Stammfunktionen, welche mit F' abgekiirzt werden. Wie bereits angesprochen, bilden diese
Funktionen wenn sie erneut differenziert werden, die urspriingliche Funktion f. Da die Integration
jedoch nicht eindeutig ist, da bei der Ableitung einer Stammfunktion die Integrationskonstante C
wegfillt, existieren unendlich viele Stammfunktionen. Ein Hauptsatz des Integrals besagt, dass sich
aus jeder Stammfunktion wiederum das bestimmte Integral berechnen lasst. In Abbildung 2.3 sind
beide Integrale anhand eines Beispiels dargestellt.

Bestimmtes- und unbestimmtes Integral

10

XZ
— (/3%

Abbildung 2.3: Plot der Funktion 22 (Schwarz) mit der Fliche des bestimmten Integrals zwischen
—3 und 3 (Grau) und einer Stammfunktion %x?’ (Rot) mit Integrationskonstante = 0.

2.1.5 Eigenwertproblem

Das Eigenwertproblem beschreibt wesentliche Eigenschaften eines linearen Gleichungssystem oder

einer Matrix. Bestandteile sind Eigenvektoren und ihre zugehérigen Eigenwerte, welche unter Vor-
aussetzung einer quadratischen Matrix der Form n X n wie folgt berechnet werden konnen:

Az = Xz oder (A= XE)-z=0 (2.8)

Die Definition des Eigenvektors besagt: Existiert ein Vektor x # 0, welcher mit einer Matrix A
multipliziert wird und obige Gleichung erfillt, folglich seine Richtung beibehalt und nur durch seine
Lange verandert wird, spricht man von einem Eigenvektor. Die Linge A ist als Eigenwert definiert

13



2 Grundlagen

und gibt an, wie stark der Vektor gestreckt oder gestaucht wird. Ein Beispiel eines Eigenvektors ist in
Abbildung 2.4 veranschaulicht.

Fiir die Berechnung der Eigenwerte muss die Determinante der Matrix A — AFE berechnet werden, das
so entstehende Polynom wird auch Charakteristisches Polynom genannt. Hiervon miissen nun die
Nullstellen berechnet werden und man erhilt die Eigenwerte ;. Fiir die zugehorigen Eigenvektoren
x; muss A; in die Matrix eingesetzt und das jeweils resultierende homogene Gleichungssystem gelost
werden.

Eigenvektor und Eigenwert

Ax

-2 -

Abbildung 2.4: Beispiel eines Eigenvektors mit zugehorigem Eigenwert (blau). Die Richtung hat sich
im Gegensatz zu dem Vektor in rot nicht gedndert.

2.1.6 Spur

Die Spur einer Matrix ist definiert als die Summe der Hauptdiagonale einer n x n Matrix. Sie kann nur
auf quadratische Matrizen angewendet werden und berechnet ein Skalar. Eine besondere Eigenschaft
der Spur ist, dass sie der Summe der Eigenwerte entspricht:

n n
Spur(A) = Z Qi; = a11 +a22 + ... + Qpp = Z pYR (2.9)
i=1 i=1

2.1.7 Laplace Operator

Der Laplace-Operator A ordnet jedem Punkt einer skalaren Funktion f im Raum R" ein Skalar zu.
Er wird berechnet durch die Divergenz des Gradienten von f und beschreibt die Quelldichte des
Gradientenfelds. Ein mogliches Anwendungsgebiet ist die Beschreibung der Diffusion von Teilchen,
kurzum der natiirlichen Ausbreitung von Stoffen. In der Physik wird der Laplace-Operator auch oft
fiir die Beschreibung von der Massedichte eines Gravitationspotentials verwendet. Er kann wie folgt
dargestellt werden:

14



2.1 Mathematisches Grundwissen

0?2 0?2
82x1f to 0%z,

Af =div(grad(f) =V (V) = (& - 2)| ¢ |= f. (2.10)

2.1.8 Konvergenz

Ein wichtiger Bereich der Analysis ist die Bestimmung des Grenzwertes einer Funktion oder Reihe.
Grenzwerte werden heute fiir viele Beweisformen verwendet, beispielsweise fiir die Definitionen
von Stetigkeit oder der Differential- und Integralrechnung. Betrachtet man den Limes (auch Limit)
einer Funktion konnen 2 Fille auftreten. Sollte eine Funktion gegen einen bestimmten Wert tendieren,
welchem sie sich mit steigendem oder fallendem z immer weiter annahert, spricht man von einer
konvergenten Funktion. Das genaue Gegenteil ist die Divergenz, wobei kein Grenzwert existiert.

2.1.9 Differentialgleichung

Eine Differentialgleichung (DLG) ist eine Gleichung, welche die Beziehungen zwischen einer Funktion
und ihren Ableitungen beschreibt. Es wird somit eine Funktion gesucht, die diese Gleichung erfiillt.
Sie wird oft in der Naturwissenschaft benutzt, um bestimmte Phianomene zu beschreiben. Dabei
bezeichnet die Funktion eine physikalische Grofle und die Ableitung ihre Veranderungsrate, die
durch die Gleichung miteinander in Verbindung gebracht werden. Da Differentialgleichungen jedoch
auflerst komplexe Formen annehmen kénnen, existiert kein allgemeines Losungsverfahren, sondern
muss oft durch numerische Verfahren approximiert werden. Die allgemeine Form lautet:

F(z,y(x),y'(x),...,y"(x)) = 0 (2.11)

wobei 4" fiir die n-te Ableitung steht.

2.1.10 Funktional

Ein Funktional beschreibt eine Funktion, die einen Vektor als Eingabeparameter bekommt und
anschlieffend auf ein Skalar abbildet. Haufig wird jedoch ein Vektorraum iibergeben, dessen Elemente
selbst Funktionen sind und den gleichen Definitionsbereich besitzen. Dies wird als Funktionenraum
bezeichnet. Ein Funktional ist somit eine Funktion, die weitere Funktionen als Argument enthalten
kann:

G(f(x)) = /Q f(@)dz. (2.12)

Ein Teilgebiet der Mathematik, die sich mit der Losung von Funktionalen beschaftigt, ist die Va-
riationsrechnung, die Mitte des 18. Jahrhunderts von Leonhard Euler und Joseph-Louis Lagrange
entwickelt wurde.
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2.1.11 Variationsrechnung

Die Variationsrechnung wurde entwickelt, um die Losung eines Funktionals zu bestimmen. Bei
der gewdhnlichen Differentialrechnung besteht ein wichtiger Bestandteil darin Extremwerte zu
finden, folglich einen Punkt oder Punkte der x-Achse, bei welchem eine Funktion f(z) auf einen
Hoch-, Tief- oder Sattelpunkt abbildet. Die Variationsrechnung hingegen beschiftigt sich mit einem
ahnlichen Prinzip, mit dem Unterschied, dass nun eine Funktion gesucht wird, fiir dessen Integral
in Abhéngigkeit der Funktion selbst und ihren Ableitungen ein Extremum annimmt. Die Aufgabe
besteht somit darin, einen kompletten Funktionsverlauf zu finden, fiir den der Integralausdruck ein
Extremum annimmt. Dies wird auch Extremal genannt. Die allgemeine Form lautet:

I[y] = / " Pl (). (). (). (2.13)

Der Hauptsatz der Variationsrechnung beruht auf der Euler-Lagrange-Differentialgleichung. Dies
ist die zentrale These, die zur Berechnung eines Funktionals verwendet wird. Ahnlich wie bei der
Differenzialrechnung stellt sie eine notwendige Bedingung fiir das Annéhern an ein Extremal dar,
welche durch Veranderung im Umfeld der Losung ermittelt wird.

2.1.12 Taylorreihe

Die Taylorreihe ist eine Approximierung einer Funktion f, die durch die unendliche Summe ihrer
Ableitungen an einem bestimmten Punkt ausgewertet wird. Voraussetzung dafiir ist allerdings die
Stetigkeit der Funktion und die Existenz einer stetigen Ableitung bis einschliellich der Ableitung
der hochsten verwendeten Ordnung. Ublicherweise wird die Taylorreihe nach einer bestimmten
Anzahl an Termen abgebrochen, wenn der approximierte Bereich hinreichend angenihert ist. Die
urspriingliche Funktion kann so bereits mit wenigen Termen approximiert werden. Das so entstehende
Polynom wird auch Taylorpolynom genannt:

T(f)zzn:f u (z —a)k. (2.14)

Die Taylorpolynom wird so um den Punkt a und mit steigender Anzahl verwendeter Terme genauer
an die Funktion angenihert. f (k) steht hier fiir die k-te Ableitung von f, k! bezeichnet die Fakultit.

Linearisierung

Eine weitere Eigenschaft der Taylorreihe ist die Erzeugung von linearen Funktionen. Da nichtlineare
Funktionen oder nichtlineare Differentialgleichungen eine hohe Komplexitit haben und die Theorie
von linearen Funktionen besser erforscht und umfangreicher ist, wird deshalb oft zur Vereinfachung
des Problems ein lineares Polynom approximiert. Dies geschieht durch den frithzeitigen Abbruch der
Taylorreihe, genauer gesagt, bereits nach dem zweiten Term:
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LUP) = (@) + 5 F(a) - (2~ a). @15)

Das so entstehende Polynom verlauft tangential durch den Entwicklungspunkt a. Zu beachten ist aller-
dings, dass bei sprunghaften Funktionen mit zunehmender Entfernung vom Entwicklungspunkt keine
Genauigkeit der Werte garantiert werden kann und die Approximation nur bei glatten Funktionen
einer guten Reprasentation entspricht. In Abbildung 2.5 wird die Taylorreihe und eine entsprechende
Linearisierung anhand eines Beispiels erklart.

Taylorpolynom und Linearisierung

T
-6 -4 -2 0 2 4 6

Abbildung 2.5: Plot der Funktion sin(z) (Schwarz) mit dem Taylorpolynom 3. Grades (Rot) und der
Linearisierung (Griin) um den Entwicklungspunkt 0.

2.1.13 Gauf3-Verteilung

Die Gauf3-Verteilung, auch Normalverteilung, gehort zu den wichtigsten Funktionen der Wahrschein-
lichkeitsrechnung. Sie wird oft in der Statistik oder der Beschreibung der Natur eingesetzt und driickt
die stetige Verteilung von unabhingigen Zufallsvariablen aus. Der Parameter p beschreibt dabei
den Erwartungswert, an dessen Stelle der hochste Wert auftritt. Die Standardabweichung o steht
fir Breite der Normalverteilung. Die Normalverteilung kann mit folgender Funktion beschrieben
werden:

1 too (@-m?
f(z) = / e 22 du. (2.16)

—00
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2D Gauss-Funktion

0,4 7
q Standardverteilung

0,3
20,2

0,14

(a) 2-Dimensionale Gauf3-Funktion (b) 3-Dimensionale Gauf3-Funktion

Abbildung 2.6: 2D und 3D Gauf3-Funktion mit Erwartungswert y = 0 und Standardabweichung
2
‘=1

Dichtefunktion

Die Dichtefunktion der Gauf3-Verteilung heifit Gauf3-Funktion. Durch ihre Ahnlichkeit mit einer
Glocke wird sie auch oft Glockenfunktion genannt und wird wie folgt beschrieben:

flz,p,0) = ;6*%(%#? PRI (2.17)

(27)2 /et 3

Sie beschreibt die Wahrscheinlichkeit eines Erwartungswerts i, welcher den wahrscheinlichsten Fall
und den Hochpunkt darstellt, sowie der Abweichung von diesem Wert durch zufillige Einfliisse. Je
groBBer diese Abweichung ist, desto unwahrscheinlicher ist das auftreten dieses Falls. Y steht fiir die
n x n symmetrische Kovarianzmatrix, welche das Verhalten der Abweichung um den Erwartungswert
beschreibt und wie folgt aussieht:

o= C (2.18)

Onl **° Onn

Mithilfe der Abweichung o lasst sich zudem sehr leicht der Wertebereich festlegen, da der Intervall
von —30 bis +30 etwa 99.7% der Flache einnimmt. Der Normierungsterm hat die Funktion des
sicheren Ereignisses. Dies bedeutet, dass alle Wahrscheinlichkeiten addiert oder die Fldche unter der
Funktion 1 ergeben miissen. In Abbildung 2.6 sind Beispiele fiir zwei- sowie den dreidimensionalen
Fall der Funktion abgebildet.
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Faltung

Mit der Faltung wird ein Operator beschrieben, welcher eine bestimmte Variante der Verkniipfung
zweier Funktionen darstellt. Sie driickt das gewichtete Mittel einer Funktion f aus, welche mit einer
weiteren Funktion g gewichtet wird und so die Funktion (f * g) erzeugt. Die Berechnung der Faltung
der Funktionen f und g erfolgt durch:

(f*9)( / f(r)g(x —7)dr (2.19)

Geometrisch gesehen werden dabei alle Punkte von f, welche sich mit g tiberlagern durch den Funk-
tionswert von g gewichtet und der Mittelwert an dem Punkt 7 ausgewertet. Eine hiufig verwendete
Gewichtung entspricht der zuvor behandelten Gauf3-Funktion, was auch glitten genannt wird. Durch
die Faltung von f mit dem Gauflkern werden spezielle Eigenschaften an die Funktion iibertragen,
wie die unendliche Differenzierbarkeit der neuen Funktion. Ein Beispiel der Faltung ist in Abbildung
2.7 zu sehen.

Faltung

Abbildung 2.7: Plot der Faltung in dem Definitionsbereich —3 bis 3 von 22 (Schwarz) mit der Ge-
wichtsfunktion = (Rot) und der dadurch entstandenen Funktion f—; (Griin).

2.2 Bilder

Fiir die Berechnung des Flusses sind allerlei Informationen notwendig, welche einzig aus den vorhan-
denen Bilder des Videos oder der Bilderfolge extrahiert werden miissen. Deshalb wird im folgenden
Kapitel eine Beschreibung des Aufbaus und der Verwendung von Bildern erldutert.
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2.2.1 Bildeigenschaften

Ein Bild wird durch verschiedene Parameter definiert. Zum einen durch die Form, die durch das
Seitenverhiltnis bestimmt wird. Zum anderen durch die Auflésung, welche oft als Indiz fiir die Qualitat
eines Bildes steht.

Seitenverhaltnis

Die klassischen analogen sowie digitale Bilder bestehen aus einem Seitenverhéltnis, das die Breite und
Hohe des Bildes angibt. Ein haufig verwendetes Format war das 4 : 3 Seitenverhaltnis. Dies entspricht
einer Breite, die 1.33 mal so lang ist wie Hohe. Dies hatte den Hintergrund, dass bereits existierende
Sensoren von Monitoren benutzt wurden, welche zu dieser Zeit Standard waren. Heutzutage haben
sich jedoch die 3 : 2 und 16 : 9 Formate durchgesetzt.

Auflésung

Die Auflosung eines Bildes beschreibt die Gesamtzahl an Bildpunkten einer Rastergrafik. Jedes digitale
Foto hat eine bestimmte Anzahl an Bildpunkten in der Breite sowie in der Hohe. Multipliziert ergeben
diese Werte die Auflosung des Bildes. Fiir die Darstellung ergeben sich somit 2 Varianten. Zum einen
die Gesamtzahl an Punkten, die in der Fotografie oft in Megapixel angegeben wird, zum anderen
als Multiplikation der Breite und H6he, woraus sich leicht das Seitenverhaltnis erkennen lasst. Eine
Grundregel lautet, je grofier die Auflésung eines Bildes ist, desto feiner und detailreicher kann es
dargestellt werden.

Pixel

Die Bildpunkte eines Bildes, umgangssprachlich Pixel genannt (Kurzform fiir picture element), ent-
halten die farbliche Information und sind das kleinste veranderliche Element eines Bildes. Sie sind
durch den Farbraum und die Farbtiefe definiert. Diese werden typischerweise durch die Kombination
verschiedener Komponenten dargestellt, wie beispielsweise den Farbkanélen Rot, Griin und Blau.
Durch die Aufteilung in sogenannte Subpixel, entsteht so durch Vermischung der Farbkanile, der
Eindruck einer bestimmten Farbe. Abbildung 2.8 zeigt eine schematische Darstellung der Pixel eines
LCD-Displays.

2.2.2 Farbraume

Farben werden innerhalb eines Computers mittels Farbmodellen beschrieben. Jeder Farbe wird so
eine Kombination der jeweiligen Parameter des entsprechenden Modells zugeordnet. Dies lasst
sich dreidimensional in einem Farbraum darstellen, wobei jedem Punkt eine bestimmte Koordinate
zugewiesen wird. Alle darstellbaren Farben lassen sich so durch einen geometrischen Kérper anzeigen,
dem sogenannten Farbkorper. In dieser Arbeit wurden in erster Linie zwei Farbmodelle verwendet,
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Abbildung 2.8: Schematischer Aufbau eines Bildes auf einem LCD-Display mit roten, griinen und
blauen Subpixel.

welche jeweils ihre Vor- und Nachteile haben und in folgendem Abschnitt etwas néher erklart
werden.

RGB

Der RGB-Farbraum ist der bekannteste und am héufigsten verwendete Farbraum. Er besteht aus den
drei Komponenten Rot, Griin und Blau, welche an das farbliche Sehen des Menschen angelehnt sind
und dort fiir die verschiedenen Zapfen des Auges stehen. Jeder Farbwert eines Kanals wird mit 8 Bit
dargestellt, was einer Unterteilung von 256 Farben pro Kanal entspricht. Durch additive Kombination
der Kanile lassen sich so bis zu 16.777.216 Farben erzeugen.

Abbildung 2.9: Darstellung des RGB-Farbkorpers [Fra] mit dem Fokus auf dunklere Farben (links)
und helleren Farben (rechts).

Bei der Betrachtung von Abbildung 2.9 ist zu erkennen dass die Werte (0,0,0) Schwarz und (255,255,255)

Weif} entsprechen. Alle anderen Farbwerte, bei welchen die drei Kanéle den selben Wert aufweisen,
stellen verschiedenste Grautone zwischen Schwarz und Weif§ dar.
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Lab

Der Lab-Farbraum beschreibt alle wahrnehmbaren Farben, somit sind mehr Farben darstellbar als mit
RGB. Er besteht aus den Komponenten L, a und b, wobei L fiir die Lightness oder Helligkeit steht
und Werte von 0 bis 100 annehmen kann. Schwarz wird mit 0 erzeugt und Weif$ mit 100. Der a-Kanal
beschreibt die Rot/Griin Komponente der Farbe und kann Werte zwischen —128 fiir Griin und 4127
fiir Rot annehmen. Der b-Kanal hingegen stellt die Blau/gelb Komponente dar, mit —128 fiir Blau
und +127 fiir Gelb.

L

b
p 1 A

a

Abbildung 2.10: Darstellung des Lab-Farbkorpers [Ste].

Bei der Betrachtung von Abbildung 2.10 ist zu erkennen, dass durch die Festlegung von a und b auf
die Werte 0 alleine durch die Verdnderung des L-Kanals, alle Grauténe zwischen schwarz und weif3
erzeugt werden konnen. Gleiches gilt bei allen anderen Farben. Somit konnen bestimmte Farben und
ihre jeweiligen Abweichungen der Helligkeit gezielt einem Ort im Farbkorper zugeordnet werden.
Dies ist insbesondere bei dem Vergleich dhnlicher Farben hilfreich.

2.2.3 Kontinuierliche Bilder

Die kontinuierliche Darstellung von Bildern am Computer ist im eigentlichen Sinne nicht méglich, da
hierfiir eine Funktion ben6tigt wird, welche in jedem Punkt definiert sein miisste. Ungeachtet dessen,
helfen kontinuierliche Darstellungen von Bildern bei der spateren Modellierung und Umsetzung
des Verfahrens. Unter anderem ermdglichen sie eine hohere Prazision, da sie eine Berechnung im
Subpixel-Bereich zulassen. Sie konnen durch folgende Form dargestellt werden:

f(z,y). (2.20)
Die Funktion f steht nun fiir die dreidimensionale Interpretation eines Bildes. Die x- und y-Achse

steht fiir die Breite und Hohe eines Bildes und bildet auf den entsprechenden Farb- oder Grauwert

ab.
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2.2.4 Diskrete Bilder

Die diskrete Darstellung von Bildern wird typischerweise durch eine zeilenweise Konkatenation von
Arrays realisiert. Hierzu werden die Bilder anhand der Auflosung und des Seitenverhéltnisses in ein
Gitter unterteilt, wobei jedem Eintrag der Farbwert an der entsprechende Stelle zugewiesen und wie
folgt aufgeschrieben wird:

200 150 100
f=1200 150 100 (2.21)
100 100 100

Der zweidimensionale Array f zeigt einen Ausschnitt eines Bildes der Grof3e 3 x 3, die jeweiligen
Eintrage beschreiben den Grauwert oder einen bestimmten Farbkanal eines Pixels.
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Fiir die meisten Lebewesen sind visuelle Wahrnehmungen ein wichtiger Bestandteil der Interaktion
mit der Umgebung. So wird von dem Menschen annahernd 80 % der Informationen durch optische
Reize aufgenommen und verarbeitet. Die Bewegung von Objekten spielt dabei eine besondere Rolle.
Das Gehirn verarbeitet bestimmte Bewegungen und reagiert instinktiv auf die Situation. So werden
bestimmte Reflexe wie beispielsweise der Schutz des Kopfes aktiviert, welcher durch ein schnell naher
kommendes Objekt in Richtung der Person ausgelst wird. Das Ziel des Optischen Flusses ist, dieses
Verhalten auf den Computer zu iibertragen und ihm so die Interaktion mit der Umgebung durch
visuelle Reize zu erméglichen. Hierzu werden aufeinanderfolgende Bilder aus einer Videosequenz
analysiert und versucht, die Verschiebung der Objekte zu errechnen. Oft gentigen hier bereits zwei
Bilder um eine Bewegung zu bestimmen. Dabei wird jedem Pixel des ersten Bildes ein Pixel aus
dem zweiten Bild zugeordnet, welcher sich durch Bewegung und/oder einen anderen Blickwinkel
der Kamera verandert hat. Diese Beziehung zu erstellen ist im Vergleich zum Menschen allerdings
nicht so trivial wie es auf den ersten Blick scheint, da ein Computer keinerlei Verbindung zwischen
den Bildern erkennt. In der Computer-Vision wurden deshalb einige mathematische Modelle zur
Beschreibung dieses Verhaltens entwickelt, welche im niachsten Abschnitt naher erlautert werden.

