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Zusammenfassung

Der optische Flufl stellt ein wichtiges Hilfsmittel zur Rekonstruktion der drei-
dimensionalen Geometrie einer Szene dar. Diese Arbeit enthilt eine ausfiihrli-
che Analyse der “motion constraint equation”, die den meisten Verfahren zur
Berechnung des optischen Flusses zugrundeliegt. AufBerdem werden die Zusam-
menhénge von verschiedenen Verfahren zur Lésung des “Blendenproblems” darge-
stellt. SchlieBlich werden Méoglichkeiten der Erweiterung auf Farbbildfolgen herge-
leitet und die Ergebnisse mit entsprechenden Grauwertverfahren an Beispielszenen
verglichen. Dabei wird auch die Aussagekraft von verschiedenen Gréflen unter-
sucht, die die Zuverldssigkeit eines Verschiebungsvektors messen sollen.

Abstract

The optical flow field is an important aid in reconstructing the three-dimensional
geometry of a scene. This paper contains a detailed analysis of the “motion
constraint equation”, which is the starting point of most techniques calculating
the optical flow field. Moreover, the correlation between several methods to solve
the “aperture problem” are explained. Finally, extensions of grey-value-algorithms
for the application to color images are derived and the results are compared.
Additionally, we examine the expressive power of some quantities designed to
measure the reliability of each optical flow vector.
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Kapitel 1

Einleitung

Ein Ziel bei der computergestiitzten Auswertung von Bildfolgen ist es, eine rdum-
liche Beschreibung der abgebildeten Objekte zu erhalten.! Dazu gehért die Re-
konstruktion der dreidimensionalen Form der Objekte, sowie die Bestimmung der
Orte und der relativen Geschwindigkeiten zur Kamera. Ein Problem ist, dafi bei
der Abbildung der Objekte auf die Bildebene die Tiefeninformation nicht mehr
explizit vorhanden ist.

Man kann aber aus mehreren zweidimensionalen Projektionen der Szene Schluf-
folgerungen auf die dreidimensionale Struktur der Objekte ziehen. Bei dieser Art
der geometrischen Tiefenbestimmung kann man die erforderliche Anzahl der Auf-
nahmen aufl zwei verschiedene Arten gewinnen:

Stereoskopie: I Falle zweier rdumlich getrennter Aufnahmen zum gleichen
Zeitpunkt, lassen sich aus der Kenntnis der Bildkoordinaten, die ein Ob-
jekipunkt in den zwei Ansichten der Szene hat, durch Triangulation dessen
3D-Koordinaten berechnen. Voraussetzung dafiir ist allerdings die Kenntnis
der Kameraparameter, dies sind u.a. die relative Lage der Kameras zuein-
ander sowie deren Brennweiten.

Bewegungsstereo: Bewegt sich ein Objekt relativ zur Kamera, so kann man die
zur Triangulation erforderlichen verschiedenen Ansichten des Objektes auch
durch die Aufnahme von Bildern zu verschiedenen Zeitpunkten gewinnen.
Die Kenntnis der Kameraparameter beim Stereosehen entspricht dann der
Kenntnis der relativen Bewegung zwischen beobachtetem Objekt und Ka-
mera, die allerdings in den meisten Fillen unbekannt ist. Es gibt nun die
Méglichkeit, durch die Ermittlung von mehr als nur einem Punktepaar eines
sich starr bewegenden Objektes die Bewegungsparameter mitzubestimmen.

Will man eine dieser Techniken der geometrischen Szenenrekonstruktion anwen-
den, so stellt sich zundchst das Problem, die Abbildungen eines Objektpunktes

'Einen guten Einblick in das Gebiet der Bildfolgenauswertung, besonders der Bildverarbei-
tungsgruppe in Hamburg, geben die Ubersichtsartikel Nagel 83b, Nagel 85, Nagel 86. In Barron
84 finden sich Zusammenfassungen vieler wichtiger Artikel zu diesem Thema.
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in den verschiedenen Bildern der Bildfolge einander zuzuordnen. Dieses Pro-
blem wird in der Literatur auch Korrespondenzproblem genannt. Bilder eines
Objektpunktes in verschiedenen Abbildung heifien auch “(physikalisch) korrespon-

dierende Punkte”.

Hat man zu jedem Punkt eines Bildes den korrespondierenden Punkt im nich-
sten Bild gefunden, so erhdlt man durch Verbindung dieser Punkte ein Feld von
Verschiebungsvektoren. Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Ermittlung eines
Vektorfeldes, welches “optischer Fluf” genannt wird, und unter bestimmten An-
nahmen zu dem oben genannten Verschiebungsfeld dquivalent ist. Zunichst soll
der Begriff des optischen Flusses definiert, und damit der Unterschied zwischen
diesen beiden Feldern ndher erliutert werden. Dann werden wir uns kurz den
verschiedenen Paradigmen zuwenden, die zur Losung des Korrespondenzproblems
vorgeschlagen worden sind.

1.1 Definition des optischen Flusses

Ein Blick in die Literatur kann zu einiger Verwirrung fithren, denn es werden
verschiedene, teilweise nicht iibereinstimmende Definitionen des optischen Flusses
angegeben. Hier seien einige Beispiele aufgefiihrt:

“Optical flow is the distribution of apparent velocities of movement of
brightness patterns in an image.” [Horn + Schunck 81/

“Optical flow is the velocity field in the image plane that arises due
to the projection of moving points in the scene onto the image plane.”
[Schunck 84a]

“Optical flow is the field of apparent velocities of images of points on
the surface of objects in space, due to relative motion of viewing system
and objects.” [Mitiche 84]

“Mit optischem Fluf8 werden die wahrgenommenen Bewegungen inner-
halb der Bildebene oder bei visuellen Systemen auf der Retina bezeich-
net.” [Enkelmann 85/

“The velocity field that represents the motion of object points across
an image is called the optical flow field.” [Kearney u.a. 87]

Der optische Flufl ist also ein 2-dimensionales Vektorfeld von Geschwindigkeiten
auf der Bildebene. Es scheint aber Uneinigkeit dariiber zu bestehen, wie diese
Geschwindigkeiten zu definieren sind. Man kann zumindest zwei Arten der De-
finition unterscheiden. Zum einen diejenige, die nur die Grauwertmuster auf der
Bildebene zur Definition heranzieht und zum anderen diejenige, die die Bewegung
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der Objekte im Raum zur Grundlage der Definition macht. Wir werden deshalb
zwei Arten von Verschiebungsfeldern definieren.

Der Name “optischer Fluf” soll in dieser Arbeit die Bewegung von Grauwert-
oder Farbmustern im Bild beschreiben. Eine solche wahrgenommene Bewegung
kann mehrere Ursachen haben. In den meisten Anwendungen wird die Annahme
gemacht, dall der optische Flufl mit der Projektion der 3-dimensionalen Geschwin-
digkeitsvektoren iibereinstimmt, die die Bewegung der abgebildeten Objekte re-
lativ zum Kamerakoordinatensystem beschreiben. Dieses Vektorfeld wird in der
Literatur auch mit “image flow” [ Wazman u.a. 87] oder “motion field” | Verri +
Poggio 87| bezeichnet. Im weiteren werden wir dieses Feld Bewegungsfluf nennen.

Die Beziehung zwischen dem optischen Flufl und dem Bewegungsflufl ist nicht
so offensichtlich. Stellen wir uns als Beispiel [Horn + Schunck 81] eine Kugel
mit gleichméfiger matter Oberfliche vor, die von einer Lichtquelle aus einer be-
stimmten Richtung beleuchtet wird. Wenn diese Kugel um eine Achse durch
den Mittelpunkt rotiert, so dndert sich die Grauwertverteilung im aufgenomme-
nen Bild (idealerweise) nicht, d.h. die Vektoren des optischen Flusses sind iiberall
Null. Wenn aber die Kugel still steht und sich dafiir nur die Lichtquelle bewegt, so
registrieren wir auf der Bildebene einen optischen Fluf}, der von Null verschieden
ist, obwohl sich die Kuge! selbst nicht bewegt hat. Der Zusammenhang zwischen
projiziertem Bewegungsfeld und optischem Flufl hingt also von vielen Faktoren
wie Beleuchtung und Oberflicheneigenschaften ab. Weitere Betrachtungen hierzu
finden sich in Kapitel 3. Eine quantitative Analyse des Zusammenhangs ist im
Anhang B zu finden.

Mit Verfahren, die nur die Ahnlichkeit von Grauwertmustern zur Korrespon-
denzbestimmung heranziehen, 1afit sich aus den Bildern einer Bildserie nur der
optische Fluf} bestimmen, nicht jedoch das Bewegungsfeld, welches fiir die Re-
konstruktionsalgorithmen benétigt wird. Eine Anndherung an das Bewegungsfeld
lafit sich bestimmen, wenn man weiteres Wissen (spezieller oder allgemeiner Art)
in das Verfahren einbezieht. Somit ist nicht immer eindeutig zu kliren, ob ein
bestimmtes Verfahren den optischen FluB oder den BewegungsfluB berechnet.

In der Praxis berechnet man nicht die Geschwindigkeitsvektoren des optischen
Flusses selber, sondern die Verschiebungsvekloren zwischen den Grauwert- oder
Farbmustern in aufeinanderfolgenden Bildern der Bildfolge. Man erhilt ein dis-
kretes Gitter von Vektoren, fiir welches wir ebenfalls den Namen optischer Fluf§
verwenden wollen.

1.2 Berechnung von Verschiebungsvektoren

Die meisten Verfahren, die versuchen das Korrespondenzproblem zu lsen, lassen
sich in eine der beiden folgenden Klassen einordnen.
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1.2.1 Merkmalszuordungsverfahren

Eine Klasse von Methoden unterteilt das Problem der Verschiebungsvektorberech-
nung wiederum in zwei Schritte. In den Verfahren dieser Klasse wird zunichst eine
Anzahl von méglichst markanten Merkmalen aus jedem Bild der Bildfolge extra-
hiert.

In einem zweiten Schritt miissen dann diejenigen Merkmale, die Abbildungen
desselben Objekiteils der Szene sind, einander zugeordnet werden. Fiir die Lsung
dieses Problems ist es wichtig, daB die Merkmale méglichst “einzigartig” sind, d.h.,
daf sich die Merkmale durch méglichst viele Eigenschaften voneinander unterschei-
den. Wegen der eindeutigen Lokalisation sind markante Punkte als Merkmale am
beliebtesten [ Moravec 80, Barnard + Thompson 80, Dreschler + Nagel 82]. Eine
Diskussion von Punktefindern fiir die Korrespondenzanalyse unter besonderer Be-
riicksichtigung von Farbe findet sich in Bartsch 87. Der Merkmalsfinder sollte
unempfindlich gegen Rauschen und kleinere Verzerrungen der Grauwertstruktur
sein und auflerdem méglichst alle visuell markanten Punkte mit einer genauen
Positionierung liefern.

Um die Zuordnungen zu bestimmen, werden meist mehrere Heuristiken ange-
wendet. Haufig verwendet werden z.B. [Ballard + Brown 82|:

Maximale Verschiebung: Da sich Objekte nur mit einer endlichen Geschwin-
digkeit durch den Raum bewegen, legt man bei den meisten praktischen
Anwendungen entsprechend der zu erwartenden Hochstgeschwindigkeit eine
maximale Verschiebung fest.

Ahnliche Verschiebungen in benachbarten Bereichen: Glatte Oberflichen
bewegter starrer Korper flihren im allgemeinen zu einem glatten Verschie-
bungsvektorfeld. Diese Annahme ist allerdings an einigen Stellen, wie Ob-
Jjektkanten, nicht gerechtfertigt.

Glatte Bewegung und kleine Beschleunigungen: Da Kérper mit endlicher
Masse bei Anwendung endlicher Krifte ihre Geschwindigkeiten nicht beliebig
schnell andern kénnen, ergeben sich glatte Trajektorien im Raum. Auch
die Projektionen dieser Trajektorien sollten aufler in Spezialfillen auf glatte
Kurven in der Bildebene abgebildet werden.

Ahnlichkeit der Merkmale: Weil sich Oberflicheneigenschaften von Objekten
nicht abrupt dndern, ist es sinnvoll, eine gewisse Ahnlichkeit zwischen den
Merkmalen in aufeinanderfolgenden Bildern zu verlangen.

Konsistente Zuordnungen: Aufgrund des Prinzips des generellen Standpunk-
tes ist es sinnvoll anzunehmen, daff ein Merkmal in der Bildfolge erhalten
bleibt. Daher sollten eindeutige Zuordnungen vorteilhaft bewertet werden.

Strukturelle Konsistenz: Die Beziehungen, die verschiedene Merkmale unter-
einander haben, sollten mit den Korrespondenzen konsistent sein. So sollten
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z.B. die Endpunkte zweier korrespondierender Kanten ebenfalls korrespon-
dieren.

Ob der Ansatz der Merkmalszuordungen zur Lésung des Korrespondenzproblems
seine Entsprechung im menschlichen Sehsystem hat, ist strittig. Ullman 79 weist
auf Experimente am menschlichen Sehsystem hin, die seine “minimal mapping”
Theorie begriinden sollen. Jenkins + Kolers 86 schreiben hingegen:

“The correspondence of low-level tokens, determined by finding a match-
ing between primitives of some type and dimensionality, is the major

task of many computer algorithms. [...] The lack of success of these

approaches may lie not in their choice of matching primitives, or in

the rules used to combine the primitives, but rather it may lie in the

approach itself: the assumption of matching as the fundamental oper-

ation in vision.”

Im Gegensatz zu lokal arbeitenden Verfahren bleibt der Merkmalzuordungsansatz
auch fir groflere Verschiebungen anwendbar, wie sie z.B. beim Stereosehen vor-
kommen kénnen. Der grofite Nachteil dieser Verfahren ist, daB nur sehr diinn
besetzte Verschiebungsvektorfelder berechnet werden kénnen, da markante Merk-
male recht selten in den Bildern auftreten. Der Aufwand der Korrespondenzer-
mittlung steigt mit der Anzahl der Merkmale meist erheblich an.

1.2.2 Gradientenbasierte Verfahren

Die zweite Klasse bilden die gradientenbasierten Verfahren, mit denen wir uns
in dieser Arbeit beschiftigen wollen. Sie beruhen auf der sogenannten “motion
constraint equation”, welche einen Zusammenhang zwischen den Verschiebungs-
vektoren und den Grauwertgradienten herstellt. Der Grauwertgradient gibt die
Richtung der starksten Grauwertanderung an. Mit seiner Hilfe 138t sich die Tan-
gentialebene berechnen, von der angenommen wird, daB sie die Grauwertfunktion
in einer lokalen Umgebung hinreichend genau approximiert. Mit der “motion
constraint equation” 148t sich nun die Verschiebung dieser Ebene berechnen. Ka-
pitel 3 enthdlt eine ausfithrliche Diskussion der Gleichung. Da sich die Gleichung
nur auf lokale GréBen bezieht, tritt das sogenannte Blendenproblem (“aperture
problem” [Marr + Ullman 81|) in Erscheinung. Dieses besagt, daB lokal nur
die Komponente des Verschiebungsvektors in Richtung des Gradienten bestimmt
werden kann, da eine Bewegung der Grauwerte senkrecht zu dieser Richtung in-
nerhalb einer kleinen Umgebung keine Anderung in der Bildstruktur hervorruft.
Zusdtzliche, meist heuristische Annahmen, miissen gemacht werden, um das Ver-
schiebungsvektorfeld vollstindig zu bestimmen. Diese laufen meist darauf hinaus,
durch Glattheitsannahmen die Lokalitit des Ansatzes aufzuheben. Einige dieser
Verfahren werden im vierten Kapitel ausfiihrlich hergeleitet und erliutert.
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1.3 Ubersicht

Bevor wir uns der Berechnung von Verschiebungsvektorfeldern mit dem gradi-
entenbasierten Verfahren zuwenden, soll im folgenden Kapitel zunachst genauer
beschrieben werden, wozu man Verschiebungsfelder einsetzen kann. Es gibt eine
grofle Anzahl verschiedener Rekonstruktionsalgorithmen, die verschiedene Aspekte
des Feldes ausnutzen oder Einschrankungen bzgl. der Bewegung der abgebildeten
Objekte machen.

Sodann werden wir uns der Grundgleichung der gradientenbasierten Verfah-
ren zur Verschiebungsfeldbestimmung zuwenden. Nach einer Herleitung der Glei-
chung wird ihr Giiltigkeitsbereich geklart. Danach werden die Fehler, die durch
die Diskretisierung der Gleichung auftreten, hergeleitet. Schlieflich wird der Zu-
sammenhang zu verwandten Verfahren der Verschiebungsschitzung hergestellt.

Das Kapitel 4 enthalt Vorschldge zur Lésung des Blendenproblems, welches bei
der Verwendung der “motion constraint equation” auftritt. Die Verfahren werden
in verschiedene Klassen eingeordnet, je nachdem, welche heuristischen Annahmen
in die Berechnung des Feldes eingehen.

Dann wenden wir uns der Berechnung von Verschiebungsvektoren auf Farb-
bildern zu. Die Diskussion der Verfahren in den vorangehenden Kapiteln liefert
dazu mehrere Ansatzpunkte. Der Hauptgesichtspunkt dieses Kapitels richtet sich
auf die Frage, welche Vorteile Farbbilder gegeniiber Grauwertbildern fiir die Lo-
sung des Blendenproblems haben. Eines der vorgeschlagenen Verfahren wird im
anschlieBenden Kapitel mit entsprechenden Grauwertverfahren verglichen.

Diese Arbeit soll eine tiefere Einsicht in die Probleme vermitteln, die bei gra-
dientenbasierten Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses in Grauwert-
sowie in Farbbildern auftreten. Aus diesem Grund wird auch relativ viel Zeit auf
die Analyse der vorgestellten Verfahren verwendet. Unser Ziel ist nicht die Im-
plementation eines perfekten Verfahrens zur Verschiebungsvektorbestimmung. Es
ist sinnvoll, nicht einfach nur alle Verschiebungsvektoren zu berechnen, sondern
moglichst eine Auswahl von Vektoren zu treffen, die den BewegungsfluB gut ap-
proximieren und sich deshalb fir die Weiterverarbeitung besonders gut eignen. Im
Hinblick auf dieses Ziel werden in Kapitel 5 einige Vorschlage gemacht und dann
in Kapitel 6 anhand eines Beispiels erprobt.

Es sei hier noch darauf hingewiesen, dafl die wichtigsten in den Formeln ver-
wendeten Zeichen im Anhang A zusammengefafit sind.



Kapitel 2

Verwendung von
Verschiebungsvektoren

Unter der Annahme, dafl das berechnete Verschiebungsvektorfeld mit den Projek-
tionen der 3D-Bewegungsvektoren iibereinstimmt, lassen sich daraus viele Eigen-
schaften der Szene rekonstruieren. So kann man die 3D-Bewegung der Objekte
ermitteln, die Eigenbewegung der Kamera schitzen oder Oberflichenneigungen
und relative Tiefeninformationen errechnen [Barron 84|. Verschiebungsvektoren
lassen sich aber auch zur sparsamen redundanzfreien Kodierung von Bildfolgen
verwenden [Robbins + Netravali 83). Diese Anwendung wird hier nicht weiter
betrachtet.

Die Algorithmen zur Szenenrekonstruktion bendtigen im allgemeinen sehr ge-
naue Verschiebungsvektoren, um korrekte Ergebnisse zu liefern. Da die berein-
stimmung des optischen Flusses mit dem Bewegungsflufl nicht immer gewahrleistet
ist, kann die geforderte Genauigkeit oft nicht erreicht werden. Der optische Flufl
1aft sich aber auch dann noch sinnvoll einsetzen. So reicht die Qualitat der Ver-
schiebungsvektoren im allgemeinen dazu aus, Bereiche zu unterscheiden und zu
segmentieren, die sich mit verschiedenen Geschwindigkeiten bewegen.

Zunichst werden wir Algorithmen beschreiben, die nur ein diinn besetztes
Verschiebungsfeld bendtigen und mit einer minimalen Anzahl von Punkten in
moglichst wenig Bildern auskommen.

Es ist auch miglich, globale Eigenschaften des gesamten Bewegungsfeldes aus-
zunutzen. Dies ist vor allem dann angebracht, wenn man die Eigenbewegung einer
Kamera bei stationdrem Hintergrund berechnen will, denn dann 1afit sich das ge-
samte Bewegungsfeld durch eine Rotation und eine Translations beschreiben. Die
Ausnutzung aller Verschiebungsvektoren verringert die Fehleranfalligkeit.

Am SchluB dieses Kapitels werden wir noch Verfahren betrachten, die lokale
Parameter des Flusses zur Rekonstruktion nutzen. Diese Verfahren beruhen meist
auf einemm Modell der Form der betrachteten Objekte.
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2.1 Verwendung von einzelnen Punktkorresponden-
zen

Ullman stellte in Ullman 79 fest, daB der Mensch in der Lage ist, allein auf-
grund der Bewegung eines (unbekannten) Objektes, dessen Bewegung und Form
zu erkennen. Dies gilt auch fir den Fall, in dem die Einzelbilder keinerlei In-
formationen iiber die Objektform enthalten. Ein Beispiel hierfiir ist die Zylinder-
Demonstration: Eine Menge von nicht verbundenen Punkten wird auf einem Bild-
schirm so bewegt, als ob sie orthographisch projizierte Abbildungen von Objekt-
punkten seien, die auf der Oberfliche zweier ineinandergeschachtelter Zylinder
liegen, die sich um ijhre Achsen in entgegengesetzter Richtung drehen. Ullman
weist darauf hin, dafl die Punktkorrespondenzen allein nicht ausreichend sind, um
dieses Problem der Rekonstruktion zu lsen. Es mufl noch eine weitere Menge von
Bedingungen geben, die die Menge der moglichen 3D-Interpretationen einschrankt.
Ullman schldgt vor, die Starrheit der abgebildeten Objekte anzunehmen:

“Any set of elements undergoing a two-dimensional transformation
which has a unique interpretation as a rigid body moving in space
should be interpreted as such a body in motion.”

Diese Starrheitshypothese wird praktisch von allen weiteren Arbeiten zur 3D-
Rekonstruktion aus Verschiebungsvektoren verwendet. Aus der Annahme folgt,
daf} sich die Bewegung eines Objektes durch 6 Parameter beschreiben lifit, nim-
lich einem 3D-Translationsvektor und einer Rotation, die sich entweder durch eine
Rotationsmatrix beschreiben 1d6t, oder durch Angabe der Rotationsachse und des
Rotationswinkels. Meistens wird die Rotation auf das Projektionszentrum bezo-
gen. Wenn im folgenden von einer eindeutigen Losung gesprochen wird, dann ist
damit nicht gemeint, daf} alle 6 Bewegungsparameter eindeutig bestimmt werden
konnen. Vielmehr bleibt ein Skalierungsfaktor unbestimmt, der entweder die Tiefe
eines der beteiligten Punkte oder die Komponente der Translationsgeschwindig-
keit in die Tiefe angibt. Somit kann immer nur das Verhiltnis von Translation
zur Tiefe berechnet werden. Aus der Analyse des Bewegungsflusses kann Ullman
nun sein “structure from motion theorem” herleiten:

“Given three distinct orthographic projections of four non-coplanar
points in a rigid configuration, the structure and motion compatible
with the three views are uniquely determined up to a reflection about
the image plane.”

Die Angabe der minimal notwendigen Anzahl von Punkten und Abbildungen ist
wichtig, um das Berechnungsschema moglichst lokal anwenden zu kénnen, denn
das Verfahren kann nicht davon ausgehen, dafl sich im Bild nur ein starres Ob-
jekt bewegt. Die Annahme, daf alle Punkte zum selben Objekt gehéren, ist
aullerdem umso eher erfiillt, desto naher sie beisammen liegen. Man kann auch
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fir jede lokale Gruppe von Punkten eine andere orthographische Projektion ver-
wenden, deren Achse vom Kameraursprung zur Mitte der betrachteten Region
verlauft. Dieses Schema, welches Ullman die polar-parallel-Methode nennt, kann
so, in begrenztem Rahmen, auch perspektivische Effekte beriicksichtigen. Die
volle Beriicksichtigung der perspektivischen Effekte durch eine Zentralprojektion
ist zwar ebenfalls méglich, jedoch nach Ullman nicht ratsam, weil sie gerade bei
lokaler Anwendung fehleranféllig ist. AuBerdem haben Experimente ergeben, dafi
der Mensch wahrscheinlich keine direkten Interpretationsmethoden zur Erkennung
von sich dndernden perspektivischen Projektionen verwendet:

“.. the human visual system is not on par with the perspective inter-
pretation scheme in its ability to infer structure from motion in depth,
a fact that strongly suggest that it does not possess the capacity for
directly interpreting structure from perspective projection.”

Aus einer einfachen Abzihlung der Unbekannten gegeniiber der Anzahl der
Gleichungen ergibt sich eine untere Grenze fir die minimale Anzahl der Punkte,
die man bei einer bestimmten Anzahl von Ansichten benétigt, um alle Bewegungs-
parameter sowie die 3D-Koordinaten der abgebildeten Punkte zu erhalten. Wir
haben pro Punkt und Ansicht 2 Gleichungen fiir die beiden Bildkoordinaten. Pro
Punkt suchen wir die 3 Raumkoordinaten und pro Abbildung die relative Trans-
lation und Rotation zur Ausgangslage. Ein Skalierungsfaktor bleibt unbestimmt.
Seien also rn Punkte in n Ansichten gegeben, so gilt die Ungleichung | Meir: 80]:

3

2 >3dm+6(n-1) -1 SRy ==
nm > 3m + 6(n — 1) & om > }2n—-3

[Mitiche 84] behauptet hingegen, schon mit 4 Punkten aus 2 Ansichten alle Be-
wegungsparameter und Tiefeninformationen gewinnen zu konnen. Bei genauerem
Hinsehen erkennt man jedoch, daf} er in seinem Ansatz die Starrheitshypothese
auf zwei verschiedene Weisen benutzt, so daf} seine nichtlinearen Gleichungen von-
einander abhingig sind.

Nagel + Neumann 81 leiten eine Verallgemeinerung der Polargleichung von
Ullman 79 her. Es werden 3 nichtlineare Gleichungen fiir die Bestimmung der
Rotationsmatrix angegeben, die sich aus 5 Punkten in 2 perspektivischen Ansich-
ten ergeben. Geometrisch interpretiert, sagen die Gleichungen aus, daB sich die
Ebenen, die durch jeweils einen verschobenen Punkt, den nur rotierten Punkt und
das Kamerazentrum definiert sind, alle in einer durch den Translationsvektor ge-
gebenen Geraden schneiden. Kennt man einmal die Rotationsmatrix, so kann man
durch Einsetzen auch den Translationsvektor und die 3D-Punktkoordinaten be-
stimmen. Da es sich aber um nichtlineare Gleichungen handelt, ist eine eindeutige
Loésung nicht in jedem Fall zu erwarten.

In der Niherung von kleinen Rotationswinkeln! zeigen Fang + Huang 84, dafl
9 Punkte in 2 perspektivischen Ansichten zu einer eindeutigen Losung fiihren,

'Sei @ der Rotationswinkel, dann werden in der Arbeit die Naherungen cos@ = 1 und sinf = ¢
gemacht. Praktisch zeigle sich, daBl der Winkel 0.17ad nicht iibersteigen darf.
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falls die Punkte nicht auf einer Fliche zweiter Ordnung durch den Nullpunkt lie-
gen. Experimentelle Ergebnisse zeigen, dafi meistens bereits 6 zufillig ausgewihlte
Punkte ausreichen, die Parameter zu berechnen. Typisch fiir die Ausnutzung
perspektivischer Effekte ist, daB die numerischen Schwierigkeiten mit der Entfer-
nung der Objekte zunehmen. Die Experimente mit verrauschten synthetischen
Eingabedaten zeigen auch, dafl die Genauigkeit des Verfahrens stark von den Ein-
gangsfehlern abhdngt. Auflerdem erfordert die Verwendung iterativer numerischer
Lésungsverfahren fiir die nichtlinearen Gleichungen einen guten Anfangswert.

