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Zum Geleit

Man kann den Begriff Optischer Fluss einfiihren als die scheinbare Geschwindigkeit der
Bewegung einer Grauwertstruktur in der Bildfliche. Bewusst wurde hierbei das Verb
‘einfiihren’ statt ‘definieren’ verwendet. Dies hingt aber nicht damit zusammen, dass
keine Vorschrift zur Schitzung des Optischen Flusses angegeben worden ist.

Die eigentliche Frage muss vielmehr lauten, wie man in der Bildfldche eine ‘Grauwert-
struktur’ abgrenzen soll, deren Bewegung den Ausgangspunkt fiir eine Schiatzung des
Optischen Flusses darstellen kann. M. Middendorf hat sich dieser Frage zugewendet
und ist dabei auf eine iiberraschende Fiille von Gesichtspunkten gestoflen, die man
in diesem Zusammenhang in Betracht zu ziehen hat. Die Schéitzung, Segmentation
und Interpretation von Optischen-Fluss-Feldern stellt im Rahmen dieser Untersuchung
nicht nur ein Ziel an sich dar, sondern dient auch als methodisches Hilfsmittel, um den
Einfluss einer Vielzahl von alternativen Vorgehensweisen und Parametern zu studieren.
Uberrascht wird man bei der Lektiire feststellen, dass manche fiir selbstverstindlich
gehaltene Aussagen und Vorgehensweisen unerkannte — oder bisher fiir irrelevant gehal-
tene — Probleme aufwerfen. Zugegebenermaflen hingt dies auch damit zusammen, dass
die immer noch exponentiell anwachsende Leistungsfihigkeit von Arbeitsplatzrechnern
heute Untersuchungen moglich macht, die vor einer Reihe von Jahren schon allein aus
Kosten- oder Rechenzeitgriinden nur schwer hétten aufgegriffen werden kénnen.

In der Uberzeugung, dass sich eine Auseinandersetzung mit den hier dargelegten Un-
tersuchungen lohnt, empfehle ich interessierten Wissenschaftlern, sich die Zeit fiir eine
sorgfiltige Lektiire zu nehmen.

Karlsruhe, im Februar 2004 H.-H. Nagel
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Kurzfassung

In den vergangenen Jahren haben Fortschritte der Forschung im Bereich der Bild-
und Bildfolgenauswertung dazu beigetragen, dass Anwendungen wie die automatische,
videobasierte Erkennung von Staus auf Autobahnen Einsatzreife im Alltagsbetrieb er-
reicht haben. Komplexere Anwendungen wie die Analyse des Verhaltens von Verkehrs-
teilnehmern an innerstiddtischen Kreuzungen werden noch entwickelt.

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit Bewegungsschitzung in Grauwert-Videos
und darauf basierender Bildsegmentierung. Beide Aufgaben sind eng miteinander ver-
kniipft und stellen die Grundlage fiir zahlreiche weiterfithrende Algorithmen dar. Da-
bei wird versucht, das Bild durch Auswertung von lokalen Grauwertstrukturen, d.h.
durch Betrachtung eines im Vergleich zum Gesamtbild kleinen Ausschnitts, in zusam-
menhéngende Bereiche d&hnlicher Bewegung zu teilen in der Erwartung, dass jeder dieser
Bereiche dem Abbild eines wohldefinierten Ko6rpers in der Szene entspricht.

Dazu baut die Arbeit auf dem ,,Grauwert-Struktur-Tensor® (GST) auf, einer gebriauch-
lichen ,,Zwischenreprisentation, aus der sich Bewegungs- und Segmentierungsinforma-
tionen ableiten lassen. Gleichzeitig reduziert der GST durch Mittelung iiber eine lokale
Umgebung rauschbedingte Stoérungen.

Die Arbeit gliedert sich in drei Teile. Im ersten Teil wird untersucht, inwieweit sich Pa-
rametrisierung und Implementierungsdetails der zur GST-Bestimmung nétigen Opera-
tionen auf das Ergebnis der GST-Schétzung auswirken. Durch eine prézisere Analyse
und Abschétzung der Fehler des bisherigen Vorgehens konnen dessen Schwichen er-
kannt und zur Herleitung neuer Verfahren genutzt werden. Die erzielten Verbesserungen
werden durch Versuche nachgewiesen. Im zweiten Teil wird ein bisher heuristisch moti-
vierter Ansatz zur GST-Schiatzung in einen theoretischen Rahmen eingebettet. Gleich-
zeitig werden die innerhalb dieses Rahmens noch bestehenden Variationsmoglichkeiten
des Algorithmus untersucht und zur gezielten Verbesserung der Ergebnisse im Ver-
gleich zu bestehenden Ansitzen genutzt. Im dritten Teil schliefilich wird gezeigt, wie
durch eine umfassendere Nutzung der im GST implizit enthaltenen Informationen das
Ergebnis von Bewegungsschéitzung und Segmentierung weiter verbessert werden kann.

Insgesamt tragt die vorliegende Arbeit dazu bei, das Verstdndnis der Auswertung loka-
ler Grauwertstrukturen zu verbessern. Die gewonnene Einsicht wird exemplarisch an
einigen Fillen zur gezielten Leistungssteigerung bei der Bewegungsschétzung und der
Bildsegmentierung genutzt.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Betrachten wir als Mensch eine Videofolge, so ist es uns meist ohne Probleme moglich,
in den beobachteten Aufnahmen die Abbilder einzelner Objekte zu erkennen, vonein-
ander zu trennen und sowohl deren Bewegung im Bild- als auch die Bewegung der
Objekte selbst im Szenenbereich zu beschreiben.! Aus Sicht der Informatik findet bei
einem solch alltdglichen Vorgang eine Reihe von Auswertungsprozessen statt: Das Au-
ge wandelt das eintreffende Licht punktweise in Nervenimpulse um und fiihrt bereits
eine lokale Verarbeitung unter Reduktion der Datenmengen durch. Im Gehirn werden
daraus globale visuelle Informationen zusammengesetzt, die als Geschehen in der be-
obachteten Szene interpretiert werden. Parallel dazu kann — wie auch bei der direkten
Betrachtung einer Szene — eine Riickkopplung erfolgen: Die weitere gedankliche Ver-
arbeitung des Geschehens kann beispielsweise dazu fiihren, dass die Augen auf andere
Bereiche des Bildschirms gerichtet werden; eine plotzliche Aufhellung des Bildes kann
zu einer Verkleinerung der Pupillen fiihren.