3.1 Geschichte und Entwicklung

Die ersten Modelle des Optischen Flusses funktionierten rein auf der Erkennung eines bestimmten
Farb- oder Grauwerts. Die simpelste Variante davon wurde durch einfache Vergleiche der Pixelfarbe
zwischen den Bildern erzielt. Dies hatte allerdings den gravierenden Nachteil, dass viele Pixel die
gleiche Farbe haben kénnen und so ein wildes Vektorfeld ohne Ordnung entstehen konnte. Als Folge
dessen wurden lokale diskrete Methoden wie das Block-Matching Verfahren entwickelt. Hier wird
jedem Pixel eine gewisse Nachbarschaft und Distanz eingerdumt, in welcher er sich aller Voraussicht
nach bewegt. So konnte der maximale Bewegungsraum eingegrenzt und durch Vergleiche der Nach-
barschaft eine Ubereinstimmung der Pixel sichergestellt werden. Ein Vorteil dieser Methoden ist, dass
sie durch einfache Vergleiche tiberaus performant sind, allerdings keine genaue Schatzung der Bewe-
gung zulassen. Mit zunehmender Leistung der Computer konnten jedoch vermehrt rechenintensive
Verfahren verwendet werden, was zur Entwicklung von kontinuierlichen Modellen, wie das Verfahren
von Lucas-Kanade [LK81] fithrte. Hiermit konnte die Bewegung explizit durch ein mathematisches
Modell berechnet werden. Im Jahr 1981 wurde schliellich das erste globale kontinuierliche Verfahren
von Horn und Schunck [HS81] entwickelt, welches sich bis heute als zuverldssige Grundlage vieler
Modelle herausgestellt hat und auch Grundlage dieser Arbeit ist.
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3.2 Grundlagen des Optischen Flusses

Im néchsten Kapitel werden einige grundlegende Bedingungen definiert, aus dessen Komponenten sich
das Problem der Berechnung des Optischen Flusses in ein mathematisches Modell zusammenfassen
lasst. Zudem folgt eine Erklarung der einzelnen Komponenten, welche einen genauen Einblick in die
Funktion und der Idee dahinter gew#hrt.

3.2.1 Vorglattung

Bevor die eigentlichen Komponenten genauer untersucht werden, wird zuerst ein grundlegender
Vorverarbeitungsschritt des Optischen Flusses erlautert, welcher in der Regel vor allen anderen
durchgefiihrt wird. Bei digitalen Bildern kommt es héufig vor, dass bei der Aufnahme wenig oder
gar kein Licht auf bestimmte Pixel fallt und so eine grofler Unterschied beziiglich der Helligkeit und
Farbe auftritt. Dies wird auch Bildrauschen genannt. Da diese Stellen spiter leicht zu Fehler fithren
konnen, werden die Bilder deshalb mit dem Gauflkern der Standardabweichung o gefaltet und auf
das Initialbild fy angewendet:

f=Ks * fo. (3.1)

Durch Analyse der benachbarten Pixel konnen so einzelne Ausreifler, die nichts mit dem Bildinhalt
zu tun haben effektiv beseitigt werden. Der Parameter o sollte jedoch nicht zu hoch sein, da sonst das
Bild verschwimmt.

3.2.2 Grauwertkonstanz

Die Grauwertkonstanz ist eine Gleichung, welche das Verhaltnis des Grauwerts eines Pixels aus Bild
1 mit dem Grauwert eines Pixels aus Bild 2 vergleicht und wie folgt berechnet werden kann:

flz+uy+uv,t+1)= f(z,y,t). (3.2)

Sie besteht aus einer Bildfunktionen f, die zu einer gegebenen Koordinate x,y und dem Zeitpunkt ¢
den Grauwert liefert. Da dieser Pixel sich durch die Verschiebung mit grofler Wahrscheinlichkeit im
darauffolgenden Bild zum Zeitpunkt ¢ + 1 nicht mehr an dieser Stelle befindet, wird ein Pixel gesucht
der den gleichen Grauwert besitzt, jedoch durch v in z-Richtung sowie v in y-Richtung verschoben
ist. Die Annahme geht davon aus, dass bei zwei Bildern, die zeitlich gesehen direkt aufeinander
folgen, keine oder nur vernachlassigbare Unterschiede in ihrer Helligkeit aufweisen. Dies lasst sich
dadurch erklaren, dass der zeitliche Abstand zwischen den beiden Bildern je nach Bildrate nur wenige
Millisekunden darstellt und angesichts dessen, kein entscheidender Unterschied sichtbar ist. Durch
Subtraktion der rechten Seite

flet+u,y+v,t+1)— f(z,y,t) =0 (33)
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lasst sich die Gleichung gleich null setzen und so ein Unterschied der beiden Pixel durch Abweichungen
von 0 erkennen.

3.2.3 Glattheitsannahme

Die Glattheitsannahme fand erst durch das Verfahren von Horn und Schunck Einzug in die Berechnung
des Optischen Flusses. Sie beschreibt das Verhiltnis des Flusses benachbarter Pixel.

|Vul> 4+ Vo> =0 (3.4)

Der Fluss wird fiir jeden Pixel durch einen Vektor mit den beiden Funktionen u(z, y) in z-Richtung
sowie v(z,y) in y-Richtung bestimmt, welche die jeweilige Verschiebung an den Koordinaten z und
y darstellen. Die Glattheitsannahme geht davon aus, dass benachbarte Pixel durch Verschiebung in
eine Richtung, auch im Nachhinein noch benachbart sind, somit die gleiche Bewegung haben sollten.
Im normalen Sachverhalt lasst sich dies dadurch erkléaren, dass Objekte aus vielen Pixel bestehen.
Wird beispielsweise eine Tasse auf einem Tisch um 10 Zentimeter verschoben, werden alle Pixel die
die Tasse darstellen in die gleiche Richtung bewegt. Formuliert wird dies durch den Gradienten von u
und v, wobei ein geringer Wert fiir nahezu identische Verschiebung steht und ein grofler Wert fiir
eine Bewegung in unterschiedliche Richtungen oder einer anderen Intensitét der Verschiebung. Dies
ist beispielsweise bei dem Ubergang zwischen zwei verschiedenen Objekten der Fall und in Abbildung
3.1 anhand eines Schemas verdeutlicht.

Abbildung 3.1: Zu sehen ist eine schematische Darstellung der Glattheit. Links: Nur wenig Glatt-
heit ist vorhanden, die Verschiebung findet in viele Richtungen statt. Rechts: Die
Verschiebung ist einheitlich in eine Richtung.

3.2.4 Darstellung des Vektorfelds

Fiir die Auswertung der spateren Vektorfelder wird eine geeignete Darstellung benétigt, die nicht nur
einfach zu lesen ist, sondern auch moglichst viele Informationen beinhaltet. Im Laufe der Zeit haben
sich zwei Varianten bewéhrt, auf welche im folgenden Abschnitt ndher eingegangen wird.
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Vektorielle Darstellung

Das Vektorfeld mithilfe von Vektoren darzustellen, klingt auf den ersten Blick schliissig, da bekann-
termaflen die Verschiebung jedes Pixels durch einen Vektor berechnet wird. So kann sehr leicht
der Ursprung und die jeweilige Verschiebung beobachtet werden indem das Flussfeld mit dem ur-
spriinglichen Bild Giberlagert wird. Fur dichte Vektorfelder, welche in dieser Arbeit berechnet werden,
sind vektorielle Darstellungen jedoch weniger geeignet, da die Vektoren selbst viel Platz benétigen
und Pixel tiberdecken. Als Folge dessen kénnen nur wenige Pixel dargestellt werden und es kénnen
schnell Bildstorungen entstehen, falls sich die Vektoren kreuzen. Abbildung 3.2 zeigt ein mégliches

Vektorfeld.
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Abbildung 3.2: Vektordarstellung eines Flussfeldes mit eingezeichneten Vektoren.

Farbliche Darstellung

Eine andere Variante der Darstellung ist, die Vektoren farblich zu kodieren. Hierfiir wird ein Template
benoétigt, das jeder Richtung und Lange des Vektors eine andere Farbe zuweist.

Abbildung 3.3: Farbdarstellung mit Templatekreis und einem visuell dargestellten Flussfeld.

Fur das Template wird ein Farbkreis gewahlt, welcher die Farben des RGB-Raums abdeckt. Wobei
das Zentrum des Kreises fiir den Nullvektor oder fiir keine Verschiebung steht und mit schwarz
kodiert wird. Die maximal auftretende Lange des Vektors wird auf den Rand gesetzt und mit der
grofiten Intensitét der jeweiligen Farbe dargestellt. Kiirzere Vektoren erhalten somit einen Farbverlauf
zwischen der Richtungsfarbe und schwarz. Der Vorteil gegentiber der vektoriellen Darstellung ist, dass
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

jeder Pixel angezeigt und leicht an der Helligkeit sowie Farbe die jeweilige Verschiebung abgelesen
werden kann und Bewegungsiiberginge besser sichtbar sind. Ein Beispiel eine Farbdarstellung und
dem zugehorigen Farbkreis ist aus Abbildung 3.3 zu entnehmen.

3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Im folgenden Abschnitt wird der Variationsansatz nach dem Funktional von Horn und Schunck
aufgebaut, welches die Grundlage des Basisverfahrens darstellt. Hierzu wird die Grauwertkonstanz
mit der Glattheitsannahme im Rahmen eines gemeinsamen Energiefunktionals kombiniert:

E(u,v):/Q(f<x+u,y+v,t+1)—f(x,y,t))2+a<\wy?+ywy?) dzdy.  (3.5)

Datenterm Glattheitsterm

Das Energiefunktional E wird zum einen aus dem Datenterm und dem Glattheitsterm zusammenge-
setzt, welche Abweichungen erkennen und ihnen eine Energie (Kosten) zuordnen. Dabei gilt, je grofier
die Energie, desto schlechter erfiillt die Verschiebung die zuvor getroffene Annahme hinsichtlich der
Grauwertkonstanz und Glattheit. Der Datenterm besteht aus den Informationen, welche direkt aus
den Bildern gelesen werden konnen und in diesem Fall aus der quadrierten Grauwertkonstanz besteht.
Sie bestraft Abweichungen des Grauwerts aus Bild 1 und Bild 2 und ordnet ihnen eine Energie >= 0
zu, wobei 0 fir einen identischen Pixel steht und die Energie mit steigendem Unterschied wichst.
Hinzukommt der Glattheitsterm, der nach dem gleichen Prinzip handelt, jedoch Abweichungen in
der Glattheit des Flusses in 2- und y-Richtung mit einer h6heren Energie bestraft. Die Regularisie-
rungskonstante o wird fiir das Verhiltnis der zwei Terme verwendet, mit welcher sich der Fokus
auf den jeweiligen Term verstirken lasst. Wird « ein grofler Wert zugewiesen, haben schon kleine
Abweichungen in der Glattheit Einfluss auf die Gesamtenergie. Das berechnete Flussfeld wird somit
glatter. Am Ende wird das bestimmte Integral tiber den Bildbereich €2 ermittelt. Geometrisch gesehen
wird so die Fliache der Funktion bestimmt, was diskret der Summe aller Pixel entspricht. Das Ziel ist
in Abhangigkeit von v und v das kleinste Volumen (die Summe der Kosten) zu finden, da dieses fiir
die minimale Energie und unter Betrachtung aller Pixel fiir die allgemein beste Losung steht. Ein
mogliches Flussfeld wird in Abbildung 3.4 dargestellt.

Abbildung 3.4: Eine mdglicher Plot der Energie fiir jeden Pixel. Die Energie wird fiir jeden Pixel
jeweils durch einen Balken dargestellt. Je kleiner das Volumen, desto besser die
Losung.
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3 Basisverfahren

3.3.1 Aperturproblem

Das Aperturproblem ist ein haufig auftretendes Problem in der Bildverarbeitung. Es beschreibt die
Problematik, bei welcher eine Verschiebung durch fehlenden Kontrast oder Struktur nicht eindeutig
zuordenbar ist.

<<

X¥a

K14

Abbildung 3.5: Schematische Darstellung der Aperturproblems mit 3 Féllen. Rot: Verschiebung in
keiner oder nur in einer Richtung erkennbar, jedoch nicht auf der orthogonalen
Achse.

Da die Erkennung der Verschiebung iiber den Datenterm nur lokal erfolgt und nur ein kleiner Aus-
schnitt des Bildes verarbeitet wird, konnen Situationen entstehen in denen die Richtung der Bewegung
nicht eindeutig erkennbar ist. Um den Fluss fiir einen Pixel zu berechnen und ihn zuzuweisen, muss
der Pixel sich von seiner Umgebung durch Helligkeit, Kontrast oder Struktur abheben. Abbildung 3.5
zeigt ein Rechteck, das nach unten rechts verschoben wird, wobei die kleinen Rechtecke den aktuellen
Bereich markieren. Das Aperturproblem kann in 2 verschiedenen Varianten auftreten. Zum einen
in komplett homogenen Flachen, wie in Beispiel 1. Aufgrund fehlender Struktur, lasst sich hier die
Richtung nicht erkennen, da alle Pixel untereinander die Bedingung der Grauwertkonstanz erfiillen.
Beispiel 2 und 3 illustrieren einen zum Teil erkennbaren Fluss. Die Verschiebung ist in Richtung des
Bildgradienten sichtbar, jedoch kann nichts iiber die orthogonale Richtung gesagt werden, da nur eine
Gleichung fiir zwei Unbekannte vorhanden ist. Zur Losung des Aperturproblems an diesen Stellen
tritt in diesem Zusammenhang der Glattheitsterm in Kraft. Sollte die Grauwertkonstanz keine Losung
liefern, versucht der Glattheitsterm die Energie der Pixel so klein wie mdglich zu halten. Dies hat
zur Folge, dass der Fluss eines Pixel auf alle Nachbarn tibertragen wird, da ein glattes Ergebnis ohne
Beachtung der Grauwertkonstanz, einer Energie von 0 und der besten Losung entspricht. Somit kann
durch Propagation von v und v der Fluss fiir alle Pixel bestimmt werden.
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

3.3.2 Farbe

Das aktuelle Funktional Horn und Schunck betrachtet bisher nur Grauwertbilder, aus denen die
Information anhand der Helligkeitsunterschiede extrahiert wird. Farbbilder enthalten jedoch weit
mehr Informationen, da die Farbe aus mehreren Farbkanilen zusammengestellt wird, welche einzeln
betrachtet werden konnen. Hierzu kann die Grauwertkonstanz 3.2.2 auf die Farbkanile erweitert und
in drei Gleichungen aufgeteilt werden:

f1($+ujy+%t+1) _fl(xayat)
fg(x—i—u,y—l—v,t—l—l) _fQ(xvyat)
f3($+u,y—|—v,t—|—1) _f3($7yat)

0
0, (3.6)
0

wobei f1, fa, f3 fiir die jeweiligen Farbkanile des RGB-Farbraums stehen. Auf diese Weise kann das
Flussfeld anhand aller drei Gleichungen berechnet werden, indem sie die bisherige Grauwertkonstanz
im Energiefunktional ersetzen:

3
E(u,v) = /Q Y (filz +u,y+v,t+1) = fi(z,y,1)* +a (|Vul* + [Vol*) dedy.  (3.7)
- —_———
=1 Glattheitsterm
Datenterm

3.3.3 Subquadratische Bestrafungsfunktion

Die Methode von Horn und Schunck setzt eine globale Glattheit des Flusses voraus. Dies hat zur
Folge dass speziell auf ein glattes Ergebnis geachtet wird. Bei der Minimierung der Energie werden
deshalb Fliisse bevorzugt, welche ein glatteres Ergebnis liefern. Viele Objekte bewegen sich allerdings
in verschiedene Richtungen und haben deshalb einen unterschiedlichen Fluss. Dies ist besonders an
den Ubergéngen zwischen den Objekten problematisch, da hier Spriinge im Fluss zu Unrecht mit einer
hohen Energie bestraft werden. Um den Einfluss dieser Stellen zu vermindern, wird die Funktion ¥
eingefiihrt, welche die Bestrafung verringert und somit die Kanten besser erhalten soll. Dazu kann
zum Beispiel die subquadratische Charbonnier-Bestrafungsfunktion [CBFAB94] verwendet werden:

U(s?) =262 414+ = (3.8)

wobei s? durch |[Vu|? 4+ |Vv|? gegeben ist. Der Parameter ¢ stellt hier einen Kontrastparameter
dar, der angibt, welche Spriinge im Flussfeld erhalten bleiben sollen und welche geglattet werden.
Ein solcher Glattheitsterm wird in der Literatur auch als isotroper flussgetriebener Glattheitsterm
bezeichnet.

Das gleiche Prinzip kann dariiber hinaus fiir Ausreifier des Datenterms angewendet werden. Pixel
koénnen zum einen durch Rauschen einen anderen Farbwert annehmen, zum anderen kénnen Objekte,
die an den Réndern aus dem Bild flieflen, die Energie erhchen da sie in dem darauffolgenden Bild
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Subquadratischer Penaliser
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Abbildung 3.6: Vergleich zwischen der quadratischen (Schwarz) und subquadratischen (Rot) Bestra-
fungsfunktion.

nicht zu lokalisieren sind. Als Argument s> bekommt die Funktion den Datenterm iiberliefert. Die
Regularisierung tibernimmt auch hier ein Kontrastparameter e. Das Funktional der Horn und Schunck
Methode mit robustem Daten- und Glattheitsterm sieht demnach wie folgt aus:

3

E(“?”) = /Q \PD <Z(fz($ +u,y+ th + 1) - f1($7y>t))2> +o \IIS(’VUF + |V'U|2) d[l)dy
i=1

Glattheitsterm

Datenterm

(3.9)

wobei ep und e€g die Kontrastparameter der subquadratischen Bestrafungsfunktionen im Daten-
und Glattheitsterm sind. Der Unterschied zwischen einer quadratischen und einer subquadratischen
Funktion ist in Abbildung 3.6 dargestellt.

3.3.4 Minimierung
Die Minimierung eines Funktionals wie es bei der Methode von Horn und Schunk vorliegt, hat Ahn-
lichkeit mit der Minimierung von gewohnlichen Funktionen. Dazu wird die notwendige Bedingung

fiir Extremwerte benétigt, bei der die Ableitung an diesen Punkten 0 sein muss. Voraussetzung dafiir
ist eine zweifach stetig differenzierbare Funktion der Form

E(u,v) :/ F(x,y,u,v, Uz, Uy, Uz, vy) dedy (3.10)
Q

wobei u und v die gesuchten Funktionen beschreiben, u,, u, und v, v, die partiellen Ableitungen
sind und der stationire Punkt durch = und y beschrieben wird.
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

3.3.5 Euler-Lagrange-Gleichung

Fir die Losung des obigen Funktionals muss die Variationsrechnung herangezogen werden. Diese
sagt aus, dass die sogenannten Euler-Lagrange-Gleichungen eine notwendige Bedingung fiir jeden
Minimierer darstellen. Dazu wird die optimale Losung u(x, y) und v(x, ) angenommen und diese
mit einer Vielzahl an Perturbationsfunktionen der Form eu(x, y) variiert. Beispiele der Perturbatiosn-
funktionen sind aus Abbildung 3.7 zu entnehmen. Die Variable € steht fiir den Variierungsparameter,
der p verandert [CH93]. Das Problem kann durch folgende Gleichung formuliert werden:

FE= / F(z,y,U,V,U,, Uy, V., V) dady (3.11)
Q
mit den Substitutionen
U=u+ep, Ur = uz + €111, Uy = uy + €11, (3.12)
V =v+ eauo, Vi = vy + €22, Vy = vy + €212, (3.13)

Funktionsschar

Abbildung 3.7: Schema der Funktionsschar eines Funktionals mit der angenommenen Losung
(Schwarz) und einigen Funktionen p (Rot), welche sich alle in den Grenzen schneiden
und mit e skaliert wurden. Zu erkennen ist, dass bei € = 0, sich beide Funktionen
iiberschneiden, was der optimalen Losung gleich kommt.

So lasst sich jeweils eine reellwertige Funktion zweier Variablen (1, €2) konstruieren, die bei ¢; =
€2 = 0 ein Minimum haben muss, da dort U = v und V' = v gilt:
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3 Basisverfahren

8£ — 87F.67U+6F'6Ux+6F‘6Uydxd =0
Oeilao  JoOU 0er " 0U, e ' OU, 0e Y|

= 3.14
o) _por v or ov or v, | O
Deslyro  Jo OV ey OV, e OV, O y@:o -

Die partiellen Ableitungen lassen sich durch Ableitung der Gleichungen 3.12 und 3.13 nach ¢; und
€2 bestimmen. Wird die Funktion am Minimum ausgewertet, das bedeutet wird €; und €3 gleich 0
gesetzt, konnen so die gesuchten Funktionen v und v entsprechend eingesetzt werden:

oF oF oF F

A= [ ATt 1, + 5 - p, dedy =0

Oeq o Oou Oug Ouy 315
OF oF N oF n F ded 0 (3.15)
Oeoy q Ov #2 Ov, H2z Ovy H2, Y

Anschlieend konnen die beiden hinteren Terme mit partieller Integration integriert und die Funktio-
nen /) sowie po ausgeklammert werden:

OF OF (OF OF [ OF OF OF
/ —( )— o | | dady + pr+ ——| =0
o\ odu Oxr \Ou, Oy \ Ouy Uy | 9o Ouy 20
3.16
[(ZEom(0Ry oF 08V L OF) 0L o
o\ Ov Oz \Ov, Oy \ Ovy pz Grey 0vz |90 - vy | o, H2 =

Da diese Gleichungen fiir alle Perturbationsfunktionen p; und pg gelten miissen, miissen sie auch
fur die Unterklasse von Funktionen erfiillt sein, fiir die ;4; und @ am Rand 0 sind. Damit reicht es
zunichst nur das Integral zu berticksichtigen. Um zu garantieren, dass das Integral fiir alle Perturbati-
onsfunktionen 0 ist, muss an den Réndern gelten:

oF OF

- 1
Quy — uy 0, (3.17)
oF OF

— =0. 3.18
Ovg + Ovy (3.18)

Um in beiden Gleichungen aus 3.16 das Minimum fiir die Funktionsschar p; und po zu erhalten, muss
somit der innere Teil der Klammer gleich null sein, womit sich die finalen Euler-Lagrange-Gleichungen
mit zugehdrigen natiirlichen Randbedingungen bilden:
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

R

dr ™ Jy Y

5 5 (3.19)
F-2p -%R =0

or ° Oy Y

mit den umformulierten natiirlichen Randbedingungen

F,

T u

n 1 =0,
<Fuy>

(3.20)
F,
T v,
n “ =0,
<Fvy>

wobei n’ der transponierten Normale an den Randern entspricht. Das Euler-Lagrange Framework
lasst durch weitere Variablen und Funktionen erweitern, wobei fiir jede neue Funktion eine weitere
Gleichung in Abhéngigkeit dieser Funktion entsteht. Im Falle neuer Variablen entstehen weitere
Terme, die an die jeweilige Gleichung analog zu den bisherigen Termen angehangt werden.