Eine weitere Moglichkeit, das Problem durch Einschrinkung der Bewegung zu
vereinfachen, zeigen Webb + Aggarwal 82. Sie stellen die sog. “fixed axis assump-
tion” auf, die besagt, dafl die Rotationsachse wahrend der Beobachtungszeit von
mindestens 4 Bildern konstant bleibt. Dadurch beschreibt jede Bewegung eines
Punktes des starren Objektes relativ zu jedem anderen gegebenen Objektpunkt
einen Kreis, senkrecht zur festen Drehachse. Durch eine Parallelprojektion wird
dieser Kreis auf eine Ellipse in der Bildebene abgebildet. Mindestens 4 Abbil-
dungen von 2 Punkten reichen aus, um diese Ellipse zu bestimmen, aus der sich
dann auch die relative Lage des Kreises und somit die Rotationsachse ermitteln
l1aft. Alle weiteren Parameter der Bewegung konnen ebenfalls ermittelt werden.
Noch weiter wird die Bewegung beim Rekonstruktionsverfahren in Bonde + Nagel
79 oder Dreschler + Nagel 82 eingeschrinkt. Die Aufnahme einer Strafienszene
erlaubte es anzunehmen, dafl sich ein Objekt nur innerhalb einer Ebene bewegt
und die Rotationsachse somit nur senkrecht auf dieser Ebene stehen kann.

Tsar + Huang 84 zeigten, dafl 7 Punkte in 2 perspektivischen Ansichten,
unter bestimmten relativ schwachen einschrankenden Bedingungen beziiglich der
Lage der Punkte im Raum, eine eindeutige Losung garantieren. Sie berechnen
aus 8 Punktepaaren eine Menge von 8 “essentiellen” Parametern. Diese hingen
allein von der Translation und Rotation ab und nicht von den 3D-Koordinaten
der Punkte. Somit erreicht man, dafl die Bewegungsschdtzung von der 3D-Rekon-
struktion separiert wird. Hat man aber die Bewegungsparameter berechnet, so ist
das Problem der 3D-Rekonstruktion durch Triangulation, dhinlich wie beim Stereo-
sehen, moglich. Die 8 Parameter konnen mittels eines linearen Gleichungssystems
aus den Llingabedaten gewonnen werden. Jedes Punktpaar liefert dabei eine Glei-
chung, die geometrisch interpretiert besagt, dafl der verschobene Punkt, der nur
rotierte Punkt und der Translationsvektor koplanar sind. Aus diesen essentiellen
Parametern kénnen dann in geschlossener Form (ohne Suche) der Translationsvek-
tor und die Rotationsmatrix bestimmt werden. Fiir eine anschauliche Darstellung
dieser Dekomposition siehe auch Nagel 86. In Experimenten mit fehlerbehafteten
Daten zeigt sich, daB die Rotationsparameter zuverldssig bestimmt werden kén-
nen, wenn man mittels quadratischer Minimierung mehr als nur 8 Punktpaare zur
Berechnung der essentiellen Parameter heranzieht. Leider bleibt auch in diesen
Féllen die Schitzung des Translationsvektors sehr ungenau.
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2.2 Verwendung von globalen Eigenschaften

Will man die Eigenbewegung einer Kamera berechnen, wobei angenommen werden
darf, dafl die Umgebung unbewegt bleibt, so lassen sich auch globale Eigenschaften
des Bewegungsflusses ausnutzen. Ist z.B. der Rotationsanteil des Verschiebungs-
vektorfeldes Null, so haben alle Verschiebungsvektoren im Raum dieselbe Rich-
tung. Die Projektionen der Vektoren laufen dann entweder alle auf einen Punkt
(Expansionspunkt oder “focus of expansion”) zu oder scheinen von einem Punkt
(Kontraktionspunkt) auszugehen. Nur die Linge des Verschiebungsvektors hingt
von der Tiefe des abgebildeten Objektteils ab. Prazdny 81 schligt vor, die Rota-
tion aus dem Bewegungsfeld herauszurechnen. Die Tatsache, dafl das entstehende
Vektorfeld einen Expansionspunkt enthalten muf, 148t sich fiir die Berechnung der
Rotationsparameter ausnutzen. Die Translationsrichtung ist dann durch den Ex-
pansionspunkt ebenfalls eindeutig bestimmt. Ein solches Verfahren haben Kories
u.a. 86 auf natiirliche Bilder angewendet.

Auch in Bruss + Horn 83 wird ein globales Minimierungsverfahren zur Be-
stimmung der Figenbewegung vorgeschlagen. Im Falle reiner Translation wird
zunédchst die Tiefe eliminiert, indem diejenige Tiefe in Abhangigkeit der Trans-
lation berechnet wird, die den gemessenen Verschiebungen am nichsten kommt.
In einem zweiten Schritt wird dann der Translationsvektor durch ein Minimie-
rungsverfahren gewonnen. Es wird eine Norm angegeben, die ein hoheres Gewicht
auf die Ahnlichkeit zu den grofien Verschiebungen legt, so dafl das Verfahren auf
die Minimierung einer quadratischen Form und somit auf ein wohlbekanntes Ei-
genwertproblem zuriickgefiihrt werden kann. Im Falle reiner Rotation hingen die
Vektoren nicht von der Tiefe der abgebildeten Oberflichen ab, und so kann man
den zu minimierenden Ausdruck direkt nach den Rotationsparametern ableiten
und erhdlt, bei der iiblichen Norm, ein lineares Gleichungssystem, welches sich
nach den Rotationsparametern auflosen 1afit. Bei beliebiger Bewegung muf eine
numerische Methode zur Losung des nichtlinearen Gleichungssystems angewendet
werden.

2.3 Verwendung von Objektmodellen

Neueren Datums sind Ansitze, die den Bewegungsflul analysieren, der von ei-
ner Ebene unter orthographischer [ Kanatani 86] oder perspektivischer Projektion
[Subbarao + Wazman 86, Kanatani 87) erzeugt wird. Es stellt sich heraus, daB§
es im allgemeinen zwei Losungen zu diesem Problem gibt, die dual zueinander
sind. Die beiden Losungen fallen zusammen, wenn der translatorische Anteil der
Verschiebungen entweder in Richtung der Ebenennormalen zeigt oder parallel zur
Bildebene verlauft. Interessant ist auch, dafl der Translationsanteil der Bewe-
gung bei perspektivischer Projektion eindeutig bestimmt werden kann, wenn man
den Schnittpunkt der Ebene mit der optischen Achse als Bezugspunkt der Rota-
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tion nimmt [ Kanatani 87|. Im Grenzfall der pseudo-orthographischen Projektion?
gibt es ebenfalls nur noch eine mogliche Lésung [ Kanatani 87]. Dies bedeutet, daf
die zweite Losung durch extrem perspektivische Effekte zustande kommt und da-
her eventuell fallengelassen werden kann. Der grofle Vorteil dieser Analysen ist,
daB sich die Losungen in geschlossener Form angeben lassen.®> Benutzt werden
nur lokale Eigenschaften des Bewegungsflusses (“Deformationsparameter” oder
“Flufiparameter” genannt), ndmlich die rdumlichen Ableitungen bis zur ersten
Ordnung (bei orthographischer Projektion) bzw. bis zur zweiten Ordnung (bei per-
spektivischer Projektion). Zur Bestimmung dieser Parameter werden mindestens
4 Punkte in 2 Ansichten benétigt. Hat man mehr Punkte zur Verfiigung, so kann
man auch entscheiden, ob ein gegebenes Verschiebungsfeld dem Bewegungsflufl
einer Ebene entsprechen kann. Die richtige der dualen Losungen kann ermittelt
werden, wenn bei konstanter bzw. nur leicht verdnderter Bewegung zwei Verschie-
bungsvektorfelder zu zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten vorliegen oder wenn
zwei starr miteinander verbundene Ebenen beobachtet werden. Entscheidbar ist
auch die Frage, ob zwei Ebenen starr miteinander verbunden sind, d.h. ob die
Bewegung der Ebenen mit dem gleichen Satz von Parametern beschrieben werden
kann.

Einen Schritt weiter gehen Wazman u.a. 87, die das Modell einer Ebene auf
gekriimmte Oberflichen ausgedehnt haben. Dazu werden die 12 Ableitungen des
Verschiebungsfeldes bis zur zweiten Ordnung (Deformationsparameter genannt)
in Beziehung gesetzt zu den Groflen, die die Bewegung und die Form der Oberfla-
che bestimmen. Dies sind die Translationsgeschwindigkeit, die Rotationsparame-
ter, die Neigung der Tangentialebene sowie der Kriimmungstensor der Oberfliche
(insgesamt 11 GrifBlen). Durch diese Parameter wird die Bewegung und Form
einer Quadrik beschrieben. Eine solche Quadrik erzeugt leider einen Bewegungs-
flufl, der auch Variationen dritten Grades enthilt. Gliicklicherweise tauchen die
Kriimmungsparameter schon in den Ableitungen zweiter Ordnung auf.

Um die 11 Groflen aus den 12 nichtlinearen Gleichungen zu erhalten, rotiert
man das Verschiebungsfeld (bzw. transformiert die Deformationsparameter di-
rekt), so daB die Translationsgeschwindigkeit in X-Richtung verschwindet. Das
Problem der Berechnung der Tangentialebene und der Bewegungsparameter ist
dann separiert von der Berechnung der Kriimmung, d.h. man kann zur Rekon-
struktion der Ebene (Bewegung und Neigung) die bekannten Gleichungen auf die
ersten 8 Deformationsparametern anwenden. Die Kriimmungen und der Transfor-
mationswinkel ergeben sich dann aus den restlichen 4 Deformationsparametern.
Insgesamt ist die Lésung analytisch und erfordert die Lésung von 2 kubischen
Gleichungen (eine fiir die Berechnung der richtigen Transformation der Deforma-

*Sei f die Brennweite der Kamera, dann wird bei der pseudo-orthographischen Projektion
der Term 1/f?, nicht jedoch der Term 1/f, vernachlassigt Diese Vereinfachung lafit sich in den
iblicherweise gewahlten Koordinatensystemen, die das optische Zentrum als Nullpunkt wihlen,
nicht gut durchfiithren. Besser ist es, den Nullpunkt des Koordinatensystems in die Bildebene zu
legen.

*Es muf} die mittlere Nullstelle einer kubischen Gleichung gefunden werden.
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tionsparameter und eine fiir die Losung der Tangentialebene). Auch hier kénnen
Mehrdeutigkeiten entstehen. Dies ist der Fall, wenn der Translationsvektor, die
Ebenennormale und die Sichtlinie in einer Ebene liegen, wobei keine zwei dieser
drei Richtungen parallel zueinander sind (“structure-motion coincidence”). Wei-
tere davon unabhingige Méglichkeiten einer mehrdeutigen Losung ergeben sich fiir
zylindrische und sattelférmige Flachenstiicke (2 bzw. 3 Lésungen). Eine Oberfli-
che, bei der beide Hauptkriimmungen das gleiche Vorzeichen haben, erlaubt eine
eindeutige Losung.

Die oben vorgestellten Verfahren zur Objekt- und Bewegungsrekonstruktion
sind anféllig gegeniiber fehlerhaften Eingangsdaten. Die geforderte Prizision des
Verschiebungsfeldes kann meist nicht geliefert werden. Man kann jedoch auch im
perspektivischen Fall allein aus den Ableitungen des Feldes bis zur ersten Ordnung
niitzliche Einschrinkungen der Bewegungsparameter berechnen [Subbarac 87|.

2.4 Zusammenfassung

Zum AbschluB} sollen noch einmal die zugrundeliegenden Annahmen und Verein-
fachungen der verschiedenen aufgezihlten Verfahren aufgezihlt werden. Je nach
Anwendung kann das eine oder andere Verfahren ausgewihlt werden.

Projektionsart: orthographisch, pseudo-orthographisch, perspektivisch, spha-
risch, polar-parallel.

Verwendung des optischen Flusses: einige ausgewahlte Stellen, lokale Eigen-
schaften wie Deformationsparameter, globale Eigenschaften des Feldes wie
der Expansionspunkt mittels Minimierungsverfahren.

Einschrinkung der Bewegung: Nur ein bewegtes Objekt, bewegte Kamera
aber unbewegter lintergrund, reine Translation oder reine Rotation, feste
Rotationsachse wahrend der ganzen Beobachtungsphase, kleiner Rotations-
winkel, Bewegung nur innerhalb einer Ebene.

Ob jekteigenschaften: Starrer Korper, ebene Oberflichen, Quadriken.

Losungsmethode: lterative, numerische oder analytische Lésung, lineares oder
nichtlineares System von Gleichungen.

Koordinatensystem bzw. Bezugspunkt: Ursprung in der Bildebene oder im
Projektionszentrum. Kamerazentrierter oder objektzentirierter Standpunkt.
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Der differentielle Ansatz

Wir beginnen mit einer ausfiihrlichen Analyse der Grundgleichung, die den gra-
dientenbasierten Verfahren zugrunde liegt. Dabei wird geklart werden, welche
Voraussetzungen fiir die Anwendung dieser Gleichung gemacht werden miissen.
In der Literatur wird nur vereinzelt auf diese Grundannahmen eingegangen. Auch
auf die Analyse der Rauscheinfliisse wird meistens verzichtet.

Zundchst leiten wir die Gleichung her und geben eine geometrische Interpreta-
tion an. Sodann werden die Bedingungen untersucht, unter denen die Gleichung
den BewegungsfluBl richtig beschreibt (siehe dazu auch Anhang B). Zusitzliche
Ungenauigkeiten kommen durch die Diskretisierung und Bildrauschen zustande.
Im dritten Abschnitt werden die Fehler einer diskreten Version der Gleichung
analysiert. SchlieBSlich wird die Gleichung noch in Zusammenhang gebracht mit
anderen Verfahren der Bewegungsanalyse. Zum einen ist dies die Minimierung
der quadrierten Grauwertdifferenz und zum anderen die Anwendung von raum-
zeitlichen Filtern.

3.1 Die “motion constraint equation”

Der differentielle Ansatz erlaubt es, eine Komponente des Verschiebungsvektors
direkt auszurechnen. Dazu werden die 6rtlich-zeitlichen Ableitungen der Bildfunk-
tion g(z,y,t) in Beziehung gesetzt zu den Verschiebungen (u,v) in der Bildebene.
Damit der Bewegungsflufl durch diese Gleichung richtig beschrieben wird, muf} die
Annahme gemacht werden, dafl die beobachteten Grauwerte aller Objektpunkte
sich zeitlich nicht &ndern. Das bedeutet, daBf alle Anderungen durch reine Bewe-
gung der Bildfunktion auf der Bildebene zustande kommen. Betrachten wir z.B.
einen Punkt an der Stelle (z,y) zur Zeit ¢, der sich in dem Zeitintervall §¢ an die
Stelle (z + éz,y + éy) bewegt. Da die Intensitét gleich bleibt, kann man schreiben:

g(z,y,t) = g(z + bz,y + by, t + 6t)

14
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Durch Taylorentwicklung um den Punkt (z, y,t) erhalten wir:

g(z + bz,y + by, t + 6t) = g(z,y,t) + g—iéz + %53; +

dg

bt 4 -
ot 1

Teilt man durch den Zeitabschnitt §f und macht den Grenziibergang 6t — 0, so
fallen alle Terme héherer Ordnung weg und man erhilt die Gleichung:

bz

T

by
+yy5+g:=9:u+gyﬂ+9¢:V9'“+9t:U (31)

wobei gilt (siehe auch Anhang A):

o a0
gz = ari gy" ay un gt = ai'

Eine ausfihrliche Ableitung findet man z.B. in Horn + Schunck 81. Noch kiirzer
kann diese Gleichung mit dem totalen Differential geschreiben werden: dg/dt = 0.
Man kann diese Gleichung als Definition des optischen Flusses ansehen.

Die Gleichung wird in der Literatur mit verschiedenen Namen bezeichnet. So
wird sie in Schunck 84a oder in Barron 84 “motion constraint equation” genannt,
in Schunck 86a heifit sie “optical flow constraint equation”, und Kearney u.a. 87
bezeichnen sie schliefllich als “gradient constraint equation”.

Bei dieser Herleitung wurde die Differenzierbarkeit der Bildfunktion g (fiir die
Taylorentwicklung) vorausgesetzt. Man kann jedoch auch eine andere Herleitung
fiir den kontinuierlichen Fall angeben, die diese Voraussetzung nicht macht und
das Ergebnis auch an Unstetigkeiten des Grauwertbildes, bzw. Verschiebungsvek-
torfeldes bestatigt [Schunck 86a|. Bei dieser Herleitungen muf allerdings voraus-
gesetzt werden, dafl man sich der Unstetigkeitsstelle beliebig dicht nahern kann.
Da dies im diskreten Fall nicht gewahrleistet ist, kénnen an diesen Stellen erheb-
liche Abweichungen von der “motion constraint equation” auftreten.

Die “motion constraint equation” bestimmt eine Gerade im (u,v)-Raum (die
sog. “constraint line”), auf der sich die moglichen Verschiebungen befinden miissen
(siehe Abbildung 3.1). Dies driickt die Tatsache aus, dal wir mit einem lokalen
Ansatz, wie ihn die “motion constraint equation” darstellt, nur die Komponente
der Verschiebung in Richtung des Gradienten schiatzen konnen. Diese Kompo-
nente der Verschiebung wird in der Literatur “normal flow” genannt. Der Grund
fir diese Namensgebung liegt darin, dafl ein groBler Gradient sich im Bild durch
eine Kante bemerkbar macht. Die Gradientenrichtung liegt senkrecht zur “Kan-
tenrichtung”, und somit liegt die bestimmbare Komponente der Verschiebung nor-
mal zur “Kantenrichtung”. Wir werden diese Komponente der Verschiebung mit
u' bezeichnen. Sie ergibt sich aus der “motion constraint equation” zu:

U+ G,V —
ut =2 ngTy = |Vg;| = pcos(a — ) (3.2)
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\ “constraint line”
gzt gyv+ 9. =0

1=

Abbildung 3.1: Die “constraint line”. a ist die Gradientenrichtung, u' die
Komponente von u in Richtung des Gradienten.

Der letzte Term entspricht der “motion constraint equation” in Polarform, wie sie
Schunck 86a vorgestellt hat. Dabei ist p der Geschwindigkeitsbetrag, 8 die Rich-
tung der Geschwindigkeit und a bezeichnet den Winkel der “constraint line” also
die Gradientenrichtung (siehe Abbildung 3.1). Diese Form der Gleichung setzt
nur 4 Gréflen in eine Beziehung. Wir werden darauf in Kapitel 6 zu Darstellungs-
zwecken zuriickkommen.

Kritik an der “motion constraint equation” 3.1 kann man an zwei Punkten

anbringen.
o Es gibt stark einschrinkende Voraussetzungen.
o Es treten praktische Schwierigkeiten bei der Diskretisierung auf.

Auflerdem bleibt das Problem bestehen, die zweite Komponente des Verschie-
bungsvektorfeldes zu bestimmen.

3.2 Diskussion der Voraussetzungen

Streng genommen ist die Annahme gleicher Intensititen der Abbildungen dersel-
ben Objektpunkte zu unterschiedlichen Zeitpunkten kaum erfiillbar. Folgende Ef-
fekte haben einen EinfluBl auf die Intensitit, die ein Objekt punkt auf der Bildebene
erzeugt (vergl. mit Grimson 83):

e Die Flichenhelligkeit des Objektes. (Die aus dem senkrecht zum Flichen-
element dF' stehenden Raumwinkelelement df) eingestrahlte Leistung pro
Fliche und Raumwinkel.) Diese ist abhidngig von der Enifernung r der
Lichtquelle, sowie deren Intensitdl I und auflerdem von der Orientierung



Kapitel 3. Der differentielle Ansatz 17

der Fliche relativ zur Lichtquelle. Diese wird durch den Einfallswinkel ¢
beschrieben.

e Der Prozentsatz an reflektiertem Licht. Dieser hingt vom Material ab und
wird durch die Albedo p festgelegt.

e Die Menge des zum Beobachter reflektierten Lichtes, abhingig von der Ver-
teilung des reflektierten Lichtes iiber die verschiedenen Richtungen (Re-
flektanzkarte) und den Winkeln zwischen Beobachter und Flachennormalen
(Ausfallswinkel +), sowie zwischen Lichtquelle und Beobachter (Phasenwin-

kel 9).

Hierbei wurde noch eine Einschridnkung auf isotrope Materialien gemacht, bei
denen eine Drehung der Oberfliche um die Flichennormale keine Auswirkung auf
die Reflektanzeigenschaften hat. Man beachte, dafl die Entfernung des Beobach-
ters vomn Objekt keinen Einflul auf die Helligkeit des Bildpunktes hat, weil die
Abnahme der Lichtmenge sich mit der Abnahme der Fliache die Waage hilt. (Bei
einer punktformigen Lichtquelle spielt diese Entfernung wegen der fehlenden A us-
dehnung sehr wohl eine Rolle, siehe z.B. in der Astronomie).

Wenn man eine, relativ zur Ausdehnung der Szene sowie zu den Verschie-
bungen, weit entfernte, zeitlich konstant strahlende Lichtquelle annimmt, so kann
man den Term //r? (das Verhiltnis der Intensitit zum Quadrat der Entfernung
zur Lichtquelle) als konstant iiber die raum-zeitliche Ausdehnung der Szene an-
sehen. Nimmt man auflerdem einen weit entfernten Beobachter an, so ist der
Phasenwinkel ¥ iiber die Ausdehnung der Szene ebenfalls konstant. Die Einfliisse
der beiden anderen Winkel (Einfallswinkel ¢ und Ausfallswinkel 1) lassen sich
wegen der Abhédngigkeit zur Oberflichenorientierung nicht vernachlissigen. Soll
die “motion constraint equation” erfiillt werden, so miissen die Bewegungen der
Objekte oder deren Reflektanzeigenschaften sowie die Beleuchtung der Szene stark
eingeschrinkt werden. Um den Einflufl vom Ausfallswinkel ¢ vernachlissigen zu
kénnen, brauchen wir z.B. eine Oberfliche, die in alle Richtungen die gleiche Lei-
stung abstrahlt. Ein Kérper mit dieser Eigenschaft wird Lambertscher Strahler
genannt. Der Einflul vom Einfallswinkel ¢ kann vernachlassigt werden, wenn das
Licht aus allen Richtungen gleich einstrahlt. Am besten eignen sich also matte
Oberflichen bei diffuser Beleuchtung zur Berechnung des optischen Flusses.

Im Anhang B ist eine Herleitung der Abhingigkeit der “motion constraint
equation” von Bewegungsparametern und Beleuchtungsgréfien im allgemeinen Fall
angegeben. Die Gleichung B.1 zeigt den Einflull der verschiedenen Parameterty-
pen auf die “motion constraint equation” auf. Weil eine volle Ubereinstimmung
des mit der “motion constraint equation” berechneten optischen Flusses mit den
auf die Bildebene projizierten 3D-Geschwindigkeiten praktisch nur in Spezialfil-
len zu erreichen ist, haben verschiedene Autoren Zweifel angemeldet, ob sich der
so berechnete optische Flufl fiir die 3D-Rekonstruktion der Objekte verwenden
1aBt. Verr: + Poggio 87 schlagen vor, den optischen Flufl nur zur qualitativen
Bildauswertung, wie z.B. Bewegungsdetektion und Segmentation, zu nutzen.
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In mehreren Arbeiten ([Schunck 84b, Schunck 86a] oder [Barron 84, S. 2-18,2-
28|) ist behauptet worden, dafl die “motion constraint equation” bei Rotation und
perspektivischer Projektion nicht angewendet werden kann, weil Verzerrungen (di-
vergente Terme) der Objektoberflichen auf der Bildebene entstehen. So schreibt
Schunck in einem Abschnitt “Validity of the Image Flow Equation” des Artikels
[Schunck 86a, S. 33f):

“Only two conditions are required to ensure the validity of the image
flow constraint equation': (1) the image must be smooth except at a
finite number of discontinuities and (2) the perceived change in image
irradiance at each point in the image plane must be entirely due to
motion of the image pattern as opposed to changes in the pattern due
to reflectance effects. |...]

It is necessary for the albedo to vary for motions such as rotational
motion to be perceived. [...] If the variation in reflectance due to
motion is ignored (as is often assumed), then E(z,y,t) ? depends only
on the albedo p(&,7n). In that case, the variation in E(z,y,t) due to
motion cannot be modeled by the image flow constraint equation (8)
for the flow of image irradiance, because the albedo pattern will not
simply be shifted within the image plane but rather the albedo pattern
will be distorted by the change in surface orientation relative to the
viewer.”

Dies stimmt, jedenfalls fiir den kontinuierlichen Fall, nicht. Tm Anhang C ist eine
Ableitung fiir den Fall einer beliebig rotierenden Fliche unter orthographischer
Projektion angegeben.

Es sei noch der Zusammenhang der “motion constraint equation” mit der
Physik der Geschwindigkeitsfelder bewegter Fliissigkeiten angefiihrt. Die “motion
constraint equation” weist eine gewisse Ahnlichkeit mit der Randbedingung fiir
das Geschwindigkeitsfeld einer inkompressiblen Flissigkeit auf. Die Massendichte
p muf} namlich der einschridnkenden Bedingung [Potter 73|

dp

ot

geniigen. Diese Gleichung ist vollkommen analog zur “motion constraint equa-

tion” (man muf} nur die Massendichte p durch die Grauwertfunktion g sowie die

Geschwindigkeit v durch u ersetzen). In der Physik 1aft sich aus dieser Glei-

chung auf die Divergenzfreiheit des Geschwindigkeitsfeldes schlieBen, denn es gilt

zusitzlich die Kontinuitétsgleichung:

dp dp

o PVl = o
'Hier die “motion constraint equation” von Gleichung 3.1.

*E(z,y,t) ist bei Schunck die Bildfunktion, die wir g(z,y,t) genannt haben.

+v-Vp=10

+pVv +vVp=10
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Diese Gleichung wird aus dem Erhaltungssatz fir die Masse gewonnen. Die An-
derung der Gesamtmasse innerhalb eines Gebietes § mufl dem Flufl von Masse
durch dessen Rand 45 entsprechen:

f ot . Lo i
85 s Ot

Dabei ist n der Einheitsvektor senkrecht zum Rand.

Diese Ableitung der Divergenzfreiheit des Geschwindigkeitsfeldes einer inkom-
pressiblen Fliissigkeit kann aber nicht ohne weiteres auf den optischen Fluf} iibertra-
gen werden. Man kann nur dann Vu = 0 folgern, wenn sich die Intensitét wie eine
Dichte verhalten wiirde. Dies ist aber nicht der Fall, obwohl die Einheit der In-
tensitdt (Leistung pro Flache) dies vielleicht vermuten 1af8t. Bei einer Verkiirzung
einer Oberfliche durch Rotation mifite sich die Helligkeit dann nimlich erh&hen,
damit die integrierte Gesamthelligkeit der Oberfliche erhalten bleibt. Schunck 86b
weist darauf hin, dafl man die Kontinuititsgleichung jedoch fiir die Berechnung
des optischen Flusses verwenden sollte, wenn man auf GréBlen wie Texeldichte
oder Kantendichte arbeitet. Allerdings ist noch nicht geklart, wie diese neue Glei-
chung in der Bildanalyse eingesetzt werden kann und ob sie Vorteile gegeniiber
der herkémmlichen Methode bietet.

3.3 Der diskrete Fall

Die bisherigen Erérterungen beziehen sich alle auf den Fall einer kontinuierli-
chen, rauschfreien Bildfolge. In der Praxis haben wir es aber mit einer Anzahl
von diskreten Bildmatrizen zu tun. Es muf} also eine diskrete Form der “mo-
tion constraint equation” gefunden werden. Fine Maéglichkeit besteht darin, die
Ableitungen durch Anwendung diskreter Operatoren zu schitzen und, statl der
Geschwindigkeiten, die Verschiebungen in der Zeit At zu benutzen. Dem liegt die
Annahme zugrunde, dafl die Bildmatrix einer Abtastung der eigentlichen Bildfunk-
tion entspricht, so dal Werte an den Zwischenstellen interpoliert werden kénnen.
Nun kénnen die Schatzungen der Ableitungen Fehler enthalten, die durch das
Rauschen und die Nichtlinearititen in der Bildfunktion entstehen. Durch die Ver-
wendung endlicher statt infinitesimaler zeitlicher Abtastweiten ist die Vernachlas-
sigung hdherer als linearer Terme bei der Taylorentwicklung der Bildfunktion, wie
sie bei der Herleitung der “motion constraint equation” angenommen wurde, im
Falle von Kriimmungen der Bildfunktion in Richtung der Verschiebung nicht mehr
gerechtfertigt. Die Fehler, die durch diese Effekte in die diskrete Gleichung kom-
men, sollen nun untersucht werden. Man darf hoffen, aus solchen Analysen mehr
tiber die Zuverldssigkeit von Verfahren zu erfahren, die die “motion constraint
equation” benutzen, um Verschiebungsvektorfelder zu berechnen. Es lassen sich
sogar Aussagen iiber die Giite der Schatzung aus den Daten selbst gewinnen.
Zundchst wird ein Operator zur Schdtzung der rdumlichen Ableitungen her-
geleitet sowie seine Kovarianzmatrix berechnet. Dieser Operator liefert bei einem
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mittelwertfreien Rauschen und einer Bildfunktion mit Variationen bis hdchstens
zweiten Grades im Mittel den richtigen Wert fiir die Ableitungen. Der Fehler, der
auftritt, wenn Variationen dritten Grades nicht vernachldssigt werden konnen,
wird ebenfalls angegeben. Danach wird eine diskrete Form der “motion constraint
equation” angenommen und der systematische Fehler, der durch die Variationen
zweiten Grades in die Komponente des Verschiebungsvektors in Gradientenrich-
tung kommt, hergeleitet. SchlieBlich wird noch der statistische Fehler der “motion
constraint equation” angegeben.

