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Abstract: Die Schatzung von Bewegungsinformation aus Bildfolgen ist eines der zen-
tralen Probleme des Maschinensehens. In diesem Zusammenhang spielen Variations-
ansatze eine grol3e Rolle, die eine valietlige und genaue Bestimmung des Verschie-
bungsfelds zwischen aufeinander folgenden Bildern einer Bildfolgégliaihen. In

der hier zusammengefassten Dissertation [Bru06] werden in zweierlei Hinsicht wich-
tige Beitiage auf dem Gebiet der Bewegungsanalyse geleistet: (i) Zum einen wird ein
systematischer Rahmen zur Entwicklung hochgenauer Variaticitzangorgestellt.
Dieses erlaubt den Entwurf der zur Zeifipisesten Sdizverfahren in der gesamten
Literatur. (ii) Zum anderen wird ein allgemeiner Ansatz zur Konstruktion hochper-
formanter Mehrgitteralgorithmen @sentiert. Dieser ergglicht die Berechnung der
Ergebnisse in Echtzeit und macht damit erstmals déaggerst pzisen Variations-
ansatze praktisch einsetzbar. Experimente zur Evaluation der Quafid der Effizi-

enz belegen di&lberlegenheit der entwickelten Sthverfahren.

1 Einfuhrung

Zahlreiche Fragestellungen des Maschinensehens erfordern die @uofpvon Bewegungs-
information aus Bildfolgen. Typische Ziele dieser &ttung sind die Berechnung von Ob-
jektbewegungen innerhalb einer Szene oder die Bestimmung der Eigenbewegung der Ka-
mera. Jedoch ist es ohne Vorwisgdgrer statische Objekte nichtiglich, die absolute Be-
wegung von Objekten zu ermitteln: Es kann nur ihre Bewegalagiv zur mbglicherweise
ebenfalls bewegten Kamera bestimmt werden ibar hinaus erlaubt die Verwendung ei-
ner einzelnen Kamera nur die Berechnung Rliejektionder relativen 3D-Bewegung auf

die 2D-Bildebene: Diese Projektion wird in der Literatur ajgtischer Flusdezeichnet.
Abbildung 1 illustriert die daraus resultierende Problemstellung: Es muss aus zwei auf-
einander folgenden Bilder einer Bildfolge ein Verschiebungsvektorfeld bestimmt werden,
das die Pixel des ersten Bildes in ihre neue Position im zweiteniBidlihrt. Aufgrund

der Tatsache, dass zubsung dieser Aufgabe die Zuordnung einander entsprechender
Pixel erforderlich ist, wird die Bestimmung des optischen Flusgegignauch al&orres-
pondenzproblerhezeichnet.



Abbildung 1: Das Optische-Fluss-Problerhinks und rechts:Zwei aufeinander folgende Bilder
der Karl-Wilhelm-Straen-SequefiKS] (Ausschnitt). Mitte: Gesuchtes Verschiebungsvektorfeld
(Optischer Fluss). Wie kann dieses Verschiebungsvektorfeld effizient und genau bestimmt werden?

Zur Losung dieses Korrespondenzproblems wurden in der Literatur diverse Verfahren vor-
geschlagen, die sich im wesentlichen in lokale und globale Methoden unterteilen lassen
[BFB94, BWSO05]. Wahrend lokale Verfahren nur eine feste Pixelnachbarschaft verwen-
den und dadurch an Stellen ohne Texturinformation keiné2adng ermglichen, propa-
gieren globale Verfahren durch geeignete Glattheitsannahméglgrder Losung impli-

zit Informationen durch das gesamte Bild uidhfen in jedem Fall zu einer volisdigen
(dichten) Schtzung der Ergebnisse. Besonders wichtige Vertreter der globalen Methoden
— nicht zuletzt auf Grund ihrer hohen Genauigkeit bei Vergleichen in der Literatur — sind
sogenannte Variationsaitge, die den optischen Fluss als Minimierer eines geeigneten
Energiefunktionals berechnen [HS81, NE86, BA96, MP02, PB&. Im Allgemeinen
haben solche Energiefunktionale die Form