In der algorithmischen Bildfolgenauswertung wird oft versucht, eine dhnliche Vor-
gehensweise abzubilden. [Nagel 00] entwirft dafiir ein Schichtenmodell (siehe Abbil-
dung 1.1, auch [Nagel 01]), das die Vorgehensschritte in mehrere Ebenen einteilt:

e Die Sensor-Aktuator-Ebene (SAE) umfasst die Gewinnung der Rohdaten mit
Hilfe einer Kamera oder — z. B. im Falle von Stereo — eines Systems von mehreren
Kameras. Parameter der Kameras (z. B. Fokus oder Blickrichtung) kénnen durch
die iibergeordneten Ebenen beeinflusst werden.

e Die Roh-Bilddaten aus der SAE werden an die Bild-Signal-Ebene (BSE) weiter-
gereicht. In dieser Ebene werden lokale Verarbeitungsschritte — d.h. unter Ver-

!Unter einem Objekt versteht man in diesem Zusammenhang meist alle wohldefinierten Kérper,
also z. B. im Diskursbereich ,, Innerstidtische Straflenkreuzung® Fahrzeuge, Personen, die Strafle selbst,
aufgebrachte Markierungen, Straflenschilder, Signalanlagen, Gebaude, etc.
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Verhaltens—Représentations—-Ebene (VRE)

Begriffliche—Primitiven—Ebene (BPE)

Szenen-Bereichs—Ebene (SBE) Natdrlich-Sprachliche—Ebene (NSE)

Bild-Bereichs—Ebene (BBE)

Bild-Signal-Ebene (BSE)

Sensor—Aktuator-Ebene (SAE)

Abbildung 1.1: Skizze der Teil-Struktur eines Kognitiven Systems — hier noch eingeschrinkt
auf die Bild(folgen)auswertung vom Signal bis zur Erzeugung natiirlichsprachlicher Texte
(entnommen aus [Nagel 00], deutsche Fassung aus [Nagel 02]). Die Késten symbolisieren die
Schichten, denen die verschiedenen Verarbeitungsprozesse zugeordnet werden, die Pfeile den
Informationsaustausch zwischen diesen Schichten.

wendung einer im Vergleich zum Gesamtbild und zur Linge der Bildfolge jeweils
nur kleinen raumlich-zeitlichen Umgebung des betrachteten Bildpunkts — durch-
gefiihrt wie z. B. Tiefpassfilterung oder Ableitungsbestimmung (vgl. Seite 14).
Als Ergebnis erhilt man die sogenannten Bildsignalbeschreibungen (BSB). Auch
in dieser Ebene konnen Resultate iibergeordneter Ebenen, z. B. Hypothesen iiber
,zusammengehdrende® Bildbereiche, die Einzelheiten des Vorgehens beeinflussen.

e Aus den BSB werden in der Bild-Bereichs-Ebene (BBE) durch Betrachtung eines
grofleren Bildausschnitts oder des Gesamtbildes komplexere, globalere Merkma-
le, die sogenannten Bild-Bereichs-Hinweise (BBH) abgeleitet. So kann z.B. eine
Segmentierung des Bildes vorgenommen werden mit dem Ziel, dass jedes dieser
Segmente dem Abbild eines Objektes in der Szene entspricht.

e In hoheren Auswertungs- und Abstraktionsebenen werden die so erhaltenen Da-
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ten weiterverarbeitet. Es kénnen z.B. aus der Représentation im Bild eine Re-
prasentation in der Szene oder begriffliche Primitiven und daraus natiirlich-
sprachliche Darstellungen abgeleitet werden.

Diese Darstellung eines Kognitiven Systems erhebt nicht den Anspruch auf Vollstindig-
keit, nicht einmal im Bereich der Bild(folgen)auswertung. Bei der Auswertung kdnnen
Ebenen wegfallen (z.B. die Szenen-Bereichs-Ebene), und auch bei der Riickkoppelung
kénnen Ebenen iibersprungen werden. Auflerdem konnen einzelne Ebenen Informatio-
nen an Systeme, die nicht dem Bereich Bildauswertung zuzuordnen sind, weitergeben
oder von diesen erhalten. In der Praxis kénnen sich Auswertungsprozesse iiber mehre-
re Ebenen erstrecken, ohne dass eine genaue Differenzierung maoglich ist. Trotzdem ist
der in [Nagel 00] gegebene Rahmen hilfreich, um Einzelverfahren im Gesamtkontext
,Kognitives Sichtsystem® einzuordnen.

Im Bereich der Bild- und Bildfolgenauswertung wurden in den vergangenen Jahren
erhebliche Fortschritte vor allem bei der ,,anwendungsnahen“ Forschung erzielt. Einige
Anwendungen, z. B. die automatische Erkennung von Staus und Unféllen auf Autobah-
nen, haben Einsatzreife im Alltagsbetrieb erreicht (vgl. Ubersicht in [Martin et al. 01]).
Die Europdische Union unterstiitzt gleich mehrere Konsortien, die basierend auf Vi-
deoauswertung Kognitive Sichtsysteme aufbauen wollen ([ECVision]). Diese Arbeiten
setzen vor allen in den hoheren Schichten (BPE, VRE, NSE) des in Abbildung 1.1
dargestellten Modells an.

Die schon relativ hohen Erfolgsraten der zugrundeliegenden Algorithmen machen aber
gleichzeitig eine noch sorgfilltigere Analyse notwendig, um die Félle des Scheiterns
solch komplexer Anwendungen erkldren zu kénnen. Eine solche Analyse muss schon
auf bildnaher Ebene einsetzen, da Fehlerraten, die vor einigen Jahren moglicherweise
noch toleriert werden konnten, nun bei anspruchsvolleren Anwendungen zu Problemen
auf hoheren Auswertungsebenen fiihren konnen.

So zeigt beispielsweise [Bachem 03], dass die Auswahl besserer Basisalgorithmen zur
Schitzung der Bewegung von Bildstrukturen (,Bewegungsschitzung®) das Ergebnis
der Kamera-Kalibrierung verbessert, einem Schritt, der bei zahlreichen Anwendungen
beim Ubergang vom Bild- in den Szenenbereich benétigt wird.