Im folgenden ist g die gernessene Bildfunktion, die aus der unverrauschten Bild-
funktion h und einem additiven Rauschanteil e besteht. Die durch die Operatoren
approximierte Bildfunktion wird mit f bezeichnet.

3.3.1 Schatzung des Gradienten

Wir machen innerhalb einer quadratischen (2k + 1) x (2k + 1)-Umgebung um den
Punkt (0,0) die Annahme einer lokal bivariat quadratischen Bildfunktion h(z, y),

1 1
h(z,y) = ag + ayz + agy + §ﬂn-’ﬂz + appzy + Eazzyz (3.3)

die mit normalverteiltem, additivem, mittelwertfreiem, weiflem Rauschanteil der

Varianz o? verfilscht wird:
g(z,y) = h(z,y) + e(z,y) e normalverteilt (3.4)

Gemessen wird dann ein n = (2k + 1) - (2k + 1) dimensionaler Grauwertvektor
g = (9:) = (9(x;)). Passen wir nun eine Approximationsfunktion

1 i
fi= f(-’!"-i,yi) = fo + fexi+ fyyi + §frmﬂ7? t feyZiyi + §fyyyi2 (3-5)

so an den Grauwertvektor g an, dal der mit der invertierten Kovarianzmatrix®
W = (W;;) = (1/0? &;;) gewichtete quadratische Gesamtfehler

E=(f-g)"W(f-g)

ein Minimum erreicht, so erhalten wir die Beaudet-Operatoren [Beaudet 78, Na-

gel 83] als Schitzer fiir den Parametervektor p = (fo, fo, fys fows feyy fuy)T- Die
Parameter sind nun ebenfalls normalverteilt mit dem Mittelwert

wes o o
p= (ﬂo,al,azaau,ﬂiz,ﬂzz)

"Die Kovarianzmatrix miBt die Abhingigkeiten der Rauschanteile des Grauwertvektors g. Hier
wird angenommen, daB die Rauschanteile an den verschiedenen Stellen des Vektors unabhingig
voneinander sind (weifles Rauschen).



Kapitel 3. Der differentielie Ansatz 21

Geht man von der Herleitung aus, die Nagel 83 angegeben hat, so kommt man
schliefllich zu folgendem Ausdruck fir die Kovarianzmatrix des Parametervektors:

wer = [(yw ()]

14k21n14k—'3 0 0 -—mﬂ 0 ;1;13_9
0 k(k3+l) 0 0 0 0
" 0 Ry 0 0 0
oon ;n:f.g 0 0 k(kf?)m 0 0
0 0 0 0wy 0

= 0 0 0 0 k(klf?)m

wobei gilt: m = (2k - 1)(2k+3) =n -4

In dieser Darstellung ist der Einflul der Operatorgrofie k explizit angegeben. Ins-
besondere gilt fiir die ersten Ableitungen:

g - 30?

B 7 k(k + 1)(2k + 1)2

2 _
Gfr—ﬂ'

Man sieht, dafl die Varianz von fy relativ hoch ist und sich auch bei gréfieren
Operatorweiten leider nicht so verbessern 1afit, wie es bei den anderen Parametern
der Fall ist.

In der obigen Herleitung der Ableitungsoperatoren wurde angenommen, dafl
die unverrauschte Bildfunktion nur Terme bis zur zweiten Ordnung nach z und
y enthdlt. Unter dieser Annahme wird das Ergebnis der Schatzung mit gréfier
werdender Operatorweite immer besser. Je grofler die Operatorweite jedoch ist,
desto unwahrscheinlicher wird diese Annahme. Nehmen wir den Beaudet-Ablei-
tungsoperator firr die z-Richtung:

I e
Gz = —= ¥ iAwg(ihe, jAy] (3.6)

52
nz*
Setzen wir in diese Gleichung eine unverrauschte Bildfunktion h mit Variationen

bis zur dritten Ordnung in z und y ein, so erhalten wir den Fehlerterm:

—

€. = hy,—hg
1 35?4+ 8k —1 :
= < ((Az)z—ms—————hmm + (Ay)k(k + 1)(2k + 1)h=yy) (3.7)

Diesmal erhdht sich der Fehler bei grofler werdender Operatorweite. Es sollte somit
eine optimale Operatorgrofie geben, die einerseits den systematischen Fehler nicht
zu stark werden lifit und andererseits nicht zu sehr verrauschte Ergebnisse liefert.
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Bei groflen Operatorweiten empfiehlt es sich, die weiter entfernten Pixel we-
niger stark zu wichten. Ublich ist es, dabei eine Gauffunktion als Wichtung zu
benutzen.

3.3.2 Die Zeitabtastung

Fiir die zeitlichen Ableitungen ist die Verwendung von Beaudet-Operatoren uniib-
lich, da meist nur jeweils zwei Bilder einer Folge zur Zeit analysiert werden. Die
zeitliche Ableitung g; wird daher haufig einfach durch die Differenz der Grauwerte
zweier aufeinanderfolgender Bilder g1 und g2 an der gleichen Bildkoordinate appro-
ximiert. Dies birgt jedoch das Problem, dafi rAumliche und zeitliche Ableitungen
nicht konsistent zueinander sind, da sie sich nicht auf den gleichen Bildpunkt in
Raum und Zeit beziehen. Sind die beiden Bilder g1 und g2 in einem zeitlichen Ab-
stand 8t aufgenommen worden, so ergibt sich der Verschiebungsvektor zu uét. Im
folgenden setzen wir 8¢ = 1, so dafl wir fiir die Verschiebungen einfach u schreiben
kénnen. Die diskrete Form der “motion constraint equation” lautet nun:

92(20, ¥0) — g1(z0,%0) + ugl,(zo, yo) + vg1, (20, yo) = 0 (3.8)

Anstatt die Werte der Bildfunktion an der Stelle (zo,y0) zu nehmen, kann man
auch den durch den Beaudet-Operator §p geschdtzten konstanten Anteil der Bild-
funktion in den beiden Bildern verwenden, um die zeitliche Ableitung zu approxi-
mieren. Die Groflen g1_ und _:ﬁy seien die durch Operatoren geschiatzten Ableitun-
gen des Bildes zum Zeitpunkt ;. Die Fehler dieser Griflen werden im folgenden
nicht mehr betrachtet. _

Wir nehmen nun als nachstes an, dafl die unverrauschten Bilder A1 und h2
tatsdchlich durch eine Verschiebung auseinander hervorgegangen sind:

h2(z,y) = hl(z — u,y — v)
Wir verwenden eine Bildfunktion h mit Variationen hichstens zweiten Grades, wie

sie in Gleichung 3.3 aufgeschrieben ist. Somit gilt dann:

1 1
h2(0,0) = ap — ayu — azv + §a11u2 + ajauv + §a22v2
Ohne Beschrankung der Allgemeinheit drehen wir das Koordinatensystem so, daf}
der Verschiebungsvektor in z-Richtung zeigt, d.h. die Komponente v des Vektors
verschwindet. Dies eingesetzt in die diskrete “motion constraint equation” ergibt
(das Argument (0,0) lassen wir weg):

1
h2 — hl + ua, + vay = §a11u2 (3.9)

Dies ist der systematische Fehler, der entsteht, wenn man die diskrete “motion
constraint equation” auf ein bivariat quadratisches Bildpaar anwendet, wobei das
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zweite Bild aus dem ersten durch eine Verschiebung um den Vektor u hervorge-
gangen ist.

Schétzt man nun mit einer, analog zur Gleichung 3.8, diskretisierten Version
der Gleichung 3.2 die Komponente u' des Verschiebungsvektors u in Richtung
des Gradienten, so erhdlt man:

.y h2-h1 wa, + sulay

2
u-a
_U‘L—i-

T 7 7 2[Vh|

(3.10)

Der systematische absolute Fehler in der Schitzung der Komponente u' des Ver-
schiebungsvektors mittels der diskreten Form der Gleichung 3.2, der durch den
Abbruch der Taylorreihe nach dem ersten Glied entsteht, ist proportional zu

e dem Verhéltnis der zweiten Ableitung in Richtung der Verschiebung zum
Betrag des Gradienten und

e dem Quadrat der Verschiebung u.

Die Inversen dieser Gréflen konnen als Giitekriterium fiir die geschitzte Kompo-
nente des Verschiebungsvektors in Richtung des Gradienten verwendet werden.
Senkrecht zu dieser Richtung ist die Giite dann Null, weil keine Aussage iiber die
Verschiebung in dieser Richtung gemacht werden kann.

Zu beachten bei dieser Herleitung ist, dafl der Fehler, der durch eine Variation
dritten Grades des Bildes entsteht, nicht beriicksichtigt worden ist. Interessant ist
auch, daf eine Variation zweiten Grades senkrecht zur Verschiebungsrichtung den
Fehler nicht beeinflufit.

3.3.3 Zusammenfassung der Fehler

Wir wollen nun den Gesamtfehler der diskreten “motion constraint equation” un-
tersuchen. Dazu nehmen wir eine, innerhalb einer Umgebung, die die Operator-
weite plus der Verschiebung umfafit, bivariat quadratische Bildfunktion h gemaf}
Gleichung 3.3 an. Die beiden zu den Zeiten t1 und {2 aufgenommenen Bilder g1
und g2 seien aus h durch eine Verschiebung um den Vektor u und einem additiven,
normalverteilten Rauschanteil el bzw. e2 gewonnen. Die Varianz des Rauschens
sei in beiden Féllen gleich ¢?. Die Schitzung der Polynomfaktoren aq, ..., as:
geschehe mittels der Beaudet-Operatoren. Wir fragen nun nach der Verteilung
des Fehlers ¢
=92 —glo + glut gl
Da dies eine Linearkombination von normalverteilten Groflen ist, ist die Gesamt-
grofle ebenfalls wieder normalverteill. Wir haben oben bereits den Mittelwert
ausgerechnet (siehe 3.9):
il

1
E= §a11u2 + ajpuv + §a22v2 (3.11)
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Wir kennen auch schon die Varianzen der geschdtzten Ableitungen. Diese setzen
sich zur Varianz von ¢ folgendermafllen zusammen:

5 02( 14k + 14k — 3

fe = 2k - 1)(2k +3) | )

[

3
Bk T 15) (31%)

mn

Die wichtigsten Ergebnisse lassen sich in folgenden Punkten zusammenfassen:

e Das Quadrat der Verschiebung geht sowohl in den systematischen als auch
in den statistischen Fehler ein.

e Auch bei guter Schitzung der Gradienten und kleinen Verschiebungen kann
der statistische Fehler nicht beliebig klein gemacht werden. Durch die relativ
hohen Varianzen der Mittelwerte der Grauwerte bleibt eine untere Grenze
bestehen.

e Die Varianz des statistischen Fehlers hdngt nur von der Operatorgréfie und
der Rauschvarianz o2 ab. Von den Bildinhalten ist sie unabhingig.

Das Problem der grofien Varianzen der Mittelwerte und der Konsistenz der Ablei-
tungen in Raum und Zeit kann behoben werden, indem ein erweiterter Beaudet-
Operator fir alle drei Ableitungsrichtungen eingesetzt wird. Die neue diskrete
“motion constraint equation” mit einem Operator der Grofle (2k + 1) x (2k+ 1) x
(21 + 1) (! gibt die GroBe des Operators in der Zeitrichtung an) lautet dann:

gi(zo, yo) + ugz(zo, yo) + vgy(zo,yo) = 0
Der statistische Fehler dieser Gleichung hat dann die folgende Varianz o?:
2

2 O 3 2 5
%e T (2+ 1)n (l(Ml)Hu et

e

Der Aufwand bei der Faltung mit einer dreidimensionalen Operatormaske kann
durch Separierung reduziert werden. Ein separierbarer Operator O; ;, kann in
drei Teile aufgespalten werden, die jeweils nur von einem der Indizes abhangen:
O:rect = 0rpcqr. Die Summation kann dann aufgespalten werden in drei Summen:

k k l
Z Or,c,tgr,c,l = Z Or ( Z Pc (Z qtgr,c,!))

ret r=—k c=—k t=—1

Zur Faltung eines Bildes mit einem Operator bendtigt man normalerweise (2k +
1)%(21 + 1) Multiplikationen pro Pixel, wihrend mit Separierung nur (4k + 21 + 3)
Multiplikationen anfallen.?

*Formeln ohne Beriicksichtigung von Effekten am Bildrand
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Um den Fehler, der durch das Quadrat des Verschiebungsvektors entsteht,
moglichst klein zu halten, kann man eine allgemeinere iterative Variante der “mo-
tion constraint equation” benutzen. Nehmen wir an, wir hitten schon eine Schit-
zung up des wahren Verschiebungsvektors u. Die Aufgabe ist es jetzt einen Kor-
rekturvektor du zu finden, so daf} gilt: u = ug + du. Mit den obigen Annahmen
ergibt der geschitzte Vektor ug eingesetzt in die “motion constraint equation” den
Fehler:

1 |
h2 — hl + uga; + voay = —dua; — dvas + ianuz + ayauv + -2-0.221;2

Aus dieser Gleichung kdnnen wir durch Umstellen der Terme und Ersetzung von
u durch uy sofort die gesuchte verallgemeinerte “motion constraint equation” ab-
lesen:

1
(92 - g1 + (Vg1)Tu, - §ugH1uu + (Vg1 — Hyug) du =0 (3.13)

Hierbei ist H, = V(Vg1)” die Hessematrix der Bildfunktion g1 (siche Anhang A).
Die Schatzung uo kann man aus den Verschiebungsvektoren des vorherigen Bildes
der Bildfolge gewinnen oder aus vorangegangenen Berechnungen im gleichen Bild.
Fiir uy = 0 erhalten wir die alte Gleichung zuriick. Eine Verbesserung des Ergeb-
nisses ist nur zu erwarten, falls |du| < |ug| ist. Kearney u.a. 87 verwenden eine
Variante dieser Gleichung ohne Beriicksichtigung der zweiten Ableitungen. Unter
den hier gemachten Voraussetzungen ist dann jedoch keine Verbesserung des Er-
gebnisses zu erwarten. Es besteht allerdings die Méglichkeit, dieses Verfahren mit
einer groben Auflésung zu beginnen, und dann iterativ auf immer feiner werdende
Auflésungsebenen herabzusteigen. Diese Technik der hierarchischen Bildanalyse
wird auch bei anderen Algorithmen héiufig eingesetzt und ist unter dem Stichwort
“Bildpyramide” bekannt.

3.4 Herleitung als Optimierungsproblem

Im néchsten Kapitel werden wir viele der Gleichungen aus Optimierungsproblemen
gewinnen. Auch die “motion constraint equation” kann aus einem Optimierungs-

ansatz gewonnen werden.

Wir gehen von zwei aufeinanderfolgenden Bildern g1 und g2 aus. Ein guter
Verschiebungsvektor u an einem Punkt xg sollte die quadrierte Grauwertdifferenz
minimieren.

M (u) = (g2(x0) — g1(xo — u))® — Minimum (3.14)
Um die Abhidngigkeit von u explizit zu machen, entwickeln wir g1 um x; in eine
Taylorreihe erster Ordnung. Iin folgenden lassen wir das Argument xo der Kiirze
halber weg.

M(u) ~ (g2~ g1+ (Vg1)Tu)’ (3.15)
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Setzen wir die Ableitung dieser Approximation zu Null, so erhalten wir die not-
wendige Bedingung

Vg1(g2 — g1+ (Vg1)Tu) = 0 (3.16)
Ist der Gradient Vg1(x,) von Null verschieden und setzen wir g2 — g1 = g,, so
haben wir die “motion constraint equation” 3.1 vor uns.

Man kann ein Optimum von M auch durch ein Gradientenabstiegsverfahren
berechnen. Daraus ergibt sich die “pel recursive gradient technique” von Robbins
+ Netravali 83. Dieses Verfahren ist eng verwandt mit der iterativen Verbesse-
rung der Verschiebungsvektoren, die im vorigen Abschnitt erwahnt wurde. Die
allgemeine Iterationsformel fir den Gradientenabstieg lautet [Duda + Hart 73,
S. 140]:

Wy = up - Vo M(uy)
= uk + 2pk (92(x0) — g1(x0 — uk)) Vugl(xo — ug)
Dabei ist u, der geschitzte Verschiebungsvektor nach dem k-ten Schritt. Die
Schrittweite pro Iteration 1aBt sich durch den Parameter p;. einstellen. Ein grofles
pr bewirkt eine schnelle Anndherung an das Minimum, kann allerdings auch dazu
fithren, dafl man iiber das Ziel hinausschiefit.

Bei Annahme einer linearen Bildfunktion kénnen wir einen Zusammenhang
zur “motion constraint equation” herstellen:

Wy = U — 2p (92 —g1 4 (Vgl)Tuk) Vgl
= ug—2pk (g:Vyl + (Vgl)(Vyl)Tuk)

Und mit konstantem p; = p sowie dem Startwert ug = 0 erhalten wir:

—2pg9: Vg1
~2pg, Vgl - 2p (.rthl £ 2pye(V91)(Vsrl)TVgi)

-4pg, Vg1 (1 2 P(Vgl)TVsrl)
~4pg:Vg1 (1 - pIVyMz)

Bei p = 1/(2|Vg1|?) verdndert sich der Wert von ui ab k = 1 nicht mehr. Mit
diesem Wert erhilt man schlieflich die Komponente des Verschiebungsvektors in
Richtung des Gradienten zu (Vergleiche mit Gleichung 3.10):

uy

uy

Die lokale Autokorrelationsfunktion gibt einen Eindruck von der Form von M. Sei
R . die Autokorrelation von gi und Rgig; die Kreuzkorrelation von gi und gj:

g
Ryp(2) = Elgi(x)gi(x - z)]
Rgigi(z) = E[gi(x)gi(x — z)]
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Hierbei bezeichnet E[.] den Erwartungswert der entsprechenden Gréfle. Es folgt
somit:

E[M(u)] = Rglz(ﬂ) + Rg2’(0) —2Rg142(u)

Wollen wir also M minimieren, so miissen wir die Kreuzkorrelation Rg1g2 maxi-
mieren. Rechnen wir den Gradienten des lokalen Mittelwertes von M aus

VuE[M(u)] —2VuRglg2

= —2VuE[gl(x — u)g2(x)]
= —2E[Vygl(x — u)g2(x)]
= 2Rvuglg2(“)

und setzen diesen in das Gradientenabstiegsverfahren ein, so ergibt sich ein Ver-
fahren von Bergmann 83:

Uey1 = e — pe VM (k) = ug — 2pkRyg1ga(us)
Mit der Anfangsschitzung von uy = 0 erhalten wir somit:
u; = —2p;E[Vglg2]

Das Konvergenzverhalten dieser Methode 1afit sich durch Anpassung der Schritt-
weite p; an die Kriimmung der Kreuzkorrelationsfunktion noch verbessern.

3.5 Betrachtungen im Frequenzraum

Um die “motion constraint equation” zu Arbeiten in Beziehung zu setzen, die
versuchen, Geschwindigkeiten mittels rdumlich-zeitlicher Filterung zu schitzen,
ist es aufschlufireich, sie in den Frequenzraum zu transformieren.

Sei G(k,w) die Fouriertransformierte der Bildfolge g(x,t). Dabei ist k die
zweidimensionale Ortsfrequenz und w die Zeitfrequenz. Es gilt fiir die partiellen
Ableitungen:

Flg(x,1)} = ikiG(k,w)
Floy(x,t)} = ikG(k,w)
F{a(x,t)} = wG(k,w)

Damit erhalten wir die “motion constraint equation” im Frequenzraum:
kutw=0 (3.17)

Jede Geschwindigkeit u definiert im Frequenzraum eine Ebene durch den Null-
punkt mit dem Normalenvektor (u,v,1)T. Der Tangens des Winkels zwischen
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Normalenvektor und w-Achse entspricht dem Geschwindigkeitsbetrag +/u? 4 v2.
Der Winkel zwischen der Projektion dieses Vektors auf die k-Ebene und der k-
Achse entspricht der Geschwindigkeitsrichtung g.

Die gleiche Ebene erhilt man auch, wenn man eine Bildfolge g(x,t) mit der

Eigenschaft:

9(x,t) = go(x — ut) (3.18)
in den Frequenzraum transformiert. Dazu sei Go(k) die Fouriertransformierte von
go(x); dann folgt:

Flo(x,t)} = [ go(x — ut)e 20Xt gy gy

/e—zwit(ku+w)dt/go(z)e—2wikzdz
d(ku + w)Go(k)

Verfahren, die mit der “motion constraint equation” arbeiten, schitzen durch
Kombination dreier Richtungsableitungen entlang der beiden Raumachsen und
der Zeitachse den Gradienten (gz, gy, g:). Fir die Bestimmung der Verschiebung
wird allerdings nur die Richtung des Gradienten benotigt. Der Kontrast selber ist
unerheblich (aufler als Giitekriterium). Die Gradientenrichtung entspricht einer
Geraden im Frequenzraum, d.h. einem konstanten Verhiltnis der drei Frequenzen.
Ein einziger solcher Gradient erlaubt also immer noch unendlich viele Verschie-
bungsvektoren, denn durch eine Gerade kdnnen unendlich viele Ebenen gelegt
werden.

Nimmt man an, daB zwei Punkte mit verschiedenen Gradientenrichtungen den
gleichen Verschiebungsvektor haben, so spannen die beiden entsprechenden Gera-
den im Frequenzraum die gesuchte Ebene auf. Genauere Analysen dieses Vorge-
hens findet man im nichsten Kapitel.

Wie bereits erwahnt, ist die Neigung der Ebene ein Mafl fir den Geschwin-
digkeitsbetrag. Die Neigung einer Geraden ist ein MaB fiir die Komponente der
Geschwindigkeit in der Richtung, die durch die Projektion der Geraden auf die
k-Ebene bestimmt ist. An Stellen mit hoher Ortsfrequenz, also scharfen Kanten,
1aBt sich zwar die Neigung der Ebene, und damit die Geschwindigkeit, am ge-
nauesten bestimmen; da aber der Frequenzraum im diskreten Fall nur bis zu einer
endlichen Frequenz reicht, kann man eine zu starke Neigung der Ebene, also eine
zu hohe Geschwindigkeit, nicht mehr registrieren.

Um eine bessere Schiatzung der dreidimensionalen Gradientenrichtung zu er-
reichen, kann man auch in mehr als nur drei Richtungen ableiten. Auflerdem
kann man darauf verzichten, den Kontrast mitzubestimmen, d.h. man braucht die
absolute Gradientenstdrke nicht zu kennen. Dazu braucht man allerdings dreidi-
mensionale Filter. Ein solcher Filter sollte folgende Eigenschaften haben:

o gute Lokalisation im Orts-Zeit-Raum.

e Trennscharfe beziiglich der Gradientenrichtung.
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Der Filter sollte also im Frequenzraum einer Geraden durch den Nullpunkt ent-
sprechen. Fleet + Jepson 85 versuchen, eine Filter-Kaskade auf diese Gesichts-
punkte hin zu optimieren. Das Ergebnis sind Filter, die ihre gréfite Amplitude
innerhalb eines Kegels im Frequenzraum haben.

Diese Filterungen kénnen als Vorverarbeitung der Bildfolge angesehen werden.
Auf dieser niedrigen Stufe der Verarbeitung werden noch keine Entscheidungen
getroffen und alle Informationen, die die urspriingliche Bildfolge enthilt, bleiben
im Prinzip erhalten. Das Ziel der Vorverarbeitung ist es, den weiteren Algorithmen
Daten zu liefern, die diese dann direkter fiir ihre Zwecke verwenden konnen als
die Grauwerte selber.

Heeger stellt einen Algorithmus vor, der mit den Ergebnissen dhnlicher Filterungen
eine Ebene im Frequenzraum “optimal” anpafit [Heeger 87, Heeger 88). Er filtert
die Bildfolge mit einer Anordnung von Gaborfiltern der Form:

2 2
ey S 4 S
fx.t)=& (2‘73: 203 1 263)32'11,(271'5‘.:02’: + 27rkyoy + 2mwyot) (3.19)

Ein Vorteil dieser Filter ist, daB sie im Frequenzraum eine einfache Form haben.
Bei der Transformation in den Frequenzraum ergibt sich nimlich ein Paar von 3D-
Gaufifunktionen mit den Mittelpunkten (kao, kyo, wio)? und (—k,o, —kyo, —wio)T.
Der Filter ergibt ein maximales Ergebnis fur eine bewegte Sinuskurve, deren Fre-
quenz dem Mittelpunkt (kzo, kyo, wio) entspricht. Ein weiterer von Heeger genann-
ter Vorteil dieser Filter ist, daf} sie separierbar sind.

Zwolf dieser Filter sind im Frequenzraum so angeordnet, daf} ihre Mittelpunkte
auf einem Zylinder entlang der w-Achse liegen. Um die Operatorsignale mit den
Verschiebungsvektoren in Beziehung zu setzen, wird das Parseval Theorem be-
nutzt, welches hier besagt, dafl das Integral der quadrierten Operatorsignale iiber
dem Orts-Zeit-Raum (die Gaborenergie E) gleich ist dem Integral der quadrierten
Fourierkomponenten iiber dem Frequenzraum. Sei also F die Fouriertransfor-
mierte der Gaborfunktion, so gilt:

B'a flf(x,t)*g(x,t)lzdxdt o /|F(k,w)-G(k,w)[zdkdi (3.20)

Nimmt man als Modell eine Bildfolge einer bewegten zufillig verteilten Textur an,
die der Eigenschaft 3.18 geniigt, so erhdlt man im Frequenzraum eine Ebene von
konstanter, nur vom Kontrast abhdngiger Dichte p. Somit 1d8t sich die Gabor-
energie durch Integration im Frequenzraum bestimmen. Man erhilt als Ergebnis
fiir jeden der 12 Filter:®

2 (kzoutk, !2
0 8—4105630;‘: ot Sqo-hadge )

E(u,v e det A
(01 ) 8mv/det A
det A = (0,0,)° + (or0,u)? + (0,0,v)*

®Nach Berichtigung eines Fehlers in der Arbeit von Heeger
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Diese Gleichung ist nur noch abhdngig vom Verschiebungsvektor u und von der
Dichte p. Die Dichte kann man aus der Gleichung eleminieren, indem man durch
die mittlere Gaborenergie aller Filter teilt. Wir erhalten ein Gleichungssystem
aus 12 nichtlinearen Gleichungen. Durch Minimierung des quadratischen Fehlers
mit einem numerischen Gradientenabstiegsverfahren wird schliefllich der Verschie-
bungsvektor bestimmt.

Dieses Verfahren hat den Vorteil, dafl die gesamte Information der Filterung
zur Schiatzung der Verschiebung ausgenutzt wird, und nicht nur derjenige Filter
mit maximalem Ergebniswert. Der Nachteil durch die Annahme einer zufalls-
verteilten Textur mit konstantem Kontrast in allen rdumlichen Richtungen kann
dadurch abgemildert werden, dafl man die Filter in Gruppen einteilt, die in ver-
schiedenen Richtungen wirken, und dann aus jeder Gruppe einzeln die Dichte

eleminiert.