E(u) = Ep(u) + o Eg(u)

wobeiu = (u,v,1) T das gesuchte Verschiebungsvektorfeldiig(u) den Datenterm be-
zeichnet,Eg (u) fur den Glattheitsterm steht urmd> 0 einen Regularisierungsparameter
darstellt, durch den sich der Glattheitsgrad désling steuerrakst. VAhrend imDaten-

term Annahmeniiber die Konstanz von Objektmerkmalen in aufeinander folgenden Bil-
dern formuliert werden, z.B. die Konstanz des Grauwerts oder der egsterlichen Ab-
leitungen des Grauwerts, vénipert derGlattheitstermAnnahmeniiber die (sfickweise)
Glattheit der lbsung, d.h. die Glattheit des gesuchten Verschiebungsvektorfelds. Durch
Minimierung dieses Funktionals wird dann dasjenige Flussfeld @sihg bestimmt, das
optimal beziglich allen beiicksichtigten Modellannahmen ist.

Seit dem Entwurf des ersten Variationsansatzes zur Berechnung des optischen Flusses vor
mehr als zwei Jahrzehnten (Horn und Schunck [HS81]) fand eine immense Entwicklung
dieser Verfahrensklasse statt: Es wurden Glattheitsterme vorgestellt, die Bewegungskan-
ten modellieren &nnen [NE86, WS01], es wurden Datenterme entworfen, die die Berech-
nung robust gegéiber Rauschen und Ausreil3ern in den Bilddaten machen [BA96] und

es wurden Minimierungsstrategien entwickelt, die selbst bei groRen Verschiebungen ge-
naue Schtzergebnisse eriglichen [BA96, MP02]. Allerdings wurden nur selten Atze
vorgeschlagen, die mehrerer dieser Konzepte innerhalb eines einzigen Energiefunktionals
vereinigen. Beleuchtungsschwankungedihvend der Aufnahme fanden ebenfalls kaum



Beachtung. Darber hinaus galten Variationsaze als %llig ungeeignetiir den Einsatz
in Echtzeitapplikationen, da ihre Minimierung dasden grof3er nichtlinearer Gleichungs-
systeme erfordert.

Das Ziel der hier zusammengefassten Dissertation war es deshalb, sowohl die Model-
lierung als auch die algorithmische Umsetzung bisheriger Verfahren deutlich zu verbes-
sern. Zu diesem Zweck wurden auf Modellierungsseite zahlreiche existierende Konzep-
te fur Daten- und Glattheitsterme untersucht sowie neue Strategien vorgeschlagen, die
gegen Beleuchtungsderungen und Rauschen robust sind (z.B. in [BWS05, RIBH.

Dabei wurde auch eine einheitliche Beschreibung der einzelnen Komponenten in Form
von Bewegungstensoren (Datenterm) und Diffusionstensoren (Glattheitsterm) vorgestellt
[BWKSO06]. Auf algorithmischer Seite wurde der Einsatz sogenanipigirektionaler
Mehrgitterverfahreruntersucht. Diese numerischen Methodéhlen zu den schnellsten
Algorithmen zur losung linearer und nichtlinearer Gleichungssystéberhaupt [Bra77].

Da die Komplexiat beider Teilaspekte eine knappe Abhandlung im Rahmen dieser Zu-
sammenfassung nicht Agst, soll im folgenden die schematische Vorgehensweise anhand
eines konkreten Beispiels verdeutlicht werden. Dabei handelt es sich um den Ansatz von
Bruhn und WeickeflBWO05], der zu den weltweit genausten Verfahréinlt.

Der weitere Aufbau dieses Beitrags ist wie folgt gegliedert: In Abschnitt 2 wird auf die
genaue Modellierung dieses Ansatzes eingegangen und die zu Grunde liegenden Konzep-
te besprochen. Abschnitt 3 widmet sich dann seiner algorithmische Umsetzung und geht
dabei insbesondere auf die Optimierung und deren algorithmische Realisierung ein. Ex-
perimente zur Evaluation der Silagenauigkeit und Vergleiche mit der Literatur werden
dann in Abschnitt 4 vorgestellt. Der Beitrag endet schlief3lich mit einer Zusammenfassung
in Abschnitt 5.