Im néichsten Schritt wird das Euler-Lagrange-Framework auf das bestehende Funktional angewendet.
Dabei miissen die einzelnen Komponenten des Funktionals berechnet werden. Hierbei wird u und
u, als unabhéngig betrachtet und anschlieBend mithilfe der Kettenregel nach den Variablen v und v
abgeleitet. Zuerst wird der Glattheitsterm zur besseren Ubersicht ausmultipliziert:

3
F=9p (Z(fi(az+u,y+v,t+ 1) - fi(as,y,t)V) +aWs(ul +up + o7 +07).  (3.21)
i=1

Danach werden die benétigten partiellen Ableitungen berechnet:

w

":31 (3.22)

F, :‘IIID2 (Z(fi(x+u,y+v,t+1)—fi(x,y,t))-fiy(x—i-U,y—i—v,t%-l)),
i=1

F,, = aVs2u,,
F,, = a¥s2u,,
F,, = aV2u,,
F,, = a¥s2v,.

(3.23)
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Werden die einzelnen Komponenten in das Framework der Euler-Lagrange-Gleichung eingesetzt,

entstehen die beiden Gleichungen fiir v und v, welche es zu minimieren gilt:

0
0=0}- 2 — 5

0
- aV's2u, — a—ya\I/'S2uy,

0 0
0= 26 — %a\ll’s%x — a—ya\I/'S%y

mit

3

51 - Z(fz(x +u,y+o,t+ 1) - fz(xay7t)) ’ fwz(x +u,y+ou,t+ 1)7
i=1
3

§2 = Z(fl(x +u,y+ou,t+ 1) - fi(x7yat>) ’ fzy(w +u,y+ou,t+ 1)
i=1

(3.24)

(3.25)

Anschlieend wird die rechte Seite noch durch zwei geteilt und die restlichen partiellen Ableitung auf
eine einheitlich Form gebracht. Diese konnen mithilfe der Divergenz zusammengefasst werden:

3
=1

— adiv(¥sVu),
3

=1

— adiv(¥sVo),

wobei die Ableitungen der beiden W-Funktionen folgendem entsprechen:

1 3
\IJ/D: 2 mit 82:Z(fi(x+u7y+v7t+1)_fi(x7y>t))27
1+ 5 1
D
1
Uy = —— mit s = (|Vul|? + |Vv]?).
S 2
1+ Z
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Neumann Randbedingung

Zur Losung von Differentialgleichungen die auf einem geschlossenem Intervall definiert sind, miissen
zusétzlich noch Randbedingungen spezifiziert werden, die das Verhalten am Rand vorgeben. Haufig
verwendete Bedingungen sind hier Dirichlet-Randbedingungen [GT15], welche Funktionswerte des
Randes Festlegen oder Neumann-Randbedingungen [GT15], die Werte fiir die Ableitung festlegen. In
diesem Fall ergeben sich die Randbedingungen automatisch bei der Herleitung der Euler-Lagrange-

Gleichungen (siehe 3.3.5):
F,
T u
€ — 0
! (F“y> ’

nT (F’Ux> — 0’
F,
wobein” die transponierte Normale iiber den Rand istund F,,, Fy,, Fy, , F, fiir die bereits bekannten
Komponenten der Euler-Lagrange-Gleichung stehen. Jede Euler-Lagrange-Gleichung hat somit ihre
eigene individuelle Randbedingung, welche die Werte in Richtung der Normale festlegt. Fiir diesen
Fall sehen die Bedingungen wie folgt aus:

(3.29)

!
nt 204\117guw =0 < n’'Vu=0,
200¥'quy

(3.30)

!
nT 20&1?”“ =0 < n'Vu=0.
200¥'gvy

Da alles gleich null gesetzt wird, kann 2a W’y herausgezogen werden und fallt durch die Division weg.
Die restliche Gleichung besagt, dass die Ableitung in Richtung der Normale 0 betragen muss.

3.3.6 Warping

Um den rechnerischen Aufwand und die Komplexitét zu verringern, wird im herkémmlichen Horn
und Schunck Verfahren eine Linearisierung des Datenterms vorgenommen. Hierdurch entsteht eine
strikt konvexe Funktion mit einem globalen Minimum, welche die bisher nur als Argument der Bilder
vorkommenden Funktionen u und v faktorisiert und losbar macht. Dies hat allerdings zur Folge, dass
die Bestimmung groferer Verschiebungen durch die Simplifizierung des Datenterms erschwert wird,
da dieser mit steigender Entfernung stark an Genauigkeit verliert (siehe Sektion 2.1.12). Zur Erhaltung
der grofien Verschiebungen wird die Linearisierung deshalb hinausgezégert und die Minimierung mit
der urspriinglichen nicht-konvexen Form vorgenommen (siehe 3.26), die einem genaueren Modell
des Optischen Flusses entspricht. Der Unterschied zwischen einer konvexen und nicht-konvexen
Funktion ist Abbildung 3.8 dargestellt.
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Konvex und nicht-konvex
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Abbildung 3.8: lllustration einer konvexen Funktion (Schwarz), bei der die Verbindung zweier belie-
biger Punkte immer oberhalb der Funktion liegt und einer nicht-konvexen Funktion
(Rot) bei der das nicht der Fall ist.

Dieses Energiefunktional besitzt jedoch den Nachteil, dass v sowie v implizit in der Funktion f
stecken. Um dies zu l6sen wird zunéchst die Euler-Lagrange-Gleichung berechnet (Gleichung 3.26)
und dort eine Fixpunktiteration [BBPWO04] eingefiihrt um das urspriingliche nicht-konvexe nicht-
lineare Problem durch eine Folge von konvexen nicht-linearen Problemen zu approximieren. Dies
geschieht in zwei Schritten:

0=U,- i(fi(:c + Py P 1) — fi(z,y,t) - fie(z 4 WPy 4 08 4 1)
=1
- ozzliv(\I"SVukH),
0=V, i(fz(x + ukH,y + ka,t +1) — fi(z,y,t)) - fiylx+ uk,y + vk,t+ 1)
i=1
— aziiv(\I/ngUk“).

(3.31)

Im ersten Schritt werden Iterationschritte fiir v und v eingefiihrt, wobei die neue Variable k fir den
aktuellen Zeitschritt der Iteration steht und k& + 1 fiir den direkt folgenden. Anschlieffend wird » und
v der Iteration k£ + 1 aufgeteilt. Zum einen in den bereits berechneten Fluss v und v aus den &lteren
Iterationsschritten und dem Inkrement der Verschiebung du und dv, welches die Bewegung zwischen
kund k + 1 darstellt:
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

WP = 4k .
3.32
R = oF 4 duk.
u und v setzen sich demnach aus vielen kleinen Verschiebungen von du und dv zusammen, wobei
fir den Datenterm eine implizite Berechnung aus beiden Zeitpunkten und bei dem Glattheitsterm
eine semi-implizite Variante anhand des zweiten Zeitpunkts gewahlt wird. Beide Varianten sind der
expliziten Berechnung vorzuziehen, da sie eine schnellere Konvergenz aufweisen. Eingesetzt in die
Fixpunkt-Iteration bildet dies das Schema zur inkrementellen Berechnung des Flusses:

3
0="0ph > (filz+u’ +duf,y+o"+dv* t+1) = fi(z,y,1) - finlx +uF,y+05 t+1)
i=1
— a div(VV (u* + du*)),
3
0=Up- Z(fl(xﬂ—uk +du y +oF £ doP 1) = fi(x,y,t) - fiy (e FuFy FoR 1)
i=1

— a div(VgV (v + dvt)).
(3.33)

In einem zweiten Schritt wird das Funktional linearisiert, da sich die Flusskomponenten zum Teil als
Argument innerhalb der Bildfunktionen befinden und die spatere Gleichung nach diesen aufgelost
werden soll. Dies geschieht jedoch nur in Abhéngigkeit von du und dv, da sich der komplette Fluss
aus der Summe dieser zusammensetzt. Dafiir muss die Taylorreihe auf die entsprechende Form fiir
Vektoren angepasst werden:

f(x) = fla) + (x — a)"V3f(a). (3.34)

AnschlieBend wird um den Punkt a = (x + u*,y + v, ¢ + 1) nach du und dv linearisiert.

file +uf + duf y + 0% + doF t+1) = file + by + 08t + 1)

x4+ uF + duf — (z +ub)
+ | y+o* + doF — (y +0b)

(t+1)—(t+1) (3.35)
fia(z + "y + 0%t +1)
fiy(x +uFy + 0%t 4 1)
fit(z +uF y + okt +1)

Durch Subtraktion der einzelnen Komponenten lasst sich die Gleichung vereinfachen:
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duP\ [ fix(x +uF,y+ 0P t4+1)
filz +uf y + 0% t+1) + | do® fiy(x +ub y+oFt+1) . (3.36)
0 ) \filz+uFy+o¥ t+1)

Um die Linearisierung noch einmal auf die bekannte Form zu bringen, konnen die Vektoren ausmulti-
pliziert werden:

fl(x + ukvy + Uk7t + 1) + fzx(x + uk7y + Ukat + ]-)duk + fly(x + ukvy + Ukvt + 1)dvk (337)

Dies wird anschlieffend in die urspriingliche Gleichung eingesetzt und vereinfacht:

3
0=V, - Z(fm(:v + ¥y 4+ oF 4 1)duF + fiy(x + ub oy +oF t 4+ 1)doF (3.38)
i=1
+ filx +uF y + 08t + 1) = fi(z,y,1) - fiw(z 4+ uFy + 0 4+ 1) (3.39)
~fit
— a div(WsVuk) — a div(VsVdu®), (3.40)
3
0=0)- Z(flm(l’ +uF y +oF t+ l)duk + fiy(z + ub oy +0F t+ 1)dvk (3.41)
i=1
+ filz +uf y F 0P 1) = filz,y,t) - fiy(z 4+ uf oy 0P 4 1) (3.42)
~fit
— a div(VsVoP) — a div(VsVdo®). (3.43)

Durch die Linearisierung hat sich eine Subtraktion der zeitlichen Komponente ¢ gebildet. Da eine
Subtraktion bei Bild 2 von Bild 1 nichts anderes als eine Ableitung hinsichtlich der Zeit approximiert,
konnen beide Terme durch fi:(x + u¥,y + v¥,t 4 1) ersetzt werden. Im letzten Schritt muss die
Klammer ausmultipliziert werden:

0=y (JEdu + Jhdv* + J5) — a(div(VsVuP) — div(¥sVdub)),

3.44
0=V, (szduk + J§2dvk + J§3) — a(div(\lligVUk) — div( ingvk)), (3:44)

wobei Jf,, Jty, JFs, J& und Jk; Eintrige des Bewegungstensors
3 2 faliy Sl

TP=N" | ffie FE fufa (3.45)
=L\ ficfiz firfiy fi2

an der Stelle (z + u¥,y + v* ¢ 4 1) darstellen.
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Hierarchische Minimierung

Im letzten Schritt muss die inkrementelle Fixpunktiteration in eine sogenannte Coarse-to-Fine-
Pyramide eingebettet werden, um das Problem der lokalen Minima zu l6sen. Dabei werden die Bilder
stufenweise auf verschiedenste Auflgsungen herunterskaliert, wobei immer mehr Details durch die
begrenzte Anzahl an Pixel verschwinden und so eine simplere Variante des Bildes entsteht. Eine
mogliche Pyramide ist in Abbildung 3.9 zu sehen. Dies hat zum einen den Vorteil, dass dadurch
viele lokale Minima verschwinden, da nur eine grobe (coarse) Reprasentation des Bildes tibrig bleibt.
Es bedeutet allerdings nicht, dass zwangsweise das globale Minimum gefunden wird, sondern die
Iteration auch in einem guten lokalen Minimum sein Ende finden kann. Zum anderen verringert sich
die Distanz der Verschiebungen zunehmend mit dem Level der Pyramide. Eine Bewegung, welche
im Originalbild 100 Pixel betragt, kann auf der Skalierung mit der kleinsten Auflésung nur noch
einen einzigen Pixel ausmachen. Da der Fluss bereits auf dem grobsten Level berechnet wird, wo
Verschiebungen allesamt klein ausfallen und mit jedem feineren Level nur das Inkrement, was ebenfalls
klein ist, berechnet und aufsummiert werden muss, entspricht die linearisierte Konstanzannahme
hiermit einer guten und geeigneten Approximation des Problems.

Abbildung 3.9: Darstellung einer Coarse-to-Fine-Pyramide mit vier Leveln, die aus verschieden
aufgelosten Bildern besteht und von links nach rechts an Genauigkeit verliert.

Riickwirtsregistrierung

Da der Fluss auf jedem Level durch den Unterschied beider Bilder berechnet wird, muss der bereits
bekannte Fluss in die Bilder mit einflieflen. Um die Voraussetzungen fiir ein kleines Inkrement zu
gewihrleisten, ist es deshalb notwendig das zweite Bild nach jedem Level um den bereits berechneten
Fluss zu verschieben (warpen). Dadurch wird jedem Pixel des zweiten Bildes der aktuelle Vorwarts-
Fluss mit

fal@,y,t) = falw + duF,y + dv*, ¢ + 1) (3.46)

zugeordnet und an seiner Position anhand des zuvor berechneten Flusses platziert. Hierbei wird ein
kompensiertes zweites Bild generiert, das ab diesem Zeitpunkt den Platz des originalen zweiten Bildes
tibernimmt und fiir weitere Berechnungen verwendet wird. Abbildung 3.10 zeigt das Schema der
Rickwirtsregistrierung anhand eines kleines Ausschnitts.
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ojojojo]o ojojJojojo ojojojo]jo
0 |1o]10fo]o ojojof1o]10 0f10]wo]o]o
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Abbildung 3.10: Berechnung des gewarpten Bildes. Der negative Fluss ( hier © = 2) wird von Bild
2 benutzt um Bild 1 mithilfe des aktuellen Flusses darzustellen. Durch Objekte
aufBerhalb des Bildbereichs kann so eine Kombination aus beiden Bildern entstehen.

Zusammenfassung

Da das Warping aus vielen Schritten besteht, werden zur besseren Ubersicht nochmal alle rele-
vanten Vorgehensweisen in diesem Abschnitt zusammengefasst und der Algorithmus anschaulich
dargestellt.

—_

. Verschiedene Level der Pyramide durch Skalierung der Originalbilder erstellen.
2. Auf dem grébsten Level beginnen und Startwerte u® und v° mit 0 initialisieren.
3. Fir jedes Level:

a) Inkremente du” und dv* berechnen.

b) Inkremente du* und dv* auf Gesamtfluss v* und v* addieren.

¢) Bekannten Fluss v**! und v**! durch Interpolation auf nichstfeineres Level skalieren.
d) Das zweite Bild durch Rickwirsregistrierung um den aktuellen Fluss warpen.

4. Schritt 3 mit Bild 1 und gewarptem Bild wiederholen bis originales Level erreicht ist.

5. Fluss v und v ist komplett berechnet.

3.3.7 Diskretisierung

Fiir die Berechnung und Implementierung des Funktionals durch ein numerisches Verfahren muss
dieses von der kontinuierlichen Iterationsgleichung zuerst in eine diskrete Gleichung umwandelt
werden. Dies ist notwendig, da Funktionen an unendlich vielen Punkten definiert sind, Computer
allerdings nur eine begrenzte Anzahl an Speicher zur Verfiigung haben. Zu diesem Zweck wird eine
diskrete Teilmenge des kontinuierlichen Funktionals erstellt, welche nur an bestimmten Punkten
definiert ist. In diesem speziellen Fall bilden diese Punkte die Koordinaten oder Pixel der Bilder. Im
folgenden Abschnitt werden deshalb alle vorkommenden Funktionen und Variablen auf das Gitter
der Bilder angepasst. Angefangen mit den bisher bekannten Gleichungen:
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

0= - (JEdu® + JEdv® + J5) — a(div(PsVuk) + div(TsVdu®)),

(3.47)
0= Wy - (Jhdu® + JhHdv* + J5) — a(div(WsVor) + div(WsVdoh)).

Finite Differenzen

Fir die Approximation von Ableitungen auf einem Gitter werden finite Differenzen (siehe Abschnitt
2.1.3) zur Hilfe genommen. Hierbei handelt es sich um Gleichungen, welche die Steigung zwischen zwei
Punkten durch deren Differenz bilden. Typischerweise stehen dabei drei Varianten zur Verfiigung:

Vorwirtsdifferenz Die Vorwirtsdifferenz bildet die Ableitung durch den Funktionswert an der
Stelle « und zieht diesen von dem um h verschobenen Funktionswert ab. Am Ende wird durch den
Abstand der beiden Punkte dividiert. Die Vorwartsdifferenz betrachtet somit die Steigung, die sich
rechts von z befindet und wird wie folgt berechnet:

fl(z) = flz+ h})L —J@) (3.48)

Riickwirtsdifferenz Die Ruckwirtsdifferenz bildet die Ableitung wiederum durch die Differenz
des Funktionswerts von x, wobei der zweite Punkt die Verschiebung um h in entgegengesetzter
Richtung markiert. Am Ende wird ebenfalls durch den Abstand dividiert. Die Riickwartsdifferenz
betrachtet damit die Steigung, die sich links von x befindet und wird wie folgt bestimmt:

fl(z) = : (3.49)

Zentrale Differenz Die zentrale Differenz ist eine Mischung aus beiden vorherigen Varianten. Sie
betrachtet die Differenz zweier Punkte, welche jeweils um h verschoben sind. Dabei bezieht sie die
Information beider Seiten mit ein, was zu einer genaueren Schitzung am Punkt x fithrt. Weil Schritte
in beiden Richtungen betrachtet werden, muss der Abstand der Punkte auf 2h erh6ht werden:

play= 1@ S k) 550)
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3 Basisverfahren

Diskretisierung der Komponenten

Bei ndherer Betrachtung der Euler-Lagrange-Gleichungen, heben sich 4 Komponenten hervor, welche
Schritt fiir Schritt diskretisiert werden miissen. Fiir die Diskretisierung der Flussvariablen u, v und
du, dv ist nicht viel Aufwand erforderlich, es reicht aus die Funktionen an den entsprechenden Pixel
auszuwerten:

;= u(i- hg, j - hy), (3.51)
Vij = (i hg, J - hy), (3.52)
duij = du(i- hy, j - hy), (3.53)
dvij = dv(i - hy,j - hy), (3.54)

wobei sich das Gitter h, und h, je nach Auflésung der Level verdndert. Anschlielend miissen die
Eintrage des Bewegungstensors J berechnet werden. Dieser stellt sich aus den partiellen Ableitungen
fz, fy und f; zusammen, welche wiederum f benétigen. Die Diskretisierung von f funktioniert nach
dem gleichen Schema wie es bei den Flussvariablen der Fall war:

fiji=f(i-hg,j-hyt), (3.55)
figr1 = f(@ hayj - hyt+1). (3.56)

Fur die Tensoreintrige wird die zuvor behandelte zentrale Differenz verwendet, da sie von den drei
Varianten die genauesten Ergebnisse liefert:

L figen — fi—l,j,t+1) (fz‘+1,j,t - fz‘—lu;t)
A I + (fa et (3.57)
V[ fijriger — fij—1,641 figaie — fij—1
i e 9, k 9. 3 9, k 9, 9 , 3.58
[fy] »J 2 < 2hy + 2hy ( )
(ftlij = fijasr — fige- (3.59)

Zur robusteren Approximation wurde die durchschnittliche zentrale Differenz beider Bilder genom-
men. Die einzelnen Eintrage des Tensors lassen sich anschlieBend durch Multiplikation der partiellen
Ableitungen definieren:

[Tl = [f2)igs

[To)i = [faliglfylis

[Tislig = [feliglfilig, (3.60)
[I32)ij = [fe)isgs

[I33)ig = [fyliglfilig
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Der Faktor W/, kann analog zu den bisherigen Funktionen an den Pixel ausgewertet werden, da alle
Komponenten der Funktion bereits diskretisiert wurden:

T

/ , duy ; ilig Uhalig [Tl [dul;
(WDl = ¥p | | dvf; [Joilig [T5lig [J5slig | | vy | |- (3.61)
1 5l iy [J43)i; 1

Der Glattheitsterm kann zunichst allgemeiner umgestellt werden. In spateren Abschnitten werden
weitere Modelle folgen, die durch diese Formulierung einfacher dargestellt werden kénnen, da sie
alle Varianten auf eine einheitliche Form bringt:

0=V, (JFdu® 4+ JEdv* + J5) — a(div(DVuF) 4 div(DVdu®)),

(3.62)
0= Wy - (JEduF + JEdv* + J5) — a(div(DVVF) + div(DVdo*)).