Ein weiteres Beispiel, das die Notwendigkeit solcher Untersuchungen aufzeigt, ist die
automatische Generierung von geometrischen Beschreibungen innerstidtischer Kreu-
zungen ([Miick 00]), die wiederum fiir die modellgestiitzte Fahrzeugverfolgung im Sze-
nenbereich (vgl. z.B. [Kollnig 95]) benotigt werden. Der Basisschritt besteht dabei in
der Erzeugung von Fahrzeugtrajektorien im Bildbereich ([Miick et al. 00]) mit dem
von [Nagel & Gehrke 98b] vorgeschlagenen und von [Middendorf 99] erweiterten und
verbesserten Algorithmus (Abbildung 1.2). Dafiir ist die robuste Verfolgung von Fahr-
zeugabbildern notwendig, moéglichst so lange, wie das Fahrzeug im Blickfeld der Kamera
ist, also meist iiber mehrere hundert Bilder. Dazu muss das Fahrzeugabbild in jedem
oder (bei Verwendung einiger Heuristiken oder einer ,stabilisierenden Fortschreibung®
wie z. B. Kalman-Filtern) in fast jedem Bild vom Hintergrund getrennt werden (,,Bild-
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Abbildung 1.2: Trajektorien von acht Fahrzeugabbildern — nach Fahrspuren gruppiert — zur
automatischen Fahrspurerkennung. Die detektierten Konturen der Fahrzeugabbilder sind je-
weils alle 10 Halbbilder eingezeichnet. Um eine solche Verfolgung des Fahrzeugabbilds im
Bildbereich durchzufiithren, muss die Abgrenzung zum Hintergrund iiber 100 oder mehr Bil-
der zuverlissig erfolgen. Nur bei Fahrzeug Nr. 3 scheitert die Verfolgung des Abbilds aufgrund
einer algorithmischen Schwiche — erkennbar an der viel zu weit ausgedehnten Konturlinie —,
in den iibrigen Fillen sind die Trajektorien wegen Verdeckungen durch einen Baum (Nr. 8

oder ein Verkehrsschild (Nr. 1) unterbrochen, enden mit dem Ende der Bildfolge (Nr. 2,
4, 5, 7) oder wenn das Fahrzeug das Blickfeld der Kamera verldsst (Nr. 6). Entnommen
aus [Miick 00], modifiziert.

segmentierung®). Erste Ergebnisse der vorliegenden Arbeit (Bestimmung der Masken-
grofle, vgl. Kapitel 3) ermdglichten in [Miick 00] im Vergleich zu [Miick et al. 00] eine
Ausdehnung der Versuche auf eine weitere Fahrspur (Abbildung 1.2 rechts).

Sowohl die von [Bachem 03] verwendete Bewegungsschitzung als auch die Trennung
zwischen Fahrzeugabbildern und Hintergrund erfolgen durch Auswertung einer lokalen
Grauwertreprisentation, wie sie in der vorliegenden Arbeit verwendet wird.

1.2 Zielsetzung

In dieser Arbeit soll demonstriert werden, wie durch die Auswertung lokaler Grau-
wertstrukturen eine Représentation gewonnen werden kann, die noch moglichst alle fiir
nachgelagerte Auswertungsschritte benotigten Informationen enthélt und gleichzeitig
storende Einfliisse, z. B. durch Rauschen, reduziert.

Die Qualitét einer solchen Reprisentation definiert sich durch die Nutzbarkeit fiir die
nachfolgenden Auswertungsschritte ,, Bewegungsschitzung® und ,,Bildsegmentierung*.

Die in dieser Arbeit dargestellten Untersuchungen erstrecken sich im Wesentlichen auf
die Bild-Signal-Ebene, teilweise auch auf die Bild-Bereichs-Ebene. Wie sich zeigen wird,
sind fiir eine korrekte Anwendung aber Annahmen {iber die Sensor-Aktuator-Ebene
notig. Die dabei zugrundegelegten Annahmen werden herausgearbeitet, die Moglich-
keiten und Beschrinkungen der eingesetzten Verfahren aufgezeigt.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Der Hauptteil der vorliegenden Arbeit ist in drei Teile gegliedert. Im ersten Teil — Kapi-
tel 2 bis 5 — wird untersucht, inwieweit sich algorithmische Modifikationen, Implemen-
tierungsdetails und Parametrisierung der zur Auswertung von lokalen Grauwertstruk-
turen notigen Basisoperationen auf das Ergebnis nachfolgender Auswertungsschrit-
te auswirken. Dazu werden in Kapitel 2 zunéchst die zentralen Begriffe ,Grauwert-
Struktur-Tensor* (GST), ,,Optischer Fluss“ (OF) sowie ,,Skala“ eingefiihrt und die bei
ihrer Bestimmung zugrundegelegten Annahmen herausgearbeitet. In Kapitel 3 werden
Moglichkeiten hergeleitet, wie der — oft stillschweigend iibergangene — Fehler der dabei
benotigten diskreten Faltungen reduziert werden kann. Experimente in Kapitel 4 zei-
gen, dass diese Uberlegungen tatsichlich zu einer Verbesserung der Ergebnisse fiihren.
Kapitel 5 schlieflich widmet sich ganz der Untersuchung eines Parameters — der ,,Ska-
la® — und zeigt, dass die Wahl der Skala entscheidender fiir gute Ergebnisse ist als alle
zuvor untersuchten Einflussfaktoren.

Im zweiten Teil — Kapitel 6 — wird ein iterativer Ansatz zur Schitzung der ,,optimalen®
Skala untersucht. Wie sich zeigen wird, ist die iterative Formulierung insofern ,, wohl-
definiert”, als sie in den meisten Fillen ein Ergebnis liefert, das sowohl mathematisch
begriindbar als auch anschaulich sinnvoll ist.

Im dritten Teil — Kapitel 7 — wird schliefllich gezeigt, wie durch eine bessere Nutzung
der im GST #mplizit enthaltenen Informationen das Ergebnis weiter verbessert werden
kann.