2 Préazise Modellierung

Wir mdchten zuachst die einzelnen Annahmen besprechen, die dem Verfahren von Bruhn
und Weickert zu Grunde liegen. Diese Vorgehensweise soll einen weitgehenden Einblick
in die Modellierung hochgenauer Variationsatze erndglichen. Dazu betrachten wir

zwei aufeinander folgende Bildgi(z, y,¢) und f(x, y,t 4+ 1) einer Grauwertbildfolgd’,
wobei(x,y) " den Ortinnerhalb des Bildes beschreibt urtie Zeit angibt. Unter diesen
Voraussetzungen lassen sich die Annahmen des Verfahrens von Bruhn und Weickert wie
folgt beschreiben:

e Konstanz des Grauwert&s wird angenommen, dass zueinandebgehde Pixel in
aufeinander folgenden Bildern einer Bildfolge den gleichen Grauwert besitzen, also
dassf(z,y,t + 1) = f(x,y,t) gilt [HS81]. Dies kann in Vektorschreibweise auch
kompakter alsf(x + u) = f(x) formuliert werden.

e Konstanz deraumlichen Grauwertableitungerits wird angenommen, dass zuein-
ander getirende Pixel in aufeinander folgenden Bildern einer Bildfolgéidear hin-
aus auch die gleicheumlichen Grauwertableitungen haben, also dasitziith
Vof(x +u,y+v,t+1) = Vaf(z,y,t) gilt, wobei Vo f = (0, f,0,f)". In Vek-



torform erfalt man dantV, f (x +u) = V3 f(x). Gegeiiiber der Grauwertkonstanz
bietet diese Gradientenkonstanz den Vorteil, dass sie deutlich robustefigegen
Helligkeitsschwankungen ist [PB®6]. Der Einsatz solcher Konstanzannahmen
zum Zweck der Beleuchtungsinvarianz wurde zum ersten mal im Rahmen der hier
vorgestellten Dissertation untersucht.

e Grol3e VerschiebungerEs wird aulRerdem angenommen, dass grol3e Verschiebun-
gen, d.h. Verschiebungen, died@er als ein Pixel sind, auftretednen. Unter
dieser Annahme macht es Sinn, bewusst aufutikche Linearisierung der Kon-
stanzannahmen im Modell (siehe [HS81]) zu verzichten und eine wesentlich kom-
plexere Optimierung in Kauf zu nehmen [PBB6]. Die theoretische Herleitung
einer solchen Optimierung war ebenfalls Bestandteil dieser Dissertation.

e Statistische Robustheit im Datenterrdm starken Verletzungen der Konstanzan-
nahmen durch Ausrei3er weniger Bedeutung beizumessen, werden diese statistisch
robust bestraft [BA96, PBB06], d.h. dielibliche nicht-robuste quadratische Bestra-
fung Up(s2) = s? wird durch eine lineare Bestrafung mittels, (s2) = v/s2+¢2
ersetzt, wobet = 0.001 eine feste Regularisierungskonstante darstellt. Auch die
Frage nach einer gemeinsamen oder getrennten Bestrafung im Fall mehrer Konstan-
zannahmen konnte im Rahmen dieser Dissertatioragekierden [BWO05].

¢ Diskontinuititenerhaltung im Flussfeldin Bezug auf die bsung wird angenom-
men, dass dieseigtkweise glatt ist. Vithrend die eigentliche Glattheit durch Bestra-
fungen der ersten Flussableitung®hu|?+|V2v|? erreicht wird, sorgt die Verwen-
dung einer robusten (linearen) Straffunktidm (s2) = v/s2+€2 mit ¢ = 0.001 fur
die gewilnschten Erhaltung von Bewegungskanten im zu berechnenden Flussfeld.
Dieser Typ des Glattheitsterms wird als flussgetrieben isotrop bezeichnet [WSO01].