Dazu wird der skalare Wert \I/’S durch den Diffusionstensor D ersetzt, welcher eine positiv definite
Matrix darstellt. So konnen spéitere Erweiterungen allein durch Veranderung von D ausgedrickt
werden. In diesem Beispiel nimmt D folgende Form an:

D= (Z i) = U(|V(uF + du®)|? + [V (F 4 do¥|?)) I, (3.63)

wobei der vordere Teil den bereits bekannten Faktor \I/'S darstellt, welcher mit der Einheitsmatrix
der Grofle 2 x 2 multipliziert wird. Da die Diskretisierung fiir alle 4 Terme gleich ablduft, wird der
Ablauf nur anhand von du dargestellt. Fiir die anderen Flussvariablen lasst sich die Vorgehensweise
dementsprechend tibertragen. Fiir den ersten Schritt muss die Divergenz aufgelost und D mit dem
Gradienten multipliziert werden, wobei die Eintrage b abseits der Hauptdiagonale wegfallen:

div(D Vdu"*) = (,%(a duk) + aay(c du’;) (3.64)

Anschlielend folgt die Approximation der inneren und dufleren Ableitung durch zentrale Differenzen.
Da fiir die vollstandige Diskretisierung zwei ineinander geschachtelte Ableitungen approximiert
werden miissen, wird der Abstand pro Ableitung auf die Halfte reduziert, sodass spater ein einheitlicher
Abstand von einem Pixel entsteht. Die Gleichungen sieht nach der ersten Ableitung wie folgt aus:

(a dug)m%,j —(a d“fé)p%,j (c dul{i)i,ﬁ% —(c du’;)i,jfé
ha M h,
L L L L (3.65)
%4l ldugliv sy —ai gy ldugliy 5 cgpalduglyjon —cjoy ldugli ;1
- ha * h,
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3 Basisverfahren

Im nachsten Schritt wird die zweite zentrale Differenz fiir die Ableitungen du® und dugj vorgenom-

men:

k k k k
0y B mduy o dui T dun
i+35,] ha i—35.J he
hg
k k k k
ey Bignmduy o du A
t.jt3 hy bI—3 y
+ h
y

(3.66)

Zuletzt wird das Minus in den Term hineingezogen und a, ¢ an den Pixelzwischenraumen ausgewertet.
Da Pixelzwischenrdaume allerdings nicht definiert sind und somit keine Werte existieren, wird der
Durchschnitt der zwei benachbarten Pixel genommen. Da [U’s] = a = c erhilt man schlieflich:

(Wlipry + [Whliy  dufy; — duf;
2 ha

L+ Wl + [sliy duiy; — dug;
2 &

k k

L Wl + [Vl | duign — dui;
2 2

L Wslijr + [Vl dug; y — du;
2 2

(3.67)

Fithrt man die Diskretisierung fiir alle Terme durch ist zu erkennen, dass die Terme die Summe der Dif-
ferenz des zentralen Pixel 7, j zu den 4 Nachbarn darstellen. Dies lésst sich leicht durch eine Schablone
auf die jeweiligen Pixel anwenden, wobei die Zellen fiir die Pixel an den jeweiligen Positionen des
Flusses v und v stehen und jeweils mit den durchschnittlichen Werten von ¥’ multipliziert werden.

Die berechnete Schablone des Glattheitsterms ist Tabelle 3.1 zu entnehmen.

(Yl g+1 Y5l
2

Wi, [P
2

[P)i1,i+[P5i,

[Wslim1,;+[¥5]i, - 2 (it i+ [Tl
2 VAR AR 2
2
i1+
2
()i, i—1+[Wlis
2

Tabelle 3.1: Schablone des Glattheitsterm mit den jeweiligen Gewichten der Pixel.
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Durch das Einfiigen in die Gleichung , erhalt man somit die finalen diskreten Euler-Lagrange-
Gleichungen. Die 4 Terme des Glattheitsterms lassen sich in zwei Summen zusammenfassen, wobei
> lex y fur je zwei Terme von x und y stehen und E(E,})e N(inj) die Nachbarn 7, j von 4, j in Richtung
[ definieren:

0 =[Upli; - ([Tiilijdui; + [Tl jdvl; [ Ti3li)
(Wl + [liy vy —uly

lex,y (1,7)EN, (i,5)
(Wlij + [Wliy  dufy — dui
-« Z Z 7 S PR
lez,y (3,7)eN; (i,5) 2 K
0 =[Up);; - ([J{E]i,jduﬁj + [ng]i,jdvﬁj[‘]%]i:j)
U l== + W], L
o Z Z [ S]z,] . [ S]ZJ L] h2 %]
1€, (,)ENi(ir)) :
U )- =+ [ s vk — dvfF.
—a Z Z [ S]Z,] 5 [ S]ZJ . 1] hl2 v .

(3.68)

3.3.8 Losung

In diesem Abschnitt wird der Algorithmus hergeleitet, der zur Losung benétigt wird. Da fiir jeden
Pixel zwei Gleichungen vorliegen, welche alle gemeinsam unter Beachtung der anderen Gleichungen
gelost werden miissen, lasst sich das Problem als Gleichungssystem formulieren, das der Anzahl an
Pixel 2 - x - y entspricht. Verfahren wie der Gau3algorithmus lassen sich bei so einer Groflenordnung
allerdings nicht mehr verwenden, da er eine Laufzeit von O(n?) besitzt, die mit der Anzahl an Pixel
kubisch ansteigt. Aus diesem Grund werden hierfiir Iterationsverfahren benutzt, die auf bereits
berechneten Werten aufbauen und sich der Losung schrittweise anniahern. Die Berechnung in dieser
Arbeit wird durch ein sogenanntes Splitting-Verfahren gelost, welches durch geschicktes Trennen der
Matrix mit einem Anfangsvektor zum Ergebnis konvergiert und nach einer hinreichenden Anzahl an
Iterationsschritten abgebrochen wird.

Lagged Non-linearity

Da beide ¥-Funktionen von u und v abhingen, riicken die Flussvariablen bei der Ableitung in den
Nenner wodurch ein nicht-lineares Gleichungssystem entsteht. Dies ist jedoch wegen der hohen
Komplexitit und des daraus folgenden rechnerischen Aufwands nicht anwendbar. Zur Losung dieses
Problems, wird das nicht-lineare Gleichungssystem als Serie von linearen Gleichungssystemen gelost,
indem die Faktoren ¥’ im Iterationsschritt m vorberechnet werden und anschliefend fiir eine be-
stimmte Anzahl an Iterationen eingefroren werden. Dadurch entsteht eine ungenaue Losung eines
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3 Basisverfahren

linearen Gleichungssystems, das fiir die Konvergenz allerdings ausreichend ist. Eingesetzt in die
bisherige Gleichung ergibt sich folgender Schritt:

kma1 kma1

0 =[Wp]7 - (Thligduiy™ + [Haijdvi™ " [Tis]ig)
kma1 komal

iy 2 hi

l

(Wl + (Wl dups™™ — dugy

med Y ey

(3.69)
m k,m+1 k,m+1
0 =] /D]i,j : ([JIQ]i,jd“i,j iy [J§2]i,jdvi,j " [Jégs]m)
m m km+1 km+1
0y Y [Wsli + [VsIiy Vg Ty

2
lex,y (i,5)eN,(i,5) 2 K

km+1 k,m+1
[WslF + [Wsliy dvm.m — dv;"
-a Z Z 2 ' h2

l

Jacobi-Verfahren

Das Jacobi-Verfahren ist ein Splitting-Verfahren, das die Matrix eines Gleichungssystems in zwei

Bereiche aufteilt und anschlieflend durch eine Fixpunktiteration sich der Losung annéhert. Angefangen
mit der Matrix-Vektor Schreibweise

Ap = q. (3.70)

Es trennt die Matrix zum einen in die Diagonalmatrix A; und den Rest As auf. Dies hat den Hinter-
grund, dass A; zur Bestimmung von p im weiteren Verlauf invertiert werden muss und Diagonalma-

trizen sehr leicht zu invertieren sind. Die Matrix kann somit durch folgende Teilmatrizen dargestellt
werden:

A=A+ A, (3.71)

Im Anschluss kann die Substitution eingefiigt, die Gleichung nach p umgestellt und die Fixpunktite-
ration angewendet werden:

(A1 +A2)p=¢q
Aip+ Asp = ¢ (3.72)
Aip=q— Agp '

Pt = A7 (g — Agp™).
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3.3 Ansatz von Horn und Schunck

Dieses Schema kann nun auf die diskrete Euler-Lagrange Gleichung angewendet werden. Da beide
Gleichungen nach dem exakt selben Prinzip ablaufen, wird die Herleitung nur fiir du durchgefiihrt.
Die Umstellung fiir dv erfolgt nach der gleichen Vorgehensweise. Im ersten Schritt werden alle
Komponenten, welche nicht von du abhangen auf die andere Seite gebracht um auf die Ap = ¢ Form
zu kommen:

(Wl + (Wl dut?™™ — dug ™!

k,m+1 : bJ : b
[‘I’lp]%wﬁ]i,jdui,gwr —ay, 2 — h?
lex,y (i,5)eN,(i,5) :
= —[Up)s[T )i jdv™ ™ — (O] [T (3.73)

k,m+1 k,m+1
0y Y [Wl7 + [Vl “gén — ;)"

a .
2 h?

Im néichsten Schritt wird die Matrix zerlegt, der nicht-diagonale Teil auf die rechte Seite gebracht und
duF ausgeklammert:

Wl + [T
([%muﬁ]i,ﬁa > Y S !
leaz,y (zvi)eNl (7’7]) t

= (WD [iligdv ™ — (WL 5l (3.74)

(Wl + (Wl ™+ deg™™ —
+ a Z Z 5 . h%

Zuletzt wird der diagonale Teil durch Multiplikation mit der Inversen auf die andere Seite gebracht:

Jbmntl _ €1+ Dieay 20 j)eN (i) €2 (575
1,3 - [T+ [T )
[\PID]%[J{gl]Z,J + aZIEx,y Z(E,;)ENZ(’LJ) ’]fj : hilz
mit
— [y ™ Jk o kmmn ol | Jk: o
&1 = —[Upli;[Jisidv (WDl il
g, o NI LV o™ ™ - (376)
2 = 5 2 )
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Gauf3-Seidel-Verfahren

Die Gauf3-Seidel-Methode ist eine Erweiterung der Jacobi-Methode. Da die Diagonalmatrix nur eine
ungenaue Approximierung der urspriinglichen Matrix ist, wird zusétzlich der untere Teil der Matrix
A zu A; hinzugefiigt. Dadurch entsteht eine Dreiecksmatrix, welche immer noch recht simpel zu
invertieren ist und die Laufzeit der Konvergenz ca. um den Faktor zwei verbessert:

&1+ a ZZEI,y Z(;J)EN; (i,5) S+ Zlegc Y E(E j)eN+(i 5) &3

k,m n+1
du; j , AR AT (3.77)
(WL + @Y ieny Xahemg) — A2
mit
&1 = —[Wp)T [l ™™ — (W[, (3.78)
k, +1 k,mmn+1 k, +1
B (LI + (Y] u;jn” + du;jn” —u " 576
S = 5 . 2 , (3.79)
(Wolgs + Wl ™" +dugy™™ —u™"
§3 = 5 : h2 : (3.80)
l

wobei N~ die Komponenten der unteren Dreiecksmatrix darstellen und bereits fiir Iterationsschritt
n + 1 berechnet wurden. N1 steht fiir die Komponenten der oberen Dreiecksmatrix, welche noch
nicht erreicht wurden und deshalb noch im Iterationsschritt n sind. Zusétzlich wird Speicher in der
Grofle von du und dv eingespart, da die neu berechneten Werte direkt in die aktuelle Iteration mit
einfliefen, wodurch eine zusitzliche Speicherung der neuen Werte tiberfliissig wird.

Successive Over-Relaxation-Verfahren

Der SOR-Loser [Meill] ist der finale Loser und eine Erweiterung der Gauf3-Seidel-Methode, der
eine noch schnellere Konvergenz aufweist. Dieser ergibt sich mittels iiberrelaxation der Gauf}-Seidel-
Methode der Form:

{1+ a EZEx,y E({J)ele (i,5) S+ a Zz@c v Z(‘- JEN; (i,7) &3
[\IJ %IL7+[\I)'/ }TVL
W [T + @ X ieey Xaiemig) — g2 - h%?

(3.81)

kmn—l—l kmn
du;’; = (1 —w)du ;""" +w

mit
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&1 = =[Ol jd™ ™™ — (Wl s, (3.82)
[‘I’ig]%n‘ + [\I,/S]sz U§Lm7n+1 + duf@””""“ . uﬁ,jm,n+1
2 — 7] . 7j 7] , (3.83)
2 n?
[\I’/ ]m + [\I// ]m k,m,n +d kmmn _ kmn

Der Fallw = 1, w € (0, 2) beschreibt den speziellen Fall, wodurch wieder das Gauf3-Seidel-Verfahren
entsteht.
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Im néchsten Kapitel werden segmentbasierte Algorithmen besprochen, die auf der zuvor behandelten
Grundlage von Horn und Schunck aufbauen. Die Idee hinter diesen Methoden ist die Verschiebung
nicht langer fiir jeden Pixel einzeln zu betrachten, sondern jedes auf den Bildern dargestellte Objekt
als Ganzes zu sehen. Dadurch entsteht eine drastische Reduzierung der Variablen, was besonders
Einfluss auf die Laufzeit und die Berechnung der Kanten durch festgelegte Grenzen hat. Zuerst wird
jedoch eine Einfihrung in die Segmentierung gegeben und anhand des Mean-Shift-Algorithmus
durchgefiihrt, welcher anschlieend durch ein Region-Merging-Verfahren erweitert wird. Danach
werden die einzelnen Methoden zur Bestimmung des Flusses hergeleitet.

4.1 Segmentierung

Unter der Segmentierung eines Bildes versteht man das Zusammenfassen einzelner Pixel zu inhaltlich
zusammenhingenden Regionen. Das Ziel dabei ist es, die Darstellung der Bilder so zu vereinfachen,
dass die Objekte der Bilder leichter zu erkennen und zu verarbeiten sind. Im optimalen Fall bestiinde
das Bild aus zusammenhingenden Regionen, wobei jeder Pixel einer Region zugeordnet ist, die fiir
ein Objekt steht. Dies nennt man eine iberdeckungsfreie, vollstindige und zusammenhéngende
Segmentierung. Einige Anwendungsgebiete sind beispielsweise die Klassifizierung von Objekten,
Gesichts- und Schrifterkennung oder auch die Komprimierung von Videodateien. Eine mégliche
Segmentierung ist in Abbildung 4.1 zu sehen.

Abbildung 4.1: Segmentierung des ersten Bildes der Hydrangea Testsequenz. Links: Originales Bild.
Rechts: Segmentiertes Bild.
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

4.1.1 Mean-Shift Verfahren

Das Mean-Shift Verfahren [CM02] ist eine vielseitig anwendbare Methode zur Bestimmung der Dich-
temaxima einer Punktmenge. Hiufige Anwendung findet es als Clusteralgortihmus zur Gruppierung
von Datensitzen oder zur visuellen Verfolgung von Objekten, es liefert jedoch auch hervorragende
Ergebnisse bei der Segmentierung von Bildern. Dazu wird das sogenannte Parzen-Fenster zur Hilfe
genommen.

Parzen-Fenster

Die Parzen-Fenster-Methode ist eine Kerndichteschatzung zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit
von einer Zufallsgrof3e:

p(z) = % > Lo, (4.1)
=1

wobei die Dichte durch die Summe der Punkte z; in einer bestimmten Region definiert wird. Her-
kémmliche Verfahren wie Erstellung eines Histogramms liefern jedoch nur unzureichend genaue
diskrete Ergebnisse, da oft von einer stetigen Verteilung ausgegangen werden kann. Um eine kontinu-
ierliche Funktion zu erzeugen, wird deshalb fiir jeden Punkt x ein Fenster der Gréf3e h erzeugt, das
alle Punkte x; anhand des Abstands gewichtet. Dies fiihrt zu einer Erweiterung von Gleichung 4.1:

2
) | (42)

Seien n die Anzahl gegebener Punkte und d die Dimensionen. Dann wird der rdumliche Support
jenes Punktes x; auf ein Fenster der Grofie h erweitert. Die Warscheinlichkeitsdichte wird dann
nicht mehr durch die Summe von Punkten sondern durch eine Summe von Fenstern dargestellt. Eine
Veranschaulichung des Fenster ist in Abbildung 4.2 dargestellt.
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Abbildung 4.2: Beispiel einer zweidimensionalen Verteilung von Punkten mit aktuellem Punkt z
(Rot) und dem dazugehorigen Fenster.
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4.1 Segmentierung

Mean-Shift

Bei der Mean-Shift Methode wird jedoch nach der grofiten Dichte einer Punktemenge gesucht. Die
notwendige Bedingung fiir einen Hochpunkt ist die Ableitung der Dichtefunktion gleich null zu
setzen. Durch Anwendung der Kettenregel kann so zuerst die duflere Ableitung von ¢ bestimmt und
mit der inneren Ableitung multipliziert werden. Die Gleichung wird anschlieffend gleich 0 gesetzt:

2
) = 0. (4.3)

Als néchstes wird die Funktion g(x) definiert, unter der Annahme, dass die Ableitung fiir alle x > 0
existiert:

Xr — Xy

h

fz) = ﬁ > (z— i) (
=1

g9(z) = —¢'(z). (4.4)

Durch Einsetzen von g(x) in die Dichtefunktion verandern sich die Vorzeichen, sodass « und x; im
Faktor vertauscht werden. AnschlieSend kann die Funktion vereinfacht werden, indem die Klammer
ausmultipliziert wird und die Faktoren durch Division wegfallen:

2)
1 & T —z;||? 1 & z—z|?
:nhd+2zx"9( h >_nhd+2,§:1$g< h )
Z.ng(

1) -3 (151)
-5

2 i:l x; g (| S 2) _ ]
)H (ET I
21 Ti g (’ =

2
mpg(x) = ) -

i= 19(“317 = 2)

Die dadurch entstandene Gleichung zeigt den Mean-Shift-Vektor. Er stellt die Verschiebung des
Punktes x in Richtung der stdrksten Steigung der Dichte dar. Der Vektor setzt sich aus der Summe aller
Punkte innerhalb des Fensters zusammen. Diese werden jeweils mit ihrem dazugehorigen Gewicht des
Abstands zu x multipliziert und anschlieffend durch die Summe der jeweiligen Gewichte geteilt. Der
so errechnete neue Standort des Punktes riickt damit ein Stiick ndher zu dem gesuchten Hochpunkt.
Durch Subtraktion des neuen Punktes mit dem alten Punkt, entsteht der Mean-Shift-Vektor. Eine
Darstellung der Iterationen kann aus Abbildung 4.3 entnommen werden.

Tr — Iy

h
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Abbildung 4.3: Schema des Mean-Shift-Verfahrens. Punkt 1 wird durch Analyse seiner Umgebung
zur grofiten Dichte stiickweise herangezogen, bis er im Maximum ankommt.

Fir die Anwendung auf Farbbilder wird ein fiinfdimensionaler Raum betrachtet. Bilder werden typi-
scherweise durch ihre raumliche Komponente z, y repréasentiert, wobei jeder Pixel einen bestimmten
Farbwert R, G, B besitzt und jede dieser Komponenten als eigene Dimension aufgefasst wird. Zuvor
miissen die Bilder allerdings von dem RGB- in den Lab-Farbraum (siehe Abschnitt 2.2.2) konvertiert
werden, da dort gleichartige Farben eine dhnliche Position annehmen und dem Abstand eine grof3ere
Aussagekraft in Bezug auf die Ahnlichkeit einer Farbe zukommt. Ein Pixel kann dementsprechend
durch folgenden Punkt des fiinfdimensionalen Raums dargestellt werden:

(4.6)

&
I
QN 8

Da der Raum jedoch in zwei unterschiedliche Bereiche getrennt ist die inhaltlich nicht miteinander in
Verbindung stehen, ist es nicht sinnvoll, diese gleich zu gewichten. Die raumliche Nahe zweier Pixel
sagt beispielsweise nichts iiber die Ahnlichkeit der Farbe aus. Aufgrund dessen wird zur Berechnung
des Abstands der fiinfdimensionale Raum getrennt und zwei Gewichtungsfunktionen verwendet.
Zum einen eine zweidimensionale Funktion fiir die rdumliche Komponente und zum anderen eine
dreidimensionale fiir die farbliche Komponente. Hierfiir wird bei beiden Varianten die Gauffunkti-
on verwendet, welche anschlieBend miteinander multipliziert werden. Die Fensterfunktion lautet

damit:
2 2
) y ( ) @)

wobei x° eine Koordinate des raumlichen (spatial) Raumes und 2" den farblichen (range) Raum darstellt.
Die Variablen hg und h, bestimmen die Grofle der Fensterfunktion in Raum- bzw. Farbrichtung. In
Abbildung 4.4 sind beide Raume mit ihren jeweiligen Gewichtsfunktionen grafisch dargestellt.

x’f‘

hy

x5
G(hsa h?“) =4 (Hh
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4.1 Segmentierung

Abbildung 4.4: Darstellung beider Raume. Links: Raumliche Komponente mit Gitter der Pixel.
Rechts: Farbliche Komponente.

Dieser Vorgang wird solange iteriert, bis der Mean-Shift-Vektor eine kleinere Lange als ein definierter
Schwellwert besitzt. Dies ist nétig, da die Lange des Vektors sich mit jeder Iteration in Richtung
des Grenzwerts verringert und es zu viel Zeit in Anspruch nehmen wiirde, eine perfekte Losung
zu erzielen. Hat jeder Pixel seinen entgiiltigen Punkt eingenommen, werden alle Punkte die zum
gleichen Dichtemaximum konvergieren zu einem Segment gruppiert. Zur Implementierung wurde
eine modifizierte Version des EDISON Systems [CGMO02] verwendet. Eine Reihe an Segmentierungen
sind in Abbildung 4.5 zu sehen.