Eine Abgrenzung zu anderen Arbeiten und eine Bewertung der relevanten Literatur
findet sich jeweils im Zusammenhang mit der Vorstellung der verwendeten Verfah-
ren, um auch dem Leser, der nur an Einzelaspekten dieser Arbeit interessiert ist, eine
zligige Durchsicht der fiir ihn relevanten Verweise zu erméglichen. So finden sich in
Abschnitt 2.3 Verweise auf OF-Schiitzansétze, in Abschnitt 2.4.2.2 Hintergriinde zur
Skalenraum-Theorie, in Abschnitt 3.1 Uberlegungen zur diskreten Faltung und in Ab-
schnitt 7.1.4 Verweise auf Ansétze zur gleichzeitigen OF-Schétzung und Segmentierung.

Es sei an dieser Stelle auch auf den Anhang verwiesen, in dem u.a. die wichtigsten
Abkiirzungen noch einmal zusammengestellt sind, so dass der Leser diese stets als
Referenz zur Verfiigung hat.



Kapitel 2

Grundlagen der
Optischen-Fluss-Bestimmung

In diesem Kapitel werden die fiir diese Arbeit zentralen Begriffe ,Optischer Fluss“ (OF,
Seite 9), ,Skala“ (Seite 15) und ,Gravwert-Struktur-Tensor“ (GST, Seite 21) ein-
gefiihrt. Im Rahmen einer ausfiihrlichen Herleitung eines (bekannten) Verfahrens zur
OF-Schitzung werden die dabei verwendeten Annahmen herausgearbeitet. In spdteren
Kapiteln wird sich zeigen, dass viele Fille, in denen nicht das gewiinschte oder erwar-
tete Ergebnis erzielt wurde, auf eine Verletzung dieser Annahmen zurickzufihren sind.
Schlieflich wird gezeigt, dass der Grauwert-Struktur-Tensor, zundchst nur ein Hilfs-
mittel zur OF-Schdtzung, weitere nutzbare Informationen iber die lokale Bildstruktur
enthlt.

2.1 Grundannahmen der Bildfolgenauswertung

Ziel der Bildauswertung (in Abgrenzung zur reinen Bildverarbeitung) ist es, durch Ana-
lyse eines Bildes Aussagen iiber das Abgebildete, die sogenannte Szene zu erhalten. Die
elementare Grundannahme bei diesem Prozess besteht darin, dass das Bild, also die
Verteilung von Helligkeit und Farbe nicht zuféllig, sondern durch einen mathematisch
beschreibbaren physikalischen Abbildungsprozess in systematischer Art und Weise ent-
standen ist (oder — bei synthetisch erzeugten Bildern — entstanden sein kénnte). Nur
diese Annahme rechtfertigt es, aufgrund von Bildprimitiven wie z. B. (Bild-)Kanten auf
Szeneneigenschaften wie z. B. Objektgrenzen zuriickzuschliefen.

Annahme 1: Die verarbeiteten Bilder entstehen in systematischer Art
und Weise durch einen mathematisch zumindest anndhernd beschreibbaren
physikalischen Abbildungsprozess.
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Bei der Bildfolgenauswertung besteht ein zusétzlicher Informationsgewinn darin, dass
von einer systematischen Anderung von Bild zu Bild ausgegangen wird. Diese An-
nahme darf keinesfalls so missverstanden werden, dass die Abbildung derselben Szene
mit derselben Kamera unter denselben Rahmenbedingungen immer zum selben Abbild
fiihrt. Vielmehr sind die dabei bekanntermafien auftretenden Anderungen (Rauschen)
Bestandteil des Abbildungsprozesses und miissen (sollten) beim Entwurf von Auswer-
tungsprozessen beriicksichtigt werden. Dariiber hinaus ist es in der Praxis selbst im
Laborumfeld nicht immer einfach, wirklich konstante Rahmenbedingungen zu garan-
tieren.

Im Vergleich z. B. zur Stereo-Bildauswertung, bei der ein systematischer Zusammen-
hang zwischen gleichzeitig aufgenommenen Bildern vorausgesetzt wird, besteht eine
weitere Annahme der Bildfolgenauswertung darin, dass durch die schnelle zeitliche
Abfolge der Bilder nur eine begrenzte Anderung der Szene (der abgebildeten Objekte,
der Beleuchtungsbedingungen, ...) und der Kameraparameter (Kameraposition, Ka-
meraorientierung, ...) von Bild zu Bild méglich ist. Wie grof die Anderung sein darf,
so dass noch eine ,sinnvolle“ Bildfolgenauswertung moglich ist, hingt davon ab, welche
Aussagen iiber die Szene gewiinscht sind und mit welchen Algorithmen diese Aussagen
gewonnen werden.

Annahme 2: Von Bild zu Bild erfolgen nur kleine, systematische Ande-
rungen der Szene und der Kameraparameter.

Im Rahmen der folgenden Untersuchungen soll zunéchst davon ausgegangen werden,
dass die vorangehend skizzierten Annahmen erfiillt sind, wobei in Annahme 2 offen
bleibt, was eine ,kleine“ Anderung ist. Schon [Nagel 81] beschiftigt sich mit dieser
Frage, und je nach Kontext mag die Antwort unterschiedlich ausfallen. Probleme, die
durch die offensichtliche Verletzung dieser Annahmen entstehen, sollen nicht betrachtet
werden. Dazu z#hlt beispielsweise, wenn sich durch einen Szenenwechsel (,,Schnitt®) das
Bild von einem Aufnahmezeitpunkt zum néchsten in grofien Teilen oder vollig dndert
(siche z. B. [Venegas-Andraca 02] fiir einen Uberblick aktueller Literatur).

2.2 Bemerkung zur Farbe in Bildfolgen

Im Rahmen der in dieser Arbeit beschriebenen Versuche wurde auf einer Vielzahl von
Bildfolgen gearbeitet, deren wesentliche, als versuchsrelevant betrachtete Merkmale im
Anhang A beschrieben werden. Die Aspekte, die die Wahl einer bestimmten Bildfolge
bei der Durchfiihrung eines Versuches bedingten, werden bei den einzelnen Versuchen
genannt.

Allen Versuchen gemeinsam ist jedoch, dass grundsétzlich nur die Helligkeitsinforma-
tion der Bilder genutzt wird. Liegen Bilder in einem Farbformat vor, so werden sie vor
der Durchfiihrung von Berechnungen in Grauwertbilder umgewandelt. Ist im Folgenden
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von Grauwertbildern die Rede, so sind damit auch stets die umgewandelten Farbbilder
gemeint.