Kapitel 4

Methoden zur Schatzung der
zweiten Komponente

Um die vollstindigen Verschiebungsvektoren berechnen zu kénnen, also das Blen-
denproblem zu lésen, braucht man zusitzlich zur “motion constraint equation”
noch eine weitere Nebenbedingung. Dazu gibt es in der Literatur die verschieden-
sten Vorschlige. Man kann diese in mehrere Gruppen einteilen:

1. Zusétzliches geometrisches Wissen (z.B. epipolare Geometrie bei Stereoauf-
nahmen).

2. Erweiterung der “motion constraint equation” fiir nicht-lineare Bildfunktio-
nen.

3. Annahme eines konstanten Verschiebungsvektors innerhalb einer lokalen Um-
gebung; Ballungsanalyse im (u,v)-Raum.

4. Annahme eines méglichst glatten Verschiebungsvektorfeldes.

Im folgenden werden fiir jede Klasse einige der verschiedenen Ansitze naher unter-
sucht. Dabei sollen die zugrundeliegenden Annahmen und die charakteristischen
Schwierigkeiten der einzelnen Methoden herausgearbeitet werden. Dazu werden
die Zusammenhdnge der Verfahren erldutert und zum Teil andere Herleitungen
angegeben als sie in der Originalliteratur zu finden sind. Um einen Vergleich der
verschiedenen Gleichungen zu ermdglichen, wird eine einheitliche Notation ver-
wendet, die im Anhang A zusammengefafit ist.

4.1 Zusatzliches Wissen

Hier soll nur kurz gezeigt werden, wie es moglich ist, zusatzliches Vorwissen iiber
die betrachtete Szene in den Algorithmus zur Schatzung des Verschiebungsvek-
torfeldes einzubringen. Im allgemeinen muf} die Zusatzinformation in Form einer
mathematischen Nebenbedingung ausgedriickt werden.

31
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Wenn wir z.B. eine rein translatorische Bewegung vor uns haben und den Ex-
pansionspunkt bereits kennen, brauchen wir nur noch den Betrag der Geschwin-
digkeit zu schitzen, denn alle Verschiebungsvektoren miissen sich im Expansions-
punkt schneiden.

Ein weiteres Beispiel ergibt sich aus der Annahme, dafl die Oberflachen der
betrachteten Objekte eine bestimmte Form haben, z.B. ebene Flichen sind. In
diesem Fall kann der gesamte Bewegungsfluf}, der durch eine perspektivische Pro-
jektion entsteht, durch 8 Parameter beschrieben werden:

u(z,y) = uo+ Az + By + (Ez + Fy)z (4.1)
v(z,y) = v+ Cz+ Dy+(Ez+ Fy)y

Gemessen wird mit der “motion constraint equation” der Normalanteil dieser Ge-
schwindigkeiten. Aus mindestens 8 dieser Gleichungen kann man die 8 Parame-
ter des Bewegungsflusses bestimmen, wenn die Gradientenrichtungen geniigend
variieren. Wazman + Wohn 84 nennen diese Methode der Bestimmung von
FluBparametern die “velocity functional method”.

Der grofite Nachteil aller Verfahren, die zusitzliches Wissen iiber die abge-
bildeten Objekte oder deren Bewegung einbringen, ist die stark eingeschriankte
Anwendbarkeit. Falls die Anwendung jedoch méglich ist, z.B. in einer industriel-
len Umgebung, kann man guie Ergebnisse damit erzielen.

4.2 Erweiterung der “motion constraint equation”

In diesem Abschnitt sollen Erweiterungen der “motion constraint equation” disku-
tiert werden, die Variationen zweiten Grades in der Bildfunktion beriicksichtigen.

Am besten lassen sich diese Gleichungen aus dem Optimierungsansatz 3.14 des
letzten Kapitels gewinnen.

M = (g2(%0) ~ g1(xo — u))> — Minimum

Statt die Taylorreihe nach dem ersten Glied abzubrechen, wie in Gleichung 3.15,
kénnen wir auch noch die quadratischen Terme hinzunehmen.

1 2
M = (92 - g1+ (Vgl)Tu - éuTHlu)
Setzen wir die Ableitung nach u auf Null, so erhalten wir die Gleichung:
r 1o
(Vgl - Hju) [92 -gl+ ((Vgl) — U Hl) u] =0 (4.2)
Man vergleiche dieses Ergebnis mit Gleichung 3.16, welche durch die lineare Ap-

proximation der Bildfunktion entstanden ist. Der Term in der eckigen Klammer ist
eine Approximation des Grauwertes des ersten Bildes an der Stelle x — u, wahrend
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es sich beim ersten Term um eine Approximation des Gradienten von Bild 1 an
der gleichen Stelle handelt. Dadurch wird der in Gleichung 3.9 berechnete Fehler
vermieden. Man vergleiche die Gleichung auch mit der verallgemeinerten, iterati-
ven “motion constraint equation” von Gleichung 3.13. Leider ist diese Gleichung
nun nicht mehr linear, so daf sich eine Losung nicht so einfach gewinnen laft.

Nagel 83 geht noch einen Schritt weiter und mittelt den Term M iiber alle Pixel
innerhalb der Umgebung, in der die ersten und zweiten Ableitungen geschitzt
werden. Hier wird also auch die Annahme eines lokal konstanten Verschiebungs-
vektors gemacht. Es gibt daher eine ﬂberschneidung mit Abschnitt 4.3. Vieles,
was dort noch weiter analysiert werden wird, gilt auch fir das nun folgende Er-
gebnis. Die Summation soll im folgenden immer iiber alle Pixel x; einer lokalen
Umgebung um das Pixel (0, 0) gelten. Das Argument (0.0) lassen wir im folgenden
weg.

1 2
M = Z (92(X1’) = Jl.= (Vgl)T(x; = ll) — i(xi — u)Tﬂl(xi - u))

Als notwendige Bedingung fiir das Optimum erhalten wir nun:
) (Vg1 + Hy(xi — u))
1
- (gz(x,—) - g1~ (Vo) (xi - w) - x- w)THa(x; - u)) p

Setzen wir ein quadratisches Fenster mit n Pixeln um den Punkt xq = 0 voraus, so
verschwinden alle Summen, die nur ungerade Potenzen von z; oder y; enthalten.
Weiterhin folgt:

1 g T 1 -
;Z (gl +(Vgl) x; + 5 i Hlxi) = gl+ £Zx; H,x;
1 o
= g1+ 5;1:2(91M + glyy)
-
Z (uTHlx,-) x; = z!Hu
Z ((Vgl)Tx;) xi = z?Vgl
Mit diesen Ergebnissen erhalten wir schliefllich die Gleichung
e me 1
(Vgl ~ ng])Tu) (92 — g1+ (Vg1)Tu- :ZurHlu)
— 1
+Hy (22(-Vg1 + Hyu) 1 - Y g2Ax)x;) = 0
n

Bis zu diesem Punkt ist das Ergebnis unabhéngig von den Operatoren, mit denen
wir die Ableitungen der Bildfunktion schatzen. Wir kénnen aber noch die spezielle
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Form des Beaudet-Operators fiir die Schitzung der ersten Ableitung ausnutzen:
Ein Beaudet-Operator mit ungerader Seitenlinge [ Beaudet 78, Nagel 83| appro-
ximiert die erste Ableitung durch die Summe

— =~ 1
22Vg = - Y 9(xi)xi
Mit dieser Eigenschaft der Beaudet-Operatoren kénnen wir dann schreiben:

e 1
(Vgl — Hju) (92 -gl+ ((Vg])T - 2uTHl) u)
= —ﬁHl (V_’E_Q;VglJrHlu) (43)

Zusatzlich zu den Korrekturen der Gradienten an der Stelle xo — u im ersten
Bild, wie sie auch in der Gleichung 4.2 auftreten, bekommen wir noch eine zweite
Korrektur, die eine Approximation der ersten Ableitung der “motion constraint
equation” Vg, + Hu = 0 enthilt, und damit die I"Jbereinstimmung der Gradienten
der beiden Bilder mitberiicksichtigt.

Ein wesentlicher Nachteil dieser Gleichung ist die Nichtlinearitit. Trotzdem
laBt sich an speziellen wichtigen Punkten im Bild eine Losung direkt angeben.
Diese Punkte lassen sich durch folgende Bedingung ausdriicken:

gl, = Extremum #0 und g1,=0 (4.4)
gl =91, =0 sowie g1, = Extremum # 0 ’

Dies ist das Modell einer Grauwertecke, wie es in Nagel 83 angegeben ist. Die
Bedingungen sind z.B. auf einem geneigten Zylindermantel erfiillt. Man beachte
auch, daf} sich das Koordinatensystem immer so legen 1afit, daf g,, verschwindet.
Diese Bedingung stellt also keine prinzipielle Einschrankung dar. Wie man leicht
nachrechnet, 1afit sich fiir dieses Eckenmodell folgende Lésung der Gleichung 4.3
angeben:

2
g = o (4.5)
9lyy
e’ g
u = --—(g2-g1- =g1_v°
glm(g 91— Sg1,v°)

4.3 Annahme eines lokal konstanten Verschiebungs-
vektors

4.3.1 Erste Fehleranalyse

Nimmt man an, daf§ alle Verschiebungsvektoren innerhalb einer Umgebung gleich
sind, so kann man die “motion constraint equation” an zwei Stellen simultan 15sen
und dadurch den vollstandigen Verschiebungsvektor berechnen:

uTVg = g (4.6)
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Der Vektor g enthilt als Komponenten die Grauwerte an den beiden Stellen, an
denen der Verschiebungsvektor den gleichen Wert haben soll. Dieses Gleichungs-
system setzl voraus, daf} die einzelnen Nebenbedingungen linear unabhingig sind,
d.h. keine parallelen Geraden im (u, v)-Raum ergeben. Dies ist dquivalent zu einer
Variation der Gradientenrichtung. Hier wird ein gewisses Dilemma deutlich, denn
wie wir oben bei der Analyse der “motion constraint equation” sahen, kann eine
Variation des Gradienten einen Fehler in den einzelnen Gleichungen hervorrufen.
Um dieses Dilemma quantitativ zu fassen, miissen wir die Konditionierung des
Gleichungssystems quantitativ messen. Fiir ihre Untersuchung wéhlen Kearney
u.a. 87 das folgende Maf:

cond(M) = || M|[[|M}|

Wobei M die Matrix des Gleichungssystems und || - || die Frobenius-Norm mit

I(mas)ll = /_Z m¥;

ist. Je grofler cond(M) ist, desto mehr werden kleine Fehler in den einzelnen
Gleichungen das Ergebnis beeinflussen.

Mit diesen Festlegungen erhdlt man als Ergebnis fir eine Umgebung von zwei
Punkten:

Vel + [Vl _ 1 (|4v91||+uwzn) (4.7)

cond(Vg) = g
(V&) = gl Vsl sing ~ sing \[Vazll T Ve

Dabei stehen die Indizes fiir die beiden Orte, an denen man die gleiche Verschie-
bung ansetzt. ¢ ist der Winkel zwischen den einzelnen Gradienten. Die Kondi-
tionierung des Gleichungssystem wird optimiert, wenn die Gradienten senkrecht
aufeinander stehen und den gleichen Betrag haben. Wie man sieht, hat der Winkel
¢ einen weil grofleren Einflufl auf die Konditionierung als der Betrag der Gradi-
enten.

4.3.2 Least Square Fit

Will man mehr als zwei Orte zur Schitzung des Verschiebungsvektors beriick-
sichtigen, so hat man ein {iberbestimmtes Gleichungssystem in der Form 4.6 zu
I6sen.

Anschaulich sucht man nach einem Punkt im (u,v)-Raum, an dem sich alle
beteiligten “constraint lines” méglichst gut schneiden (siehe Abbildung 4.1). Dazu
kann man z.B. eine Ballungsanalyse vornehmen. Verfahren dazu sind eine modifi-
zierte Hough-Transformation [ Bandyopadyhay 84] oder auch der Algorithmus von
Schunck 84a. Vorteile dieser Verfahren sind, daBl eventuelle Ausreifiler unberiick-
sichtigt bleiben. Dies ist besonders an Verdeckungskanten wichtig.
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Abbildung 4.1: Optimaler “Schnittpunkt” der “constraint lines”.

Wir nehmen im folgenden aber an, daf} alle Punkte einer Umgebung den glei-
chen Verschiebungsvektor haben. Um den Verschiebungsvektor zu finden, konnen
wir versuchen, die Summe der Fehlerquadrate zu minimieren:

M = (u"Vg + g,)* — Minimum

Der Vektor g enthilt n > 2 Komponenten.
Nach Nullsetzen der Ableitung von M nach u erhdlt man

Vg(Vg)T a=-Vg gf‘ (4.8)

bzw.
u=-(Ve(Veg)) 'Vegel = -(Ve) el (4.9)

Man nennt (Vg)' = (Vg(Vg)?) ! Vg auch Pseudoinverse von Vg.

Der Vektor ﬁTe'E+g, wird im allgemeinen einen vom Nullvektor verschiedenen
Wert aufweisen (siehe dazu die Analysen im vorherigen Kapitel, insbesondere die
Gleichungen 3.11 und 3.12). Wir werden diesen Vektor “Residuumsvektor” nen-
nen und ihn mit dem Buchstaben r bezeichnen. Sei r normalverteilt mit dem
Mittelwert 0 und der Kovarianzmatrix S = o021, wobei I die Einheitsmatrix sei.
Das bedeutet, dafl wir annehmen, es gebe keine systematischen, sondern nur stati-
stische Fehler. Der nach Gleichung 4.9 geschatzte Verschiebungsvektor a1 ist dann
ebenfalls eine normalverteilte Gréfle mit dem Mittelwert von Gleichung 4.9 und
der Kovarianzmatrix

Su = o*[Vg(Vg)"]™ (4.10)

Die Genauigkeit der Komponente des Verschiebungsvektors in Richtung des mitt-
leren quadratischen Gradienten ist relativ gut im Verhdltnis zur Richtung mit
minimalem mittleren quadratischen Gradienten. Das Verhaltnis in der Giite ist
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umso unterschiedlicher, je grofler der Unterschied in den beiden Eigenwerten von
Sy ist. Am besten ist daher eine gleichméflige Verteilung der Gradienten in alle
Richtungen.

4.3.3 Approximative Losung

Es soll nun der Zusammenhang mit einem Verfahren hergestellt werden, welches
Nagel 83 verwendet hat, um die an Grauwertecken geschitzten Verschiebungs-
vektoren iterativ zu verbessern und in die Nachbarbereiche hinein zu propagieren.
Dazu miissen wir in Gleichung 4.9 die Niherung einer quadratischen Bildfunktion
einsetzen. Dies bedeutet, dafl wir die Abhangigkeit des Gradienten Vg und der
zeitlichen Ableitung g, von den Bildkoordinaten durch eine Taylorreihenentwick-
lung 1.0rdnung explizit machen kénnen.

Vg(x;)
gt(xi)

Vg(0) + H(0) x;
9:(0) + (Vg)"(0) x;

Im folgenden lassen wir der Kiirze halber das Argument 0 weg. Wir nehmen
weiterhin noch an, daf$ die Punkte x; symmetrisch um den Nullpunkt liegen, so

Z’%ZU und Zzi:Zyi:n&:ﬁi
k=1 1 k=1

1

I

k=
gilt. Somit erhalten wir fiir Vg(Vg)? den Ausdruck:

(Vg + Hx;)(Vg + Hx;)T

2
WoE

Vg(Vg)"

i=1

il

[Ve(V9)" + Vg(Hx)T + (Hx:)(Vg)"

NE

-
1
—

+ (Hx;)(Hx,)"|
= nVy(Vg)" + H (2 xex] ) H

= an(Vg)T-i—n;iHH =nC

C = Vg(Vg)" +2?HH (4.11)

y ( gz +22(92: + 92,) 929y + 292y(9z2 + 9uy) )
9zgy + 329:::;,'(9::: b gyy) 93 + Iz(yiy i giy)

Durch eine dhnliche Rechnung erhalten wir auch

Vggl =ngVg+nz?H Vg,
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Setzen wir dies in die Gleichung 4.8 ein und teilen durch n, so erhalten wir die
gewiinschie Approximation von Gleichung 4.9:

Cu-= (Vg(Vg)T + .::EHH) u=- (g;Vg +z2H Vgt) (4.12)
Schreiben wir diese Gleichung noch einmal etwas um:
Vg ((Vg)Tu i g;) + z:H(Hu + Vg,) =0 (4.13)

Dies ist eine gewichtete Sumine von zwei Termen. Der erste Term enthilt die “mo-
tion constraint equation” gewichtet mit dem Gradienten. Somit ist sein Beitrag
zur Gesamtsumme in der Richtung des Gradienten am grofiten. Der zweite Term
enthilt die erste Ableitung der “motion constraint equation”. Wahrend die “mo-
tion constraint equation” die Ubereinstimmung der Grauwerte fordert, fordert die
erste Ableitung die Ubereinstimmung der Gradienten. Dieser Term ist gewichtet
mit der Kriimmungsmatrix. Sein Beitrag ist somit in Richtung der Hauptkriim-
mung mit dem grofiten Eigenwert am groBten. Insgesamt wird also die Gleichheit
der lokalen Grauwertstruktur gefordert. In Tretiak + Pastor 84 wird vorgeschla-
gen, nur den zweiten Teil von 4.13, d.h. die Ableitung der “motion constraint
equation”, fir die Schatzung des Verschiebungsvektors zu verwenden. Dort wird
allerdings eine andere Herleitung der Gleichung angeben, die einfach in der Dif-
ferentiation der “motion constraint equation” besteht. Auch Haralick + Lee 83
kommen durch die Forderung nach der Gleichheit der lokalen Grauwertstruktur
auf das gleiche Ergebnis.

In der Form 4.13 erkennt man auch die Ahnlichkeit zur Gleichung 4.3 am
besten. Jene enthilt zusédtzlich noch eine Korrektur der “motion constraint equa-
tion”, die durch die Beriicksichtigung von quadratischen Termen in der Bildfunk-
tion zustande kommt. Dort ist das Modell einer bivariat quadratischen Bildfunk-
tion schon bei der Herleitung der “constraint equation” eingeflossen, wahrend wir
nun die “motion constraint equation” unangetastet gelassen haben, und erst bei
der Mittelung iiber ein Fenster eine Approximation mit einem Polynom zweiten
Grades durchgefiihrt haben.

Durch den Vergleich des Verfahrens von Nagel 83 mit dem Verfahren der Pseu-
doinversen sehen wir jetzt deutlich, dafl es sich bei C um eine Approximation der
Matrix Vg(Vg)” handelt. Eine Untersuchung der Eigenschaften von C, wie sie
z.B. in Nagel 85, Nagel 86 zu finden ist, zeigt, daB diese Matrix entscheidende
Informationen tiber den lokalen Grauwertverlauf enthilt. Die Eigenvektoren von
C geben die Richtung extremaler Variationen im Grauwert bzw. Gradienten an.
Wenn man einen Verleich mit der Fehlerfortpflanzungsgleichung 4.10 anstellt, so
sieht man, dafl die Inverse von C angibt, in welchen Richtungen die Unsicher-
heit (und damit der Fehler) am groBten ist. Deshalb werden wir auf diese Matrix
spater, bei der Diskussion von gerichteten Glattheitsforderungen, noch einmal zu-
riickkommen.
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4.3.4 Die Giite der Schatzung

Um den Verschiebungsvektor u aus Gleichung 4.12 bestimmen zu kénnen, muf}
die Matrix C invertiert werden. Zum Test fir die Brauchbarkeit der Grauwert-
varation zur Schatzung des Verschiebungsvektors reicht es aber nicht aus, einen
konstanten Schwellwert an die Determinante der Matrix C zu legen [Nagel 85,
Nagel + Enkelmann 86]. Um das einzusehen, betrachten wir das Beispiel einer
entlang der y-Achse leicht gekriimmten Kante mit (vergl. mit Eckenmodell 4.4)

Ge = Mazimum, gy = 0, Gzx — U! Gyy ~ 0 und ey — 0

Die Determinante von C nimmt den Wert det C = g2 . :ﬁggy an. Ist der Gradi-
ent g, sehr grof}, so kann er die Kleinheit von g,, aufwiegen. Eine zuverlassige
Schatzung beider Komponenten des Verschiebungsvektors ist jedoch nur méglich,
wenn beide Eigenwerte méglichst groff sind. Entscheidend fiir die Beurteilung der
Giite der Schitzung ist deshalb das Verhéltnis der Eigenwerte von C (siehe auch
die Diskussion der Kovarianzmatrix Sy von Gleichung 4.10). Seien &£ und X die
Eigenwerte von C mit & » A, so kann man die Abschitzung

det C KA A
= - (4.14)

g= (Spur C)2 ~ (k + A)? Tk

machen. Da sowchl die Determinante als auch die Spur invariant gegeniiber Dre-
hungen der Koordinatenachsen sind, brauchen wir die Diagonalisierung gar nicht
explizit durchzufithren. Das Maximum des Verhiltnisses ¢ wird fiir A = & mit 1/4
erreicht. Wenn ¢ wesentlich kleiner als 1/4 wird, ist also Vorsicht geboten. Dann
1afit sich nur eine Komponente von u verwerten.

Wir kénnen auch den genauen Fehler fiir eine quadratische unverrauschte Bild-
funktion ausrechnen, die in einer lokalen Umgebung verschoben wurde. Approxi-
mieren wir die zeitliche Ableitung durch die Differenz der Grauwerte im Nullpunkt
und nehmen weiterhin an, daf§ die rdumlichen Ableitungen genau geschitzt wer-
den kénnen, so erhalten wir nach Einsetzen in die approximative Gleichung 4.12
und Drehung des Koordinatensystems in Richtung der Hauptkriimmungsachsen,
so daB} g, = 0 ist, den geschédtzten Verschiebungsvektor (die genaue Herleitung
ist in Anhang D zu finden):

2
. ( 929y, )Ju|2 (4.15)

det \ 9,92,

wobei kr = 1/2gzz€ + 1/2g,ye2 die Kriimmung der Bildfunktion in Richtung der
Verschiebung, und det = gigiy + gigiz - zzg:zgiy proportional zur Delerminante
von C ist. ;

Zur weiteren Analyse kdnnen wir den Fehlervektor u— 1 in zwei Komponenten

aufspalten. &' sei der Fehler in Richtung des Gradienten, also senkrecht zur
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“Kantenrichtung”, und ell der Fehler senkrecht zum Gradienten. Wir erhalten
dann die beiden Terme:

el (4.16)

kr ul? 929y(9z2 — 9y)
Vol g292, + 9292, + 229292,
R - 929y, + 95920
IVel" " 9292, + 9202, + 220292,

Der erste Term in den beiden Gleichungen entspricht dem Fehler der “motion
constraint equation”, wie wir ihn schon in Gleichung 3.10 ausgerechnet haben. Die
zusdtzlichen Faktoren kommen durch die Mittelung iiber das betrachtete Fenster
zustande.

Man sieht nun, daf fiir den Fehler ¢ll in Richtung der Kante die Differenz der
quadrierten Hauptkriimmungen g2_ — giy eine wesentliche Rolle spielt. Auflerdem
ist es gut, wenn die Achse mit der gréBten Kriimmung in Kantenrichtung zeigt,
denn falls eine der Hauptkriimmungen verschwindet und der Gradient in diese
Richtung zeigt, so verschwindet der Fehler, wihrend er andererseits ins unendliche
wichst, wenn senkrecht zum Gradienten die Krimmung verschwindet.

Der Fehler in Richtung des Gradienten ist immer kleiner als der Fehler einer
einzelnen “motion constraint equation”. Bei fehlender Kriimmung verschwindet
der Fehler sogar ganz, denn dann ist die “motion constraint equation” uneinge-
schrankt giiltig.

4.3.5 Weitere Ansatze

Statt der Konstanzannahme kann man den lokalen Zusammenhang zwischen den
Verschiebungsvektoren auch statistisch durch eine Markov-Kette beschreiben.

u; = du; ; +w;

Der Verschiebungsvektor u; am Ort x; stellt hier eine Zufallsvariable dar, die von
dem Verschiebungsvektor u;_, abhingt. Der Zusammenhang ist allerdings nicht
deterministisch, sondern durch eine Sequenz von normalverteilten, mittelwert-
freien, unabhingigen Zufallsvariablen {w; :i = 1,2,...} additiv verrauscht. Eine
solche Sequenz von Zufallsvariablen nennt man einen diskreten, weiflen, Gaufischen
Prozef.

Wir kénnen den Zusammenhang einer Messung z; mit dem Verschiebungsvek-
tor u; ebenfalls durch eine solche Gleichung beschreiben:

zi = Hyu; 4 v;

Auch hier ist v; ein diskreter, weifler, Gaufischer Prozefl. Eine Messung ist dabei
ein Wert, der von den Grauwerten im Bild abhédngt.
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Um eine optimale Schitzung fir ein u; zu erhalten, wobei die Messungen
{z1,...,2i} gemacht wurden, kann man den Modalwert der bedingten Wahrschein-
lichkeitsdichte p(u;|z1,..., z;) verwenden. In diesem linearen Fall stimmt der Mo-
dalwert mit dem Mittelwert iiberein. Das Ergebnis ist der Kalman-Bucy-Filter
(siehe Jazwinski 70 fir die mathematischen Grundlagen der “Filtering Theory”
und Stuller + Krishnamurthy 83 fir die Anwendung auf die Schiatzung von Ver-
schiebungsvektoren).

Als Verallgemeinerung der Konstanzannahme kann man Verfahren ansehen, die
nicht die lokale Konstanz der Verschiebungsvektoren selbst fordern, sondern die
Konstanz von Parametern, die das Verschiebungsvektorfeld lokal beschreiben. Da
der optische Fluf} einer bewegten ebenen Oberfliche bei orthographischer Projek-
tion durch eine affine Abbildung dargestellt werden kann, ist es verniinftig, lokal
eine lineare Variation des Verschiebungsvektorfeldes anzunehmen.

g2(x) = gl(Ax + b)

Schalkoff + Labuz 84 schitzen die 6 Parameter unter der Annahme einer linearen
Bildfunktion iiber eine quadratische Fehlerminimierung (entspricht der Bildung
der Pseudoinversen). Dies entspricht der im Abschnitt 4.1 besprochenen “functio-
nal velocity method” von Wazman + Wohn 84 fiir den Fall einer orthographischen
Projektion. Um die Fehler der Linearititsannahme der Bildfunktion zu verrin-
gern, wird das Verfahren iterativ wiederholt. Der Aufwand bei der Berechnung
der Pseudoinversen (es muf} eine 6 x 6-Matrix invertiert werden) steigt allerdings
erheblich an. Beliebter sind deshalb Verfahren, die die Annahme konstanter Pa-
rameter fallen lassen, und stattdessen die schwéachere Forderung der Glattheit des
Verschiebungsvektorfeldes stellen.

4.4 Von der Konstanz zur Glattheit

Im vorherigen Abschnitt sahen wir, daB eine zuverlassige Schitzung eines Verschie-
bungsvektors mit der Voraussetzung der lokalen Konstanz des Verschiebungsvek-
tors nur an Stellen des Bildes moglich ist, an denen die lokale Grauwertvarianz
bestimmten Forderungen geniigt. Um auch an den Stellen, an denen diese Forde-
rungen nicht erfiillt sind, einen Verschiebungsvektor schitzen zu kénnen, mufl ein
globales Verfahren verwendet werden. Man kénnte daran denken, die an Ecken
geschitzten Verschiebungen in homogene Bereiche auszudehnen. Dabei sollte das
entstehende Verschiebungsvektorfeld einen méglichst glatten Verlauf haben [ Horn
+ Schunck 81). Diese Glattheit kann durch ein Funktional F gemessen und dann
optimiert werden. Nagel 87 zeigte, daB an Stellen mit ausreichender Grauwertva-
rianz die Optimierung eines Glattheitsterms mit der Konstanzannahme dquivalent
ist.

Das Glattheitsfunktional F wird in der mathematischen Theorie iiber die Re-
gularisierung von “ill-posed problems” auch als “stabilizing functional” bezeichnet
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[ Terzopoulos 86b]. Es handelt sich also um einen auch auf anderen Gebieten ver-
wendbaren Ansatz, um a priori Information {iber mégliche Losungen in ein Ver-
fahren einzubauen (Einschrinkung des Losungsraums auf Funktionen mit glattem
Verlauf). Ein weiteres Gebiet, auf dem dieser Ansatz erprobt wurde, ist die Re-
konstruktion von Oberflichen aufgrund von Schattierungsinformationen (“shape
from shading” siehe z.B. Ikeuchi + Horn 81).