4.1.2 Region-Merging

Der Mean-Shift Algorithmus st63t jedoch bei gewissen Situationen an seine Grenzen. Gerade bei
Bereichen mit starkem Rauschen ist die farbliche Distanz der Pixel oft zu grof3, sodass sie auf3erhalb
des Fensters sind und nicht zu einem Segment zusammengefiigt werden. Dies hat zur Folge, dass
diese Stellen eine sehr starke Ubersegmentierung aufweisen. So kann es durchaus vorkommen, dass
dort jeder Pixel sein eigenes Segment bekommt. Natiirlich kann die Distanz fiir den farblichen Raum
angehoben werden um die Ausreifler mit einzubeziehen, was jedoch oft zu einem Verlust an Objekten
an anderen Stellen fithrt. In Abbildung 4.6 wurde eine Segmentierung der Grove2 Testsequenz mit
hs = 7, hy = 15 durchgefiihrt. Zu erkennen ist, dass sich die Steine nur kaum von dem urspriinglichen
Bild unterschieden, da dort besonders viel Rauschen vorhanden ist. Die Kantenmap zeigt zudem eine
auflerst grofle Anzahl an Segmenten auf den Steinen. Um dies etwas besser in den Griff zu bekommen,
wird die Mean-Shift-Segmentierung um einen Region-Merging-Algorithmus [NZZW10] erweitert,
der kleine Segmente nach und nach mit seinen Nachbarn vereint, bis diese eine festgelegte Grof3e
Uberschreiten. Dazu wird eine Regionen-Adjazenzliste erstellt, die fiir jedes Segment die zugehorigen
Nachbarn abspeichert. Jedem Segment wird anschlieend eine Position in der Liste und die aktuelle
Segmentnummer zugeordnet. Die Liste wird nun nach zu kleinen Segmenten durchsucht und fiir
den Fall eines Treffers, mit dem Nachbarn vereint, der nach der farblichen Information zufolge die
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Abbildung 4.5: Segmentierung der Hydrangea Testseqeuenz Oben links: h; = 7, h, = 7. Oben
rechts: h;, = 15,h, = 7, Unten links: hy = 7, h,, = 15, Unten rechts: h; =
15,h, =15

grofite Ahnlichkeit aufweist. Am Ende der Iteration wird eine transitive Hiille erstellt, da Segmente
oft durch mehrere Vereinigungen erzeugt wurden und das neue Segment vielleicht bereits mit einem
anderen Segment verschmolzen wurde. So entsteht eine Liste die jedem kleinen Segment die entgiiltige
Segmentnummer zuordnet, in welcher es aufgenommen wird. Dies wird solange wiederholt bis keine
kleinen Segment mehr vorhanden sind. Abbildung 4.7 zeigt eine anschauliche Darstellung einer
kleinen Liste mit 10 Segmenten und ihren jeweiligen Nachbarn, in der die erste Iteration zu sehen
ist.
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4.1 Segmentierung

Abbildung 4.6: Segmentierung der Grove2 Testsequenz. Links: Originalbild, mitte: Segmentiertes
Bild, rechts: Kantenmap der Segmentierung mit weiflen Kanten. Bei den Steinen
bildet sich eine starke Ubersegmentierung.

7 8 9
v s [ 9]
n
) [ [ [g
8]
Kl

Abbildung 4.7: Schema des Region-Merging Algorithmus. Segment 0 und 3 stellen kleine Segmente
dar. Zuerst wird 0 von 3 aufgenommen, welches anschlieBend mit 5 vereint wird.

Die obere Zahlenreihe zeigt hier die urspriingliche Segmentnummer, darunter ist die aktuelle Seg-
mentnummer zu sehen, die durch Vereinigung mit den Nachbarn entstanden ist. Nachfolgend in
Abbildung 4.8 sind ein paar Ergebnisse des Region-Merging-Verfahrens zu sehen, die an der Grove2
Testsequenz durchgefiithrt wurden:
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Abbildung 4.8: Von oben nach unten: Grove2 Testsequenz mit Filterung aller Segmente die kleiner
als 50, 100, 200 Pixel sind.
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4.2 Methoden

4.2 Methoden

Fiir die nachfolgenden Methoden wurde ein segmentbasiertes Flussmodell erstellt, das den Fluss nicht
langer fiir jeden einzelnen Pixel bestimmt, sondern diesen anhand inhaltlicher Objekte des Bildes
ermittelt. Dazu wird durch das Mean-Shift Verfahren eine Segmentierung von Bild 1 berechnet und
anschlielend Rauschen und kleine Segmente durch Region-Merging entfernt. Danach wird jedem
Pixel eine Segmentnummer zugeordnet. Dabei wird die Verschiebung dhnlich dem Basisverfahren
mit Daten- und Glattheitsterm ermittelt, mit dem Unterschied, dass nun fir jedes Segment eine
Flussvariable berechnet wird, welche spater auf die Pixel innerhalb des Segments tibertragen wird.
Nach dieser Vorgehensweise wurden zwei verschiedenen Varianten entwickelt.

4.2.1 Konstanter Segmentfluss

Das erste Verfahren bestimmt den Fluss iiber konstante Verschiebung der Segmente und kommt dem
Modell des Basisverfahrens recht nahe. Hier findet eine direkte Ubertragung der Terme statt, wobei
eine Anpassung auf eine segmentbasierte Berechnung erfolgt. Dabei wird fiir alle Segmente des Bildes
der Fluss der Segmente berechnet und anschlieflend direkt auf die zugehorigen Pixel innerhalb des
Segments tibertragen:

Ui 5 = Uy mit 7,5 € €, (48)
Vij = U] mit 7,5 € €. .

4.2.2 Affiner Segmentfluss

Die zweite Methode stellt den Fluss auf ein affin parametrisiertes Flussmodell um. Dabei wird davon
ausgegangen, dass Objekte sich nicht statisch bewegen, sondern innerhalb der Segmente selbst unter-
schiedliche Fliisse entstehen konnen. Der Fluss wird deshalb durch die Parameterdarstellung einer
Ebene modelliert, die je nach Position der Pixel ihnen eine unterschiedliche Verschiebung zuweisen
kann. Die verschiedenen Pixel kénnen durch folgende Parametrisierung beschrieben werden:

uij=a; -z +b-y+c¢ mitij e, W)
vij=d-x+e -y+ frmit i, j € Q. '

Durch die Parametrisierung vergroflert sich die Anzahl der Flussvariablen « und v auf sechs, da jede
zukiinftig durch drei Parameter der Ebene definiert ist. Die Verschiebung in x-Richtung wird durch
a, b, c und die Verschiebung in y-Richtung durch d, e, f bestimmt.
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

4.3 Ansatz

Fiir die Umstellung auf ein segmentbasiertes Verfahren miissen Anderungen am Daten- sowie Glatt-
heitsterm durchgefithrt werden. Da die Konstanzannahme nicht linger mit Pixeln arbeitet, sondern
die Segmente miteinander vergleicht, wird eine Variable [ eingefiihrt, welche jedem Pixel das zuge-
horige Segment zuordnet. Als Folge dessen wird die Energie der Segmente anhand der Summe aller
Abweichungen der Pixel berechnet, die sich in Segment [ befinden, und am Ende durch die Anzahl
der Pixel normiert. Dies ist notwendig, da Segmente selten eine gleiche Anzahl an Pixel besitzen
und sonst groflere Segmente mehr Einfluss auf das Ergebnis haben. Der Glattheitsterm wird dhnlich
der Basisverfahrens durch die Steigung zwischen den Segmenten berechnet, indem die Differenz des
Flusses von Segment [ mit allen Nachbarn j verglichen wird. Im Vergleich zu Pixel nehmen Segmente
jedoch keine feste Position im Bild ein, weshalb theoretisch jeder Randpixel eines Segmentes einen
unterschiedlichen Nachbar haben kann. Um die Anzahl der Nachbarn zu regulieren wird deshalb der
Faktor ﬁ vorangestellt, um die Segmente zu normieren. Die Summe der Energie aller Segmente
bildet schliellich die Gesamtenergie.

Konstanter Segmentfluss

Fiir den konstanten Fluss kann der Datenterm im Grunde von dem Basisverfahren iibernommen
werden. Einzig die Beziehung der Pixel innerhalb der Segmente muss geregelt werden. Die Energie
des Segments wird daher durch die Summe der Energie aller Pixel innerhalb von [ berechnet und
anschliefend normiert. Unter Beachtung aller Anderungen, kann das Funktional wie folgt formuliert
werden:

m 1 3
u U Z\I]S 7/ Z fl x"'ul)y_‘_vlat—{_ 1) fi(xvy,t))2 dl’dy
=1 S0l Jou i (4.10)

+ o li N Z Ug((u; — uj)2 + (v — Uj)2).

]GN(l

Die Abweichung der Glattheit wird wie bisher durch Unterschiede zwischen den benachbarten
Elementen bestimmt. In diesem Fall die Abweichung der Segmente [ zu ihren Nachbarn j, welche
anschlieffend durch die Anzahl normiert werden. Der Datenterm wird {iber den Segmentbereich (2;
bestimmt. Y ;*; summiert die Energie aller Segmente auf und bildet die Gesamtenergie.

Affiner Segmentfluss

Fir die Umstellung auf ein affines Datenmodell konnen die Flussvariablen v und v im Datenterm
durch Substitution der Gleichungen 4.9 erstellt werden. Zu beachten ist, dass das Funktional nun von
sechs Flussvariablen abhéngt und deshalb die Glattheit von all diesen gefordert wird. Eingesetzt in
das Funktional der konstanten Methode bildet dies das Funktional der affinen Methode:
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4.4 Minimierung

s 1
E 7b7 7da 9 \Il d d TAT/IN | \Il .
(a,b,c,d,e, f) = Z s<|Q/ Zél :cy) ZI‘N(ZNJ'E%(Z) s(&) (4.11)
mit
&1 = file + (ww + by + ),y + (diw + ey + fi), t +1) — fi(z,y,1), (4.12)
&= (a1 —aj)* + (b — b;)* + (c — ;) + (dy — dj)* + (e1 — €5)° + (fi = fj)*. (4.13)

4.4 Minimierung

Die Minimierung solcher Energiefunktionale wird dhnlich des Basisverfahrens durchgefiihrt, indem
das Funktional abgeleitet und gleich 0 gesetzt wird. Da die Modellierung der Glattheit ohne die
Gradienten des Flusses erfolgt und es sich um ein semi-diskretes Funktional handelt, in dem jedoch
die Anzahl der Flussvariablen diskret ist, kann auf die Benutzung des Euler-Lagrange-Frameworks
verzichtet und das Funktional nach den Flussvariablen gewohnlich differenziert werden.

Konstanter Segmentfluss

Im néchsten Schritt kann nach den Flussvariablen u und v abgeleitet werden, wodurch wie bisher
zwei Gleichungen entstehen. Dazu wird im Datenterm mithilfe der Kettenregel die dufiere Ableitung
mit ¥/, bestimmt, die mit der inneren Ableitung des quadratischen Teils multipliziert wird:

0= ‘Q , S ot + 1) — Fiwsst)) - Fin(rgt 1) didy
e lsz( ) @14
Z (])| ‘Ilg"(ul_uj)a
JEN
0=y [ S0+ 1) — il 0) Fy (.31t + 1) dody
v Qllwlwv( ) (®15)
+ Z —()|\Ilfg<'l)l—’l}])
JEN;

mit
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T + uy, (4.16)
g=y+u. (4.17)

Der Glattheitsterm kann auf die gleiche Weise berechnet werden. Der Faktor ]X;"LNj entsteht durch

Normierung der Nachbarn. Da jedes Segment [ mit dem Nachbarn j gleichzeitig auch ein Nachbar von
J ist, existiert fiir jedes Segmentpaar ein doppelter Vergleich. Deshalb erfolgt eine Normierung anhand
der Anzahl beider Segmentnachbarn, sodass jedes Segmentpaar nur einmal ins Gewicht fallt.

Affiner Segmentfluss

Die Minimierung des affinen Modells erfolgt iiber die Differenzierung nach allen sechs Variablen.
Hierbei wird wie bereits bei der konstanten Methode die Kettenregel mehrfach auf den Datenterm
angewendet. Zu beachten ist, dass durch die Substitution von v und v eine weitere Ableitung durch-
gefiihrt werden muss und so bei der Ableitung der Bildfunktion ein weiterer Faktor von = und y
entsteht, da diese ebenfalls von a, b, d und e abhéngen. Die Gleichungen aller Flussvariablen sehen
demnach wie folgt aus:

OZ\IJD |Ql’ /9112:1 fz i‘ 5t fz(m Y, )) fzx(j g,t )xdxdy s
N \+1N<>\q,,, » |
+a J;:V (])| S (al a])>
0=}, IQ,/Qllzlfz:fcy ~ fi(,9.1) - fial@, 51t + 1) -y dady .
BORSLE >\\P,_b_b, |
];:\7 (])| S (l J)»
0=%~|Ql|/ SO0+ 1) = Fi@ 3 8)) - Fn Gt + 1) - 1 dady
” ! 4.20
ray BOLNG >\q,, e 420
= NI ® .
0=y | S @00+ 1) — i) fy(bu ot + 1) -2 dody
L=l (4.21)
N(jy
+a Z"*‘(()),'%«dz—dj),
JEN;
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4.5 Warping

1 S o
Li=1

(4.22)
N(j
oy NAEE - @ - o),
JEN;
0= \IIID ‘Ql’ 0 Z f’L i' 0t fz(fﬁ Y, )) fzy(ij g,t +1) - 1dzdy
L=l (4.23)
N /
o> RorNer éj’%-(ﬁ—fj)
JEN
mit
x + (CLZCC + by + Cl) (4.24)

y+ (diz+ ey + f1).

QE>

4.5 Warping

Da bei den segmentbasierten Varianten die gleichen Probleme hinsichtlich der impliziten Abhéngigkeit
der Flussvariablen innerhalb der Bildfunktionen und grofier Verschiebungen aufreten, wird die
gleiche Coarse-to-Fine-Strategie wie im Basisverfahren verwendet. Wobei mit der Erstellung einer
Fixpunktiteration fiir die jeweiligen Flussvariablen und der anschliefenden Einfithrung des Inkrements
der Level (siehe Abschnitt 3.3.6) angefangen wird. Nach der Berechnung eines Levels wird der
Fluss der Segmente u;, v; auf jeden Pixel des Segments iibertragen und fiir das Warping auf die
nichsthohere Ebene verwendet. Um fiir jedes Level eine entsprechende Représentation der Segmente
zu gewihrleisten, wird die Segmentierung fiir jedes Level durch einen Nearest-Neighbour-Verfahren
skaliert, da eine Mittelung der Segmente nicht anwendbar ist. Dabei kann es vorkommen dass kleine
Segmente je nach Stirke der Skalierung entfernt werden und erst ab einem bestimmten Level erstmals
auftreten. Segmente die durch die Skalierung verschwunden sind, wird deshalb ein vernachléssigbarer
Fluss zugeordnet und spielen erst ab ihrem ersten Auftreten eine Rolle.

Konstanter Segmentfluss

Um die Flussvariablen wu;, v; auf das Warping vorzubereiten, muss ihnen ein Iterationsschritt zuge-
wiesen werden, wobei sich die Zuordnung bei den segmentbasierten nicht von den pixelbasierten
Methoden unterscheidet und fiir eine schnellere Konvergenz diese implizit im Datenterm und semi-
implizit im Glattheitsterm vergeben werden. AnschlieBend kann der Fluss aus Iterationsschritt k£ + 1
mit den Gleichungen aus 3.32 substituiert werden, womit sich der Fokus auf das Flussinkrement

65



4 Segmentierungsgestiitze Methoden

dul und dv lenkt. Um die Gleichung nach diesen Variablen umzustellen, wird am Schluss eine
Llnearlslerung durch die Taylorreihe berechnet:

1 A .
O:\I]/D'm QZfz:vy — filz,y,t)) - fia(&, 9.t + 1) dady
lz 1
4.25
N |+|N<>|q,, TR e
Z—()‘ s (U +dup —uj — duj),
JEN
1 A A
OZ\IIID|Q”/Q Z fz x y fl(‘r Y, ))'fiy(.f,y,t-l-l) da:dy
lz 1
(4.26)
! \+|N( )]
jEN
mit
b=+ uf + duf,
(4.27)

ﬁzy—i—vlk%—dvlk.

Durch die Linearisierung des semi-impliziten Teils des Datenterms entsteht eine Differenz des zweiten
und ersten Bildes, welche als zeitliche Anderung aufgefasst werden kann und mit der partiellen
Ableitung f; bezeichnet wird:

1 3
0= Uy oo [ S (Fudul + fiydof + f) - fi dody

‘Ql| 10— (4.28)
N(j .

vy OOy 4 auf —uf — i,

i N ()]

1 3
0=0%- o /l z;(fixduf + fiydvf + fir) - fiyy dady

(4.29)

N[+ IN()
oY —wﬁ/g-(ul’“—i—dvl’“—vf—dvf).
JEN;

Fiir eine bessere Darstellung kann der Datenterm auf die bekannte Bewegungstensor Notation
umgeformt werden. Dazu wird die Klammer ausmultipliziert und die Normierung, Integration iiber
den Bildbereich und Farbe mit eingebunden. Die dadurch entstehende Gleichung hat groie Ahnlichkeit
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mit dem Basisverfahren (siehe 3.44) und kann mit einer kleinen Ausnahme beziiglich des Glattheitsterm
auf die gleiche Weise implementiert werden:

. R . N+ NG
0=V - (Jiyduf + Jhhdof + Jf5) +a > M (uf + duy —uf — dub),
N NG ), (430
0= Wy - (ugeduf + Jhydof + )+ 0 3 NOLEINDI g gt gty
2 INOLING)

mit dem Bewegungstensor J, auf den sich in den folgenden Abschnitten der konstanten Methode
bezogen wird:

R 1 3 zQx fzacfzy fzxfzt
Jh= a2 /Q fisfiw  f3,  fiyfu | dady. (4.31)
=V fifiw fafy o SR

Affiner Segmentfluss

Aufgrund der Tatsache, dass die Vorgehensweise der Fixpunktitertation, der Einfithrung eines Inkre-
ments und der Linearisierung bei allen sechs Gleichungen bis auf wenige Unterschiede gleich ablauft,
wird die Herleitung nur fiir die Variable da durchgefiihrt und anschlieffend analog auf die restlichen
finf Gleichungen angewendet. Die Einfiihrung des Inkrements unterschiedet sich hinsichtlich zum
Basisverfahren nur durch die Anzahl der Variablen und kann auf die gleiche Weise durchgefiihrt
werden:

0= rm/n St 1) = oot falid b+ 1) mdody (432
li=1
+|N
Z —' |+ (( ))|| Vs - (af + daj — af — daf) (4.33)
JEN;

mit

=z + ((af + daf)z + (bf + dbf)y + (¢ + def)),

— y+ ((df + ddf)z + (ef + def)y + (FF + dff)). (4.34)

Da der Fluss in diesem Modell durch eine Ebene dargestellt wird, hat die Position der Pixel innerhalb
eines Segments Einfluss auf die berechnete Verschiebung. Dies hat den Grund, dass in einer schiefen
Ebene der Fluss durch den Funktionswert dieser Ebene reprasentiert wird und einige der Pixel
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

geometrisch gesehen hoher liegen als andere und so einen unterschiedlichen Wert erhalten. Die
linearisierten Gleichungen nehmen dadurch folgende Form an:

3
0 =0 - él' / > (fiam)da) + (fizy)dbf + fizdel + (fiyz)dd) + (fiyy)del + fiydff + fi)
lz 1

S wdedy +a Y NI ING)

IPUNT IVt (ak 4 dak — ok — dab).
2 NN e dan ey = da)

(4.35)

Um die gewohnte Schreibweise des Bewegungstensors zu erhalten, kann anschlieffend die Klammer
ausmultipliziert werden und die verschiedenen Faktoren und Normierungen mit hineingezogen
werden. Dadurch entsteht eine Gleichung die dhnlich der konstanten Variante ist, jedoch von allen
sechs Variablen abhingt. Die bisherigen Schritte konnen fiir alle Variablen auf die gleiche Weise
durchgefiihrt werden und nehmen schliefilich diese Form an:

0=Up Di+a). ||+|N(())||qfs (a + daj — d — day), (4.36)
JEN;

0=VU%H -Dy+a ), ‘H‘N(g))"\p’s - (b + dbf — bF — aby), (4.37)
JEN;

0=Up Ds+a ) W% (ef +dcf = cF —def), (4.38)
JEN;

0=VU%H -Di+a ), "JF‘N(())"\IJS (d} + ddy — d% — ddy), (4.39)
JEN;

0=Up Ds+a ) ||+|N(g))||x1/s (ef +dej — el — dey), (4.40)
JEN;

0=Uh Dsg+ay W\I}’S C(fF+dff = £y —dff), (4.41)
JEN;

wobei die Datenterme D - Dg mit folgenden Gleichungen ersetzt werden:

Dy = JFdaf + JhdbF + JEdef + JF,ddF + Jkdel + JhdfF + k.,
Dy = JE,dalf + Jhdbf + Jhsdcf + JY,ddf + Jhdel + Jhdff + Jk,
D3 = J¥daf + Jdbf + Jhsdef + J¥,ddf + Jhdel + Jhsdff + T,
Dy = JFdaf + J5dvf + JEdef + J¥,ddF + Tt del + JtdfF + Tk
Ds = Jfsdal + Jhdbf + Jhdef + Jhddy + JEdef + Jhdff + Ik,
Dg = J¥dal + Jhdbf + Jhsdef + Jhsddf + Jhdel + Jhdff + Tk,
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4.6 Diskretisierung

mit dem Bewegungstensor .J, auf den sich in den folgenden Abschnitten der affinen Variante bezogen
wird. Durch die Erhéhung der Flussvariablen verandert sich der Bewegungstensor auf eine 7 x 7
Matrix:

(fByz ([ By (fefyyz (o) (Fofy)y  (fofoy
‘Q,Z/ﬂ (fyfo)e® (fyfo)wy (fyfe)z  (FD)a* (fzy  (ff)  (fufo)z | dady.
: (Fyfodyr (Fuf)v® (Bfoy  (Fwe (9 (FDy (Ff)y

(fyfo)x (fyfe)y  (fufe)  (fDx (f2)y (f2) (fyft)
(fefe)x (fefe)y (fefe) (ftfy)x (ftfy)y (ftfy) ( )

(4.42)

4.6 Diskretisierung

Die Diskretisierung wie sie in Abschnitt 3.3.7 besprochen wurde, kann fiir viele Komponenten der
segmentbasierten Varianten angewendet werden. Da zusétzlich die urspriingliche Form des Funktional
schon semi-diskret formuliert ist, beschrankt sich die Diskretisierung auf die Bewegungstensoreintrage
und die beiden W’-Funktionen, mit dem diskreten Bewegungstensor:

[l - [Tl

Z > : : : (4.43)

k‘ 1 l
WENIE Ly e R

Fir die Tensoreintrige ist eine diskrete Darstellung der Funktion f und ihrer Ableitungen f, fy
und f; notwendig, welche analog zum Basisverfahren durch finite Differenzen zu ermitteln sind. Das
Integral des Tensoreintrags von Segment [ kann durch die Summe der Pixel ersetzt werden, somit
besteht [ aus der Summe aller Tensoreintrage der Pixel innerhalb Segment /. Anschlieffend wird
eine Normierung durch die Division der Anzahl der Pixel vorgenommen. Die Funktionen ¥’ kénnen
analog zu 3.61 aufgebaut und berechnet werden:

k T k
R N A
W), = v K : : ‘ : (4.44)
[dxni—l]l [Jr]fl]l . [Jk ] [dxn{lk]l

wobei [dzF]; fiir die n-te Flussvariable und [J[]fq]l fiir den Bewegungstensoreintrag des Segments [ an
der Stelle pq steht.
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Konstanter Segmentfluss