Alle vorgestellten und eingesetzten Algorithmen lassen sich auch auf andere aus dem
Bild punktweise abgeleitete, skalare Merkmale anwenden, solange diese Merkmale den
Annahmen 1 und 2 geniigen. Ein Beispiel wire bei Farbbildern, die durch die drei
Farbkanile Rot, Griin und Blau reprisentiert sind (RGB-Bild), die Verwendung nur
eines der drei Kanile oder deren Minimum oder Maximum ([Schéfer 00], vgl. dazu
Anmerkungen in [Fermiiller et al. 01]). Die Helligkeit hat sich dabei als ein Merk-
mal erwiesen, das einerseits moglichst viel der im Bild vorhandenen Information nutzt
und andererseits die oft relativ unzuverlissige Farbinformation ausschlie3t. Untersu-
chungen von [Schiifer 00] haben gezeigt, dass die Berechnung des Optischen Flusses
auf RGB-Farbbildern mit paralleler Nutzung aller drei Farbkanéle keine wesentlichen
Zusatzinformationen liefert, sondern in ungiinstigen Féllen sogar weitere Probleme ver-
ursacht.

Fiir die Umwandlung eines RGB-Bildes in Graustufen gibt es mindestens zwei ge-
brauchliche Vorgehensweisen:

e Gingige Programme wie z. B. xv oder ppmtopgm verwenden dazu den Y-Kanal,
also die ,Luminanz®, des YIQ-Farbsystems:

Y =0,299 r +0,587 g+ 0,114 b | (2.1)

wobei r, g und b fiir den Rot-, Griin- und Blauanteil des Farbbildes stehen.
Dieses Farbsystem wurde in den USA zur Kodierung des Farbfernseh-Signals
gemdfl NTSC (,,National Television System Committee®) eingefiihrt (siehe [Prit-
chard 77; Foley et al. 90]). Eine solches Vorgehen orientiert sich an der mensch-
lichen Wahrnehmung und entspricht der Farbe-nach-Graustufen-Umsetzung bei
Schwarz-Weif-Fernsehern (mit NTSC-Norm). Dabei wird aber unterstellt, dass
der Griin-Kanal mehr Informationen enthélt als die iibrigen Kanile.

e Ein moderneres” Farbsystem, das z. B. der JPEG-Komprimierung zugrunde liegt
(vgl. [Russ 95]), ist das HSI-Farbsystem (,Hue-Saturation-Intensity*). Die Um-
rechnung von RGB nach Grauwert erfolgt dabei gemifl der Formel:

r+g+b

3 b
wobei I (,,Intensity®) fiir den Helligkeitswert steht. Dieses Vorgehen entspricht
der Annahme, dass alle Farbkanile gleiches Gewicht haben.

I= (2.2)

Da einige am [AKS verwendete Bilddaten im JPEG-Format vorliegen, verwenden wir
Formel (2.2) fiir die Umwandlung von RGB- in Grauwert-Bilder. Dafiir spricht auch,
dass einige als Referenzversuche dienende Experimente (z. B. [Middendorf 99]) ebenfalls
diese Formel verwendeten. In der vorliegenden Arbeit werden die Begriffe (Bild-)Hellig-
keit, (Bild-)Intensitéit und Grauwert dquivalent verwendet.
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2.3 Analyse der Voraussetzungen

Bilder entstehen aus der Szene durch einen Abbildungsprozess, der — bei Vernachléssi-
gung von Diskretisierung’ und Quantisierung? — eine stetige Funktion darstellt, gege-
ben durch das Abbildungsmodell® und die Kameraparameter. Aus den in Annahme 2
geforderten kleinen Anderungen von Szene und Kameraparametern von einem Auf-
nahmezeitpunkt zum nichsten folgt somit, dass auch die Anderungen von einem Bild
zum nichsten klein sind (im Vergleich zu den Anderungen, die sich zwischen beliebigen
Bildern ergeben konnen).

Daraus ergibt sich die Folgerung, dass es fiir die meisten Bereiche in einem Bild in
den vorangehenden und nachfolgenden Bildern korrespondierende Bereiche gibt, d.h.
Bildausschnitte, die dasselbe Szenenobjekt abbilden oder die dhnlich aussehen. Eine
Charakterisierung der Bildfolge erfolgt nun iiber die Bewegung zwischen solchen kor-
respondierenden Bereichen. Dabei werden zwei Félle unterschieden:

e Die Bewegungsgeschwindigkeit der Projektion eines Szenenpunktes im Bild nennt
man Verschiebungsrate (VR).

e Die scheinbare Bewegungsgeschwindigkeit von Strukturen im Bild hingegen be-
zeichnet man als Optischen Fluss (OF).

In der Definition des OF wird bewusst von Strukturen im Bild und nicht von Bild-
punkten gesprochen, da es offensichtlich nicht sinnvoll ist, einzelne Bildpunkte, die
beispielsweise dieselbe Helligkeit besitzen, als korrespondierend zu betrachten, da es
i. Allg. in jedem Bild Hunderte von Bildpunkten mit derselben Helligkeit gibt. Ist im
Folgenden also zur leichteren Lesbarkeit manchmal trotzdem von der Bewegung von
Bildpunkten die Rede, so ist damit stets die sich aus der Einbettung in die lokale
Bildstruktur ergebende Bewegung gemeint.

In der vorliegenden Arbeit wird die Verschiebungsrate durchgéingig mit dem zweidi-
mensionalen Vektor v = (vy,v9)” bezeichnet, der Optische Fluss mit dem Vektor
u = (uy,uz)?. Die Funktion u(z) nennt man OF-Feld. Die Komponenten der VR-
bzw. OF-Vektoren geben die tatséchliche bzw. scheinbare Bewegung in z- bzw. y-
Richtung pro Zeitschritt, d.h. von einem Aufnahmezeitpunkt zum n#chsten an. Bei
zeilenversetzten Bildern soll ein Zeitschritt dem Abstand zwischen zwei Halbbildern
entsprechen. Ist im Folgenden von der Verschiebung pro Bild die Rede, so meint dies
bei zeilenversetzten Bildern stets implizit die Verschiebung pro Halbbild (HB).