4.4.1 Problemformulierung

Das Problem, das wir zu lésen haben, besteht in der Optimierung eines Funk-
tionals, welches zwei Terme enthidlt. Zum einen die Bedingung, die die “motion
constraint equation” an das Verschiebungsvektorfeld stellt, und zum zweiten einen
Term, der die Glattheit des Verschiebungsvektorfeldes mifit:

M= f/p[u(x)T Vg(x) + g(x))* + @®*F dx — Minimum (4.17)

Das optimale Verschiebungsfeld wird einerseits bestrebt sein, lokal maoglichst gut
die “motion constraint equation” zu erfilllen, und andererseits global einen mog-
lichst ‘glatten’ Verlauf zu haben, d.h. das Glattheitsmaf zu minimieren. Der Wert
der Konstanten a? bestimmt die relative Wichtung dieser beiden zu optimieren-
den Terme. Der zweite Term ist fiir alle Bildfolgen gleich und stellt deshalb eine
Formulierung von a priori Wissen iiber die Form der im Anwendungsbereich vor-
handenen Verschiebungsvektorfelder dar. Es handelt sich quasi um ein Modell
eines Verschiebungsvektorfeldes, in der Art, wie z.B. das Verformungspotential ei-
ner elastischen Membran ein Modell fiir einen physikalischen Korper darstellt. Die
Form einiger einfacher Glattheitsfunktionale hat in der Tat Ahnlichkeit mit die-
semn Potential einer elastischen Membran (siehe Abschnitt 4.4.2). Der erste Term
wertet die eigentliche Bildinformation aus, und sieht in jeder Bildfolge anders aus.
Er ist vergleichbar mit dem Potential einer externen Kraft, die auf die Membran
wirkt.

Man kann statt der “motion constraint equation” auch die Grauwertdifferenz
92(x) — g1(x — u) in diese Minimierungsgleichung einsetzen | Nagel + Enkelmann
86]. Dieser Ansatz reduziert sich auf den oben angegebenen, wenn man die Ab-
héngigkeit von u durch eine Taylorentwicklung bis zur ersten Ordnung von gl
explizit macht (siehe Abschnitt 3.4).

Bei der Aufgabe, eine Funktion zu finden, die ein Integral optimiert, handelt es
sich um ein Problem der Variationsrechnung (siehe z.B. [Courant + Hilbert 68al).
Falls wir annehmen, daB der Glattheitsterm F nicht von der Funktion u, sondern
nur von dessen Ableitungen bis zu einem endlichen Grade n abhingt, so ergeben
sich die Euler-Lagrange-Gleichungen fiir dieses Problem zu:

gm(Vg)Tu+ 90t = a2{f]u (4.18)
9 (Vo) utgye = o[F],
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mit
(Rl s L =2 F 4o P,
W e uz d’y Uy dx? Uzz di dy Ugy dy" Uyy...y
und
d d d? d? dn
v— 7 Ju S o W e — i . "*}T‘“
[F] dmf,+dyfy To2 P 2dzdy}'“+ {1} 2y o

Lassen wir die Glattheitsforderung vollkommen fallen und setzen F = 0, so erhal-
ten wir als Ergebnis die kontinuierliche Form der Gleichung 3.16:

Vg(Vg) u+ Vgg =0

Dies ist nichts weiter als die mit dem Gradienten multiplizierte “motion constraint
equation”. Da det Vg(Vg)? verschwindet, ist diese Gleichung natiirlich nicht nach
u auflésbar. Vergleicht man dieses Ergebnis mit Gleichung 4.18, so sieht man, daf}
die Glattheitsforderung eine Korrektur der einfachen “motion constraint equation”
darstellt. Diese hingt nur von der unmittelbaren Umgebung des Verschiebungs-
vektorfeldes ab, da in die Terme [F], und [F], nur lokale Eigenschaften eingehen.
Man kann versuchen, dieses Differentialgleichungssystem 4.18 iterativ zu 15-
sen. Dazu geht man von einer approximativen Losung ug(x) aus und versucht,
mit dem Ansatz u = ug + du einen Korrekturvektor du(x) zu erhalten. Setzen
wir u = ug + du in die linke Seite der Differentialgleichung ein, so erhalten wir:

Vg(Vg)" du = — (Vg(Vg)" uo + Vg g.) + a?(Flu, (4.19)

Diese Gleichung lafit sich leider nicht nach du auflésen, da die Matrix Vg(Vg)T
nicht invertierbar ist. Nagel + Enkelmann 86 haben versucht, eine Invertierung
durch eine Mittelung zu erreichen, wobei der Term Vg(Vg)? durch die Matrix C
aus Gleichung 4.11 ersetzt wird. Man erwartet jedoch, nach den Ergebnissen des
letzten Abschnitts, dal man mit dieser Methode nur in der Nihe von Grauwert-
ecken zu einem zuverldssigen Ergebnis kommen kann.

Wir miissen also den Einflul von du auch auf der rechten Seite der Differen-
tialgleichung 4.18 beriicksichtigen. Dazu ist es notwendig, sowohl das Funktional
F als auch die Form der diskreten Operatoren zu kennen, mit denen man die
Ableitungen von u(x) berechnen will. Bei den in den néichsten Abschnitten zu
besprechenden Verfahren wird aber im allgemeinen der Einflu8 von du nur an der
Stelle des gerade betrachteten Ortes x im Term [F|, beriicksichtigt.

Um einen Eindruck von der Groflenordnung des Problems zu bekommen, stellen
wir die Analogie zum Problem der Lésung eines linearen Gleichungssystems her.
Im diskreten Fall kann man ndmlich die Differentialgleichungen fiir ein Bild mit
N Pixeln in einem linearen Gleichungssystem mit 2N Gleichungen der Form

Az = —b+a2Fz
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zusammenfassen. Dabei gilt:

. { (x;) firk=2i—1
BT u(x)  fir k= 2
( &) firk=1=2{—1
g:(x:)g,(x;) firk=2i,1=2i-1
A.,H = (x,)gy(x,-) fir k = 27 — 1,1 =2
(x,) firk=101=2¢
0 sonst

b o, gz(xi)gi(Xi) firk=2: -1
BTN gu(xi) ge(xi)  fiir k= 2

Die Matrix F ist vom Funktional und den verwendeten Operatoren abhingig und
wegen der Lokalitdt im allgemeinen diinn besetzt. Die angegebene Methode zur
Lésung der Differentialgleichung entspricht dann dem Jacobi-Verfahren zur Losung
dieses linearen Gleichungssystems [Marsal 76]. Man kann aber auch das Gaufl-
Seidel-Verfahren anwenden, wobei die Anderung du des Verscluebungsfeldes an
einer Stelle x noch im gleichen Iterationsschritt zur Berechnung der Anderungen
an anderen Stellen benutzt wird.

4.4.2 Einfache Glattheitsmafle

Die Frage ist nun, was fiir ein Glattheitsmafl man wahlen sollte. Um das zu ent-
scheiden, kann man zunichst einmal untersuchen, aus was fiir Komponenten sich
ein Verschiebungsvektorfeld zusammensetzt. Nehmen wir ein lineares Verschie-

bungsvektorfeld an:
u ) [ ou, uy T
w T y

Dieses kénnen wir in verschiedene, gegeniiber Drehungen der (z,y)-Ebene mog-
lichst invariante, Komponenten zerlegen:

Uy Uy v —u, {0 -1 +uz+vy 1 0 4 Re T EL;&
Yo Wy 40020 B 10 2 0 1 fytte M-ty

Rotation Divergenz Scherung

Der Rotations- und Divergenzanteil sowie die Determinante (uz - vy)* 4 (uy + vz)?
des Scherungsanteils des Verschiebungsvektorfeldes sind invariant gegeniiber Dre-
hungen des Bildkoordinatensystems. Ein Glattheitsmafl F, das nur erste Ableitun-
gen des Verschiebungsvektorfeldes beriicksichtigt, sollte diese verschiedenen An-
teile in einer charakteristischen Art und Weise wichten, denn das Glattheitsmaf
sollte nicht von der Lage des Bildkoordinatensystems abhiangen. Je grofler der
Wichtungsterm eines invarianten Terms, desto weniger Anteile dieses Termes hat
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spater das Verschiebungsvektorfeld, denn es ist bei der Optimierung giinstig, die-
sen Term moglichst klein zu halten. Da die oben genannten Terme invariant
gegeniiber Drehungen sind, kann man eventuell theoretische Eigenschaften des
optischen Flusses beriicksichtigen. Eine Analyse des optischen Flusses, den eine
sich drehende Ebene bei orthographischer Projektion auf der Bildebene erzeugt,
zeigt z.B., dafl der Scherungsanteil immer mindestens genauso grof} ist, wie der
Divergenzanteil [ Kanatani 86]:

(ot 'Uy)z < (u, = ”y):! + (uy + ”::)2

Eine naheliegende Wahl fiir ein Glattheitsmal F haben [Horn + Schunck 81]
getroffen:

F=ultul+v:sv) (4.20)
Dieser Glattheitsterm wichtet alle Anteile des optischen Flusses gleich stark, denn
es gilt:

. 1
whot gt ol 4 o) = o {(us 4 0, 4 (e — 0 4 (4 0)?) 4 (uy - )7}
Setzen wir diesen konkreten Glattheitsterm fiir F in die Euler-Lagrange-Gleichun-
gen 4.18 ein, so erhalten wir die partiellen Differentialgleichungen:

g“—'(vg)Tu -i g'w’ gt = Qz(u.’::: + Uyy) - QEAU
gy(Vg)T u -+ gy9t = az(v:r:c + 'Uyy) = Q2A'U

Fiir den iterativen Lésungsansatz miissen wir jetzt den Operator finden, mit dem
Au und Av berechnet werden, und dessen Einflufl auf du explizit machen. Dazu
setzen wir Au = (Au,Av)T = k(U - u) = k(H@y — u) wobei Uy eine Mittelung
des Startvektorfeldes ug(x) in einer lokalen Umgebung sein soll. Der Proportiona-
litdtsfaktor x hingt vom Mittelungsoperator ab. Es gilt Au =~ k(up — ug) — xdu
und wir erhalten

du

" -1
~ (Vo(Vg)" +a?k1)  [Vg(Vg) uo + Vg — a®x(ito — uo)]

i

w1
Up) - (Vg(Vg)T ¥ 02&1) [Vgsu - aznu“.-}
In der letzten Gleichung wurde beriicksichtigt, daB man die Verbesserung wie-
derum iterativ auf das erhaltene Verschiebungsfeld anwenden kann. Der Term
a?kl stellt die Invertierbarkeit der Matrix sicher.

Der eben verwendete Glattheitsterm entspricht nach Anandan + Weiss 85 dem
Modell einer Membran, d.h. der integrierte Glattheitstermn sollte der potentiellen
Energie einer nach der Funktion u(x) verzerrten ebenen Membran entsprechen.
Die Membran geht in den Zustand minimaler potentieller Energie iiber, welches
dann der Minimierung des Integrals des Glattheitsterms entspricht. Dies stimmt
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allerdings nur insoweit, als die potentielle Energie einer Membran nur von den
ersten Ableitungen des Verschiebungsfeldes abhdngt. Nur bei einer Auslenkung
einer Membran senkrecht zur Oberfliche erhdlt man einen Term, der dem Be-
tragsquadrat des Gradienten entspricht [Courant + Hilbert 68a, S. 214]. Mit den
Lamé’schen Elastizititskonstanten A und p erhdlt man fiir die potentielle Energie
einer elastischen homogenen Membran ohne Beriicksichtigung der Torsion nach
[Feynman 64, Kap. 39]|' den Ausdruck:

1
B = 5 / (A4 p)(ue + 'b'y)2 + 4 ((Uz = Uy)z + (uy + ”r)z) dVol.
Vol.

Der erste Term beschreibt den divergenten Anteil und der zweite Term den Sche-
rungsanteil des Verschiebungsvektorfeldes. In der Gleichung fiir die potentielle
Energie taucht hingegen kein Rotationsanteil auf. Die Energie einer Membran
verandert sich nicht, wenn diese nur gedreht wird. Wie wir oben sahen, gilt dies
fiir die Glattheitsforderung von Horn -+ Schunck 81 nicht.

Dengler verwendet zunichst diesen Glattheitsterm, der dem Modell einer ela-
stischen Membran entspricht [ Dengler 85a, Dengler 85b, Dengler u.a. 86]. Da er
aber den Divergenzanteil durch Nullsetzen des Terms A + g wegldfit, um nur noch
den Scherungsanteil des Verschiebungsfeldes zu minimieren, erhalt er schlieflich
die gleiche Differentialgleichung wie Horn + Schunck 81. Denn das allgemeinste
Glattheitsmaf} erster Ordnung mit konstanter Wichtung der invarianten Anteile

F = ) [aue + o) + by — ve)? + (e = 0, + (1 + 02)%)
ergibt folgende Differentialgleichungen:

92 (Vo) u+tgoge = a*[(a+t c)uss + (b+chuy +(a— b)vsy)

9y (Vo) utgyg = o®[(at vy +(b+c)vme + (a - blusy]
Wihrend Horn + Schunck 81 alle Konstanten gleich setzen (a = b = ¢), setat

Dengler die Wichtungsfaktoren fiir den Divergenz- und den Rotationsanteil (a =
b = 0) auf Null und erhélt so das gleiche Ergebnis.

Die Energie einer ebenen diinnen Platte, die in Normalenrichtung verbeult wird,
ist proportional zu einer quadratischen Form der Hauptkrimmungen, der bei der
Biegung entstandenen Fliache [Courant + Hilbert 68a, 5. 217|:

Eput ~ /(uzx i uyy)2 - 2(1 =5 #)(uzzuyy - uiy) dzdy (4'21)

Anandan + Weiss 85 schlagen als alternatives Glattheitsmaf} eine Erweiterung
dieses Energieterms fiir zwei Dimensionen vor:

— a2 2 2 2 9,2 2
F =ug, + 2uy, +uy, +vg, +2v;, + vy,

!Wobei Formel (39.21) Coyzy = 2p in Cryzy = p korrigiert wurde. Vergleiche auch mit
[Courant + Hilbert 68b, 5. 530)
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Im Gegensatz zum Membranmodell ist hier gefordert, dafl die erste Ableitung des
Verschiebungsvektorfeldes kontinuierlich sein muff. Wéhrend das Membranmodell
also nur eine gewisse Stetigkeit des Vektorfeldes fordert, ist hier eine Glattheit im
eigentlichen Sinne gefordert. Aus diesem Grunde findet dieser Term auch Verwen-
dung bei der Approximation von Oberflichen [Grimson 83] oder der Interpolation
mittels generalisierter Splines [ Terzopoulos 86b]. Allerdings lafit sich die Wirkung
dieses Glattheitsterms im konkreten Fall schlecht abschitzen. Insbesondere sind
alle linear von den Bildkoordinaten abhangigen Verschiebungsvektorfelder zugelas-
sen. Es ist daher sehr fraglich, ob die Verwendung dieses Glattheitsterms sinnvoll
ist. Auch die Experimente von Anandan + Weiss 85 zeigen, dafl dieser Term dem
Glattheitsmafl von Horn und Schunck unterlegen ist.

Scott 86 stellt die Frage, unter welchen Umstdnden die Glattheitsbedingung eine
gute Approximation an die “Wahrheit” ist. Zumindest in einfachen Féllen sollte
das Ergebnis mit analytischen Werten iibereinstimmen. Variationen des Verschie-
bungsfeldes in der Bildebene sind aber, jedenfalls im perspektivischen Fall, nicht
von erster Ordnung, es sei denn das Objekt bewegt sich parallel zur Bildebene.
Er definiert aus diesem Grunde den “motion vector”

_de dy dz, 1 dX dY dZ
P= (G~ z0w w a)

Die Beziehung zu den Verschiebungsvektoren (u,v) wird durch die Gleichungen

_dz dz
“ T ow T T
_dy  dz
L I 7

hergestellt. Wahrend der Verschiebungsvektor u im Falle einer sich bewegenden
Ebene nicht mehr linear von den Bildkoordinaten abhiangt (siehe Gleichung 4.1),
ist dies beim “motion vector” p durchaus der Fall. Daher schligt Scott vor,
nicht den Verschiebungsvektor selber mit dem Verfahren von Horn + Schunck
81 zu schitzen, sondern den “motion vector” p. Dies ergibt dann den folgenden
“constraint”:
dz dy dz

“9¢ = 9ot 9y — (9e2 + 9uy) 7
Bisher gab es eine “constraint line” im (u,v)-Raum, nun gibt es eine “constraint
plane” im p-Raum. Die Ebene steht senkrecht auf dem Vektor (gz, gy, —g=Z —
9yy), d.h. wir schitzen in jedem Punkt der Bildebene die Komponente von p, in
dieser Richtung. Mit diesem Ansatz kann z.B. ein divergentes Feld, welches durch
Translation in Z-Richtung entsteht zu einem konstanten p-Feld reduziert werden.
Die Einfiihrung einer dritten Dimension kann also zu einem glatteren Vektorfeld
fithren.



Kapitel 4. Schitzung der zweiten Komponente 48

4.4.3 Gerichtete Glattheitsmafie

Ein Problem mit den einfachen GlattheitsmaBen ist, daB sie die geschitzten Ver-
schiebungen unabhingig vom Bildinhalt weitergeben. Dadurch kann es leicht ge-
schehen, dafl Verschiebungen iiber Diskontinuitaten hinweg z.B. in einen gleich-
méfigen unbewegten Hintergrund hinein propagiert werden. Ein Glattheitsmaf,
welches Glattheit nur in Gebieten fordert, die zum selben (starren) Objekt gehd-
ren, ware giinstiger, da dort die Glattheitsannahme gerechtfertigt erscheint.

Cornelius + Kanade 83 verwenden zwar den Glattheitsterm 4.20 von Horn +
Schunck 81, gehen aber in der Nahe von Kanten, die zuvor mit demm Mexican-
Hat-Operator gefunden wurden, anders vor. Dort wird die Hypothese gleicher
Verschiebung auf beiden Seiten nur getroffen, wenn der Fehlerterm aus der “motion
constraint equation” und der Glattheit, sowie einer zusitzlichen Wichtung der
Grauwertinderung kleiner ist, als bei getrennter Glattheit beiderseits der Kante.
Dies hat den Nachteil, dafl die Vorsegmentierung des Bildes einen erheblichen
Einflul auf die Berechnung des optischen Flusses hat. Man méchte jedoch die
zusdtzliche Information des optischen Flusses selbst gern fiir eine Segmentierung
nutzen.

Noch extremeren Einflufl hat die Vorsegmentierung bei einem Verfahren von
Hildreth |Hildreth 82, Hildreth 83, Hildreth 84]. Hier werden Verschiebungen
nur entlang der Nulldurchgangslinien des Mexican-Hat-Operators geschidtzt. Eine
Schitzung der Normalkomponente 4 der Verschiebungen entlang der Kante wird
vorausgesetzt. Dazu kann z.B. Gleichung 3.2 verwendet werden. Im Verfahren
wird dann die Tangentialkomponente durch die Minimierung eines iiber die ge-
samte Kante aufintegrierten Mafles bestimmt. Das Mal besteht dabei aus zwei
Termen, von denen der eine die Abweichung zur geschitzten Normalkomponente
(zweiter Term in 4.22), und der andere die Glattheit der Verschiebungsvektoren
entlang der Kante (erster Term in 4.22) mifit.

/

s ist die Bogenldange entlang der Kurve und 8 ein Wichtungsfaktor, der das relative
Gewicht der geschitzten Normalkomponente zum Glattheitsterm angibt.

In Hildreth 82 wird auch der Nachweis gefiihrt, dafl dieses Integral immer
eine eindeutige Losung besitzt, wenn es sich um eine differenzierbare, gekriimm-
te Kurve handelt. Bei der Verwendung anderer GlattheitsmafBle, wie z.B. der
quadratischen Differenz der Vektorlingen (ohne Beriicksichtigung der Richtung
der Verschiebungsvektoren), ist eine eindeutige Losung nicht immer gesichert.

Interessant sind auch die Ubereinstimmungen mit Eindriicken, die der Mensch
bei der Drehung einer logarithmischen Spirale oder einem Barber-Pole (kreisfor-
migen Helix) hat. Der Mensch erliegt einer optischen Tauschung und sieht eine
falsche Bewegung. Das Verfahren von Hildreth kommt zu den gleichen Ergeb-
nissen. Der Nachteil dieses Verfahrens ist, dafl, will man ein dichtes Vektorfeld

du

Ony* ﬂ(Tﬁ “l)d Mini 4.22
5. T2 'Vgl—u s — Minimum (4.22)
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haben, die Verschiebungen noch in das Innere der Bereiche hinein propagiert wer-
den miissen.

Gerichtete Glattheit mittels Wichtungsmatrix

Im Gegensatz zu diesen beiden Verfahren kann man auch das Funktional F mit
einer rdumlichen Kontrolle iiber die Glattheitseigenschaften ausstatten [ Terzopou-
los 86b). Nagel + Enkelmann 86 schlagen einen gerichteten Glattheitsterm vor,
der keine Vorsegmentierung des Bildes voraussetzt. Diese Richtungsabhingigkeit
wird in Form einer Wichtungsmatrix W in den Glattheitsterm 4.20 eingebaut.
Wir werden zundchst die Differentialgleichungen untersuchen, die sich aus diesem
Ansatz ergeben, bevor wir im ndchsten Schritt eine spezielle Form der Wichtungs-
matrix angeben.

F

Spur {(VuT)TW(VuT)} (4.23)

wyy(ul + v2) + (wya + Wy )(UgUy + vovy) + wgz(u: + vg)

Im Fall W = I erhalten wir die Glattheitsforderung von Horn + Schunck 81. Die
Terme [F|, und [F], aus der Gleichung 4.18 ergeben sich zu

[Flu = V7 (W + WT) Vu)

und

[Fl, = VT ((W +WT) Vo)

Nehmen wir nun an, dafl die Wichtungsmatrix W symmetrisch ist und sich ihre
Komponenten rdumlich nur langsam dndern, so konnen die rdumlichen Ableitun-
gen von W vernachldssigt werden, und wir erhalten die vereinfachten Terme:

[Fle = Spur {WV(VU.)T} = W) Ugg + (W + Wy )Ugy + Wapty, (4.24)
(F], = Spur {WV(Vv)T} = Wy1Vpe + (W12 + W) )Upy + WapVy,

Nun miissen wir noch die Wirkung von du auf das Zentralpixel berechnen, um
die Differentialgleichung nach der Gauf}-Seidel-Methode 16sen zu kénnen. Dazu

nehmen wir an, daf} die Ableitungen von u mit den Beaudet-Operatoren berechnet
werden. Die Beaudet-Operatoren fiir die zweiten Ableitungen haben die Form:

e : 30(34% — k(k + 1)) g vl

e ,-,,-_ZA,C (2k + 1)2k(k + 1)(2k — 1)(2k 1 3) (A% 7AY)

- : 9ij o

zy Z kz(k ¥ I)Z.ZZk-i- 1)29“&3,3&3:’) (4.25)

ii=—k
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Die Wichtung des Zentralpixels ist somit:

| 30
Bei gos: - i tal 50
il (2k + 1)2(2k — 1)(2k + 3) ¢ ¢ o

Werden also u,,, Ugy, ty, und v,,, vy, vy, mit den Beaudet-Operatoren berech-
net, so gilt mit u = uy 4+ du

Spur {WV(VU)T}

30
~ Spur {WV(VUO)T} - @k TRk D)(2E T 3) du Spur {W}
Spur {WV(V?})T}
30
~ Spur {WV(VUO)T} ~ T I = 3)dv Spur {W}

Wir wollen jetzt eine ausfiihrliche Herleitung einer Wichtungsmatrix angeben, wie
sie Nagel + Enkelmann 86 verwendet haben. Dabei handelt es sich um eine neu-
artige Konstruktion des Glattheitsterms, aus der deutlich werden wird, in welche
Richtungen die Glattheit propagiert wird.

Nehmen wir an, dafl wir Glattheit in eine bestimmte Richtung e fordern wollen.
Wir miissen dazu die Variation von u in dieser Richtung minimieren. Diese be-
tragt:

Aeu = (Vu')Te
Das Quadrat dieses Vektors ist ein Ma#f fiir die Glattheit des Verschiebungsfeldes
in Richtung von e:

|Aeul® = Spur {(VuT)TeeT(VuT)}

Wenn wir diesen Term minimieren, so bedeutet das, dafl wir gerade die Glattheit
in die Richtung e fordern. Durch einen Vergleich mit dem Glattheitsterm F von
Gleichung 4.23 erkennen wir, dal wir W = ee” wihlen miissen. Wir kénnen W
auch noch mit einer, von der Grauwertstruktur abhangigen, Konstante multipli-
zieren. Auflerdem kann man mehrere Matrizen additiv zu einer Gesamtmatrix
kombinieren.

Glattheit senkrecht zum Gradienten

Zunachst ist es sinnvoll, Glattheit in Richtung einer “Kante”, also senkrecht zum
Gradienten zu fordern, denn bei einer solchen Diskontinuitdt der Grauwertfunktion
konnte es sich um eine Objektkante handeln. Glattheit darf dann nicht iiber die
Kante hinaus gefordert werden. e ist somit der Einheitsvektor senkrecht zum

Gradienten:
_ BRI
Vg| \ 9=
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Wir kénnen die Wichtungsmatrix, die sich aus der Glattheitsforderung in dieser
Richtung ergibt, noch mit dem Betragsquadrat des Gradienten multiplizieren,
denn je grofler der Gradient, desto gréfler ist die Diskontinuitit, und desto grifer
ist auch die Wahrscheinlichkeit, daf es sich um eine Objektgrenze handelt und die
Glattheit nicht iiber die Kante hinweg propagiert werden sollte. Somit ergibt sich:

2 =
Wgrad = B gy gngy
gll'gy g;]:

Glattheit senkrecht zu den Hauptkriimmungen

Falls die Grauwertfunktion in eine Richtung stark gekriimmt ist, so sollte Glatt-
heit nur senkrecht zu dieser Richtung gefordert werden. An jedem Punkt der
Grauwertfunktion gibt es zwei zueinander senkrecht stehende Hauptkriimmungs-
richtungen. In der einen Richtung ist die Kriimmung maximal, in der anderen
Richtung minimal. Man kann also fordern, daf§ die Glattheit in Richtung einer
Hauptkriitmmung mit der Kriimmung senkrecht dazu gewichtet wird. Seien A und
& die Hauptkriimmungen in den Richtungen 1 und k, so haben wir die Wichtungs-
matrix:

Wcuru = Wl + Wk
&207 4 A2kkT

Nach kurzer Rechnung ergibt sich daraus die Wichtungsmatrix zu:

Wcurv — Jyy  —Gzy Tyy Gy
—Gzxy Gz —Ozy Jzz
Zusammenfassung der Terme

Wir kinnen die beiden oben hergeleiteten Matrizen nun zu einem gewichteten
Mittel zusammenfassen:

T
F = gy gy + 62 gyy ‘gzy gyy _g:r.y
= Gz G Gy Jzz Ty Jre

Die Wichtungsmatrix W ergibt sich dann aus einer Normierung der Matrix F.
Dazu gibt es mehrere Moglichkeiten. Normieren wir F mit der Determinante, so
erhalten wir: ‘

F
= =g
det F
wobei wir fir die letzte Gleichheit 42 = z2 setzen miissen. C ist dabei die in
Gleichung 4.11 definierte Matrix, die uns schon bei der lokalen Konstanzannahme
begegnet war. Die Berechnung des optischen Flusses mit diesem Ansatz ergibt
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jedoch nicht das gewiinschte Resultat. Eine Analyse zeigt, daB der Glattheitsterm
nicht geniigend Einflufl auf das Endergebnis hat.? Im Grenziibergang von einer ge-
kriimmten zu einer geraden Kante tendiert der Einflufl des Glattheitsterms gegen
Null [Nagel + Enkelmann 86, Seite 572f).

Aus diesem Grunde sind noch zwei weitere Moglichkeiten der Normierung un-
tersucht worden. Eine Moglichkeit besteht darin, die Matrix F mit ihrer Spur
zu normieren, und eine dritte Variante 148t diese Matrix unnormiert |Nagel +
Enkelmann 86.

In dem Artikel Nagel 87 wird allerdings auf den erweiterten Term W_,,, der
Glattheitsforderung verzichtet. Man kann ndmlich zeigen, daf die Glittungsopera-
tion selber die Variationen zweiten Grades beriicksichtigt, so dafl z.B. der Glatt-
heitsterm von Horn + Schunck 81 an Grauwertecken einen konstanten optischen
FluB liefert. Das Weglassen dieses Terms fithrt dann zu sehr viel einfacheren Algo-
rithmen (die zweite Ableitung der Bildfunktion muB nicht mehr ermittelt werden).
Mit dem einfacheren Glattheitsmaf} ist es dann auch méglich, die in Gleichung 4.24
gemachte Annahme einer lokal konstanten Wichtungsmatrix fallenzulassen.