Fiir die finalen diskreten Gleichungen missen die zuvor berechneten Komponenten eingefiigt werden.
Auf diese Weise entsteht eine Berechnung der Flusskomponenten du und dv mit:

N
0= (Wl (i uf + [haef + 750 + o ]22'uvgﬁfﬁvﬁﬂngh-u¢—+dﬁ“—u§—cw§x
0=["p) - ([ij]lduf + [j§2]ldvl J23 +a Z —| |+ |N((]))‘| (W] - (vF + dof — vf — dv;?).
€N,
’ (4.45)

Affiner Segmentfluss

Die affine Variante wird entsprechend der konstanten Methode aufgebaut. Hierfiir werden die Kom-
ponenten fiir alle sechs Gleichungen eingefiigt und konnen anschlieBend dem Loser iibergeben
werden:

0=[Up);-D1+a Z —| |+ [V )|[\If’s]z (af + daj — af — day), (4.46)
i N(j)|

0 =[¥]; - Dy + Z —‘ [+ [V >‘[\Ifs]l-(bf+db{“—b§—dbf), (4.47)
jEN (J)’

0=[Up);-Ds+a Z —' |+ [V )|[\1:S]l-(c§f+dcf—c§—dcf), (4.48)
i N(j)|

0 =[U); - Dy + Z —‘ [+ IN( ”[\Ifs]l - (d} + ddy — df — ddf), (4.49)
]EN (])’

0=[Up);-Ds+a Z —' |+ [V )|[\115]l - (ef + dej — €l — dey), (4.50)
i N(j)|

0 =[Up); - Ds + Zl—iﬂﬂlww«ﬁwW—ﬁ—wm (4.51)
jEN (.7)’

wobei der Datenterm aus den Gleichungen D; - Dg besteht und mit folgenden Eintrégen des affinen
Bewegungstensors erstellt wird:
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4.7 Losung

[J11] [J12] [Ti3hdef + [Jididd] + [Jfs]ide; + [J1] [J17]
[J12] [J22] [J23] [T330idd} + [Jas)idef + [ Jag) [J27]
Ds = [Jfs)idag + [J33)udby + | Azifs]ldcf + Ak4]lddf€ [T55)idef + [T3shdff + [ T3,
[J14] [J3ahidby + [5aidef + [Jigiddy + [Ti5)dep + (1] [ 7]
[J15] [T35)udbf + [J35) [Ti5)ddy + [T5)idef + [ T3] [J57]
=[] [T3shidby + [Jighdef + [Jighddy + [Jighder + &) [J67]

4.7 Losung

Fir die Losung der Gleichungen miissen diese anschlieffend auf das Lagged-Nonlinearity-Verfahren
mit SOR-Loser umgestellt werden. Da beide Varianten sich nur in der Anzahl der Gleichungen unter-
scheiden und vom Prinzip her gleich aufgebaut sind, lasst sich das Losungsverfahren als Framework
beider segmentbasierten Methoden definieren:

N)|+|N(j Y| +IN(
€1+ 0,y MOV, Loy . NN a>|5)

[da; ]kmn-‘rl (1_ )[d(l) ]kmn+w(
h " [pl" [Jk]l+[‘Ps]ZZNzW\‘NN((J))\| 1

(4.52)

wobei d, fiir die p-te Variable und J,,, fiir den pp-ten Eintrag des jeweiligen Bewegungstensors steht,
mit (1, x9) = (u,v) und (z1, x2, 3, 24, x5, x6) = (a,b,c,d, e, f).

Konstanter Segmentfluss

Die drei Komponenten des SOR-Losers nehmen demnach fiir « und v folgende Form an und entstehen
durch Umstellung der diskreten Losungsgleichung nach dem Splittingverfahren:

u v:
m k,m,n m k.mmn+1

& = (WDl (—[Ihlido ™" — [T3)), &1 = (Wl (= [Jiolidw, ™™ = [J5)),

€y = [\Iﬂs]}n ) ( ?,m,n—i—l + du k mn+l ;c,m,n—i-l)’ & = [\I;ig]lm . ( ;?,m,n+1 + d kmn+l lk,m,n—i-l

63_[\Ilfg]lm( kmn_i_duk:mn_u;ﬁ:mn>7 ggz[q}g”n(kmn_"_dvkmn lkmn)
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4 Segmentierungsgestiitze Methoden

Affiner Segmentfluss

Aufgrund der identischen Umstellung unter den sechs Flussvariablen der affinen Methode, werden
die Substitutionen nur fiir da aufgefiihrt. Die anderen Gleichungen kénnen analog nach dem Schema
des Basisverfahrens in Abschnitt 3.3.8 berechnet werden:

& = (W) (—[iludbf ™" — [Tfsldey ™" — [T ddy"™") (4.53)

+ (W) (— [T lde) ™" — [TEdf ™" — [T, (4.54)
& = [ - (ab™™H 4 dal ™t — gt (4.55)
& = (W] - (@™ + da™" — a™™). (4.56)

4.8 Erweiterung

Im nichsten Abschnitt wird ein weiterer Ansatz eingefiihrt, der auf ein Problem der segmentbasierten
Varianten eingeht und diese mithilfe einer Erweiterung der Segmentierung verbessert. In den bisheri-
gen Methoden des letzten Abschnitts wurde versucht die Verschiebung durch stiickweise konstante
oder affine Verschiebung zu modellieren. Diese Techniken decken jedoch nicht alle Moglichkeiten
einer Bewegung ab. Die konstante Methode ldsst nur eine Verschiebung fiir alle Pixel des Segments
zu. Dies wurde durch die affine Beschreibung verbessert indem lineare Anderungen innerhalb der
Segmente erlaubt wurden. Da die Segmente jedoch immer als Ganzes gesehen und verschoben werden,
lassen sich beispielsweise keine Rotationen oder ein Zoom an Objekte realisieren, da hierfiir Teile
des Segments sich in unterschiedliche Richtungen bewegen miissen. Aus diesem Grund wird eine
Modifizierung der Segmentierung mithilfe eines simplen pixelbasierten Verfahren durchgefiihrt, das
den Fluss vorberechnet und diese Informationen an das Mean-Shift-Verfahren weitergibt. Dadurch
entsteht eine Verfeinerung der entsprechenden Bereiche durch Trennung der Segmente in ihre unter-
schiedlichen Fliisse, welche anschlieflend von den bekannten Verfahren separat berechnet werden
konnen.

4.8.1 Segmentierung mit vorberechnetem Fluss

Um das Flussfeld mit in die Segmentierung einzubringen, miissen die Bilder in ihrer Dimension
erweitert werden. In Abschnitt 4.1.1 bestanden die Bilder aus dem zweidimensionalen rdumlichen
Teil und dem dreidimensionalen farblichen Bereich. In der folgenden Variante kommt ein zweidi-
mensionaler Flussbereich hinzu, der die Verschiebung der x- und y-Achse darstellt. Somit wird von
einem siebendimensionalen Wertebereich ausgegangen, in dem ein Punkt durch folgenden Vektor
dargestellt werden kann:

ZL’i:<J} vy L a b u U)T. (4.57)
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4.8 Erweiterung

Die Berechnung des Mean-Shift-Verfahrens kann analog zu der bisher behandelten Methode durchge-
fuhrt werden. Einzig eine dritte Gewichtungsfunktion muss fiir die Berechnung des Abstands der
Flusskomponenten innerhalb des Flussbereichs hinzugefiigt werden. Der Mean-Shift Vektor dndert
sich so gesehen selbst nicht, jedoch wird das Gewicht g um einen weiteren Teil erweitert:

Siawg (1552)°)

mpq() = ~ T, (4.58)
i=19 (” R )
wobei anstatt g (H . 2) folgende Fensterfunktion verwendet wird
25112 27112 s
G(hs,hp,hy) = — . — : — 4.59
( =g (H mEEANEIEN (4.59)

die sich aus den Abstinden des Raumes 7%, der Farbe =" und dem Fluss 2/ zusammensetzt. Durch
Anderung des Flussparameters lassen sich so unterschiedlich starke Segmentierungen in den Be-
reichen erzeugen, die eine hohe Anderungsrate des Flusses besitzen. In Abbildung 4.9 sind einige
Segmentierungen mit eingezeichneten Kanten abgebildet. Bei einem Vergleich des Flusses und den
Segmentierungen ist leicht zu erkennen, dass gerade die Bereiche mit einer hohen Anderungsrate des
Flusses eine Vielzahl an neuen Segmenten erhalten haben. Besonders auffillig ist dies bei dem Rad im
unteren Abschnitt oder der Decke in der Mitte des Bildes. Die Rotation des Rades kann somit besser
durch viele kleine Segmente berechnet werden.

Abbildung 4.9: Darstellung verschieden starker Teilung der Segmente mit unterschiedlichem Fluss.
Links oben: Flussfeld. Rechts oben: Segmentierung ohne Vorberechnung. Links
unten: Teilung der Segmente ab einem Flussunterschied von 0.5. Rechts unten:
Teilung ab einem Unterschied von 0.2.
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5 Pixelbasierte Methoden

Im bisherigen Teil dieser Arbeit wurde die Segmentierung genutzt um die Flussvariablen mithilfe von
Segmenten darzustellen und so eine Verringerung an Variablen und einer besseren Erhaltung der
Grenzen zu erzeugen. Eine weitere Variante Segmente in den Optischen Fluss mit einzubinden ist eine
Kombination aus pixelbasierter Berechnung und den Vorteilen eines segmentierten Bildes. Da die
Segmentierung eine gute Reprasentation der inhaltlichen Objekte darstellt und pixelbasierte Methoden
durch ihre feine Granularitit durch einzelne Pixel gute Ergebnisse bei komplexeren Verschiebungen
erhalten, ist es sinnvoll diese Beziehung etwas genauer zu untersuchen und die Vorteile beider
Verfahren miteinander zu verbinden. Das Ziel dieses Abschnitts besteht darin, die Glattung an den
Kanten durch eine Segmentierung stirker zu unterbinden und einen schérferen verlauf der Objekte zu
erhalten, bei gleichzeitiger Verfeinerung des Flusses innerhalb der Segmente durch eine pixelbasierte
Berechnung.

5.1 Methoden

Nach diesem Grundgedanken wurden drei pixelbasierte Modelle entwickelt wovon die Erste ein
Basisverfahren fiir die spiteren Methoden darstellt und zu Vergleichszwecken zusitzlich hergeleitet
wird. Fiir die anderen Verfahren wurden verschiedene Segmentierungen vorbereitet, die Einfluss auf
das Flussverhalten der Pixel haben.

5.1.1 Anisotroper Regularisierer

Die erste pixelbasierte Variante stellt das isotrope Basisverfahren (siehe Abschnitt 3) auf einen
anisotropen Glattheitsterm um und bildet das neue Basisverfahren der folgenden Methoden. Bis zu
diesem Punkt wurde die Diffusion richtungsunabhéngig behandelt. In Bezug auf die unterschiedliche
Beschaffenheit des Flusses durch Kanten und homogenen Flachen ist es jedoch sinnvoll derartige
Unterschiede anders zu behandeln. Zur Verbesserung kann deshalb eine Unterscheidung eingefiihrt
werden, die die Struktur des Flusses analysiert und die Stirke der Diffusion richtungsabhéngig regelt.
So kann der Fluss tiber eine Kante reduziert und entlang einer Kante geglattet werden. Dazu ist
allerdings eine Betrachtung aller Nachbarpixel notwendig, womit sich der Glattheitsterm von den
bisherigen vier auf acht Nachbarpixel erweitert.
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5 Pixelbasierte Methoden

5.1.2 Regularisierung durch Kantenmap

Fir die zweite Variante wird zusitzlich eine Kantenmap zur Regelung der Diffusion verwendet.
Diese wird aus der Segmentierung des Bildes erstellt und erzeugt zwischen allen Pixeln, deren
Nachbarn in einem anderen Segment liegen eine Grenze, welche die Diffusion in dieser Richtung
stark heruntergewichtet. So entsteht eine zusitzlich Barriere zu der flussgetriebenen Regulierung,
welche die Information der Segmentierung nutzt um Kanten besser zu erhalten. Dies ist jedoch
nicht mit einem bildgetriebenen Glattheitsterm zu verwechseln, bei welchem die Struktur des Bildes
analysiert wird und anhand der Kanten der Fluss gelenkt wird. Die Regelung des Flusses erfolgt
weiterhin durch die Struktur von v und v und wird lediglich durch die Kantenmap stérker reduziert.
Bildgetriebene Verfahren haben oft den Nachteil, dass eine Ubersegmentierung erfolgt, die den Fluss
zudem an ungewollten Stellen verandert. Um diesen Effekt zu verringern, sollten die Parameter der
Segmentierung etwas hoher gewahlt werden um so moglichst die wahren Kanten zu erhalten.

5.1.3 Komplementarer Regularisierer

Die letzte Methode verkniipft die Vorteile einer bildgetriebenen mit der einer flussgetriebenen Me-
thode [ZBW'09]. Dazu wird nicht wie bisher, der Fluss als leitende Kraft fiir die Erkennung von
Objektkanten verwendet, sondern die Struktur der Segmentierung an sich. Da die Segmente aus
einer konstanten Farbe und somit aus homogenen Fliachen bestehen, konnen unerwiinschte Kanten
herausgefiltert und nur die Objektkanten verwendet werden. Anhand dieser Kanteninformation lasst
sich die Diffusion in zwei verschiedene Bereiche aufteilen. Fiir den Fall einer Kante, ist es wiinschens-
wert diese maximal zu erhalten. Die orthogonale Richtung entlang der Kante, soll jedoch moglichst
glatt sein. Um dies zu realisieren wird fir jede der zwei Bereiche eine unterschiedliche Funktion
verwendet. In Richtung einer Kante kommt die Perona-Malik Diffusionsfunktion [PM90]zum Einsatz,
welche eine verstarkende Wirkung auf Kanten hat, entlang einer Kante wird dagegen wie gehabt die
Charbonnier-Funktion verwendet.

5.2 Ansatz

Fiir die Umstellung auf einen anisotropen Glattheitsterm ist es notwendig die Analyse der Nachbarn auf
alle acht zu erweitern und die diagonalen Pixel miteinzubeziehen. Dafiir muss der bisher verwendete
Glattheitsterm so abgedndert werden, dass eine richtungsbezogene Aussage erstellt werden kann.
Hierfiir kann der Strukturtensor [FG87] genutzt werden. Er ist eine 2 x 2 positiv semidefinite Matrix,
welche mithilfe der Gradientenrichtung die Struktur von homogenen Flachen, iiber Kanten und Ecken
unterscheidet.

Anisotroper Regularisierer
Fir das anisotrope Energiefunktional wird der bisherige isotrope Glattheitsterm durch den Struktur-

tensor ersetzt, wobei der Fluss von w und v separat untersucht und am Ende addiert wird. Hierbei wird
die Struktur des Flusses auf Unebenheiten untersucht, die in den meisten Fillen fiir den Ubergang
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5.2 Ansatz

zwischen verschiedenen Objekten stehen und die Diffusion anhand dieser geregelt wird. Da es sich um
eine 2 x 2 Matrix handelt, wird anschlieflend noch die Spur berechnet um spéter eine skalarwertige
Funktion zu erhalten. Das Funktional mit anisotropem Regularisierer sieht damit wie folgt aus:

3
E(u,v) :/Q\IJD (Z(fl(a: +u,y+ov,t+1)— fi(:z:,y,t))2> (5.1)

i=1
+ atr Ug(VuVu! + VovoT) dzdy. (5.2)

Kantenmap Regularisierer

Die Kantenmap wird verwendet um den Fluss an Pixeliibergédngen verschiedener Segmente fast
vollstandig zu reduzieren. Dazu wird fiir jeden Pixel eine Nachbarschaft in allen Richtungen abge-
speichert und entsprechend markiert, falls eine Kante zwischen diesen Pixeln vorhanden ist. Fir
ein genaueres Ergebnis werden die Kanten zudem nicht auf den Pixel selbst ausgewertet, was zu
einer spateren Mittelung der Kanten in der jeweiligen Richtung fithren wiirde, sondern direkt in
den Pixelzwischenraumen gespeichert, was eine direkte Multiplikation der Kantenmap im spéteren
Verlauf erméglicht. Die Kanten werden hier als Funktion ggqge(f1) reprasentiert da nur eine Segmen-
tierung von Bild 1 erzeugt wird. Diese kann mit dem bereits bekannten Glattheitsterm der anisotropen
Variante multipliziert werden:

3
E(u,v) :/quD <Z(fi(3:+u,y+v,t+1) —fi(a:,y,t))2> (53)

i=1
+ - gpdge(fi) - tr \Ifs(VuVuT + VvVvT) dxdy. (5.4)

Komplementarer Regularisierer

Die dritte Methode spaltet den Glattheitsterm in die zuvor erwahnten Teile auf, wobei die Perona-Malik
Funktion, hier mit g, dargestellt, die Regulierung der Vektoren in 7-Richtung tibernimmt. Tritt in
der Segmentierung eine Kante auf verlauft diese stets in Richtung 7. Dabei wird der Fluss v und v
jeweils separat untersucht. Die zweite Funktion ist fiir die orthogonalen Vektoren ry verantwortlich
und steht fiir die Charbonnier-Funktion. Sie hat die Aufgabe entlang der Kante in Richtung 3 den Fluss
zu glatten. In den Bereichen innerhalb eines Segmentes werden beide Richtungen beliebig gewahlt
und es wird eine gewd6hnliche Glattung durchgefiihrt. Dies kann wie folgt realisiert werden:

3
E(u,v) :/Q Up (Z(fl(x +u,y+ov,t+1)— fi(x,y,t))2> (5.5)

=1

+ oz(\Ilsl((VuTm)2 + (VUTT1)2) + \Ifgz((VuTrg)Q + (V’UTT'Q)Q)) dxdy. (5.6)
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5 Pixelbasierte Methoden

5.3 Minimierung

Um die Energiefunktionale der pixelbasierten Methoden zu 16sen werden die bereits bekannten Euler-
Lagrange-Gleichungen aus Abschnitt 3.3.5 verwendet und auf die gewohnte Form der Divergenz
gebracht. Durch die Umstellung auf einen anisotropen Glattheitsterm veréndert sich der Diffusions-
tensor D allerdings von einem skalaren Wert zu einer 2 x 2 Matrix. Fiir ein besseres Ergebnis wird
D zusatzlich mit einem Gauflkern geglittet, was hier nur der Vollstandigkeit halber erwahnt wird,
da dieser Schritt nicht in das Energiefunktional mit einbezogen werden kann. Angefangen mit den
Euler-Lagrange-Gleichungen:

3
0=U5 Y (filx+uy+v,t+1)— fi(z,y.1) fielz+uy+v,t+1)
=1
— adiv(D Vu)
3

0=U5 Y (filx+uy+uv,t+1)— fiz,y.1) fiylx+uy+v,t+1)
=1
— adiv(D V).

(5.7)

Anisotroper Regularisierer

Da W' bisher nur fur skalarwertige Argumente definiert wurde, bei den anisotropen Methoden
jedoch eine 2 x 2 Matrix vorliegt, muss dieser Fall noch etwas genauer untersucht werden. Die
Aufgabe von W' ist, Spriinge des Flusses zu regulieren und so die Diffusion an diesen Richtungen
weitgehend zu stoppen. Fiir den Fall des Strukturtensors bedeutet dies eine Zerlegung der Matrix
in seine Eigenvektoren und Eigenwerte. ¥y kann so gezielt auf den Eigenwert angewendet werden,
da dieser nichts anderes als den Ausschlag oder die Stiarke der Kante in Richtung des Eigenvektors
angibt. Mittels der Eigenzusammensetzung kann die Matrix anschlieSend neu gebildet werden. Die
W-Funktionen und D nehmen dabei folgende Form an:

1 3
h= —— und s% = Z(fz(x +u,y+u,t+1) = fi(z,y,1))?, (5.8)
1+ % 1
D
2, .2 /
Dow,( YU eyt o (s 00 r s9)
Uy Uy + VyUy uy, + vy 0 Vs (A2)
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5.3 Minimierung

Kantenmap Regularisierer

Die Vorgehensweise der anisotropen Methode kann fiir die Kantenmap tibernommen werden und
unterschiedet sich in erster Linie dadurch, dass die Kantenmap an D heranmultipliziert wird. Durch
die Richtungsabhéngigkeit der Kantenmap muss diese mit in die Divergenz gezogen werden und
verstarkt so die Reduzierung der Diffusion weiter anhand der Informationen der Segmentierung. Diese
kann ebenfalls wie bei der anisotropen Methode durch eine direkte Anwendung auf die Eigenwerte
des Strukturtensors durchgefiihrt werden:

1 3
p=———=  wnd =) (filetuwytot+1l) - fi(z,y,1)  (510)
1+ % 1

2 2
+v Uy Uy + VgV
D= e VY Yz T Vz ey Ty 5.11
Edg (fl) o (uyux + Uy Uy uz—kv; ) ( )
_ Grdge(f1) - Wg(A1) 0 T
= (e1,€ e1,6e2)" . (5.12)
(ex ”( 0 gpage(f1) - Ws(ra) ) 1

Komplementirer Regularisierer

Fir den komplementiren Ansatz wird zuerst der Strukturtensor der Segmentierung erstellt, aus
welchem sich durch Eigenzerlegung die Richtungsvekoren 71 und r9 berechnen lassen, wobei r; die
Richtung des groferen Eigenwerts darstellt und im Fall einer Kante auf diese zeigt. 79 bestimmt somit
den orthogonalen Vektor entlang dieser Kante. Der Diffusionstensor D lasst sich dementsprechend
durch die Skalarmultiplikation aus ¥ g, und dem direkten Produkt aus r; mit sich selbst bilden, was
zu einer Kantenerhaltung durch Perona-Malik fithrt. Die Multiplikation von ¥ g, und dem direkten
Produkt aus r mit sich selbst erzeugt eine Glattung entlang dieser Kante.