! Diskretisierung: Abtastung der kontinuierlichen Intensitiitsverteilung des auf die Wandlerfléiche
der Kamera einfallenden Lichts an festen Rasterpunkten oder — préziser — stiickweise Integration
der Intensititsverteilung in abgegrenzten Bereichen der Wandlerfliche, die jeweils einem Rasterpunkt
zugeordnet werden.

2Quantisierung: Abbildung der einem Rasterpunkt zugeordneten (kontinuierlichen) Energiemenge
auf die zur Verfiigung stehende Skala der unterschiedlichen Grauwerte; oft Ganzzahlen von 0 bis 255.

3Bei der Modellierung des Abbildungsverhaltens von Standard-Videokameras wird meist idealisiert
von einem Lochkameramodell ausgegangen.
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OF und VR miissen nicht iibereinstimmen. Beispielsweise kann eine kleine Drehung
einer spiegelnden Fliche eine grofle Verschiebung eines Glanzlichtes und somit einen
groflen OF verursachen, wihrend die VR sehr klein ist. Andererseits kann bei einer
rotierenden Billardkugel der OF Null sein, wihrend die VR ungleich Null ist. Mit
Mitteln der Bildfolgenauswertung kann stets nur der OF bestimmt werden. Um mit
Hilfe des OFs brauchbare Riickschliisse auf das Geschehen in der Szene ziehen zu
konnen, trifft man

Annahme 3: Bei sorgfiltigem Vorgehen ist der geschitzte Optische Fluss
eine gute Ndherung an die tatsichliche Verschiebungsrate.

Manche Autoren, z.B. [Mester & Hotter 95|, verwenden daher auch beide Begriffe
gleichwertig. Um bei Experimenten mit bekannter VR diese deutlich vom geschétzten
OF abgrenzen zu koénnen, soll in dieser Arbeit die begriffliche Unterscheidung aber
beibehalten werden.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit soll herausgearbeitet werden, worin ein sorgfiltiges
Vorgehen im Sinne dieser Annahme bestehen sollte. Ziel ist es, eine OF-Schétzung
zu entwickeln, die an moglichst vielen Bildpunkten mit der VR weitgehend iiberein-
stimmt. Ferner soll auf algorithmischem Wege erkannt werden, wenn an bestimmten
Bildpunkten die OF-Schitzung nur unzuverlissig, unvollstéindig oder gar nicht moéglich
ist. Auflerdem wird eine Reprisentation der lokalen Grauwertstruktur angestrebt, die
eine Segmentierung des Bildes aufgrund der Bewegungsinformation unterstiitzt.

Zur besseren Ubersicht werden OF-Schiitz-Ansitze oft in Gruppen eingeteilt. Die der-
zeit wohl bekannteste Ubersichtsarbeit stammt von [Barron et al. 94]. Die Autoren ge-
ben einen Uberblick iiber die wichtigsten Ansitze zur OF-Schitzung bis etwa 1992 und
schlagen eine Unterteilung der Ansitze in gradienten-basierte (differentielle) Ansitze,
regionen-basierte Ansitze (,,Region-matching”, Korrelation), energie-basierte Ansétze
und phasen-basierte Ansétze vor. Einige Autoren fassen energie- und phasen-basierte
Ansiétze zusammen [Fermiiller et al. 01], teilweise unter dem Schlagwort frequenz-
basierte Ansétze, oder fiihren neue Gruppen wie z. B. sogenannte modell-basierte An-
sitze ein [Beghdadi et al. 03].

Eine andere Klassifizierung teilt die Ansétze in solche, die an jedem Punkt einen OF-
Vektor schétzen (,,dichte“ OF-Felder), und solche, die nicht an jedem Punkt eine OF-
Schitzung liefern (,,spérlich besetzte* OF-Felder).

Eine solche Einteilung ist hilfreich, um die grobe Vorgehensweise eines (neuen) Ansat-
zes einfach zu vermitteln. Allerdings ist die Zuordnung eines Ansatzes zu einer Gruppe
nicht unbedingt eindeutig. [Beghdadi et al. 03] nennen einen Ansatz modell-basiert,
wenn eine systematische Variation des OF-Feldes bei dessen Bestimmung modelliert
wird. Allerdings treffen alle Ansétze (zumindest implizit) Annahmen tiber die Variation
der Bewegung und damit des OF-Feldes (siehe [Bergen et al. 92, Abs. 1.2]). [Thomp-
son 98] verwendet einen Ansatz, der durch (implizite) Interpolation zwischen Punkten
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mit zuverlissiger OF-Schitzung dichte Vektorfelder erzeugt. Mit einer solchen Interpo-
lation kénnte aber aus jedem spérlich besetzten ein dichtes OF-Feld erzeugt werden.

Aus diesem Grund soll der verwendete Ansatz nicht (nur) durch Zuordnung zu der einen
oder anderen Gruppe definiert werden, sondern es erfolgt eine Abgrenzung aufgrund
der dem Ansatz zugrunde liegenden Annahmen. Fiir eine neuere Ubersicht existierender
OF-Schitz-Ansitze sei der interessierte Leser auf [HauBlecker & Spies 99] verwiesen.

Im Folgenden sei eine Bildfolge — eine zeitliche Folge von Grauwertbildern — als diskrete
Funktion der Grauwerte g = g(x,y,t) in Abhingigkeit von Pixelposition (z,y) und
Zeitpunkt ¢ reprisentiert?, und es sei = (z,y,1t)".

Unter der

Annahme 4: Die Helligkeit des Abbilds eines Szenenpunkts bleibt in auf-
einander folgenden Aufnahmen gleich.

ergibt sich fiir kleine Zeitraume 0t folgender Ansatz zur Schétzung des OF:

9(x0, Yo, to) = g(xo + 6x (w0, Yo, to, 61), yo + 6y (o, Yo, to, 0t), to + 6t), (2.3)

wobei (dx,dy) die unbekannte Bewegung der Grauwertstruktur in Abhéingigkeit von
rdumlich-zeitlicher Ursprungsposition und ¢t bezeichnet. Diese Annahme ist die Grund-
lage der meisten OF-Schétz- Ansétze, stellt aber gleichzeitig eine wesentliche Einschrén-
kung der OF-Schitzung dar. Vor allem bei realen Bildfolgen wird diese Annahme oft
durch sich dndernde Beleuchtungsverhiltnisse oder Schattenwurf verletzt. Oft wird ver-
sucht, den dadurch verursachten Fehler mit statistischen Methoden zu kompensieren.
So gehen bspw. [Hager & Belhumeur 98| davon aus, dass die Helligkeitsinderung das
gesamte Bild — oder zumindest die gesamte zu verfolgende Region — in gleicher Art und
Weise betrifft und dass eine hinreichende Anzahl méglicher |, Beleuchtungssituationen®,
d. h. verschiedener Beleuchtungsrichtungen, in einer Trainings-Phase ,,gelernt* werden
kann. Trotz der bekannten Probleme werden die Folgen der Verletzung von Annah-
me 4 in der vorliegenden Arbeit nicht weiter untersucht, da die Beriicksichtigung von
Beleuchtungsunterschieden schon bei — im Vergleich zur OF-Schétzung — einfacheren
Aufgaben wie der Anderungsdetektion bei stationirer Kamera ([Xie et al. 02]) oft nur
zu — wie die Autoren selber feststellen — unbefriedigenden Ergebnissen fiihrt.

Trifft man zusitzlich noch die

Annahme 5: Die Bewegung eines Bildpunktes ist in kleinen Zeitintervallen
gleichférmig.

4Ab und zu werden mit g auch nur ein Bild g = g(z,y) oder ein eindimensionales Grauwertsignal
g = g(x) bezeichnet. Durch die Anzahl der Argumente wird aber stets verdeutlicht, welcher Fall
gemeint ist.
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so ldsst sich Gleichung (2.3) unter Verwendung des OF-Vektors u vereinfachen zu:

9(z0, Yo, to) = g(zo + u1 (0, yo, to)0t, Yo + ua(xo, Yo. to)dt, to + 0t) . (2.4)

Die Bestimmung von w4 kann durch direkten Vergleich der Grauwerte in unmittelbar
aufeinander folgenden Bildern erfolgen (Korrelationsverfahren, z.B. [Anandan 89]).
Dieses Vorgehen ist vor allem dann vorteilhaft, wenn die Verschiebung sehr grof} ist
([Yacoob & Davis 99]), wenn man Annahme 5 nur fiir zwei oder wenig mehr Bilder fiir
erfiillt hélt oder wenn nur zwei Bilder fiir die Berechnung zur Verfiigung stehen.

Stehen mehr als zwei Bilder zur Verfiigung — und das ist bei der Bildfolgenauswertung
i. Allg. der Fall — so bietet sich ein differentielles Verfahren an, das auch mehrere
Bilder einbezieht, um so die Empfindlichkeit gegeniiber Rauschen zu vermindern. Durch
Taylor-Entwicklung der rechten Seite von Gleichung (2.4) erhélt man:

@(-’Bo) + UQa—g(-’BO) + @(m0)> (2.5)

g(xzg) = g(zg) + 0t <u1 B 9 5

1 2 2829 2829 29
+ 26t <u182x () + uj 82y(a:o) + ()

2 82 82
+ 5t2 <U1U2— iBo) + Ul—(mo) + UQ—($0)>
x0Y x Y

+ ...

Vernachlédssigt man die Terme hoherer als erster Ordnung, setzt 6t = 1 und definiert
den erweiterten OF-Vektor u, = (uy, us, 1)T sowie abkiirzend

5= nl@) = @) =0 =), a-a)= 2w, 20
Vg =(92:9y:90)" (2.7)

so erhilt man die sogenannte OF-Beschrinkungsgleichung (,Optical Flow Constraint
Equation“ - OFCE) [Horn & Schunck 81]:

(gmagy: gt)u+ - (Vg)T Uy = 0. (28)

Damit die Taylor-Entwicklung und die Vernachléssigung von Termen héherer als erster
Ordnung iiberhaupt zulédssig sind, muss gelten:

Annahme 6: Die Bildfunktion g ist differenzierbar.
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Annahme 7: Die Bildfunktion dndert sich in der lokalen Umgebung jedes
Punktes ndherungsweise linear.

Betrachtet man die Bildfunktion als eine Treppenfunktion mit konstantem Wert in der
1x1x1 Pixel grofen Umgebung eines jeden Abtastpunktes und mit Sprungstellen zwi-
schen benachbarten Abtastpunkten, so ist die Bildfunktion nie differenzierbar (aufer
in Bereichen konstanter Grauwerte). Annahme 6 fordert demnach, dass die Funktion
der Helligkeitsverteilung auf der Wandlerfliche der Kamera vor der Abtastung diffe-
renzierbar ist.

Gleichung (2.8) ist offensichtlich unterbestimmt. Um eine Schitzung fiir u, und somit
u zu erhalten, sind also weitere Annahmen erforderlich. Ublicherweise benutzt man

Annahme 8: Alle Punkte in einer hinreichend groflen raumlich-zeitlichen
Umgebung des jeweils betrachteten Punktes (Aufpunkt) bewegen sich im
Wesentlichen genauso wie der Aufpunkt.

Durch Aufstellen von Gleichung (2.8) fiir mehrere Punkte in der rdumlich-zeitlichen
Umgebung des jeweils betrachteten Punktes erhélt man ein iiberbestimmtes Glei-
chungssystem, das sich mit Standardverfahren nach w l6sen lésst. Man kann dabei die
lokale Anderung von u explizit modellieren (z. B. [Campani & Verri 92; Farnebiick 01)),
implizit zulassen (z.B. bei der globalen Glattheitsforderung von [Horn & Schunck 81])
oder bewusst ausschlieen ([Lucas & Kanade 81; Uras et al. 88]). Beim hier gewéhlten
Ansatz wird von lokal konstantem u ausgegangen.

Offensichtlich besteht ein Zusammenhang zwischen der Erfiillbarkeit der Annahmen 6,
7 und 8. So ist eine nicht-differenzierbare Bildfunktion i. Allg. auch nicht ,nidherungs-
weise linear, und auch wenn sich Bildbereiche unterschiedlich bewegen, wird die Linea-
ritdtsannahme meist verletzt. Eine kurze Diskussion weitergehender Annahmen findet
sich in [Barron et al. 94].