4.5 Zusammenfassung

Wir wollen die verschiedenen eingeschlagenen Wege auf dem Weg zur Losung des
Blendenproblems noch einmal kurz bewerten. Die Benutzung von zusitzlichem
geometrischem Wissen ist nur in sehr wenigen Fdllen moglich. Diese Methode
liefert zwar gute Ergebnisse, jedoch ist die Anwendung auf Spezialfille beschrankt.

Die Ausnutzung von nichtlinearen Variationen der Bildfunktion liefert fiir sich
allein genommen naturgemif} nicht in jedem Bildbereich eine eindeutige Schét-
zung der Verschiebung. Es mufite die zusdtzliche Annahme eines lokal konstan-
ten Verschiebungsvektors gemacht werden, um durch die Verbindung der “motion
constraint equations” in verschiedenen Punkten zu einer eindeutigen Lésung zu
gelangen.

Um noch dichtere Verschiebungsvektorfelder zu erhalten, kann man die lokale
Konstanz der Verschiebungsvektoren in eine globale Glattheit abschwichen. Die
Nachteile solcher Verfahren stecken in der zusitzlichen Hypothese, die naturge-
méafl z.B. an Verdeckungskanten nicht immer erfillt ist. Das Aufkommen der
einfachen Glattheitsmafle, insbesondere der Artikel Horn + Schunck 81, haben die
Forschung auf diesern Gebiet sehr inspiriert. Einen vorliufigen Endpunkt bilden
die schon recht aufwendigen Algorithmen, die eine gerichtete Glattheitsforderung
beinhalten.

*Der Wichtungsfaktor a® miifite Werte in der Groflenordnung von 1000 zugewiesen bekommen.
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Ein Ansatzpunkt, der bisher noch sehr wenig Beachtung gefunden hat, ist die
Verwendung von multispektralen Bildern. Deshalb werden wir uns in den nich-
sten Kapiteln mit den Méglichkeiten beschaftigen, die Farbbilder fiir die Lésung
des Blendenproblems bieten. Wir werden weiterhin von der “motion constraint

equation” ausgehen.



Kapitel 5

Verschiebungsvektoren aus
Farbbildern

Die Verwendung von Farbbildern zur Bestimmung des optischen Flusses ist bis-
her in der Literatur kaum an praktischen Beispielen erprobt worden. Dies mag
daran liegen, dafl andere Priorititen gesetzt werden, oder, dafl nicht iiberall die
Moglichkeit besteht, Farbbildfolgen aufzunehmen und zu digitisieren. Es gibt aber
vereinzelt theoretische Erorterungen, wie z.B. das 2-Farben-Theorem von Blicher
83, welches besagt, dafl zur eindeutigen Lésung des Korrespondenzproblems ohne
Zusatzwissen mindestens 2 Farben benétigt werden. Der Satz wird mit differen-
tialgeometrischen Methoden bewiesen, sagl aber nichts iiber die praktische Ver-
wendbarkeit von Farbbildern aus.

In den nachsten zwei Kapiteln sollen folgende Fragen geklart werden:

e Inwieweit ist es moglich, existierende Verfahren zur Ermittlung von Ver-
schiebungsvektorfeldern fir die Verwendung von Farbbildern abzuwandeln?
Erlaubt die Verwendung von Farbinformation grundsatzlich neue Verfahren,
die bei Grauwertbildern nicht angewendet werden kinnen?

e Welche Vorteile bieten Farbbilder gegeniiber Grauwertbildern? Lohnt sich
der zusétzliche Aufwand?

Um brauchbare Verfahren zur Verschiebungsvektorbestimmung aus Farbbildern
zu erhalten, werden wir im ersten Abschnitt einige Moglichkeiten betrachten, wie
man die Ansatze des vorherigen Kapitels auf Farbbilder iibertragen konnte. Ob-
wohl die Verfahren fiir RGB-Bilder beschrieben werden, sind sie auf keine spezielle
Farbdarstellung beschrankt. Nur die anschauliche Interpretation ist auf einen
dreidimensionalen Farbraum beschrankt. Insbesondere kann man die Algorith-
men auch fir Bilder im nichtsichtbaren Teil des elektromagnetischen Spektrums
verwender.

Bei der Optimierung spezieller Abstandsmalfle ergeben sich zum Teil Verfahren,
die nicht mehr auf der iiblichen “motion constraint equation” beruhen und auf die

54
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Intensitatsinformation der Farbbilder fast vollkommmen verzichten.
Schliefllich schlagen wir vor, skalare Gréflen zu berechnen, die etwas iber die
Giite jedes einzelnen Verschiebungsvektors aussagen.

5.1 Definitionen

Unter einem Farbbild im allgemeinen Sinne verstehen wir eine Reihe von Grau-
wertbildern der gleichen Szene, die zum gleichen Zeitpunkt in unterschiedlichen
Spektralbereichen aufgenommen worden sind. Man kann diese Art von Farb-
bildern auch Multispektralbilder nennen. Bei Farbbildern im eigentlichen Sinne
handelt es sich um drei Bilder, die dem roten, griinen und blauen Spektralbe-
reich entsprechen. Diese Bilder nennen wir auch RGB-Bilder. Der Grund fir
die Verwendung von gerade 3 Anteilen des sichtbaren Spektralbereichs, ist im
menschlichen Sehsystem zu finden. Experimente zeigen nimlich, dafl man durch
additive Kombination verschiedener Intensititen der 3 Farbkanile fast jeden ge-
wiinschten arbeindruck erzeugen kann. Das bedeutet, dafl sich die Evolution auf
3 Komponenten fir das Farbensehen beschriankt hat. Dies kommt daher, dafl die
einzelnen Teile des Spektrums fiir natiirliche Materialien nicht unabhingig von-
einander sind. Man kann also den Schlufl ziehen, dafl im Bereich des sichtbaren
Lichtes durch zusédtzliche Komponenten kaum weitere Informationen aus Realwelt-
bildern zu gewinnen ist (siehe auch den Abschnitt 6.3). Fiir die rechnergestiitzte
Auswertung von Bildern kann man aber auch beliebig viele andere Spektralberei-
che auswihlen, auch im nichtsichtbaren Teil des elektromagnetischen Spektrums.
Im folgenden werden wir unsere Untersuchungen auf die Verwendung von RGB-
Bildern beschranken, auch wenn die vorgeschlagenen Algorithmen sich leicht auf
andere Fille von multispektralen Bildern anpassen lassen.

Wir beschreiben ein Farbbild durch eine Vektorfunktion. An jedem Punkt des
Bildes erhalten wir einen Farbvektor mit den Intensititen der Farben Rot, Grin
und Blau. Jedes Pixel besteht nun aus einem Zeilenvektor ¢ = (eg, cg,cp).

5.2 Von Grauwertbildern zu Farbbildern

Es gibt mehrere Méglichkeiten, Algorithmen fiir Grauwertbilder auf die Verarbei-
tung von Farbbildern anzupassen.

1. Man erzeugt aus dem Farbbild ein Grauwertbild und wendet dann ein Ver-
fahren fiir Grauwertbilder auf dieses Bild an. Man kann z.B. das arithme-
tische Mittel aller drei Farbkanile bilden, welches der Intensitit des Farb-
vektors entspricht. Im allgemeinen fiihrt dies zu rauschdrmeren Bildern; die
eigentliche Farbinformation wird jedoch nicht in den Verarbeitungsprozef
einbezogen.

2. Man wendet den Algorithmus auf alle drei Farbkanile getrennt an und be-
rechnet dann aus den drei einzelnen Ergebnissen ein Gesamtergebnis. Dies
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kénnte z.B. das arithmetische Mittel der Verschiebungsvektoren sein oder
auch ein Verfahren, welches nur diejenigen Vektoren ins Gesamtergebnis
iibernimmt, welche mindestens in zwei Kandlen innerhalb einer gewissen
Toleranz bestdtigt worden sind.

3. Man berechnet in jedem Kanal getrennt mittels der “motion constraint equa-
tion” eine Bedingung fiir den Verschiebungsvektor. Sodann bestimme man
denjenigen Verschiebungsvektor, der alle Bedingungsgleichungen moglichst
gut erfiillt. Diesen kann man z.B. durch die Minimierung des quadratischen
Fehlers berechnen. Dieses Verfahren hat im Gegensatz zu den bereits aufge-
zahlten Méglichkeiten den Vorteil, dal innerhalb eines Farbkanals zusdtzlich
zur “motion constraint equation” keine weiteren Annahmen gemacht wer-
den miissen, da bereits drei Gleichungen pro Pixel existieren. Somit sollte
das Blendenproblem hier nicht auftauchen. Es entsteht auch kein Wider-
spruch zwischen der Forderung der Linearitdt einerseits und der Anderung
der Gradientenrichtung andererseits, wie es bei Verfahren besteht, die auf
der Konstanzannahme beruhen.

4. Man iberlegt sich ein geeignetes Abstandsmaf} fiir Farbvektoren und mini-
miere eine Funktion des Abstandes zwischen einem Pixel im ersten Bild und
dem verschobenen Pixel im zweiten Bild. Als Ergebnis erhidlt man dhnlich
wie bei der Minimierung der quadratischen Grauwertdifferenz eine Bedin-
gungsgleichung fiir den Verschiebungsvektor.

Die aufgezéhlten Verfahren nutzen die Farbinformation in der Reihenfolge der
Aufzahlung immer direkter aus. Wiahrend bei den ersten beiden Méglichkeiten
der Algorithmus fiir Grauwertbilder in einer Phase der Verarbeitung vollkommen
unverandert eingesetzt wird, ergeben sich aus den weiteren Méglichkeiten neue
Verfahren, die auch spezielle Eigenschaften von Farbinformationen nutzen kon-
nen.

Die zweite Moglichkeit wird hier nicht weiter erértert, da anzunehmen ist, daf
die Ergebnisse von Verfahren, die auf dem dritten oder vierten Vorschlag beruhen,
die Farbinformation besser nutzen kdénnen, ohne deswegen aufwendiger zu sein.
Auch in das dritte Verfahren lassen sich weitere Annahmen, wie lokale Konstanz
des Vektorfeldes einbauen. Wihrend aber bei der zweiten Moglichkeit zunachst
aus einer Reihe von Bedingungsgleichungen, den “motion constraint equations”,
ein Verschiebungsvektor bestimmt wird und dann im nachfolgenden Schritt ein
zusammenfassendes Ergebnis berechnet werden muf}, gehen bei der dritten Mog-
lichkeit alle Bedingungsgleichungen auf einmal in den Verarbeitungsprozef ein.
Stellt man die “motion constraints” durch Geraden im u-v-Raum dar, so wird bei
Vorschlag 2 aus einigen Geraden jeweils ein optimaler Schnittpunkt berechnet und
dann die Schnittpunkte gemittelt. Bei der dritten Mdéglichkeit werden aber alle
Geraden zur Ermittlung des optimalen Schnittpunktes herangezogen.

Es sollen jetzt entsprechend den beiden letzten Maglichkeiten Verfahren fiir
Farbbilder entwickelt werden.
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5.2.1 Optimierung der “motion constraints”

Verwendet man die “motion constraint equations” der einzelnen Farbkanile, um
den Verschiebungsvektor zu bestimmen, so stimmt dieses Verfahren formal voll-
kommen mit dem Verfahren der Pseudoinversen aus Abschnitt 4.3.2 iiberein. Wir
miissen nur den Grauwertvektor g durch den Farbvektor ¢ ersetzen. Das Ergebnis
sei hier nochmals kurz angegeben:

u=—(Ve(Ve)") 'Veel = —(Ve)t T (5.1)

Dabei bezeichnet (Vc)! = (Ve(Ve)?) Ve wiederum die Pseudoinverse von Ve.
Wir werden die zu invertierende Matrix (Ve(Ve)?) mit dem Buchstaben E ab-
kiirzen. Diesen Ansatz werden wir im folgenden auch “Pseudoinversionsansatz”
nennen. Da die drei Farbausziige denselben Ort zur selben Zeit zeigen, ist die
Annahme eines gleichen Verschiebungsvektors fiir alle Ausziige an jedem Pixel ge-
rechtfertigt. Trotz der formalen Ahnlichkeit mit dem Verfahren aus Abschnitt 4.3.2
hat dieses Verfahren den grofien Vorteil, dafl keine zusatzlichen Annahmen iiber
die lokale Konstanz des Verschiebungsvektors gemacht werden miissen, wenn die
Gradienten der einzelnen Farbkanile unterschiedlich genug sind. Sollie die Pseu-
doinverse nicht existieren, d.h., die Ableitungen der einzelnen Farbkanile sind
voneinander abhangig, so kann man zusatzlich immer noch die Annahme eines
lokal konstanten Verschiebungsvektors machen und diese Annahme problemlos in
den Algorithmus einbeziehen.

Der zusatzliche Zeitaufwand fiir dieses Verfahren wird in Abschnitt 5.5 anhand
der bendtigten Multiplikationen abgeschatzt.

5.2.2 Optimierung eines Farbabstandes

Minimieren wir analog zum Vorgehen bei Grauwertbildern nach Gleichung 3.15
den euklidischen Farbabstand zwischen den Farbvektoren in aufeinanderfolgenden
Bildern, wobei die lokale Umgebung des einen Bildes durch eine lineare Approxi-
mation angendhert wird

2
M = ((:2 —cl+ (Vcl)Tu) —— Minimum (5.2)
so erhalten wir statt der Gleichung 3.16 die neue Vektorgleichung
Vel(Ve)u = Eu = - Vel(e2 - ¢1)7 (5.3)

Dies ist genau die Gleichung 5.1, die wir oben bei der Minimierung der quadrati-
schen Fehler der einzelnen “motion constraint equations” bekommen haben.

Man kann sich jedoch auch andere Méglichkeiten der Verwendung von Farbin-
formation denken. Der quadratische Fehler, der oben minimiert wurde, kann auch
anders geschrieben werden:

lc2(x0) — €1(x0 — u)|* = |e2(x0)|?> + lel(x0 — u)|* — 2¢2(x0) clT(xo — u)
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Nimmt man an, daf die Bildenergien |¢1|?> und |¢2|? iiberall gleich sind, so wird
der euklidische Abstand minimiert, wenn der Term ¢2(xo) ¢17(xg — u) maximiert
wird. Da diese Annahme nicht immer gerechtfertigt ist, kann man den Term auch
mit den jeweiligen Bildenergien normieren.

M- c2(xo) €17 (xp — u)

= — Maximum 5.4
e2(x0)] [e1(x0 — ) S

Anschaulich lauft dies auf die Minimierung des Winkels zwischen den Farbvektoren
c2(xo) und ¢1(xo — u) hinaus. Wir werden dieses Verfahren “Korrelationsansatz”
nennen. Der Vorteil dieses Ansatzes kann darin liegen, dafl die Lange des Farb-
vektors fiir das Optimum nicht relevant ist und daher ein Helligkeitsunterschied
zwischen aufeinanderfolgenden Bildern kaum eine Rolle spielt.

Entwickeln wir wiederum ¢l in eine Taylorreihe erster Ordnung:
c1(xp — u) = ¢l — (Vel)Tu
Die erste Ableitung von M nach u ergibt dann den Ausdruck:

oM Ve (e1 — (Ve)Tu)T(e1 — (Ve1)Tu) - |e1 — (Vel)Tu2T] e2T
Bu \ et lel — (Vel)Tul? |e2|

Durch Nullsetzen erhalten wir:

(e1 — (Ve)Tu)T(cl — (Ve1)Tu)
(¥el) [ el — (Ve1)Tu)?

c2” = (Vel)e2? (5.5)

Den Operator in den eckigen Klammern kann man als Projektionsoperator an-
sehen. Er belaBt von dem Vektor, auf den er angewendet wird, nur den Anteil,
der in die Richtung von (c1 - (Vec1)Tu) zeigt. Die obige Bedingung wird also
dann erfiillt, wenn durch die Projektion von ¢2 auf diese Richtung nur der Anteil
senkrecht zu den Vektoren cl, und cl, verindert wird. Wenn es einen Wert fiir
u gibt, so dafl ¢2 und ¢1 — (Ve1)7u in der Richtung ibereinstimmen, so ist dies
der gesuchte Verschiebungsvektor.

5.2.3 Interpretation im Farbraum

Bei RGB-Bildern gibt es noch eine andere, anschaulichere Interpretation der bei-
den besprochenen Optimierungsprobleme. Die Gleichung:

cl(xp — u) = el — ucl, — vely,

kann man auch als mit den Parametern u und v parametrisierte Fliche im RGB-
Farbraum auffassen (siehe Abbildung 5.1). Die Ebene geht durch den Punkt c1
und wird durch die Vektoren c1, und c1, aufgespannt.
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Abbildung 5.1: Optimierung eines Farbabstandes. Der Abstand zwischen ¢2 und
der Ebene, die durch die Vektoren ¢1, und cl, aufgespannt wird, muf8 minimiert
werden,

Die Optimierung von
T \2 G
M = ((:2 — ¢l +4 (Vel) u) —— Minimum

lauft dann auf die Suche nach dem kiirzesten euklidischen Abstand zwischen der
Ebene und dem Punkt ¢2 heraus. Die Tatsache, daB die kiirzeste Verbindungsge-
rade zwischen der Ebene und dem Punkt c2 senkrecht auf der Ebene steht, liefert
die beiden Bedingungen

(€1 - uel, — vely, — e2)Tel, = 0

(e1 - uel, — vely, — ¢2)Tel, =0

Dies entspricht genau der Gleichung 5.3. Wird der Winkel a zwischen den
die Ebene aufspannenden Vektoren c1, und cly zu klein, so spannen diese beiden
Vektoren keine Ebene, sondern nur noch eine Gerade im RGB-Raum auf. Die Tat-
sache, daf} die kiirzeste Verbindungsgerade zwischen der Geraden und dem Punkt
c2 senkrecht auf der Geraden liegt, liefert uns nur noch eine Nebenbedingung.
Dies zeigt sich dann bei der Invertierung der Matrix E = Ve1(Vel)?, denn die
Determinante dieser Matrix ist:

detE = (cl, x c1y)* = |el,)? le1,|? sin’ @

Sie verschwindet also fir kleine Winkel a.

Auch die zweite Optimierungsaufgabe (5.4) kann man sich so veranschauli-
chen. Wie bereits erwdahnt, wird das Maximum genau dann erreicht, wenn der
Vektor ¢l — (Vel)Tu parallel ist zum Vektor ¢2. Das bedeutet, daB wir nur den
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Durchstofipunkt der durch den Vektor ¢2 definierten und durch den Nullpunkt
gehenden Geraden mit der Ebene bestimmen miissen, um den gesuchten Verschie-
bungsvektor zu erhalten. Wir suchen also eine Losung fiir das Gleichungssystem

cl -uel, —vel, = Ac2

mit der Lésung:
-1

A c2
U = clg clT
v cl,

Dabei gibt A den Faktor an, mit dem man ¢2 multiplizieren muf}, um einen Punkt
zu erhalten, der in der Ebene liegt. Ideal ist es also, wenn A den Wert 1 hat,
denn dann liegt der Punkt ¢2 auf der Ebene und es gibt somit einen Punkt in der
lokalen Umgebung um x; im ersten Bild, der die gleiche Farbe hat, wie der Punkt
xo im zweiten Bild. Die zu invertierende Matrix wird singuldr, wenn ¢l || cl,
ist, d.h., die Gradientenrichtungen in allen Kanilen gleich sind. Die Ebene ist zu
einer Geraden entartet. Probleme bereitet ebenfalls der Fall, in dem ¢2 parallel
zur Ebene liegt, denn dann gibt es ebenfalls keinen Schnittpunkt zwischen der
Ebene und der Geraden.

5.3 Lineare Farbtransformationen

Wie wir schon aus Gleichung 4.10 in Abschnitt 4.3.2 gesehen haben, ist die Matrix
E = [Ve¢(Ve)T| entscheidend fiir die Giite der Schitzung der Verschiebungsvek-
toren. Wie aus Abschnitt 4.3.4 ersichtlich wurde, reicht es fiir die zuverldssige
Schatzung eines Verschiebungsvektors nicht aus, daf die Determinante von E eine
gewisse GroBe hat. Es ist vorteilhaft, wenn die Eigenwerte dieser Matrix moglichst
gleich grof} sind. Um dies zu erreichen, miissen die Gradienten in den einzelnen
Farbkanidlen in verschiedene Richtungen zeigen.

Um zu sehen, ob sich das Aussehen von E durch eine lineare Farbtransforma-
tion verbessern 1afit, wollen wir die Abhangigkeit von E vom verwendeten Farbko-
ordinatensystem klaren. Sei T eine Transformationsmatrix, die einen Farbvektor
in ein anderes Koordinatensystem iiberfiihrt:

g =T
Dann ergibt sich die neue Matrix E’ zu:
E' (ve'(Ve')T]
[VeT(VeT)T]
(Ve)TTT (V)T

[l

li

Il

Fiir orthonormale Transformationen, also Drehungen im Farbraum, gilt E = E’.
Es ist auch anschaulich einleuchtend, daf} eine Drehung des Koordinatensystems
im Farbraum keinen Einflufl auf die Genauigkeit des Verfahrens haben kann.
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Bei nicht-orthogonalen Transformationen ist die Analyse etwas schwieriger.
Wir fithren die Winkel a, 3, v zwischen den neuen Basisvektoren und dem Vektor
¢; ein. Die Vektoren o', 8’ und 4’ sind die entsprechenden Winkel zum Vektor
cy. Falls wir annehmen, dafl das neue Basissystem aus Einheitsvektoren besteht,
so stellt sich die neue Matrix E’ wie folgt dar:

¢ if e b

lez|*(cos® a + cos® B + cos® v)

lez||ey|(cos acosa’ + cos Bcos ' + cosycosy’)

mit den Abkiirzungen:

o
|
|

¢ = |ey*(cos® a’ + cos? #' + cos? y')

Ohne Einschrankung der Allgemeinheit kénnen wir annehmen, daB die beiden Vek-
toren ¢; und ¢, senkrecht aufeinander stehen, denn dies kénnen wir durch drehen
des Bildkoordinatensystems immer erreichen. Um die Spur und die Determinante
der neuen Matrix E' anschaulich interpretieren und damit auch abschitzen zu
kénnen, stelle man sich nun folgende Operation im RGB-Raum vor. Die 3 Ba-
sisvektoren der Transformation werden auf die Ebene projiziert, die durch die
Vektoren ¢, und ¢, aufgespannt wird. Danach verzerren wir diese Ebene, indem
wir sie entlang der Richtung von ¢, um den Faktor |c.| und entlang der Rich-
tung von ¢, um den Faktor |¢,| strecken. Der Spur von E’ entspricht nun die
Summe der Langen dieser drei projizierten und verzerrten Basisvektoren. Die De-
terminante erhdlt man, indem man die Summe der Fliachen der drei von jeweils
zwei dieser Vektoren aufgespannten Parallelogramme berechnet. Die Spur kann
also hochstens den dreifachen Wert des lingeren der beiden Vektoren c, bzw.
¢y annehmen, wahrend die Determinante auf hichstens den zweifachen Wert der
Determinante von E beschrankt ist.

Es hat nun jedoch keinen Sinn, in jedem Einzelfall nach derjenigen Trans-
formation zu suchen, die zu méglichst gleich grofen Eigenwerten der Matrix E’
fihrt, denn die Transformation sollte einen anschaulichen Sinn haben, der vor der
Anwendung festgelegt wird. Die obige Abschitzung sollte nur ein Gefiihl dafiir
vermitteln, was bei einer solchen Transformation mit der den Fehler stark beein-
flussenden Matrix E geschieht. So kann es sein, dafl man aus bestimmten Griinden
eine bestimmte Komponente eines Farbvektors nicht beriicksichtigen will. Es kann
z.B. vorkommen, daf sich ein Objekt in einen Schatten hineinbewegt, wobei nur
die Intensitit der Pixel abnimmt, deren Farbe sich jedoch nicht dndert. In diesem
Fall ist die Information, die die Intensitit des Farbvektors liefert, unerwiinscht,
da sich daraus falsche Verschiebungen ergeben wiirden.

Um nun gezielt die Intensitatsinformation aus dem Algorithmus zu eliminieren,
drehen wir das Koordinatensystem so, daB eine Achse in Richtung der Intensitit
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zeigt. Dies geschieht z.B. mit der Matrix:

(5
= — 1 3 V2
i\ | 5 »a

Wir konnen nun die dritte Komponente der Transformation dadurch vernach-
lassigen, dafl wir sie einfach auf Null setzen. Wir erhalten auf diese Weise die
Transformation der Matrix E zu

i 2 -1 -1
E=-(Ve)| -1 2 -1 |(ve)T
3
-1 -1 2

5.4 Gutekriterien

Wir wollen nun versuchen, Griflen zu finden, die sich aus einer Bildfolge berech-
nen lassen und etwas iiber die Giite der Verschiebungsschitzungen aussagen. Mit
einem solchen Giitemaf} kénnte man unzuverldssige Verschiebungsvektoren erken-
nen und fiir die weitere Analyse der Bildfolge unberiicksichtigt lassen.

Zundchst bietet sich an, die Abweichung (das Residuum) von der “motion
constraint equation” zu berechnen, denn bei einem groflen Fehler in der “motion
constraint equation” liegt entweder ein extremes Rauschen vor oder das Modell ei-
ner linearen Bildfunktion innerhalb des Verschiebungsgebietes ist falsch. In beiden
Fallen ist der berechnete Verschiebungsvektor unzuverlassig. Sei u der geschatzte
Verschiebungsvektor, dann ist das Residuum r gegeben durch:

r=(Vg) a+ g

Das Residuum in dieser Form sagt allerdings nur etwas {iber den Fehler der Kom-
ponente in Richtung des Gradienten aus, denn eine Veridnderung der Schitzung
senkrecht zu dieser Richtung verindert den Wert von » nicht. Bei Farbbildern
erhalten wir auf diese Weise einen Residuumsvektor:

r= (Vc)Tfl + e = (Vcl)Tfl +¢2 - ¢l

Dies ist genau der Abstandsvektor zwischen dem Punkt ¢! — (Vel)Ta auf der
oben beschriebenen Ebene im Farbraum und dem Punkt ¢2. Im Falle der Pseu-
doinversion ist r auch der kiirzeste Abstandsvektor zwischen der Ebene und dem
Punkt ¢2. Es erscheint daher sinnvoll, die euklidische Norm als skalares Mafl der
Zuverlassigkeit zu verwenden.

Von einem anderen Standpunkt aus betrachtet, kommen wir zu einem weiteren
moglichen GiitemaB. Die Optimierung mittels Pseudoinverse kann im u-v-Raum
als Suche nach dem besten Schnittpunkt aller “constraint lines” betrachtet werden.
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Der Abstand einer “constraint line” vom geschitzten Verschiebungsvektor betrigt

nun: -
_(Vg)atgl |

d= =
Vgl Vgl

Es besteht also ein enger Zusammenhang zwischen Residuum und dem Abstand
zur “constraint line”. Nun kann man bei Farbbildern oder der Benutzung einer
lokalen Umgebung die Summe der Absténde zu allen beteiligten “constraint lines”
als Giitemafl verwenden.

Die bisher betrachteten GiitemaBie haben den Nachteil, daBl sie erst nach der
Berechnung des Verschiebungsvektors bestimmt werden kénnen. Den Fehlerana-
lysen in Abschnitt 3.3.3 konnten wir entnehmen, daf8 das Verhiltnis von Gradi-
entenstirke zur Kriimmung in Verschiebungsrichtung einen Einfluff auf den syste-
matischen Fehler der “motion constraint equation” hat. Eine Abschitzung dieser
Groflen konnte also auch als Kriterium fiir die Giite der Schitzung herangezogen
werden.

Als weiteres Giitekriterium, welches bereits aus einem Bild berechnet werden
kann, konnen wir die Determinante der Matrix E verwenden. Wie wir in Ab-
schnitt 4.3.4 sahen, reicht eine grofle Determinante alleine fiir die Bestimmung
eines in allen Richtungen gleichermaBen zuverlidssigen Verschiebungsvektors nicht
aus; ausschlaggebend ist vielmehr, daB die Eigenwerte méglichst gleich grof sind.
Dies kann durch das Verhaltnis ¢ von Determinante zum Quadrat der Spur von E
abgeschitzt werden, ohne daB eine Diagonalisierung explizit durchgefithrt werden
miifite.