Unter der Beiicksichtigung all dieser Annahmeasist sich schlie3lich das Energiefunk-
tional fur das Verfahren von Bruhn und Weickert formulieren. Es lautet

E(u) = Ep(u) + aEg(u),
wobei der Datenterm durch

Eme=A(mxuw+u»—ﬂmF)+wmxnaﬂx+w—vaﬂwfndmw

Grauwertkonstanz Gradientenkonstanz

und der Glattheitsterm durch

Bs(w) = [ ws( [Vaul? + [Vl )iy,
Q N—
Glattheitsannahme

gegeben ist. Hierbei ist > 0 der schon zuvor beschriebene Regularisierungsparameter,
der die Glattheit des Flussfelds steuert, grel 0 bezeichnet ein Gewicht, das den Einfluss
der Gradientenkonstanz bestimmt.



3 Effiziente Numerik

Um das eigentliche Verschiebungsvektorfeld zu bestimmten, muss das zuvor modellierte
Energiefunktional minimiert werden: Es wird also diejenigeslung gesucht, die béglich

aller getroffenen Annahmen optimal ist. Bei dieser Minimierung spielen sogenannte
Coarse-to-Fine-Warping-StrategigBA96, MP02, PBB"06] eine wichtige Rolle, da sie

die Sclatzung groRRer Verschiebungen erlauben. Damit sind solche Strategien ein geeigne-
tes Mittel, um den bewussten Verzicht auf eine Linearisierung der Konstanzannahmen im
Datenterm algorithmisch umzusetzen.

Um grof3e Verschiebungen siken zu Bnnen, machen Coarse-to-Fine-Warping-Strategi-

en von zwei Konzepten Gebrauch, die beide eng miteinander verzahnt sinslikziessi-

ve Verfeinerungler Problemstellung (Coarse-to-Fine) und fitlaufende Kompensation

des aktuelles Bildpaares um bereits berechnete Verschiebungen (Warping). Algorithmisch
lassen sich solche Coarse-to-Fine-Warping-Strategien wie folgt formulieren:

1) Zunachst werden beide Bilder des aktuellen Bildpaares duréittulg und Unter-
abtastung auf eine sehr grobe Aisiingsstufe gebracht.

2) Dann wird das Verschiebungsvektorfeld auf dieser grobend8ufig berechnet.

3) Dieses Vektorfeld wird auf derachst feineren Aufisungsstufe betigt: Es wird
dort aus dem zweiten Bild der Bildfolgeerausgerechnetl.h. die Problemstellung
auf der feineren Aufisungsstufe wird um das bereits berechnete Flussfeld korri-
giert. Dieser Schritt wird auch alWarpingbezeichnet.

4) Das so modifizierte Problem (Differenzproblem) wird nun auf der feinerendAufl
sungsstufe durch Berechnung eines weiteren Verschiebungsvektorfeéids gel

5) Die Schritte 3-4 werden wiederholt, bis die urispgliche Aufbsung erreicht wird.

6) Das letzendliche Ergebnis wird durch Addition der Verschiebungsvektorfelder aller
Auflésungsstufen gebildet.

Dieseinkrementelle Berechnundes Verschiebungsvektorfelds bietet folgenden Vorteil:
Wahrend das Coarse-to-Fine-Konzept sicherstellt, dass die Verschiebungen atibder gr

ten Aufldsungsstufe sehr klein sind, sorgt die Warping-Strategiérddass dies auctlif

die zu berechnenden Verschiebungsinkremente (Verschiebungsvektorfelder der Differenz-
probleme) so bleibt. Da kleine Verschiebungen viel genauer berechnet wesdeark

als golere, nimmt durch den Einsatz einer solchen Coarse-to-Fine-Warping-Strategie die
Schatzqualiit im Allgemeinen deutlich zu. Jedoch muss anstelle eines einzelnen Korre-
spondenzproblems eirdierarchie von ebensolchen Problemen @&l werden. Im Rah-

men dieser Dissertation wurde eine solche Vorgehensweise zum ersten Mal direkt aus ei-
nem zu Grunde liegenden Funktional hergeleitet und damit theoretisch fundiert [FGRB