1 3
/D = T 5 und 82 :Z(fl($+uay+v7t+l)_f’t(xayvt))27 (513)
1+ % 1
D
D=1, . i T LU, 5 T21729 (5.14)
& 12711 7“%2 52 22721 r%Qa

wobei die Argumente s3 im Gegensatz zu den bisherigen Methoden einem Skalar entsprechen. Zu
beobachten ist, dass so eine Verbindung zwischen den bildgetriebenen und flussgetriebenen Methoden
entsteht, wobei die Richtung der Diffusion durch die Bildinformation anhand der Richtungsvektoren
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5 Pixelbasierte Methoden

der Segmentierung gesteuert wird, das Ausmaf} der Reduzierung jedoch durch die Struktur des Flusses
geregelt wird. Die beiden U's Funktionen nehmen dabei folgende Form an:

1
G=— und s* = rT(Vuvul + Vovoel)r, (5.15)
1+ %
5, = i und s% = ri (VuVu® + VovuT)rs. (5.16)
+5
€

Der Parameter A stellt den Kontrastparameter dar, der die Vorwérts- von der Rickwartsdiffusion
trennt.

5.4 Warping

Fur die Anwendung der Methoden auf gréf3ere Verschiebungen, wird die bekannte Coarse-to-Fine-
Strategie (sieche Abschnitt 3.3.6) aus den bisherigen Verfahren verwendet. Da bei der Umstellung von
isotrop auf anisotrop nur eine Erhéhung der Anzahl der betrachteten Nachbarn stattfindet, kann
das Framework des isotropen Basisverfahrens angewendet und die Fixpunktiteration so auf alle drei
anisotrope Verfahren analog aufgebaut werden, indem fiir die beiden Flussvariablen v und v ein
Inkrement mit der Regel u*+1 = u* + du” sowie v**! = v* + dv* eingesetzt wird:

3
0="Uh-> (fi(&, 9, t+1) = filz,y,1) - fie(®,9,t+ 1) — ardiv(D Vu*) — a div(D VduP),

i=1
3
0="0ph > (fild, 9.t +1) — fi(z,y, 1) - fiy(2,9,t + 1) — adiv(D Vv*) — a div(D Vdo")

=1

(5.17)
mit
&=z +u* + duF,

(5.18)

y+oF + doF.

y

AnschlieBend wird durch die Taylorreihe der Datenterm linearisiert um die gesuchten Variablen
auszuklammern und so eine Berechnung des Inkrements zu erméglichen. Hier kann der Datenterm
auf die bekannte Bewegungstensornotation umgeformt werden. Da sich die Funktionale nur im Glatt-
heitsterm unterscheiden, ist dieser Schritt fiir die anisotropen Verfahren identisch. Die linearisierten
Gleichungen sind durch
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5.4 Warping

3

0= > (fiadu" + fiydv" + fir) - fie — adiv(D V") — a div(D Vdu"),

i=1
3

0= > (fiadu" + fiydv" + fir) - fiy — adiv(D Vo¥) — o div(D Vdv*)

i=1

(5.19)

gegeben. Durch Ausmultiplikation der Klammer kénnen die partiellen Ableitungen durch die Tensor-

eintrage von J beschrieben werden.:

0=0,
0=0)

mit dem Bewegungstensor

(JE du® 4+ Jhdot + T8 — a div(D Vi
. (Jdeuk + J§2dvk + J§3) —adiv(D Vvk) —adiv(D Vdvk)

zzx fm:fzy fza:fzt

3
= | fipfix

A

=N firfiw fify SR

Anisotroper Regularisierer

) — adiv(D Vdu¥),

(5.20)

(5.21)

Durch das Warping muss der Tensor D im Glattheitsterm angepasst werden, indem das Inkrement
ebenfalls fiir die Flussvariablen eingesetzt wird. Dies fithrt zu einer einfachen Substitution der Eintrage
in Matrix D mit den Gleichungen aus 3.32. Zur Losung wird die Gleichung anschlieffend in die Coarse-
to-Fine-Pyramide eingebettet. Der Diffusionstensor sieht dabei folgendermaflen aus:

)%
(

)

Uy + dvg ) (vy + dvy),

(vy + dvy)(vg + dvy),

D=y
mit
a = (ug + dug)? + (vg + dv,)?
b= (uy + dug)(uy + duy) +
¢ = (uy + duy)(ug + dug) +
d = (uy + duy)® + (v, + dvy)*.

(5.22)

(5.23)
(5.24)
(5.25)
(5.26)
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5 Pixelbasierte Methoden

Kantenmap Regularisierer

Fir die Methode der Kantenmap kann die Vorgehensweise der anisotropen Variante exakt tibernom-
men werden, da sich das Verfahren einzig durch die spitere Regulierung der Kantenmap unterscheidet
und diese unabhéingig vom Fluss ist. Die Eintrdge von D nehmen deshalb die gleichen Werte wie in
Gleichung 5.22 an

Komplementarer Regularisierer

Da bei der komplementiren Methode beide Tensoren aus dem Strukturtensor der Segmentierung
bestehen und der Fluss somit nur als skalares Argument in beiden Funktionen ¥ g, und ¥g, integriert
ist, reicht es die Faktoren anzupassen indem wF L Rt mit wF + duf und v* + do* ersetzt werden.
Die Argumente s der W-Funktionen nehmen somit folgende Form an:

2 2
D=1, . 11 11712 + U, 721 21722 ’ 597
o (mm 1o 2 \rora 1 (27)
1

5, = P und 52 =] (V(u+ du)V(u+ du)’ + V(v + dv)V (v +dv))ry,  (5.28)

X2

1
5, = F und 52 = 73 (V(u + du)V(u + du)” + V(v + dv)V (v + dv)T)re.  (5.29)
€2

5.5 Diskretisierung

Die Diskretisierung der pixelbasierten anisotropen Methoden kann fiir die drei Varianten auf die
Diskretisierung des Frameworks aus Gleichung 3.62 reduziert werden, mit dem Unterschied dass
im anisotropen Fall die diagonalen Eintrage des Diffusionstensors ebenfalls vorhanden sind. Die zu
diskretisierenden Gleichungen sind dabei:

0= Wy - (JEduF + JEdo* + JE) — a div(D Vi) — o div(D Vdu*), (5:30)
0=y - (JhduF + JEdv* + J5) — a div(D Vo) — a div(D Vdu*). '
Mit der Standarddiskretisierung, welche bei den isotropen Methoden verwendet wird, lasst sich
allerdings nur eine unzureichend genaue Schablone bilden. Da bei einer positiv semidefiniten Matrix
die Eigenschaft der positiven Werte nur fiir die Eintrdge a und d garantiert wird und b, ¢ willkiirliche
Vorzeichen haben konnen, ist eine Positivitdt der Nachbarn in der Schablone damit nicht gegeben. Aus
diesem Grund wird die Diskretisierung durch den Non-Negativity-Stencil [Wei98] vorgenommen:

82



5.5 Diskretisierung

[0i—1,j+1]=bi—1,j+1

[bit1,j+1]=bit1,541

4h1hy Cig+1t¢ciy _ [bi1l+]bi] hihs
p)
+|b bijl 2h3 2h1hy +|bz j+bi ]
4h1h2 4h1h2
_ ai—1,512ai Faiq1;
2h7
Cbicaal=bio 1 gra b1 tbi g
ai—1,j+a; 4h1ho Qi+1,51+ai i
2h3 Cbi1g—1l o1 g1 big1 -1l =bita -1 2h7
_ 1B 5l +1bi ) 4h1hz _ 1big [ +[bi 1
2h1h2 + bi—1,51+10i41,51+[bs,j—1]+[bs 41 |42]bs 5 2h1hy
2h1ho
_ Ciyj—1F2Ci i+ Cijjita
2h3
[bi—1,j—1]+bi—1,j—1 [bit1,j—1]—bit1,j—1
4h1ho Cij—1+¢Ci,j  [bij—1|+[bi ;] 4h1h2
_|_‘b i, | +bi 2h§ 2h1ho +|b21‘
4hiho 4h1h2

Tabelle 5.1: Schablone der anisotropen Diskretisierung durch den Non-Negativity-Stencil.

Diese Maske ist dhnlich der Schablone aus Abbildung 3.1 und zeigt die Gewichtung der benachbarten
Pixel inklusive des zentralen Pixels. Dabei wird durch eine Diskretisierung zweiter Ordnung ein Scha-
blone gebildet, die die gemischten Terme b beinhélt und gleichzeitig positive Gewichte der Nachbarn
sicherstellt. Die Eintrage a, b, c an den Stellen ¢, j bilden dabei die Eintrage des Diffusionstensors D
an den jeweiligen Positionen der Pixel. h; und hy stehen fiir die Schrittlinge in x- sowie y-Richtung.
Die restlichen Komponenten kénnen analog zum Basisverfahren (siehe Abschnitt 3.3.7) diskretisiert
werden. Die finalen Euler-Lagrange-Gleichungen fiir die anisotropen Methoden sehen demnach wie

folgt aus:

0 :[‘I’/ ] ([Jn] ,Jd [J12] Jd” [Jf:’,]z}j)
—a ) wi,j,z,J (“EJ — ug)
(1,))EN(i,5)
-« Z w; 55 (du% - duﬁj),
(,3)EN(4,5)
0 =[Wpli; - ([Jhalijdul; + [J5o)i sdvi;[I5s]i5)
—a Y wygge (v vk

(1,3)EN (4,5)

>

(1.5)EN (i.)

- Wi 5

k k
* (dUZJ - dvi’j)

(5.31)

wobei die Summe der anisotropen Varianten tber alle 8 Nachbarn geht und mit dem jeweiligen

Gewicht w; i

77 der Schablone D; ; multipliziert wird.
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5 Pixelbasierte Methoden

5.6 Losung

Da sich alle anisotropen Methoden nur durch den Diffusionstensor D unterscheiden, lassen sich die
drei Methoden durch folgende Gleichung nach Umstellung auf den SOR-Léser berechnen. Dazu wird
D; ; durch den jeweiligen Diffusionstensor aus Abschnitt 5.4 ersetzt und mit der Non-Negativity-
Schablone diskretisiert:

2¥) 2

+ le% == . + 0% ~ = ..
duFmntl (1- w)duk’m’" LW (51 /%ZJ):N (4,9) §2 Z(w)€N+(l,J) §3> (5.32)
[‘I’D]i,j[t]n]i,j TG HeN() Wi

mit den Eintrdgen

/ k k,m, / k1
&1 = — [Vl [Jialigdv™™" — (W75 [ i) (5.33)
k,mmn+1 k,mmn+1 k,mmn+1
§o = w; ;75 (uz’3 + duw — U ), (5.34)
k.mmn k,m,n k,m,n
wobei w; ;7 5 fir die jeweilige Kombination der Eintrége aus der Schablone der anisotropen Diskreti-

sierung steht. Die Losung fiir v kann analog zu u durchgefiihrt werden.
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6 Evaluation

Im nichsten Abschnitt erfolgt eine Evaluation der entwickelten Algorithmen, in der die Starken und
Schwichen der einzelnen Methoden betrachtet werden. Hierfiir werden verschiedene Experimente
durchgefithrt und diese anhand zweier Fehlermafle miteinander verglichen. Der Fokus liegt dabei auf
den Auswirkungen der Segmentierung, die in den meisten Methoden Einzug gefunden hat.

6.1 Experimente und Fehlermafle

Um die berechneten Ergebnisse qualitativ einschitzen zu kénnen, werden Fehlermafle benétigt.
Haufig werden Messverfahren benutzt, die den berechneten Fluss mit einer sogenannten Ground
Truth abgleichen. Die Ground Truth ist die perfekte Losung des Korrespondenzproblems eines
Bilderpaares und wird zu Vergleichszwecken mit einigen Datensitzen mitgeliefert. Hierbei handelt es
sich meist um synthetische erzeugte Sequenzen. In der Regel werden die beiden folgenden Fehlermafie
verwendet.

Durchschnittlicher Winkelfehler

Der durchschnittliche Winkelfehler (auch Average Angular Error oder AAE) vergleicht die einzelnen
Flussvektoren mit denen der Ground Truth bereitgestellten Vektoren und bestraft diese anhand
Abweichungen des Winkels. Dabei wird der Winkel fiir die Bewegung jedes Pixels des Bildes verglichen
und aufsummiert. Der durchschnittliche Fehler wird anschlielend erhalten, indem durch die Anzahl
der Pixel N - M dividiert wird:

1 N M ut.u?.—kvt.v,e.{-l
AAE (Ut u®) = NI Z Zarccos A Y ) (6.1)
i=1j=1 \/(ufJ)Z + (vf ;)% + 1\/(“f,j)2 + (vi;)?+1

Durchschnittlicher Endpunktfehler
Der durchschnittliche Endpunktfehler (auch Average Endpoint Error oder AEE) vergleicht die Stelle

des Endpunktes des Vektors mit dem der Ground Truth. Hierbei werden Abweichungen der Verschie-
bung von u und v mit den Flussvariablen der Ground Truth quadratisch bestraft.
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6.1.1 Testsquenzen

Fiir die Evaluation wurden Testsequenzen des Middlebury Benchmarks [BSL*11] verwendet. Hierbei
handelt es sich um speziell entwickelte Bildfolgen, die unterschiedliche Schwierigkeiten der Optischen-
Fluss-Berechnung abdecken und die Verfahren so auf ihre allgemeine Tauglichkeit testen. Abbildung
6.1 zeigt alle verwendeten Bilderpaare mit der zugehorigen Ground Truth, die fiir die Evaluation
verwendet wurden. Der Schwerpunkt der Sequenzen Dimetrodon, Hydrangea und Rubberwhale
liegt dabei auf der versteckten Textur, wobei Urban2 und Grove durch eine groflere Verschiebung
hervorstehen.

Abbildung 6.1: Testsequenzen des Middlebury Benchmarks. Von links nach rechts: Referenzbild,
zweites Bild, Ground Truth. Von oben nach unten: Dimetrodon, Grove2, Grove3,
Hydrangea, Rubberwhale, Urban2, Venus.
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6.1 Experimente und Fehlermafle

6.1.2 Segmentbasierte Verfahren

Der néchste Abschnitt stellt einen Vergleich zwischen der konstanten und affinen Variante sowie der
Erweiterung der konstanten Methode durch einen vorberechneten Fluss auf. Dabei wird im ersten
Teil der Evaluation auf die Fehlermessung eingegangen und ein néherer Einblick in die Qualitat der
Methoden gegeben. Daraufhin wird anhand von mehreren Testsequenzen ein visuelles Fazit gebildet,
indem aufgezeigt wird, welche Stellen des Bildes fiir das entsprechende Abschneiden verantwortlich
sind. Fiir ein einheitliches Ergebnis wurde fiir jedes Verfahren die besten Parameter ermittelt, die
den kleinsten Fehler aufweisen und diese fiir alle Testsequenzen beibehalten, um eine allgemeine
Reprasentation zu bieten. Fir die Evaluation wurde ein Laptop mit einem Intel i5-4210U Prozessor
und einem Takt von 1.7 GHz verwendet.

Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 17.1050 11.6073 19.9875 7.8138

AEE 0.8449 0.7660 1.8828 0.6841

Time 0:20:242 0:36:310 | 0:37:002 0:25:403
Konstant Rubberwhale | Urban2 Venus

AAE 18.5826 15.7118 14.1053

AEE 0.5792 2.7916 1.2423

Time 0:22:107 0:34:006 | 0:17:383

Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 19.1193 15.3375 17.6098 28.7923

AEE 1.1058 1.2585 4.4363 2.9219

Time 0:21:254 0:45:999 | 0:50:789 0:25:403
Affin Rubberwhale | Urban2 Venus

AAE 20.9855 15.8162 17.6152

AEE 0.6537 3.2496 2.8653

Time 0:23:673 1:01:609 | 0:31:348
Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 7.5278 7.4612 7.8091 7.2409

AEE 0.4008 0.5056 0.5202 0.8428

Time 0:37:266 1:00:449 | 0:57:675 0:42:855
Vorberechnet Rubberwhale | Urban2 Venus

AAE 12.8743 11.3492 | 12.7438

AEE 0.4058 1.6443 0.8965

Time 0:39:541 0:59:556 | 0:31:480

Tabelle 6.1: Vergleich der segmentbasierten Methoden anhand der Fehlermessverfahren AAE und
AFE fiir alle bisher vorgestellten Testsequenzen des Middlebury Benchmarks mit zusétz-
licher Laufzeit der Verfahren. Die beste Losung wurde unterstrichen und fett markiert.
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Im néichsten Abschnitt folgt einer genaue Analyse der Methoden aus Tabelle 6.1 mithilfe einer Reihe
an Testsequenzen, die in Abbildung 6.2, 6.3, 6.4 und Abbildung 6.5 dargestellt werden. Die Parameter
die dabei zu Berechnung benutzt wurden, lassen sich in Tabelle 6.2 nachlesen.

o €D €s | hs | hy | hy
Konstant 4 0.1 | 200 | 7 | 15
Affin 100000 | 0.01 | 0.05 | 7 15
Vorberechnet 17 01 | 170 | 7 | 15| 2

Tabelle 6.2: Verwendete Parameter der drei Varianten, welche fiir die Bildsequenzen beibehalten
wurden.

Konstante Methode In Abbildung 6.2 lasst sich die erste Problematik der konstanten Methode
erkennen. Da die Segmentierung durch die minimalen farblichen Anderungen diese zu einem groflem
Segment zusammenfiigt, werden viele unterschiedliche Regionen, die normalerweise einen verschie-
denen Fluss haben, durch ein einziges Segment reprasentiert. Diese lassen sich damit nicht darstellen,
da alle Pixel in einem Segment denselben Fluss haben. Im Beispiel der Decke entsteht somit ein Fluss,
der nur an wenigen Stellen zutrifft. Die Starken der Segmentierung lassen sich hingegen an den
Objektkanten erkennen. Besonders gut ist dies an der Echse zu sehen, die sehr scharf erhalten wird,
die Glattheit jedoch nicht exakt an die Nachbarn angepasst wird, wodurch gréfere Spriinge im Fluss
entstehen. In Abbildung 6.3 ist eine klare Trennung der Objekte mit scharfen Kanten zu erkennen,
die Segmente leiden jedoch auch hier an dem Flussverhalten innerhalb der Segmente und werden
nicht korrekt dargestellt. Durch diese Faktoren entsteht ein recht hoher Winkel- und Endpunktfehler,
da viele Bereiche der Segmente durch die konstante Verschiebung nicht zutreffend sind.

Affine Methode Die affine Methode 16st die Problematik der konstanten Methode nur bedingt
besser. Sie kann die Fliisse innerhalb der Segmente zwar durch lineare Anderung darstellen, diese ist
in vielen Féllen jedoch nicht ausreichend um viele der komplexeren Fliisse darzustellen. In Abbildung
6.2 ist der Ubergang der Segmente zwar etwas besser gelungen, womit ein leichter Verlauf des Flusses
tber das Segment der Decke entstanden ist, da dies jedoch als Mittelung aller Fliisse der Pixel innerhalb
des Segments angesehen werden kann, trifft diese Berechnung nur an wenigen Stellen zu. In Bezug
auf die Kanten wurden diese auch hier sehr gut erhalten. Die Umstellung auf eine affine Modellierung
hat an einigen Stellen zu einer besseren Qualitét gefithrt, durch die Moglichkeit den Fluss mit einem
Verlauf darzustellen. Doch gerade diese Eigenschaft, fithrt bei einigen Bildern auch zu den grofiten
Fehlern, da grofie Segmente wie in Abbildung 6.4 an viele unterschiedliche Fliisse angrenzen und so
leicht verfilscht werden konnen.

Vorberechnete Methode Die dritte Methode geht die Granularitit der Segmente mit einem vor-
berechneten pixelbasierten Fluss an und trennt bereits vor dem eigentlichen Verfahren die Segmente
auf und lasst damit eine genauere Verteilung zu. Wie in Abbildung 6.2 zu erkennen ist, erhilt die
zuvor aus einem Segment bestehende Decke so weitere Segmente an den Stellen, wo ein anderer Fluss
auftritt. So konnen viele Fliisse, die zuvor durch den kleinen farblichen Unterschied von dem Mean-
Shift-Verfahren zu einem grofien Segment zusammengefiigt wurden, nun separat berechnet werden.
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Mit steigender Anzahl an Unterteilungen ist so eine bessere Berechnung komplexer Bewegungen
moglich. Das gleiche Ergebnis ist zudem bei Abbildung 6.3 zu erkennen. Das Rad sowie der Karton
im unteren Bildbereich erhalten zusatzliche Segmente an diesen Stellen, wodurch die Rotation besser
darzustellen ist. Zusétzlich werden Segmente besser erhalten, wie an der Muschel zu erkennen ist. Die
Flusskomponente tragt dort zu einer starkeren Separation des Hintergrunds bei und erhalt die Form
besser. Ein Nachteil dieser Methode ist allerdings, dass sie stark von der pixelbasierten Berechnung
abhéngt. Ist diese ungenau, entstehen besonders an den Objektkanten neue zusétzliche Segmente die
bei der spiteren segmentbasierten Berechnung zu Fehler fithren konnen.

Zusammenfassung Zu den segmentbasierten Methoden lasst sich abschlielend sagen, dass die
Vorberechnung des Flusses einen deutlichen Vorteil, gegeniiber den herkémmlichen Varianten in
Bezug auf die Granularitat der Segmente, bietet. Dies spiegelt sich auch deutlich in Tabelle 6.1 wider.
Methode drei erlangt hier bei allen getesteten Sequenzen die besten Werte bei dhnlicher Laufzeit,
verglichen mit der affinen Methode.

Abbildung 6.2: Ergebnisse der segmentbasierten Varianten der Dimetrodon Testsequenz. Von links
nach rechts: Ground Truth, konstante, affine und vorberechnete Methode, Von
oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.
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Abbildung 6.3: Ergebnisse der segmentbasierten Varianten der Rubberhwale Testsequenz. Von
links nach rechts: Ground Truth, konstante, affine und vorberechnete Methode,
Von oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.

Abbildung 6.4: Ergebnisse der segmentbasierten Varianten der Hydrangea Testsequenz. Von links
nach rechts: Ground Truth, konstante, affine und vorberechnete Methode, Von
oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.
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Abbildung 6.5: Ergebnisse der segmentbasierten Varianten der Venus Testsequenz. Von links nach
rechts: Ground Truth, konstante, affine und vorberechnete Methode, Von oben
nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.