Schliefilich ist ein geschédtzter Verschiebungsvektor, der aus dem Bereich her-
auszeigt, in dem die Ableitungen der Bildfunktion mittels Operatormaske ge-
schatzt werden, mit Vorsicht zu genieflen, denn die Gradientenstirke ist dann
iiber den Rand des Gradientenoperators hinaus extrapoliert worden. Da die Grau-
oder Farbwerte auBerhalb des Operatorfensters nicht zur Schitzung des Gradien-
ten herangezogen werden und nicht sichergestellt ist, daB die Gradienten sich lokal
nur schwach &ndern, kann eine solche Extrapolation natiirlich zu groBen Fehlern
fithren. Die Gleichungen 3.11 und 4.16 zeigen ebenfalls, daB lange Verschiebungs-
vektoren fehleranfillig sind, denn der systematische Fehlerterm ist proportional
zum Quadrat des Verschiebungsvektors. Verschiebungsvektoren, deren Lingen
die Operatorweite erheblich iiberschreiten, sollten fiir die Weiterverarbeitung nicht

verwendet werden.

5.5 Aufwandsabschatzung

Hier soll noch eine kurze Abschitzung des Aufwandes gemacht werden, der fiir
die Minimierung des euklidischen Farbabstandes getrieben werden mufi. Dazu
nehmen wir an, wir hatten ein Bild mit n? Pixeln und verwenden zum Ableiten
einen separierbaren (2k + 1) x (2k + 1) Operator. Fiir die Faltung eines Grau-
wertbildes mit einem dieser Operatoren brauchen wir 2n?(2k + 1) Multiplikationen
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(siehe Abschnitt 3.3.3). Wir brauchen die Ableitungen in z und y-Richtung, sowie
eine Mittelung iiber das erste und zweite Bild, um die zeitliche Ableitung bilden
zu kénnen. Das ergibt das folgende Ergebnis fiir die Bildung der erforderlichen
Gradienten:

Grauwertbild : 8n?(2k + 1) Multiplikationen
Farbbild : 24n%(2k + 1) Multiplikationen

Haben wir nun einen Grauwert- oder Farbvektor g mit m Komponenten, so be-
nétigen wir zur Bildung von Vg(Vg)? und Vgg! pro Pixel 5m Multiplikatio-
nen. Wenn man sich hingegen die Werte g.(xi)%, g-(x:)gy(x:), usw. merkt, dann
braucht jeder dieser Werte nur einmal pro Pixel berechnet zu werden. Fiir die In-
vertierung der Matrix Vg(Vg)? bendtigt man nochmals 2 Multiplikationen sowie
3 Divisionen.

Insgesamt erhalten wir somit die folgende Abschitzung der Anzahl der Multi-
plikationen fiir die Berechnung des Verschiebungsvektorfeldes:

Grauwertbild : n?[ 8(2k+ 1)+ 7] Multiplikationen
Farbbild : n?[24(2k 4 1) + 17) Multiplikationen

Bei der Verwendung von 5 x 5-Operatoren bendtigen wir also beim Farbverfahren
die 2.91-fache Anzahl von Multiplikationen gegeniiber einem Grauwertverfahren.
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Vergleich der Verfahren

Wir wollen nun die Ergebnisse unserer Verfahren zur Schitzung von Verschie-
bungsvektorfeldern miteinander vergleichen. Dabei soll der Versuch gemacht wer-
den, die Ergebnisse zu erkliren und zu bewerten.

6.1 Verwendete Bildfolgen

Die Brauchbarkeit der Verfahren kann auf mehrere Weisen getestet werden. Vor-
aussetzung ist, dafl das zu betrachtende Verschiebungsvektorfeld bekannt ist und
mit den geschitzten Ergebnissen verglichen werden kann. So kénnte man etwa
daran denken, fiir diesen Zweck kiinstliche Bildserien per Rechner zu erzeugen, die
Abbildungen bewegter dreidimensionaler Objekte darstellen. Dies hat den Vor-
teil, dafi man im Anschlul an die Berechnung des Verschiebungsfeldes auch die
Brauchbarkeit fir einen Rekonstruktionsalgorithmus testen kann. Ein Nachteil
ist allerdings der relativ grofle Aufwand, der zur Erzeugung einigermaflen realer
Bilder getrieben werden muff. Da wir untersuchen wollen, ob sich Farbbilder fir
die Berechnung des optischen Flusses und zur Losung des Blendenproblems eig-
nen, ist es besonders wichtig, Farbbilder zu haben, die den realen Verhiltnissen
moglichst nahe kommen. Insbesondere sollten die lokalen Farbstrukturen und die
Zusammenhinge zwischen den Gradienten in den verschiedenen Farbkanilen den
natiirlichen Verhaltnissen entsprechen, denn diese Gréfen sind fiir die Losung des
Blendenproblems ausschlaggebend. Kiinstlich erzeugte Bilder kommen fiir diese
Zwecke nicht in Betracht.

Wir werden deshalb eine viel einfachere, aber fiir unsere Untersuchungen aus-
reichende Methode verwenden, indem wir ein Farbbild einfach um eine bekannte
Anzahl von Pixeln verschieben. Dies entspricht genau dem Bewegungsmodell aus
dem wir die “motion constraint equation” mittels Optimierung hergeleitet haben.
Ein weiterer Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dafl die Moglichkeit besteht, sta-
tistische Aussagen iiber die Giite der Messungen zu machen und in Form von
Haufigkeitsverteilungen darzustellen, weil an allen Stellen der gleiche Verschie-
bungsvektor zu erwarten ist. So konnen wir auch den Einfluf} der in Abschnitt 5.4

65
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vorgeschlagenen Giitekriterien auf die Verteilung der geschétzten Verschiebungs-
vektoren untersuchen und darstellen (siehe Abschnitt 6.5).

Es muf} allerdings auch bedacht werden, daB bestimmte wichtige Probleme wie
z.B. Verdeckungen so nicht getestet werden kénnen. An Stellen, wo die Bewegung
der Farbwerte von dem zugrundegelegten Bewegungsmodell stark abweicht, wie es
bei Verdeckungen der Fall ist, erwarten wir auch keine Verbesserungen gegeniiber
Verfahren, die mit Grauwertbildern arbeiten.

Wir werden zwei auf diese Art hergestellte Bildfolgen betrachten. Die Bilder 1
und 2 zeigen die Ausgangsbilder der beiden Bildfolgen “Blocksbild” und “Apfel-
bild”. Das zweite Bild wurde jeweils um ein Pixel nach rechts und ein Pixel nach
unten verschoben.

Das Apfelbild 2 ist auch das erste Bild einer realen Bildfolge. Bild 3 zeigt
das zweite Bild dieser Reihe. Die Objekte wurden relativ zur Kamera in etwa
horizontal verschoben. Die Ergebnisse, die mit dieser Bildfolge erzielt worden
sind, werden zum Abschlufl ebenfalls vorgestellt.

Alle rdumlichen Ableitungen werden mit einem 5 x 5-Beaudet-Operator ge-
schitzt (siehe Seite 21, bzw. 49). Die zeitlichen Ableitungen werden durch die
Differenz des arithmetischen Mittels iiber eine 5 x 5-Umgebung in zwei aufeinan-
derfolgenden Bildern ermittelt.

6.2 Reine Farbverfahren

Zunéchst sollen hier die beiden vorgeschlagenen Verfahren fiir Farbbilder mit-
einander verglichen werden. Unter optimalen Bedingungen, bei denen einerseits
in jedemn Farbkanal eine lineare Bildfunktion vorliegt und andererseits in allen
Farbkandlen unterschiedliche Gradientenrichtungen vorherrschen, ergeben beide
Verfahren die richtigen Ergebnisse. Falls jedoch eine dieser Bedingungen nicht
erfillt wird, ergeben sich unterschiedliche Verschiebungsvektorschitzungen. Das
Verfahren, welches die Farbkorrelation maximiert, stellt sich dabei als wesentlich
schlechter heraus. Dies kommt hauptsichlich daher, daB nur zwei Parameter der
Farbvektoren, ndmlich die zwei Winkel, die die Orientierung des Farbvektors an-
geben, fiir die Optimierung genutzt werden. Wesentlich stabiler reagiert das Ver-
fahren, welches den euklidischen Farbabstand mittels Pseudoinversion minimiert.
Durch die Uberbestimmtheit des Gleichungssystems wirken sich statistische Fehler
nicht so stark auf das Endergebnis aus. Allerdings hat dieses Verfahren Schwierig-
keiten, wenn die Gradientenrichtungen in allen Farbkanilen gleich sind. In diesem
Falle ist die Konditionierung des Gleichungssystems schlecht, weil alle Gleichun-
gen linear abhéngig sind. Dies fithrt dazu, daBl das Blendenproblem nicht gel5st
werden und nur die Komponente in Richtung des Gradienten zuverlissig bestimmt
werden kann.

In Diagramm 1 sind die Gradientenrichtungen in den verschiedenen Farbka-
nilen des Blocksbildes 1 gegeneinander aufgetragen. Man sieht deutlich, dafl der
Hauptanteil der Punkte auf der Diagonalen liegt. Es besteht also eine grofie Korre-
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Diagramm 1: Gradientenrichtungen des Blocksbildes 1 in den verschiedenen
Farbkanile gegeneinander aufgetragen. Von oben nach unten: Rotkanal gegen
Griikanal, Rotkanal gegen Blaukanal und Griinkanal gegen Blaukanal.
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Diagramm 2: Gradientenrichtungen des Apfelbildes 2 in den verschiedenen Farb-
kandle gegeneinander aufgetragen. Von oben nach unten: Rotkanal gegen Griin-
kanal, Rotkanal gegen Blaukanal und Griinkanal gegen Blaukanal.
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lation zwischen den Gradientenrichtungen in den verschiedenen Farbkanilen. Aus
diesem Grund handelt es sich beim Blocksbild um ein fiir Farbverfahren weniger
geeignetes Bild. Wie das Diagramm 2 zeigt, sind die Korrelationen beim Apfel-
bild 2 nicht so stark. Die Bilder 4 bis 6 zeigen die verschiedenen Farbausziige.
Man kann deutliche Unterschiede in der Texturierung finden. Dies ist sehr vor-
teilhaft fiir die Algorithmen, die allein auf die Farbinformation angewiesen sind.
Mit diesem Bild wurden deshalb auch die besten Resultate erzielt.

Die Korrelationen zwischen den Farbkanilen zeigen sich auch in den Eigen-
werten der Matrix E-'. Abbildung 6.2 zeigt die Matrizen E~! innerhalb eines
Ausschnitts des Blocksbildes 6.1 als Ellipsen. Die Lingen der Hauptachsen ent-
sprechen den Eigenwerten von E™' und deren Lagen den jeweiligen Eigenvektor-
richtungen. Die groflere Hauptachse der Ellipsen ist jeweils auf eine Einheitsgrofle
normiert, so daf} die absoluten Langen der Achsen nichts iiber die Giite aussagen.
Je kleiner der Abstand vom Mittelpunkt zum Ellipsenrand in einer Richtung ist,
desto grofler ist die Zuverldssigkeit des geschiitzten Verschiebungsvektors in die-
ser Richtung. Es gibt also Fille, in denen der Unterschied in den Eigenwerten
extrem ist und darum nur eine Komponente des Verschiebungsvektors zuverlassig
bestimmt werden kann.

Bevor wir uns dem Vergleich des Pseudoinversionsansatzes mit anderen Ver-
fahren zuwenden, wollen wir noch weiter nach den Griinden fiir die schlechten
Ergebnisse des Korrelationsansatzes suchen.

6.3 Farbinformationen in Realweltbildern

Wir wollen nun genauer untersuchen, woran es liegen kénnte, dafl die durch Maxi-
mierung der Farbkorrelation erzielten Ergebnisse im Allgemeinen nicht brauchbar
sind. Dazu soll untersucht werden, wo die Hauptinformation in den Farbbildern
steckt. Um dies zu erkennen, mufl man diejenige Farbtransformation suchen, die
in unkorrelierten Farbvektoren resultiert. Dies liuft auf eine Karhunen-Loeéve-
Transformation der Farbvektoren hinaus [Rosenfeld + Kak 82, Seite 123ff]. Die
Korrelationsmatrix ¥ ist folgendermaflen zu berechnen:

LS e(xd) - ) (elxd) - )

n-1 s

¥ =

Die Summe erstreckt sich dabei iiber die Pixel des ganzen Bildes. € ist der iiber
das Bild gemittlete Farbvektor. Um die Transformationsmatrix zu bestimmen,
miissen wir das BEigenwertproblem

Bt = U?ti
lésen, wobei t* der i-te Transformationsvektor ist. Die Eigenwerte o? sind dann

die Varianzen der Farbkanile t'. Je groBer der Eigenwert, desto grofler ist die
Varianz und damit auch die Information in diesem Kanal. Eigene Untersuchungen
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Abbildung 6.2: Darstellung der Matrizen E~! in einem Ausschnitt des Blocks-

bildes (Erklarung siehe Text Seite 69).
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an verschiedenen Farbbildern zeigen nun das auf den ersten Blick erstaunliche
Ergebnis, daf sich die berechnenten Transformationen recht dhnlich sind. Die
durchschnittliche Transformationsmatrix T hat etwa folgendes aussehen:

(057 061 -053
T=|[ 057 015 0.80
0.58 —0.76 —0.26

Die erste und wichtigste Komponente in der Matrix entspricht der Intensitit. Der
Eigenwert liegt um ein Vielfaches iiber dem der anderen Komponenten. Auch
der Eigenwert des dritten Kanals liegt nochmals unter dem Eigenwert des zweiten
Kanals.

Ahnliche Ergebnisse erzielen auch [Otha u.a. 80|, die die Karhunen-Loeve-
Transformation fiir die Segmentation eines Bildes in verschiedene Bereiche nut-
zen. Sie stellen fest, dafl man praktisch kaum schlechtere Ergebnisse erhilt, wenn
man die Information des letzten Kanals einfach weglaft. DaB dies auch gilt, wenn
wir auf die Spektralverteilung selber zuriickgreifen und nicht von einem RGB-Bild
ausgehen, zeigt Gershon 87. Er erwihnt eine Arbeit von Cohen, der diejenigen 3
Funktionen berechnet hat, mit denen sich die Spektralverteilung von 150 “Munsell
Chips” optimal anpassen lifit. Diese Funktionen bilden nun die Basisvektoren fiir
einen dreidimensionalen Vektorraum. Der Anteil der ersten Funktion am Spek-
trum enthélt bereits 92.72% der Information und die beiden ersten Funktionen
zusammen sogar 97.25%. Die erste Funktion entspricht wiederum der Intensitit.
Die zweite Kurve entspricht in etwa der Wichtung “2 - Griin - Rot - Blau” und der
dritten Kurve kann man schlieBlich die Kombination “Rot - Blau” zuordnen. Dies
entspricht ziemlich genau den Ergebunissen der Karhunen-Loéve-Transformation.!
Gershon hat auch die Daten von 370 natiirlichen Materialien wie Erde, Vegetation
oder Wasser nach diesen Funktionen entwickelt. Er erhilt die drei Standardab-
weichungen 0.183, 0.028 und 0.027. Auch diese Ergebnisse zeigen also, dafl die
meiste Information in der Intensitit enthalten ist.

Dies erklart, warum mit dem Korrelationsansatz nicht so gute Ergebnisse zu
erzielen sind, wie mit dem Pseudoinversionsansatz. Gerade die Hauptinforma-
tionsquelle, namlich die Intensitit, wird bei der Farbkorrelation kaum genutzt.
Im Gegensatz dazu werden beim Pseudoinversionsansatz die Informationen aller
Farbkanile gleich genutzt.

6.4 Vergleich verschiedener Verfahren

Man kann den Ansatz der Minimierung des euklidischen Farbabstandes relativ
einfach mit der Annahme eines lokal konstanten Verschiebungsvektors kombinie-
ren. Dazu faflt man einfach alle Pixel und Farbwerte zu einem einzigen Vektor

'Die Reihenfolge der beiden letzten Basisvektoren ist allerdings unterschiedlich.
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zusammen und rechnet ansonsten genauso wie bisher. Bei einer lokalen Umge-
bung von 3 x 3-Pixeln hat man dann bereits 27 lineare Gleichungen, die mittels
Pseudoinversion optimal gelost werden kénnen. Alle folgenden Ergebnisse sind
mit einer solchen 3 x 3-Umgebung berechnet worden. Iin Gegensatz zu dem bisher
betrachteten Pseudoinversionsansatz auf jedem einzelnen Farbpixel, welches wir
mit dem Namen “reines Farbverfahren” versehen wollen, werden auf dieses Ver-
fahren mit dem Stichwort “kombiniertes Verfahren” verweisen. Wir werden den
Namen E fiir die zu invertierende Matrix beibehalten. Die Erweiterung 1t sich
auch mit einem Verfahren vergleichen, welches allein die Intensitit der Farbbilder
verwendet. Bei dieser Methode berechnen wir die Verschiebungsvektoren mittels
Annahme eines in einem 3 x 3-Fenster konstanten Feldes; sie entspricht damit einer
Realisierung des ersten Vorschlages aus Abschnitt 5.2. Wir werden diese Methode
auch “Intensitidtsverfahren” nennen.

Die mit dem kombinierten Verfahren erzeugten Verschiebungsvektoren sind
sowohl besser gegeniiber dem reinen Farbverfahren als auch gegeniiber der reinen
lokalen Konstanzannahme im Intensitatsbild. Dies zeigt Diagramm 3, in dem die
fiir Bild | geschétzten Verschiebungsvektoren im u-v-Raum eingezeichnet worden
sind. Berechnet man die Varianz o der Verschiebungsvektoren, so ergeben sich
in u-Richtung die Werte 0% = 15.1 fiir das reine Farbverfahren, o? = 5.8 fiir das
Intensititsverfahren und ¢ = 1.3 fiir das kombinierte Verfahren. Dabei wurden
alle Verschiebungsvektoren beriicksichtigt, auch die offensichtlichen Ausreifer.

Man erkennt deutlich, daf§ die Fehler in den Verschiebungsvekioren mit den
vorherrschenden Gradientenrichtungen zusammenhingen, denn die Verteilung der
Verschiebungen ist nicht rotationssymmetrisch. An einer Kante, die entlang der
z-Achse ausgerichtet ist, liefert der Algorithmus das richtige Ergebnis fiir v, aber
das Resultat fiir u variiert stark. Somit entstehen im u-v-Raum Linienstrukturen
entlang der u-Achse.

Die Gradientenrichtung in einem Farbbild soll in Verallgemeinerung zum Grau-
wertbild die Richtung sein, in der die Differenzvektoren den gréfiten Betrag ha-
ben. Diese Richtung stimmt auch mit der Richtung des Eigenvektors mit dem
groften Eigenwert von E berein. Die Erweiterung des Verfahrens verkleinert
nun vor allem den Fehler senkrecht zu dieser Gradientenrichtung. Dies zeigen
die auf dem Apfelbild 2 berechneten Diagramme 4 und 5 sehr deutlich. Auf der
z-Achse ist jeweils die Gradientenrichtung angegeben. Diese Richtung entspricht
auch der stirksten Anderung der Farbvektoren bzgl. des euklidischen Abstandes.
Auf der y-Achse ist nun genau die Verschiebungskomponente in dieser Richtung
(Diagramm 4), bzw. senkrecht dazu (Diagramm 5) aufgetragen. Die Richtung
ist dabei so gewihlt, daf} die berechneten Komponenten der Verschiebung positiv
sind, d.h. bei negativer Verschiebung wird die Richtung um 180 Grad gedreht.

Die oberen Diagramme zeigen jeweils die Resultate fiir die reinen Farbver-
fahren. Darunter sind die Ergebnisse aufgetragen, die auf den Intensititsbildern
gerechnet wurden, und in den unteren Diagrammen sind die mit dem kombinierten
Verfahren berechneten Verschiebungen eingetragen.
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Diagramm 3: Fiir das Blocksbild berechnete Verschiebungsvektoren im
u-v-Raum. Von oben nach unten: reiner Farbalgorithmus, Intensititsverfah-
ren und kombiniertes Verfahren. Der korrekte Verschiebungsvektor liegt bei

(u,v) = (1,1).
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Diagramin 4: Die Normalkomponente des Verschiebungsvektors gegen die Gra-
dientenrichtung aufgetragen. Von oben nach unten: reiner Farbalgorithmus, In-

tensitatsverfahren und kombiniertes Verfahren.
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Diagramumn 5: Die Parallelkomponente des Verschiebungsvektors gegen die Gra-
dientenrichtung aufgetragen. Von oben nach unten: reiner Farbalgorithmus, In-
tensitatsverfahren und kombiniertes Verfahren.
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Das Ergebnis, welches im Idealfall zu erwarten wire, ergibt sich aus der in
Gleichung 3.2 vorgestellten “motion constraint equation” in Polarform:

u' = pcos(a - B)

Dieser Gleichung kénnen wir sofort entnehmen, dafl der Zusammenhang zwischen
Gradientenrichtung a und Normalkomponente u' im Idealfall durch eine Cosi-
nusfunktion mit dem Maximum bei a = 3 beschrieben wird. Dabei gibt 3 die
Richtung der Verschiebung und p den Geschwindigkeitsbetrag an. In unserem
Fall hat der Winkel 3 den Wert 45 Grad und der Betrag der Verschiebung ist /2.
Die erwartete Cosinuskurve ist in Diagramm 4 mit eingezeichnet, allerdings zum
groften Teil verdeckt. Man sieht, daBl die Fehler bei allen Verfahren nicht allzu
grol und etwa gleich sind. Die Tatsache, dafi die Verschiebungen im Mittel als zu
klein eingestuft werden, 1ait darauf schliefen, daf8 Fehler bei den Modellannahmen
zu leicht kleineren Verschiebungsvektoren fithren.
Fiir die Komponente in Kantenrichtung, d.h. senkrecht zum Gradienten, ergibt
sich der Zusammenhang:
ull = psin(a - B)

Hier liegt an der Stelle a = 3 ein Nullpunkt. An Diagramm 5 ist zu erkennen, daf
in dieser Richtung schon wesentlich gréflere Fehler auftreten als in Gradientenrich-
tung. Das reine Farbverfahren liefert dabei die schlechtesten Ergebnisse, da nur 3
Gleichungen zur Verfiigung stehen. Die mit dem Intensitdtsverfahren geschitzten
Verschiebungen sind schon etwas besser, werden jedoch vom kombinierten Verfah-
ren iibertroffen. Trotzdem bleibt der Fehler in dieser Richtung wesentlich gréfier
als senkrecht dazu. Auch hier fillt auf, daB die Verschiebungsvektoren eher zu
klein geschitzt werden.

6.5 Die Aussagekraft der Giitekriterien

Um die Aussagekraft der in Abschnitt 5.4 vorgeschlagenen GiitemaBe zu untersu-
chen, sind in den Diagrammen 6 bis 9 die Werte der Mafle (z-Achse) gegen die
geschitzten Verschiebungen in z-Richtung (y-Achse) des Blocksbildes 1 aufgetra-
gen. Es sei nochmals darauf hingewiesen, dafl der korrekt Verschiebungsvektor im
ganzen Bild die Grofle (1,1) hat. Alle Diagramme wurden mit dem kombinierten
Verfahren berechnet.

In Diagramm 6 sehen wir zunichst den Zusammenhang zwischen dem Qua-
drat des Gradienten und der Verschiebung in z-Richtung. Man erkennt deut-
lich, daB die kleineren Gradienten im Blocksbild iiberwiegen. Leider nehmen die
Abweichungen vom korrekten Verschiebungsvektor nicht mit stirker werdendem
Gradienten ab. Der Gradient allein 1aBt sich daher kaum als Giiteparameter einset-
zen. Nach Gleichung 3.10 sollte aber das Verhaltnis von Gradient zu Kriimmung
in Verschiebungsrichtung den Fehler der Komponente des Verschiebungsvektors
in Gradientenrichtung bestimmen. Auch in den Gleichungen 4.16 kommt dieser
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Diagramm 6: Das Quadrat des Gradientenbetrages gegen die gemessene Ver-
schiebung in z-Richtung.
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Diagramim 7: Das Verhiltnis des Gradientenbetrages zur Kriimmung gegen die
gemessene Verschiebung in z-Richtung.
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Diagramm 8: Das Verhiltnis ¢ von Determinante zum Quadrat der Spur der
Matrix E gegen die gemessene Verschiebung in z-Richtung.

Term vor. Wie man allerdings im Diagramm 7 sieht, scheint eine Normierung
des Gradienten mit der durch die Beaudet-Operatoren geschitzten Kriimmung in
Verschiebungsrichtung kein besseres Mafl fiir die Giite der Bilder zu sein.

In Diagramm 8§ ist das Verhiltnis ¢ von Determinante und quadrierter Spur
der Matrix E gegen die Verschiebung aufgetragen. Dieses Verhiltnis wurde schon
in Abschnitt 4.3.4 als Giitemafl vorgeschlagen, weil es das Verhiltnis der Eigen-
werte der Matrix E bzw. C approximiert (siehe Gleichung 4.14). Wie nun aus
dem Diagramm 8 deutlich zu ersehen ist, treten bei sehr kleinen Werten von ¢
relativ starke Variationen in der Verschiebung auf. Das Verhaltnis eignet sich also
als Gitemafl fiir die geschiatzten Vektoren. Aber auch, wenn das Mall g unter
eine gewisse Schwelle fallen sollte, so ist der Verschiebungsvektor nicht unbedingt
vollkommen unbrauchbar, denn es ist nicht ausgeschlossen, dafl die Komponente
in Richtung des grofiten Eigenwerts von E einen korrekten Wert hat, der fiir die
Weiterverarbeitung genutzt werden konnte. So kann man in den Bildern auch
beobachten, dafl die Verschiebungsvektoren an Kanten, an denen naturgemaif ein
kleines Verhiltnis ¢ vorhanden ist, oft falsch liegen, die Komponenten senkrecht
zu Kanten aber trotzdem brauchbar sind.

Auch das in Abschnitt 5.4 besprochene Residuum r sagt etwas iiber die Zu-
verlassigkeit der Verschiebungsvektoren aus. In Diagramm 9 ist die Summe der
Quadrate (oben) und der Absolutbetriige (unten) der Residuen jeder beteiligten
“motion constraint equation” aufgetragen. Die ungenauen Verschiebungsvektoren
werden mit grofler werdendem Residuum haufiger, wobei sich die Summe der Abso-
lutbetrdge besser fiir eine Schwellwertbildung zu eignen scheint. Wie wir ebenfalls
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Diagramm 9: Die Summe der quadrierten Residuen (oben) bzw. die Summe
der Absolutbetrige der Residuen (unten) gegen die gemessene Verschiebung in
z-Richtung.
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0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 30.0

Diagramm 10: Die Summe der mit dem Gradientenbetrag normierten Residuen
gegen die Verschiebung in z-Richtung.

in Abschnitt 5.4 gesehen haben, erhilt man die Summe der Abstinde d zu allen
beteiligten “constraint lines”, wenn man den Betrag eines jeden einzelnen Resi-
duums r durch den Gradientenbetrag teilt und iiber diese Quotienten summiert.
Die Aussagekraft dieses Kriteriums 16t sich Anhand von Diagramm 10 erkennen.
Auch hier wéchst die relative Haufigkeit der falschen Vektoren mit zunehmender
Grofie von d.

Beriicksichtigt man nur diejenigen Vektoren des mit dem kombinierten Ver-
fahren berechneten Verschiebungsvekiorfeldes, deren GiitemaBe eine Mindestbe-
dingung erfiillen, so erhdlt man die Verteilung von Diagramm 11. Hier wurde ein
Mindestwert von 0.01 fiir das Verhiltnis ¢ von Determinante und quadrierter Spur
der Matrix E verlangt. Auflerdem wurde die Summe der Absolutbetriage der Re-
siduen r auf den Maximalwert von 40.0 festgelegt (man vergleiche diese Werte in
den Diagrammen 8 und 9). Die Linienstrukturen, die in Diagramm 3 zu erkennen
waren, sind nun grofitenteils verschwunden. Die Varianz der Verschiebung in z-
Richtung sinkt damit von ¢ = 1.3 auf nur noch ¢? = 0.36. Es bleiben immerhin
noch 66% der urspriinglichen Vektoren iibrig.

6.6 Verschiebungsvektoren auf Realweltbildfolgen

Die drei zuletzt vorgestellten Verfahren sind auch auf eine Realweltbildfolge an-
gewendet worden. Das erste Bild dieser Bildfolge ist das bekannte Apfelbild 2.
Bild 3 zeigt die Szene zum nichsten Zeitpunkt. Die Apfel wurden mitsamt Unter-
lage um etwas mehr als ein Pixel in anndhernd horizontaler Richtung verschoben.
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Diagramm 11: Die Verschiebungsvektoren, deren Giiteparameter eine Min-
destanforderung (siehe Text Seite 80) erfiillen, im u-v-Raum.