Des Weiteren ist die Minimierung von Funktionalen aus mathematischer Sicht sehr eng mit
der Minimierung von Funktionen verwandt: So wie eine Nullstelle der ersten Ableitung
eine notwendige Bedingungif ein Minimum einer Funktion darstellt, ist die BHung

der sogenanntekuler-Lagrange-Gleichungerine notwendige Bedingundif die mi-
nimierende Funktion eines Funktionddie minimierende Funktion entspricht hier dem



gesuchten Verschiebungsvektorfel®urch eine geeignete Diskretisierung dieser Euler-
Lagrange-Gleichungen mit Hilfe finiter Differenzen entsteht giafl3es dinnbesetztes
nichtlineares Gleichungssystentas es zudsen gilt. Unter Verwendung von Coarse-to-
Fine-Warping-Strategien — so wie in unserem Fall — muss ein solches Gleichungssystem
sogar fir jede einzelne Aufisungsstufe, d.hif jedes Warpinglevedrrechnet werden.

In der Literatur werden zumdsen dieser Gleichungssysteme im Allgemeinen einfache
Algorithmen wie das explizite Verfahren (Gradientenabstieg) oder ein nichtlineares Gaul3-
Seidel-Verfahren eingesetzt. Diese sind relativ einfach zu implementiereitjdemje-

doch Tausende von Iterationen, um die geschte Genauigkeit zu erreichen. Deshalb
galten Variationsaridze als %llig ungeeignet iir den Einsatz in Echtzeitapplikationen.

Im Rahmen dieser Dissertation wurde hingegen die Klassbidaektionalen Mehrgit-
terverfahrenuntersucht, dieifr bestimmte Probleme lineare Kompléititesitzen, und
deshalb aus numerischer Sicht zu den schnellsten Verfahren asem linearer und nicht-
linearer Gleichungssysteniderhaupt gebren [Bra77]. Im Gegensatz zu hérkmlichen
nicht-hierarchischen iterativen Verfahren, wie z.B. den verschiedenen linearen und nichtli-
nearen Gaul3-Seidel-Varianten, bieten solche Mehrgitterstrategien den Vorteil, Korrekturen
der Losung effizient auf giberen Aufbsungsstufen berechnen zirken. Diesifihrt wie-
derum zu einer erheblich schnelleren Konvergenz. Im Fall des Verfahrens von Bruhn und
Weickert wurde ddrber hinaus eine Coarse-to-Fine Initialisierung désung vorgeschla-

gen. Das so erhaltenmlle Mehrgitterverfahrerist in Abbildung 2 schematisch skizziert,

die den Wechsel zwischen den verschiedenendsufigsstufen illustriert.

Allerdings erfordert der Entwurf eines solchen Mehrgitteralgorithmus ein problemspezi-
fisches und aufandiges Abstimmen der einzelnen Verfahrenskomponenten aufeinander.
Dabei spielen Fragen nach einer geeign&@evbgitterrepésentatiordes Problems eben-

so eine zentrale Rolle wie die Wahl des zu Grunde liegende nicht-hierarchische Verfahrens
sowie der Transferoperatoren zwischen den@aifhgsstufen. Stellt sich eine der Kompo-
nenten als ungeeignet heraus, kann das Mehrgitterverfahren beliebig langsam werden oder
sogar divergieren. Auf alle diese Fragen wurde in dieser Dissertatiotalish eingegan-

gen. Dabei wurden sowohl lineare als auch nichtlineare Verfahren abgedeckt [BWKS06].

Abbildung 2: Beispiel fir ein volles Mehrgitterverfahren mit zwei W-Korrekturzyklen pro
Auflosungsstufe der hierarchischen Initialisierung. Die Coarse-to-Fine-Interpolationsschritte der
Ldsung von einer Stufe zuéohsten sind mit i’ bezeichnet, die beiden W-Korrekturzyklen mait”

und 'wo’. Wahrend Iterationen auf dem Originalproblem mit groRen Markierungen symbolisiert
werden, stehen kleine Markierungeir fterationen auf Fehlerkorrekturproblemen.



Tabelle 1: Vergleich mit den genauesten Verfahren in der Literatuidiieh der Qualiat der
Schatzergenisself die Yosemite-Sequenz mit WolkedWF = mittlerer Winkelfehler. Die mit
markierten Verfahren wurden ebenfalls im Rahmen dieser Dissertation (mit-)entwickelt.