6.1.3 Pixelbasierte Verfahren

Im nichsten Abschnitt erfolgt ein Vergleich zwischen den pixelbasierten Verfahren, zu welchen
auch das Basisverfahren aus Kapitel 3 gehort und zu Vergleichszwecken hier ebenfalls getestet wird.
Wie bereits bei den segmentbasierten Methoden wurden die Verfahren durch die bereits bekannten
Testsequenzen von Middlebury evaluiert und die Ergebnisse in Tabelle 6.3 zusammengefasst. Zudem
erfolgt ein Vergleich anhand der Bilder und es wird auf die jeweiligen Starken und Schwichen der
Methoden im Zusammenhang mit der Segmentierung eingegangen. Die verwendeten Parameter
der Methoden sind in Tabelle 6.4 wiederzufinden und wurden ebenfalls fiir jede de vier Varianten
allgemein fiir alle getesteten Sequenzen optimiert.
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Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 3.0936 3.5877 8.0364 2.7819

AEE 0.1604 0.2501 0.8716 0.2588

Time 3:56:962 5:12:699 | 5:13:714 3:45:573
Isotrop Rubberwhale | Urban2 | Venus

AAE 6.4409 5.5863 8.9861

AEE 0.1932 0.7440 0.5172

Time 3:52:595 5:21:199 | 2:37:914
Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 3.5289 3.7730 7.7967 3.0602

AEE 0.1799 0.2735 0.7956 0.2607

Time 3:47:409 5:09:159 | 5:14:413 4:01:096
Anisotrop Rubberwhale | Urban2 | Venus

AAE 6.1196 4.8668 9.5868

AEE 0.1853 0.6190 0.5568

Time 3:49:441 5:06:510 | 2:48:258
Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 3.5761 3.8208 7.8287 3.0724

AEE 0.1823 0.2780 0.7922 0.2588

Time 3:59:901 5:27:434 | 5:20:413 3:59:527
Kantenmap Rubberwhale | Urban2 | Venus

AAE 5.9096 5.2454 7.7568

AEE 0.1796 0.6881 0.4706

Time 3:58:177 5:29:633 | 2:51:023
Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea

AAE 3.0601 2.8015 6.7846 2.5961

AEE 0.1584 0.1997 0.7335 0.2167

Time 3:56:601 5:26:935 | 5:23:887 4:05:420
Komplementéar Rubberwhale | Urban2 | Venus

AAE 5.1879 3.3286 6.7696

AEE 0.1504 0.3733 | 0.3868

Time 3:59:907 5:20:710 | 2:46:519

Tabelle 6.3: Vergleich der pixelbasierten Methoden anhand der AAE und AEE Fehler fiir alle bisher
vorgestellten Testsequenzen des Middlebury Benchmarks mit zuséatzlicher Laufzeit der
Verfahren. Die beste Losung wurde unterstrichen und fett markiert.

Anisotrop Im Gegensatz zum Basisverfahren, das den Fluss nur durch die Stirke einer Kante
regulierte, liefert die anisotrope Methode durch die zusatzliche Analyse der Richtung, eine bessere
Erhaltung der Kanten. Da die Grundlage des Basisverfahrens allerdings generell zu einer Uberglittung
neigt, erfolgt die Diffusion weiterhin tiber einige Kanten, was beispielsweise in Abbildung 6.9 zu
einem Verwischen der Kante an dem Gebaude im Vordergrund fiihrt.
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o | €p | €5 | hs | hy

Isotrop 10 | 0.1 | 200 | 7 | 15
Anisotrop 3 101(19 | 7 |15
Kantenmap 3 101(2001| 7 |15
Komplementar | 15 | 0.1 | 180 | 7 | 15

Tabelle 6.4: Verwendete Parameter der vier Verfahren, welche fiir alle Bildsequenzen beibehalten
wurden.

Kantenmap Die Methode der Kantenmap zeigt auf den ersten Blick visuell nur wenig Unterschiede
zur anisotropen Methode und hat auch bei den meisten Testsequenzen mit dhnlichen Resultaten wie
die anisotrope Methode abgeschnitten. Bei genauerer Betrachtung sind jedoch schirfere Kanten an
den Objektiibergangen in Abbildung 6.9 zu erkennen, welche allerdings durch die Uberglattung tiber
die Kanten hinaus ein wenig verschwimmen und so nur einen kleinen Unterschied in der Qualitat
ausmachen. Zudem héngt die Methode stark von einer korrekt berechneten Kantenmap ab, da fehlende
oder zusitzliche Kanten keine Auswirkung auf den Fluss haben oder ihn stéren kénnen. Tabelle 6.3
zeigt dass in manchen Testsequenzen zwar ein etwas besseres Ergebnis vorhanden ist, in den anderen
Bildern jedoch die anisotrope Methode auf Augenhdéhe ist.

Komplementar Die dritte Methode zeigt besonders bei den Kanten seine Stiarken und erzeugt durch
die Kombination von bildgetriebener Richtung und einer flussgetriebenen Intensitit der Diffusion
ein duflerst scharfes Bild an den Objektiibergéngen. Die Uberglattung, welche in den bisherigen
drei Methoden vorhanden war, kann durch die Segmentierung an vielen Stellen komplett verhindert
werden. Gegeniiber herkémmlichen bildgetriebenen Methoden kann zudem ein glatteres Ergebnis
erzeugt werden, da keine Ubersegmentierung entsteht und meist nur Objektkanten vorhanden sind.
Wie in Abbildung 6.9 an den Hausern zu erkennen ist, ist die Diffusion tiber die Gebdudekanten fast
vollstindig verschwunden. In Abbildung 6.6 ist dies ebenfalls am Stamm des Baumes zu erkennen der
sich deutlicher vom Hintergrund trennt.

Zusammenfassung Bei den hier vorgestellten pixelbasierten Methoden geht die komplementére
Variante als klarer Sieger hervor und erzeugt in Bezug auf die Kanten die besten Ergebnisse. Dies
lasst sich auch durch Tabelle 6.3 bestatigen indem die komplementére Variante in allen getesteten
Sequenzen ausnahmslos die Besten Ergebnisse erzielt, bei nur geringfiigig langerer Laufzeit.
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Abbildung 6.6: Ergebnisse der pixelbasierten Varianten der Grove2 Testsequenz. Von links nach
rechts: Ground Truth, anisotrope, Kantenmap und komplementiare Methode, Von
oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.

Abbildung 6.7: Ergebnisse der pixelbasierten Varianten der Grove3 Testsequenz. Von links nach
rechts: Ground Truth, anisotrope, Kantenmap und komplementiare Methode, Von
oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.
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Abbildung 6.8: Ergebnisse der pixelbasierten Varianten der Dimetrodon Testsequenz. Von links
nach rechts: Ground Truth, anisotrope, Kantenmap und komplementire Methode,
Von oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.

Abbildung 6.9: Ergebnisse der pixelbasierten Varianten der Urban2 Testsequenz. Von links nach
rechts: Ground Truth, anisotrope, Kantenmap und komplementare Methode, Von
oben nach unten: Flussfeld, Fehler, Segmentierung der Bilder.
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6.1.4 Vergleich segmentbasierter und pixelbasierter Verfahren

In diesem Abschnitt wird einer kleiner Vergleich zwischen den segmentbasierten und den pixelbasier-
ten Methoden vorgenommen, wobei jeweils die beste Methode der jeweiligen Art gegeniibergestellt
wird. Die Ergebnisse der Methoden sind zudem in Tabelle 6.5 nochmals aufgefiihrt.

Dimetrodon | Grove2 Grove3 | Hydrangea
AAE 7.5278 7.4612 7.8091 7.2409
AEE 0.4008 0.5056 0.5202 0.8428
Time 0:37:266 1:00:449 | 0:57:675 0:42:855
Vorberechnet Rubberwhale | Urban2 Venus
AAE 12.9756 11.3492 12.7438
AEE 0.4127 1.6443 0.8965
Time 0:41:163 0:59:556 | 0:31:480
Dimetrodon | Grove2 Grove3 | Hydrangea
AAE 3.0601 2.8015 6.7846 2.5961
AEE 0.1584 0.1997 0.7335 0.2167
Time 3:56:601 5:26:935 | 5:23:887 4:05:420
Komplementar Rubberwhale | Urban2 Venus
AAE 5.1879 3.3286 6.7696
AEE 0.1504 0.3733 0.3868
Time 3:59:907 5:20:710 | 2:46:519

Tabelle 6.5: Vergleich der segmentbasierten Methode mit vorberechnetem Fluss und der komple-
mentéren pixelbasierten Methode anhand des AAE und AEE Fehlers. Die Beste Losung
wurde unterstrichen und fett markiert.

Wie in dem bisherigen Teil der Evaluation zu sehen war, haben die segmentbasierten Verfahren oft den
Nachteil, dass komplexe Verschiebungen wie eine Vergrofierung oder Rotation zu Schwierigkeiten
in der Berechnung dieser fithrt. Die affine Methode konnte dies nur Bedingt verbessern und fithrte
zu dhnlichen Problemen wie die konstante Methode. Durch die Vorberechnung des Flusses durch
eine pixelbasierte Methode konnte dies zwar etwas besser dargestellt werden, da die Vorberechnung
allerdings nicht perfekt ist, konnen so neue Fehlerquellen in der segmentbasierten Variante entstehen.
Durch die Eingrenzung der Objekte durch Segmente, entstehen jedoch sehr scharfe Kanten ohne
diese im Funktional besonders zu berticksichtigen, dabei konnen jedoch Fehler in der Glattheit der
Segmente auftreten. Zudem verringert sich die Anzahl der Variablen erheblich was zu einer drastischen
Reduzierung der Laufzeit fithrt. Im Schnitt war so die segmentbasierte Variante um den Faktor 5.7
schneller als die pixelbasierte Methode. Die segmentbasierten Varianten werden jedoch durch die
pixelbasierten Methoden qualitativ in den Schatten gestellt. So kann die komplementare Methode die
Objekte oft detaillierter berechnen als dies bei den Segmenten moglich ist. Zudem kénnen mit Hilfe der
Kanten des segmentierten Bildes zusétzlich sehr scharfe Kanten erzeugt werden. Abschlieflend lasst
sich iiber die zwei verschiedenen Vefahrensansitze sagen, dass die hier getesteten segmentbasierten
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Verfahren eher in zeitkritischen Anwendungen ihren Einsatz finden, da sie eine sehr schnelle Laufzeit
besitzen. Diese konnen jedoch nicht an die Qualitat der pixelbasierten Methoden ankniipfen.

6.1.5 Einfluss der Segmentgrofle

Im néchsten Abschnitt wird der Einfluss der Segmentgrofie auf die Qualitat der Bilder untersucht.
Dafiir wurde der Fluss aller Testsequenzen mit der komplementéren Methode und drei verschiedenen
Kantenmaps berechnet, welche sich jeweils durch die Gré83e und dementsprechend ihrer Anzahl der
Segmente unterscheiden.

Segmentzahl 102 121 302
Dimetrodon AAE 3.0601 | 3.0601 | 3.0478
AEE 0.1584 | 0.1584 | 0.1580

Segmentzahl 855 1033 1333
Grove2 AAE 2.8281 | 2.8015 | 2.8533
AEE 0.1991 | 0.1997 | 0.2013

Segmentzahl | 1019 1260 1573
Grove3 AAE 6.7931 | 6.7846 | 6.7908
AEE 0.7377 | 0.7335 | 0.7329

Segmentzahl 218 389 648
Komplementir | Hydrangea AAE 2.6179 | 2.5961 | 2.6016
AEE 0.2188 | 0.2167 | 0.2190

Segmentzahl 83 149 1796
Rubberwhale AAE 5.5221 | 5.2773 | 5.2068
AEE 0.1617 | 0.1553 | 0.1530

Segmentzahl 124 411 1796
Urban2 AAE 3.4559 | 3.3286 | 3.1249
AEE 0.4232 | 0.3733 | 0.3704

Segmentzahl 202 261 484
Venus AAE 6.7541 | 6.7696 | 6.8437
AEE 0.3897 | 0.3868 | 0.3928

Tabelle 6.6: Vergleich der komplementiren Methode mit unterschiedlicher Anzahl an Segmenten.
Die beste Losung wurde unterstrichen und fett markiert.

In Tabelle 6.6 sind die Ergebnisse der verwendeten Bilder abgebildet. Zu sehen ist, dass bei den
meisten Bildern eine Verbesserung der Qualitéit durch eine Erh6hung der Segmente stattfindet. Dies
lasst sich dadurch erkléren, dass speziell komplexere Objekte aus vielen Segmenten bestehen und bei
einer grofieren Segmentierung, einige Teile vom Objekt abgeschnitten werden kénnen und einem
falschen Objekt zugeordnet werden. In Abbildung 6.10 ist dies gut an dem Gebaude im Vordergrund zu
erkennen. Im hinteren Bereich des Gebdudes kommen mit steigender Anzahl an Segmenten neue Teile

97



6 Evaluation

hinzu, welche zuvor entfernt wurden. Der Nachteil einer Ubersegmentierung hat allerdings zur Folge,
dass viele Kanten innerhalb der Objekte hinzukommen und so die Diffusion auch an diesem Stellen
gebremst wird, was zu Artefakten fithren kann. In vielen Fallen bringt die Erhaltung der Objekte
jedoch eine groflere Verbesserung, als die durch Ubersegmentierung verursachte Verschlechterung. In
den hier getesteten Bildern, fithrte deshalb eine Erhéhung der Segmente im Schnitt zu einem besseren
Ergebnis.

Abbildung 6.10: Ergebnisse der komplementaren Variante der Urban2 Testsequenz bei einer wech-
selnden Anzahl und Grof3e an Segmenten. Von links nach rechts: Ground Truth,
Kantenmap mit wenigen Segmenten, Kantenmap mit bisher verwendeten Segmen-
ten und Kantenmap mit vielen Segmenten, Von oben nach unten: Flussfeld, Fehler,
Segmentierung der Bilder.

6.1.6 Vergleich mit anderen Verfahren

In diesem Abschnitt wird die Arbeit mit einigen aktuellen Verfahren aus der Literatur verglichen.
Da die komplentire pixelbasierte Methode die besten Ergebnisse lieferte, wird diese Variante heran-
gezogen. Fir den Vergleich werden die bisherigen Testsequenzen verwendet und nach dem durch-
schnittlichen Endpunktfehler ausgewertet. Die Fehler inklusive des durchschnittlichen Fehlers sind in
Tabelle 6.7 abgebildet. Wie zu sehen ist, ist die Schatzgenauigkeit des entwickelten Verfahrens trotz
Verbesserung gegeniiber dem Basisverfahren etwas schlechter als die aktuellen Verfahren der Literatur.
Da diese jedoch zusatzliche Konzepte wie die Fundamentalmatrix [WCPB09], mehrere Eingangsbilder
[VBVZ11], [SSB12] oder stiickweise parametrische Bewegung in Form von Homographiemodellen
verwenden, besteht berechtigte Hoffnung, dass sich die entwickelten Modelle noch weiter verbessern
lassen.
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Avg. | Dimetrodon | Grove2 | Grove3 | Hydrangea | Rubberwhale | Urban2 | Venus

Dieses Verfahren 0.317 0.158 0.199 0.733 0.216 0.155 0.373 0.386

Wedel et al. [WCPB09] | 0.237 0.190 0.140 0.560 0.150 0.080 0.290 0.250
Volz et al. [VBVZ11] 0.209 X 0.114 0.540 0.134 0.071 0.187 X

Yang et al. [YL15] 0.180 0.118 0.095 0.445 0.146 0.072 0.196 0.190

Sun et al. [SSB12] 0.163 0.126 0.080 0.336 0.175 0.062 0.175 0.191

Tabelle 6.7: Vergleich der pixelbasierten komplementaren Methode mit anderen aktuellen Verfahren
der Literatur.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel folgt eine Zusammenfassung der Diplomarbeit in der die Abschnitte noch einmal
besprochen werden und ein kleines Fazit erstellt wird. Im Anschluss gibt es einen kurzen Ausblick
der mogliche Ansatzpunkte fiir Erweiterungen der Verfahren thematisiert.

Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war es die Berechnung des Optischen Flusses durch verschiedene Varianten
mit den Vorteilen der Segmentierung zu kombinieren. Zugrunde lag ein pixelbasiertes Basisverfah-
ren, mit robustem Daten- sowie Glattheitsterm, das durch weitere Terme und Verfahren erweitert
wurde. Dabei wurden zwei verschiedene Methodiken entwickelt, die die Modellierung des Flusses
verschieden angehen. Als erstes lag der Schwerpunkt auf den segmentbasierten Varianten. Hier
wurden die Bilder zuerst mit dem Mean-Shift-Verfahren segmentiert, anschlieend durch einen
Region-Merging-Algotihmus kleine Segmente entfernt und jedem Pixel innerhalb des Segments die
gleiche Flussvariable zugeordnet. Dies fithrte zu einer starken Reduzierung an Variablen und wirkte
sich dementsprechend positiv auf die Laufzeit aus und lies eine genaue Erhaltung der Kanten zu. Um
die starre Bewegung der ersten Methode zu verbessern, wurde eine affine Modellierung innerhalb
der Segmente eingefithrt um dort einen variableren Fluss zuzulassen. Erweitert wurde dies mit einer
Vorberechnung durch eine simple pixelbasierte Methode, um die Segmente weiter zu trennen und
die Granularitit zu erhéhen. Der zweite Schwerpunkt lag auf den pixelbasierten Methoden, welche
zur besseren Erhaltung der Kanten durch eine Kantenmap unterstiitzt wurden. Dabei wurde auf
einen anisotropen Glattheitsterm umgestellt, um die Diffusion richtungsabhéngig zu behandeln. Um
die Diffusion an unerwiinschten Stellen noch stirker zu stoppen, wurden die Segmentkanten als
Stoppkriterium verwendet. Die letzte Methode kombinierte schlieflich die bild- und flussgetriebenen
Verfahren miteinander, indem die Richtung der Diffusion aus den segmentierten Bildern gelesen und
anhand dieser, eine unterschiedliche Behandlung der Bildstruktur durchgefiihrt wurde. Die Evalua-
tion hat am Ende gezeigt, dass die segmentbasierten Methoden eine schnelle Laufzeit im Vergleich
zu den pixelbasierten Methoden hatten, die Kanten gut erhielten, bei der Glattheit der Segmente
jedoch Probleme verursachten, wodurch grobe Uberginge entstanden. Die pixelbasierten Methoden
konnten durch ihre feinere Granularitit ein glatteres und allgemein besseres Ergebnis berechnen,
was durch die Ergédnzung der Kantenmap zu einer besseren Qualitit der Kanten fiihrte. Dies hatte
jedoch im Gegensatz zu den segmentbasierten Methoden eine deutlich héhere Laufzeit zur Folge. Die
komplementéire Methode zeigte schlie8lich, dass Kanten durch eine vorherigen Segmentierung auch
bei einer pixelbasierten Methode sehr gut erhalten werden konnen. Verdeutlicht wurde dies dadurch,
dass bei allen Testsequenzen so das beste Ergebnis berechnet wurde.
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Ausblick

In diesem Abschnitt werden mogliche Aspekte zur Verbesserung der segment- sowie pixelbasierten
Varianten vorgeschlagen, welche die Qualitiat weiter verbessern konnen.

Segmentbasiert Methoden

Glattheit Die segmentbasierten Methoden hatten Schwierigkeiten bei den Segmenten fiir einen
glatten Ubergang zu sorgen. Oft wurde eine komplett andere Richtung berechnet oder bei einem
hoheren Wert des Regularisierungsparameters gleich eine Vielzahl an Segmenten an den Fluss eines
Segments angepasst, sodass dort eine starke Uberglittung entstand. Durch die unterschiedliche Anzahl
an Nachbarn, ist es an diesen Stellen schwierig eine Glattheit zu erstellen, die bei allen Nachbarn
zu guten Ergebnissen fiihrt. Um dies zu verbessern, kann eine Uberpriifung der Segmentkanten
vorgenommen werden wie von Vogel et al. [VSR13] vorgeschlagen. So kann die Glattheit zwischen
den Segmenten angepasst und fiir einen fliissigeren Ubergang gesorgt werden.

Segmentmodellierung Ein weiterer Schritt, der eine erhebliche Verbesserung der segmentbasier-
ten Methoden zur Folge hat, ist eine geeigneteres Modell der Segmente, um die starre Verschiebung
etwas zu entschérfen und so die Granularitit zu erhéhen. Die Kombination aus einem vorberechneten
Flussfeld durch ein pixelbasiertes Verfahren kommt diesem Problem zwar etwas entgegen, kann es
aber nicht vollstindig beheben, weshalb eine grundlegende Anderung der Modellieren notwendig ist.
Black und Jepson [BJ96] gehen dieses Problem durch eine variable Modellierung an, welche Situati-
onsabhingig auch eine hohere Ordnung fiir die Segmente zulasst. Eine weitere Methode wire den
Fluss nachtréglich zu korrigieren, was Xu et al. [XCJ08] durch eine Konfidenzmap bewerkstelligen.

Pixelbasierte Methoden

Datenterm Fiir die pixelbasierten Methoden kann eine Erweiterung des Datenterms helfen, indem
zusatzlich zu der Grauwertkonstanz eine Gradientkonstanz eingefiihrt wird, um globaler Illumination
besser entgegen zu wirken und so schattige Bereiche besser berechnen zu konnen. Eine weiterer
Ansatz ist die Verwendung von Basisfunktionen zu Schiitzung von Beleuchtungsunterschieden, wie
Demetz et al. [DSV ™' 14] vorschlagen.

Okklusion Bei der Verschiebung von Objekten werden oft dahinterliegende Objekte oder Teile des
Hintergrunds verdeckt, welche in dem zweiten Bild nicht wiederzufinden sind, da diese erst durch
die Verschiebung des Objekts im Vordergrund sichtbar wurden. Da hier keine genaue Schitzung
des Flusses moglich ist und oft nur die Glattheit benachbarter Pixel ibernommen wird, kann ein
Okklusionsterm hinzugefiigt werden, der die Energie an diesen Stellen besser regelt. Ein solcher Term
wurde beispielsweise in [UWPB12] vorgeschlagen.
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