Die mit den verschiedenen Verfahren berechneten Verschiebungsfelder sind in den
Abbildungen 6.4 bis 6.6 gezeichnet. Dabei wurden in jedem Bild Schwellen an die
beiden folgenden Parameter gelegt:

e Das Verhédltnis ¢ von Determinante zum Quadrat der Spur der Matrix E.

e Die Summe der Absolutbetriige der Residuen r der einzelnen “motion con-
straint equations” (im folgenden mit R bezeichnet).

Der Rechenausschnitt ist in Abbildung 6.3 eingezeichnet. Gezeigt wird immer nur
Jeder zweite Verschiebungsvektor, damit nicht so viele ﬁberlappungcn auftreten.

Abbildung 6.4 zeigt das Ergebnis des reinen Farbverfahrens. Die Bedingungen
fir die GitemaBe sind: ¢ > 0.03 und B < 40. Die nichste Abbildung 6.5 zeigt
das Ergebnis fiir das Intensititsverfahren. Hier wurden die Schwellen so gesetzt,
dafl gilt: ¢ > 0.02; R < 40. SchlieBlich zeigt Abbildung 6.6 das Resultat fir
das kombinierte Verfahren. Es sind nur dort Vektoren eingezeichnet, fiir die gilt:
g > 0.02; R < 100.

Man sieht, daf} vor allem an den Objektgrenzen die Verschiebungsvektoren
fehlen. Hier ist das Verhéltnis ¢ sehr klein, da an Objektkanten die Gradienten in
allen drei Farbkanilen und auch an benachbarten Pixeln alle in die gleiche Rich-
tung zeigen. Untersucht man die dort ausgeblendeten Verschiebungsvektoren, so
sieht man tatsachlich, daB sie fast alle entlang der Kante zeigen und viel zu lang
sind. Schwierigkeiten macht dem reinen Farbverfahren auch das Glanzlicht auf
dem linken Apfel, dort wird die Matrix E sogar singuldr. Auflerdem fallt auf,
dafl die dunklen Bereiche rechts oben bzw. unten sowie in der Mitte zu schlech-
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ten Ergebnissen fiihren. Dies kénnte daran liegen, da das Rauschen in dunklen
Bildbereichen starker ist als in den hellen Gebieten. Das Intensititsverfahren lie-
fert im allgemeinen leicht bessere Ergebnisse als das reine Farbverfahren. Eine
Verbesserung gegeniiber beiden vorherigen Verfahren kann durch das kombinierte
Verfahren erreicht werden. Wie man der Abbildung 6.6 entnimmt, kommen hier
kaum noch extreme Ausreifler vor. Das Vektorfeld hat einen “glatteren” Verlauf.
Allerdings bleiben die Probleme beim Glanzlicht und an den Objektkanten beste-
hen. Dies rechtfertigt die Einfiihrung der Giitemafe, die verhindern sollen, daf}
der Algorithmus fehlerhafte Verschiebungsvektoren an die weiterverarbeitenden
Verfahren liefert.
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Abbildung 6.3: Apfelbild, Rechenausschnitt des Intensititsbildes.

AR e T T W, 00 T R, S TRy
e ——— ~ L— ——— - - . ._/ -
—._J\\\/ \\ 7’ i /- - et -~ :\ N 4 R -
— —— 4 e — ~ . 3 -d
o P - - — -—\ . - 7 —
3( 7? i i oy L s
P——— r——— — - ’ ——— .—J-.,,‘ o P
R | l/\// L. | e e ey —— - ’
- -t B e P Ry — o —— —~
K i s, - e, e e —— —— — 1, -
..._. —— \I ot e - - — il P _l‘._r;,——..
.--.-_..._,r (TS SR .—.‘. —t e = P a— ¢ ——
e e P e i EEey ~N - =1 !—.,_/-_.?‘ \ N
R '_f oy —" — o ../...._,a—\ e ndld rem
[ S — S —— R Gty = f—’- - / /rk
e R Jup— —— — \.._/.w | B f/
e Ry e e S _// ———
et o A \ ‘- ' 5’ .,_? Vs S g S
- - - — -— R NI A R, - - i —
. " s _L_ PR egreaay gl o B o o
e — e a —— e /‘ l..r -~ s et Ir._
L~ - -t — - - S |
i/ - — o=y | s i — \ — .,/...__ .‘\ wl wmd L s d e vt od
e AP iy T T — ._\.1,/ i - —
/ R = \ / f/l i id o
v - i & /.a, /5.:-_ =
— - ————— - B o= 2 -—-f
| . et / — 2 3 Prd
o — et e ._.—.__.._ e - -
e iyl . p 7“;....._ 750
- o —— - —— G P - s == N g o
— 7/ —_ s e e e e s e —— —_ ./... ik ot
b e /._.I—- — —— o ——— — aan L o e — /!’ 1
L - —— - ——— b _./..,_ /
////.-\.r";;‘_/l\%l ’ i Ll S S — \ e .—-J'
L e - z/_.f £ ~— - - .‘..,._.» l \///\
” —— e -— ——— e ._._...\ ..--*\/— - ~
/...,4 s I - - ——— —— — - - —~ 4 e i ——
i ek w— e e ‘.r — —— - - . . ]
-5 j o s fim = k‘ G SR e e
— . P il J o —— \q.--
N o o = AR e g
l Ve e o i s L o—— e \I\"‘"
Vi : —— /-»-_-" 7—-1« i o | - ¥ SIS (v )
\:\--._._.. vum Wl e MR o i s b
P - _—y ——— — e pappE
- 0 -:j //‘; ;"“__ & - 4 o v:.—._\. ..L } 8, -
b P 1l I« i .

Abbildung 6.4: Verschiebungsvektoren von Bild 2 nach Bild 3, berechnet mit
reinem Farbansatz



Kapitel 6. Vergleich der Verfahren 84

- - e «
- e —— [—— ] - .——-}_.\. ._.\:._’ k:‘-/ i w el i
it & == = Pk I, L\ -

¢ — — 7= - ] ol e —_—— —_ - . S - m———
e S - 74 e \\, __'\r /.—.......-17
A ma o 2y el = O e Gk |
P 71 IN el P e - - —— -
SRR i >N v B —L ) s e = =
S ! \// ] - et T R o
b emaige = W e \ \lz a4 - -t /,' ——— e - —_—
L- - LB NIy S \/.k iy leeie G e e B i it b e e
— — —_— e v el dd e a e e e - —— - —— e e o
R [ R L T - a el e e e e e gy -
b e — e - - — ——y A=y - \I == e e e P
s e, - N e T T~ PR < TSI ( i
P - - —~ - cmamre = A aa e 4
b —~— -~ - _— — -y L e mnnd 7 — \
rs .—.._—--.—.—.m-a; [ ——— — - .__\'\l\—F\\\Jr‘ R it I =
L = A i SR 8 A N T A TS
b e Fd i T L = N . /a-‘..,._.... L Y S,
4 — / e e e ) & - //..._.—.p._.p)'...—-/«._ s
A s — = —— i g e e PN
e e T 7 \ SRR S e P .
Y o / B e T i AL T ey
B I L SRS SR ._f.—_.h_._|“— \ Rl O S, A, e

., =4

—
—— ——— ey s~ A — /_/z_.?’rr b omor o] i
e - e e R — kz//._( =5 P I T I S
e 5] - - ot e i sl A e N F e e
—— . s P e — > g — P I | .--).«..\,,._;.
L/ — ’ Il e ek ————V .-
L PN ——f L o e i T T
L N —— e —_— e T A b
P b - - - - - e————— — e —— el oy - ——
B ,rt’ / Pl -~ ——————— e .-"":-..:F' I, .\‘l o
N — T s e —— — PSP AN T
- /.__....._uf.—. 7 - = =  rmemni - e — ey Ty
e vniee w ligmy > SupE = S LA T =%
- - - \, wensf —_ - _—— DN —— .—\
A o - —~— Ly - L e o
R e i ~~y— o b tk\.\___ \'\._...:._'..-._..4
e . - ' - A ——— — i
e R .\ / !.—.—.. e e ——— ———
- Bt S - - / e e —a— [a——— e -
b/ Frwr i }.,\ e 4 PR N S P \\:....._
e e e aa /,\ —_—h 4 - e e e - —_—y - ;-
b - - - - A /ll e ———— - - -~ — - ————
b & o et B R} 4 —d e e - - - —a A ——
- v - -y .-I/ e . — e - - el e, ..-.—-....-L ——— -
2t v | < £ i i

Abbildung 6.5: Verschiebungsvektoren von Bild 2 nach Bild 3, berechnet auf
dem Intensititsbild innerhalb einer 3 x 3-Umgebung.
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Abbildung 6.6: Verschiebungsvektoren von Bild 2 nach Bild 3, berechnet mit
kombiniertem Verfahren innerhalb einer 3 x 3 Umgebung.



Kapitel 7

Schluflbemerkungen

Wir haben in dieser Arbeit eine Ubersicht iiber verschiedene gradientenbasierte
Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses gegeben. Eine nihere Unter-
suchung der diesen Verfahren zugrundeliegenden “motion constraint equation”
zeigte, dafl stark einschrinkende Voraussetzungen gemacht werden miissen, damit
der berechnete optische FluBf mit dem fir die 3D-Rekonstruktion benétigten Be-
wegungsflufl iibereinstimmt. Weiterhin konnten wir zeigen, dall im diskreten Fall
erhebliche Fehler auftreten, wenn die Modellannahme einer verschobenen Grau-
wertrampe nicht erfiilllt wird.

Ein weiteres Problem der gradientenbasierten Verfahren ist das Blendenpro-
blem. Verschiedene Ansitze zur Losung dieses Problems wurden betrachtet. Nur
die Einfithrung eines global zu optimierenden Glattheitsmafies kann sicherstellen,
daB an jedem Punkt des Bildes ein Verschiebungsvekior bestimmt wird. Leider
kénnen die entstehenden Differentialgleichungen nur durch eine relativ komplexe
iterative Methode gelést werden. Die Forschungen der letzten Jahre richtete sich
deshalb auch auf eine Verminderung der Iterationsschritte durch spezielle Algo-
rithmen, die z.B. auf einer Bildpyramide arbeiten.

In dieser Arbeit wurde nun der Vorschlag gemacht, die Information von Farb-
bildern zur Losung des Blendenproblems zu nutzen. Die Hoffnungen richten sich
dabei vor allem auf zwei Punkte.

e Bei Grauwertverfahren, die das Blendenproblem durch die Annahme eines
lokal konstanten bzw. glatien optischen Flusses zu lésen versuchen, treten
zwei Forderungen in einen gewissen Widerspruch. Zum einen sollte die Bild-
funktion linear sein, damit die “motion constraint equation” giiltig ist. Zum
anderen muf} die Bildfunktion gekriimmt sein, damit in benachbarten Pixeln
ein anderer Gradient vorhanden ist. Bei der Verwendung von Farbbildern
existiert dieser Widerspruch nicht mehr, wenn die Bildfunktion in jedem Ka-
nal linear ist, aber in den verschiedenen Kanilen unterschiedliche Gradienten
vorliegen.

o In Situationen, wo Beleuchtungseffekte eine Bewegung der Grauwerte in der
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Bildebene erzeugen, stimmt der mit einem Grauwertverfahren berechnete
optische Flufl nicht mit dem Bewegungsfluf} iiberein. So kann es z.B. sein,
daf} sich durch eine Bewegung der Lichtquelle ein Schatten iiber ein Objekt
bewegt. Dabei verdndert sich die Intensitit des Lichtes, und ein Grauwert-
verfahren registriert eine Bewegung des Objektes. Man kénnte nun daran
denken, die Farbinformation fir die Erkennung dieser Situation heranzu-
ziehen. Im einfachsten Fall kann man annehmen, daB sich die Farbe des
Objektes nicht dndert. Verwendet man also nur die Farbinformation, ohne
die Intesitét zu beriicksichtigen, so wiirde man keine Bewegung des Objektes
detektieren.

In den praktischen Untersuchungen zeigte sich nun, daB sich diese beiden Hoff-
nungen nicht ganz erfiillen lassen.

e Die Verwendung der Farbinformation fithrt nicht in jedem Fall zu einem zu-
verlassigen Verschiebungsvektor, da die Gradientenrichtungen in den Farb-
kandlen bei den meisten Bildern korreliert sind. Es konnte aber gezeigt
werden, dafl die Verwendung der Farbe die Ergebnisse eines Grauwertver-
fahrens verbessern kann. So kommt man schon mit der Konstanzannahme
in einer lokalen Umgebung von 3 x 3 Pixeln zu guten Ergebnissen.

e Der Verzicht auf die Intensitdt filhrt zu nicht befriedigenden Ergebnissen.
Dies liegt daran, dafl die Intensitit im allgemeinen die wichtigste Information
eines Farbbildes beinhaltet.

In der Arbeit wurde ein einfaches lokales Verfahren fiir die Verwendung von Farb-
bildern vorgestellt. Verbesserungen dieses Verfahrens sind vorstellbar, wie z.3.
die Verwendung eines dreidimensionalen Beaudet-Operators fiir die Schitzung der
raumlichen und zeitlichen Ableitungen. Mit einem solchen Operator kénnen dann
mehr als nur zwei Bilder einer Bildfolge verwendet werden. Die Ergebnisse dieses
Verfahrens lassen sich auch als Startvektorfeld fiir ein globales Optimierungsver-
fahren verwenden, um an jedem Punkt einen Verschiebungsvektor zu erhalten.
Man konnte allerdings auch die globalen Verfahren direkt fiir die Verwendung von
Farbbildern erweitern. Insbesondere stellt sich die Frage, ob man die Farbinfor-
mation mit der gerichteten Glattheitsforderung kombinieren kdnnte.

Da die Genauigkeit der geschitzten Verschiebungsvektoren an den verschie-
denen Stellen im Bild recht unterschiedlich ist, ist es sinnvoll, den weiterverar-
beitenden Verfahren eine Bewertung jedes Verschiebungsvektors zur Verfiigung zu
stellen. Aus den Analysen konnten einige mégliche Kandidaten fiir ein Giitemaf
hergeleitet werden. Die Tests mit einigen Bildern haben ergeben, daf sich vor
allern zwei Parameter fiir die Messung der Zuverlissigkeit eignen:

o Das Verhiltnis ¢ von Determinante zum Quadrat der Spur der Matrix E.

e Die Summe der Absolutbetrige der Residuen r der einzelnen “motion con-
straint equations”.
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Ein offenes Problem ist noch die Weiterverarbeitung des entstehenden Verschie-
bungsvektorfeldes. Es lafit sich z.B. vorstellen, das Verfahren in ein umfangrei-
cheres System, wie es in Dreschler-Fischer 86 vorgeschlagen worden ist, als “Wis-
sensquelle” zu integrieren. In einem solchen System konnten dann die GiiternaBe
differenzierter eingesetzt werden, als es bei den einfachen Schwellwertbildungen in
dieser Arbeit gemacht wurde.



Anhang A

Zeichenerklarung

Hier werden alle Zeichen niher erklirt, die im Text hiufiger auftauchen. Ich habe
versucht, eine gewisse Konsistenz in der Schreibweise zu erreichen. Vektoren sind
im allgemeinen durch kleine fette Buchstaben bezeichnet, Matrizen werden mit
grofien fetten Buchstaben bezeichnet, soweit sie nicht durch Operatoren entstehen.
Der Nabla-Operator V, der Bildkoordinatenvektor x und der Verschiebungsvektor
u sind Spaltenvektoren. Dagegen handelt es sich beim Grauwertvektor g und beim
Farbvektor ¢ um Zeilenvektoren, da sich dann viele Gleichungen genauso schreiben
lassen, wie im eindimensionalen Fall. Die normale Verkniipfung zwischen den
Vektoren und Matrizen ist die Matrixmultiplikation. Falls die Skalarmultiplikation
zwischen zwei Vektoren gemeint ist, steht ein Punkt - zwischen den Vektoren. Ein
hochgestelltes T' bezeichnet die Transposition.
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Anhang A. Zeichenerklirung

AT Transponierte von A
Al Inverse von A
At Pseudoinverse von A

Ableitungsoperator
Einheitsmatrix

(8/0z,0/0y)"
(6:5)

Bildfunktion g(z,y) R? S R
Bildfolge g(z,y,t) R} >R
Farbbildfunktion R? s R
Grauwertvektor {Bya5:985)

(Q(XIL"'%Q(XH))
(z,y)Y  Bildkoordinatenvektor

x Bildkoordinatenvektor . (zy)T
i partielle Ableitung 1 Og/oz
E: partielle Ableitung 2 (92(x1); .+ 5 92(xn))
Vg Grauwertgradient v (gu.gu)l
Vg Gradienten- oder Jacobi-Matrix i”
Yy

H Hessesche- oder Kriitmmungs-Matrix : ( oo diey )

Gzy Gy |
C Approximation von Vg(Vg)" : Vg(Vg)T + z2HH
E Kurzschreibweise von Ve(Ve)?
(u,v)T  Verschiebungsvektor : (‘%, %") g
u Verschiebungsvektor ¢ (u,0)T
ut Komponente senkr. zur Kantenrichtung
ull Komponente in Kantenrichtung
u geschitzter Verschiebungsvektor
du Korrekturvektor : (du, dv)T
Au Laplace-Operator auf u £ et )
Au : (Au, Av)T
Vu” Gradientenmatrix : ( Yo Ta )

By By
r Residuum : Vgu+ g,
q GiitemaB : det E/(SpurE)?
k Operatorweite : Format: (2k + 1)?
k Ortsfrequenz oder Wellenvektor
w Zeitfrequenz
(X,Y,Z) Raumkoordinatenvektor



Anhang B

Quantitative Analyse des
Verhaltnisses von Beleuchtung
und “motion constraint
equation”

Bei der Herleitung der “motion constraint equation” wurde die Annahme gemacht,
daB sich der Grauwert eines auf die Bildebene projizierten Objektpunktes bei des-
sen Bewegung im Raum nicht dndert. Sei ﬂf die mit dem BewegungsfluB mitbe-
wegte Ableitung der Bildfunktion, so kann man diese Annahme in der Form %‘} =0
schreiben. Die Aufgabe bei der quantitativen Analyse der Beleuchtungseffekte auf
die “motion constraint equation” besteht also in der Berechnung dieser totalen
Ableitung. Wir setzen zundchst noch kein spezielles Reflektanzmodell voraus.

Wir kénnen zundchst einmal annehmen, dafi die Bildhelligkeit g proportional
zur ankommenden Leuchtkraft L ist. Dies gilt nur fiir kleine Winkel um die
optische Achse der Kamera; am Rand eines Bildes konnen Vignetierungseffekte
auftreten. Die Leuchtkraft L ist nun von folgenden Gréflen abhingig:

e der Oberflichennormalen n(¢, ).

e von Gréflen aj, die allein von den Flachenparametern (£,7)? und eventuell
auch explizit von der Zeit abhdngen. Ein Beispiel wére die Albedo p.

e von Gréflen g, die allein von den Raumkoordinaten (X, Y, Z)T und eventuell
auch explizit von der Zeit abhangen, wie z.B. die Beleuchtung in einem
Raumpunkt.

Es gilt somit:
g(ﬂ:,y) = L(Qi(gsn)aﬁi(XayaZ):“)

dg% ist die zeitliche Anderung der Bildintensitit bei konstanten Oberflichenpara-

metern (£,71)7, also die Ableitung der beobachteten Helligkeit eines mitbewegten
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Objektpunktes. Die GréBen a;, die von (£,1)T abhingen, liefern deshalb nur dann
einen Beitrag zu %?, wenn sie auch explizit von der Zeit abhangen. Bei den Gréflen
Bi miissen wir hingegen eine totale Differentiation vornehmen. Dies liefert dann:

151 6L Ba Z oL dp; BL dn
dt a8; di 611 dt

Die Oberfliche sei durch eine Funktion s beschrieben, die die Flichenparame-
ter (£,7n) auf die Raumkoordinaten abbildet. Wir machen nun noch die An-
nahme, daf} sich die Bewegung der gesamten Objektoberfliche s(¢,n) durch nur
eine Translationsgeschwindigkeit v, und eine Winkelgeschwindigkeit w beschrei-
ben 1afit. Das heifit, wir machen die Annahme, daf} es sich um die Bewegung eines
starren Korpers handelt. Die Gesamtgeschwindigkeit v eines Objekipunktes in
dem Raumpunkt X ergibt sich zu v = v, + w x X. Dann gilt fiir die genannten
Ableitungen:

d6; 0p:dX OB dY  9pidZ 8

dt ~ oXd ova oeza o
- 8p:
a Ve

dn 1{_[‘25. db]

dt fo(‘)‘r;

(vfwxs)xa(v{ X 8)
o = g [#3) 5
T an "

= @w X1n

Setzen wir diese Ergebnisse in die obige Gleichung fiir die totale Ableitung ein, so
erhalten wir:

OL By s BL 9B\ oL
L - -5: L 95, (Vﬁzv 5{) t+ 5, (@ xn) (B.1)

Nimmt man an, daf sich die Eigenschaften der Objektoberfliche selbst (wie die
Albedo) mit der Zeit nicht dndern, so Fillt der erste Term weg. Erst wenn man
weiterhin annimmt, daf sich die Eigenschaften des Raumes mit der Zeit nicht
verdndern (keine bewegte Lichtquelle, keine indirekte Beleuchtung iiber bewegte
Objekte, etc.) und auch noch rdumlich konstant sind (weit entfernte Lichtquelle,
keine Schatten, etc.), fallt der zweite Term weg. Um auch den dritten Term ver-
nachlissigen zu kénnen, miissen wir annehmen, dafl das Objekt nicht rotiert oder
dafl die Reflektanzeigenschaften der Objektoberfliche nicht von der Kamerarich-
tung abhdngen (matte Oberfliche) und, dafl die Beleuchtung isotrop ist (diffuses
Licht).

Konkrete Beispiele fiir verschiedene Oberflichenmodelle (lambertsche und spie-
gelnde Oberflichen) und eine weitere Herleitung der Gleichung B.1 findet man in
Verri + Poggio 87.



Anhang C

Die “motion constraint
equation” bei Drehungen

Eine Fliche, die durch eine Parametrisierung

Xo | £
No | = 7
ZU f(£7 T!)

gegeben ist, werde um den Punkt (0,0,7)" mit der Winkelgeschwindigkeit w =
(w1, w2, ws)T gedreht. Dabei legen die Parameter (£,7) einen Punkt auf der Ober-
flache fest. Es soll untersucht werden, ob hier die “motion constraint equation”
giltig ist. Um den Zeitpunkt 0 ergibt sich somit folgende Zeitabhingigkeit:

X(¢) Xo w) £
Y(¢) = Yo 4t we X 7
Z(t) Zo wy JUE o) 7
1 —wal ) £ — Wy
= wyl 1 ~unt n + 7t wy
wal  wyit 1 f(&n) 0

Jeder Punkt auf der Flache ergibt auf der Bildebene einen Grauwert g, der sich
mit der Zeit nicht dndern soll. Enthilt die Oberfliche also ein Muster P(£,7),
so gilt: g(z(t),y(t)) = P(€,n). Die Bildkoordinaten, auf die der Objektpunkt
abgebildet wird, d&ndern sich natiirlich mit der Zeit, da die Fliche rotiert.

Die Bildkoordinaten eines durch den Parametervektor (¢,7)? bestimmten Fla-
chenpunktes bei orthographischer Projektion ((z,y) = (XY)), um den Zeitpunkt
t =0, ist gegeben durch

- I —wgt £ twy(f 1)
()= (o ) () ()
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Die Umkehrung ergibt sich zu
£y, L 1wyt z —twy(f - r)
n/] 1+ w2 \ —wit 1 y+tw(f—7r)
Die rdumlichen Ableitungen der Koordinaten ergeben sich zu
& &y 1 1 wst 1~ twyfe —twaf,
e My | 1482w\ —wst 1 twifo 1+ twfy

somit bekommen wir zum Zeitpunkt ¢t = 0

o)L
T M [ 01

und fiir die zeitliche Ableitung

ft B —wz(f*r) Yy
(,)( wltf-r))*“’z'(r)

Die Verschiebungsvektoren berechnen sich zu

m _ ‘fﬁ = 0 -1 T i wy(f—r)
P LR Ae TR a okl g —@i(f ~ 1)

Die Ableitungen der Bildfunktion g sind:

(o 0) = (rom)(& &)
9 = (PE P')(f?i)

Mit diesen Termen kénnen wir nun die “motion constraint equation” iiberpriifen:

wgtg = (P P,,)[(f?: 5)(:‘%(3”
(2o 2)uon
+(“jj)(fr)+w3(_jj”

Die “motion constraint equation” ist also erfiillt, obwohl das Verschiebungsvek-
torfeld divergente Teile enthilt:

= 0

V'u:u.rJrvy;w?fx_wlfy



Anhang D

Fehler der lokalen

Konstanzannahme

Wir wollen den in Abschnitt 4.3.4 diskutierten Fehlerterm des geschitzten Ver-
schiebungsvektors unter der Annahme eines lokal konstanten optischen Flusses
herleiten. Die lokale Konstanzannahme fithrte auf die Gleichungen 4.9 bzw. 4.12:

u = —(vg(ve)") 'vggl
-C™! (yt Vg i wzHVyz)

U

Wir nehmen nun an, dafl sich das Bild lokal durch ein Polynom zweiten Grades
beschreiben lafit und die Bildfolge tatsachlich durch reine Verschiebung zustande
gekommen ist:

1 .
9(x,t) = go + (Vg)" (x — ut) + s =~ ut)" H(x - ut)
Die zeitlich Ableitung werde durch die Differenz der Grauwerte zweier aufein-
anderfolgender Bilder gebildet. Wir verwenden im folgenden ein lokales Koor-
dinatensystem. Die Zeitdifferenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern sei

At = 1. ¥
q = -—-—(Vg)Tu + Q(UTHI_I)

Somit erhalten wir fiir den geschitzten Verschiebungsvektor:
: y 1 —
a = g [((Vg)ru+ E(uTHu)) Vg +m2HVg;}
1 -
= ¢! (Vg ((Vg)Tu - i(uT H u)) + :E2HTHu)

Ohne Beschrankung der Allgemeinheit legen wir das Koordinatensystem so, daf
die gemischte Ableitung g., verschwindet. Wir fiihren noch folgende Abkiirzungen
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ein:
det = glgi + 9292, + %92 92,
1
kr = é|u|z(gnu2 + gyy'uz)

Dabei ist det proportional zur Determinante von C und kr miBt die Kriimmung
der Bildfunktion in Richtung der Verschiebung. Mit diesen Grofen folgt dann
schliefllich:

. 1 gg * Izgjy _gﬂ-""
z2det =9y 93,-2 s 2295:!.:

2
gz 2 Gz U
< |geu + gyv - kr|ul? - :

k 2
B gzggy lu)?
det 9y9z



Anhang E

Bilder

Die verwendeten Bilder wurden mit einer RGB-Farbkamera der Firma BOSCH
aufgenommen, die mit drei Plumbiconréhren ausgestattet ist. Zur Digitisierung
der Apfelbildfolge wurde das Bildspeichersystem FB 768 P der Firma dvs-GmbH
verwendet, welches bis zu 8 RGB-Farbbilder im Format von 512 x 512 Pixeln auf-
nehmen kann. Jedes Bild besteht aus zwei Halbbildern: zwei aufeinanderfolgende
Zeilen haben einen zeitlichen Abstand von 20ms. Da dies bei bewegten Ohjekten
zu storenden Effekten fiihrt, haben wir ein solches Bild in die beiden Halbbilder
aufgeteilt. Hiervon wurde jeweils nur das erste Halbbild weiter verwendet.

AnschlieBend wurden je zwei benachbarte Pixel einer Zeile zusammengefasst
und ein Bildausschnitt ausgewahlt, um auf das Seitenverhaltnis von 4 : 3 zu kom-
men. Wir erhalten schliefllich ein sogenanntes Geo-Bild im Format von 256 x 192
Pixeln.

Aus technischen Griinden konnten leider keine Farbbilder in die Arbeit aufge-
nommen werden. Stattdessen ist in den Bildern | bis Bild 3 die Intensitit, d.h.
das arithmetische Mittel der drei Farbkanile, abgebildet. Fiir das Apfelbild 2 sind
auch die Farbausziige einzeln abgebildet (Bilder 4 bis 6).
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Bild 1: Blocksbild, Intensitit
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Bilder

98

Bild 3:

Apfelszene 2. Bild, Intensitat
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Bild 4: Apfelbild, Original, Rotauszug

Bild 5: Apfelbild, Original, Griinauszug
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Bild 6: Apfelbild, Original, Blauauszug
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