Verfahren MWF Verfahren MWF
Singh (1990) 10.44 Bruhnet al.* (2005) 417
Nagel (1986) 10.22 Wu et al. (1998) 3.5¢
Horn/Schunck, mod. (1981) 9.78 Tenget al. (2005) 2.70
Uraset al. (1988) 8.94 Unser Verfahren (2-D) 242
Liu et al. (1998) 6.85 Bab Hadiashar/Suter (1998) 2.05
Alvarezet al. (2000) 5.53 Papenbergt al.* (2006) 1.78
Farnelack (2001) 4.8%4 Amiaz/Kiryati (2005) 1.73
Mémin/Ferez (1998) 4.69 Unser Verfahren (3-D) 1.72

4 Experimente

Nachdem in den beiden vorangegangen Abschnitten die wesentlichen Merkmale der Mo-
dellierung und Optimierung besprochen worden sind, soll in diesem Abschnitt sowohl die

Schatzgenauigkeit als auch die algorithmische Effizienz des vorgestellten Verfahrens ver-
deutlicht werden. Zu diesem Zweck wurden zwei verschiedene Experimente diirctigef

In einem ersten Experiment wollen wir Zachst die Genauigkeit der berechneten Fluss-
felder evaluieren. Dazu haben wir das Verschiebungsvektorfeld zwischen Bild 8 und Bild

9 derYosemite Sequenz mit Wolkearechnet (siehe Abbildung 3). Diese synthetische Se-
guenz zeigt einen Flug durch den Yosemite-Nationalpark kombiniert das durch die Eigen-
bewegung der Kamera entstehende divergente Bewegungsfeld mit einer translatorischen
Bewegung der Wolken. Zudem liegt im Himmel durch die partielle Verdeckung der Sonne
eine geringe Helligkeitsnderung vor. Auf Grund dieser hohen Komplakiind der Tat-
sache, dass ein korrektes Verschiebungsvektorfeldigbdr ist, gebirt diese Sequenz zu

den beliebtesten Testszenarien zur Evaluation deat3gbalitt.

e

Abbildung 3: Vergleich des gesatzten und des korrekten Verschiebungsvektorfelits die
Yosemite-Sequenz mit Wolkem Quam.Links: Bild 8 der SequenzMitte: Korrektes Flussfeld.
Rechts:Berechnetes Flussfeld.



Tabelle 2: Effizienzvergleich zwischen verschiedenen numeriscbsurigsstrategierif das vorge-
stellte Verfahren. Die Laufzeiten beziehen sich auf die BerecheinggFlussfelds deRheinhafen-
Sequender GBRe 166 120 auf einer Pentium 4 CPU mit 3.06 GHz. BPS= Bilder pro Sekunde.

Loser fir jedeswWarpinglevel || Iterationen| Laufzeit[s] | BPS[s~'] [ Speedup|

Explizites Verfahren 174217 | 1906.546 0.001 1
Gaul3-Seidel 9798 74.816 0.013 25
Coarse-to-Fine-Gaul3-Seide 1646 16.190 0.062 118
Semiimplizites Verfahren 25x5 0.664 1.506 2868
Linearisiert + SOR Vefahren 25x5 0.617 1.621 3089
Volles Mehrgitterverfahren 1 0.349 2.861 5454

Wie auf dem Gebiet der Bewegungsatdungublich [BFB94], haben wir zur Beurtei-
lung der Genauigkeit den mittlere@umlich-zeitlichen Winkelfehler (MWF) zwischen
unserer Scatzung und dem korrekten Flussfeld ermittelt. Durch die zeitliche Kompo-
nente dieses FehlermaRes wird dabeUbrigen auch die Ange der gscitzten Vektoren
bericksichtigt. Wie aus Tabelle 1 hervorgeht, sind die erzielten Winkelfehler nicht nur
extrem niedrig, sondern zum Zeitpunkt der Dissertat@kleinsten in der gesamten Li-
teratur Uberhaupt Dabei ist anzumerken, dass die 3-D Variante des vorgestellten Verfah-
rens alle Flussfelder der Sequenz gleichzeitig berechnet, pro Bild jédutich effizient
arbeitet wie die bereits im Detail éudterte 2-D Methode. Das Verfahren von Amiaz und
Kiryati, das ebenfalls sehr gute Ergebnisse liefert, basiert direkt auf der Methode von
Papenbergt al. [PBBT06], die ebenfalls whrend dieser Dissertation (mit-)entwickelt
wurde. Das dem besten Ergebnis von 2.€8tsprechende Verschiebungsvektorfeld ist in
Abbildung 3 zu sehen, in der es mit dem korrekten Flussfeld verglichen wird. Hier wird
der sehr kleine Winkelfehler visuell bésigt: Trotz der Helligkeitdnderung im Himmel

ist die Sclatzung im gesamten Bild sehr genau. Auch der Horizont, der die beiden ver-
schiedenen Bewegungsmuster — Divergenz und Translation — voneinander trennt, wurde
akkurat gescatzt.

Abbildung 4: Ergebnis der Echtzeitberechnuiigdie Rheinhafen-SequefiKS]. Links: Bild 1130
mit Uberlagertem VerschiebungsvektorfeéRbechts:Betrag des Verschiebungsvektorfelds.



In einem zweiten Experiment wollen wir schlie3lich die Effizienz der Berechnung selbst
Uberpitifen. Hierz haben wir das implementierte volle Mehrgitterverfahren mit einigen
anderen numerischen Methoden verglichen, darunter auctadéig herwendete explizite
Verfahren und eine nichtlineare Gaul3-Seidel-Variante. Die gemessenen Laufzeiten, die in
Tabelle 2 angegeben sind, beziehen sich auf ein Flussfeld @&e@60x 120 und eine
relative Genauigkeit von einem Prozent (d.h. der Fehleragetveniger als ein Prozent

der Losung). Beim Vergleich der Zeiten wird deutlich, dass das entwickelte volle Mehr-
gitterverfahren nicht nur bis zu vier GBenordnungen schneller ist als Harkmliche in
diesem Zusammenhang verwendete Algortihmen, sondern auch die Berechnung von drei
dichten Flussfeldern mit je 20.000 Verschiebungsvektoren (40.000 Unbekannte) pro Se-
kunde erlaubt. Dies bedeutet, dass zum ersten Mal in der Literatur eine Berechnung von
optischem Fluss in solchoher Qualiit in Echtzeitmoglich ist. Im Rahmen dieser Dis-
sertation wurden auch andere, etwas weniger genauere Variatiatiaimaplementiert.

Diese erreichten sogar bis zu 60 Flussfeldern dieseR&pro Sekunde [BWKSO06]. Das
entsprechende Flussfeld, das zur einer unterabgetasteten Version der Rheinhafen-Sequenz
gelbrt, ist in Abbildung 4 zu finden. Wie zu sehen ist, wird die Bewegung aller Fahrzeuge
korrekt wiedergegeben. Selbst die durch die geringere Entfernung zur Kani@ergr
Bewegung des Hecks des weil3en Lieferwagens im Vordergrund wird genau erfasst. Dies
zeigt, dass sich bei Verwendung geeigneter Algorithmen eine genaéé& 8oy und eine
effiziente Berechnung nicht widersprecheiigsen.

5 Zusammenfassung und Diskussion

Durch die einzelnen Betige der hier zusammengefassten Dissertation wurde das Gebiet
der Sclatzung von Bewegungsinformation aus Bildsequenzen in mehrfacher Hinsicht vor-
angebracht. Es wurden sowohl die weltweit genauesten Verfahren entwickelt als auch
echzeithhige Algorithmen entworfen, die eine praxisrelevante Anwendung der Verfahren
zulassen. Insbesondere im Bereich Fahrerassistenzsysteme und der mit der Bewegungs-
analyse eng verwandten Stereorekonstruktion besteht bereits industrielles Interesse. Dies
zeigt, dass eine konsequente Entwicklung von der Modellierung bis hin zachdithen
algorithmischen Umsetzung unter Beksichtung der jeweils besten Konzepte zu Ergeb-
nissen @ihren kann, die bisherigen Verfahren sowohl in der Qaigdits auch in der Effizi-
enziberlegen sind.
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