2.4 Basisalgorithmus zur OF-Bestimmung

2.4.1 Beschreibung des Algorithmus

Aufgrund dieser Voriiberlegungen ergibt sich fiir jeden Punkt x, folgendes Verfahren
zur Bestimmung des OF's:

1. Bestimmung der notwendigen ersten partiellen Ableitungen g¢,, g, und g, der
Grauwertfunktion g(x) in einer lokalen rdumlich-zeitlichen Umgebung Uy, (o)
von xy (diskutiert in Abschnitt 2.4.2).
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2. Aufstellung eines iiberbestimmten Gleichungssystems auf Basis der OF-Beschrén-
kungsgleichungen aller Punkte @y, ..., 2, € Uy(x):

(Vg(z1)) up =0
: : (2.9)
(Vg(@,)) uy =0

und Losung nach u, (vgl. Abschnitt 2.4.3).

2.4.2 Ableitungsbestimmung
2.4.2.1 Vorbemerkung

Schon fast vom Beginn der maschinellen Bildauswertung an stellte sich die Aufga-
be, Bilder von Rauschen zu befreien [Nathan 66], oder Bildmerkmale wie z. B. Kan-
ten(elemente) zu extrahieren [Roberts 65]. Beide Aufgaben sind miteinander verwandt:
Im ersten Fall mochte man vermeiden, dass ein Grauwert nur zufdillig stark von den
Grauwerten der Umgebung abweicht, im zweiten Fall mochte man gerade die Grauwerte
finden, die systematisch stark von Grauwerten der Umgebung abweichen. Uberlegun-
gen aus der Theorie der Signalverarbeitung zeigen, dass auch die zur Losung dieser
Aufgaben geeigneten Operationen dhnlich sind.

Dazu betrachtet man eine Darstellung des Bildes im sogenannten Orts-Frequenzraum.
In dieser Darstellung wird ein Bild durch die auftretenden Orts-Frequenzen (verein-
facht: den auftretenden Anderungen) repriisentiert. Grofie Grauwertunterschiede zwi-
schen benachbarten Pixeln fiihren zu hohen, geringe Grauwertunterschiede zu niedrigen
Orts-Frequenzen. Im Gegensatz zum Orts-Frequenzraum spricht man bei der iiblichen
Bilddarstellung vom Ortsraum (und bei Bildfolgen vom Orts-/Zeitraum).

Mé6chte man im Orts-Frequenzraum das Rauschen entfernen, so wendet man einen
Filter an, der nur niedrige Frequenzen passieren lésst (, Tiefpassfilter) und hohe Fre-
quenzen 15scht; das Bild wird gegliittet. Mochte man starke Anderungen erkennen, so
wendet man einen Filter an, der nur hohe Frequenzen passieren lisst (,Hochpassfil-
ter“). Zur Ableitungsbestimmung in Grauwertbildern verkniipft man oft beide Filter
miteinander: Man 16scht niedrige, aber auch zu hohe Frequenzen (,,Bandpassfilter®).

Offensichtlich sind solche Filterungen nicht nur im Orts-Frequenzraum moglich. Fiihrt
man beispielsweise eine lokale Mittelung der Grauwerte durch, so konnen keine beliebig
groflen Ableitungen mehr auftreten; die Mittelung ist also ein Tiefpassfilter.

Im Frequenzraum wird eine solche Filterung durch eine entsprechende diskrete Faltung
einer endlich ausgedehnten Faltungsmaske — speziell einer Tiefpass- bzw. Glittungs-
maske oder einer Ableitungsmaske — mit dem (untransformierten) Bild realisiert. Eine
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solche diskrete Faltung berechnet sich im Eindimensionalen nach:

+N

(g@m)(zo0) = D glwo—n) -m(n) (2.10)

n=—N

analog im Zwei- oder Dreidimensionalen. Dabei bezeichnen g die Grauwert-Funktion, m
die im Intervall [—N, N| definierte Maskenfunktion und ® den Faltungsoperator. Die
Abbildung eines Bildes auf seine gegléttete Version wird auch als Gldttungsoperator
bezeichnet; analog definiert man Ableitungsoperator.

2.4.2.2 Wahl des Ableitungsoperators

Wie bereits bei Annahme 6 angemerkt, ist die Bildfunktion g im mathematischen Sin-
ne nicht differenzierbar. Man néhert daher die Differentiation durch eine Differenzen-
Bildung an. Oft verkniipft man die Ableitungsbestimmung mit einer impliziten Glét-
tung, durch die die Differenzierbarkeit sichergestellt ist.

Friihe Versionen von Faltungsmasken wie beim Roberts-Operator [Roberts 65], Sobel-
Operator [Sobel 70] oder Kirsch-Operator [Kirsch 71] waren von den begrenzten techni-
schen Moglichkeiten bestimmt, und wiesen dadurch bedingte Méngel auf. Durch die oft
auf 3 x 3 oder 5 x 5 Pixel beschrinkte Maskengréfie waren die mit solchen Operatoren

ermittelten Ergebnisse rauschanfillig oder stark von der Orientierung von Kanten im
Bild beeinflusst.

Ein weiterer wesentlicher Nachteil dieser frithen Ansétze bestand darin, dass fiir al-
le Anwendungsfille stets dieselbe Maskengrofie und dieselbe Gewichtung der von den
Masken erfassten Punkte verwendet wurde. [Rosenfeld & Thurston 71] verwenden da-
her Operatoren verschiedener Grofie und versuchen, die optimale Operator-Grofie (aus
einer vorgegebenen Menge) zu ermitteln. [Klinger 71] schliigt eine Bildreprasentation
mit Ebenen verschiedener rdumlicher Auflésung vor, d.h. Ebenen, die durch die An-
wendung von Operatoren unterschiedlicher Gréfie und unterschiedlicher Gewichtung
der erfassten Punkte — und somit unterschiedlicher ,,Glattungswirkung® — erzeugt wur-
den.

[Marr & Hildreth 80] verwendeten daraufthin fiir die Bildauswertung Masken unter-
schiedlicher (fest vorgegebener) Groflen mit unterschiedlicher Glattungswirkung. [Wit-
kin 83] und [Koenderink 84] formalisieren diese Idee und schlagen die Einbettung eines
Bildes in einen ein-parametrigen Raum, den Skalenraum vor, der durch Faltung des
Bildes mit Gaufifunktionen verschiedener Varianz o? entsteht. Der (kontinuierliche)
Parameter s = o2 wird als Skalierungsparameter oder kurz Skala bezeichnet® und gibt
die Auflosung an, die sich in der Glattungswirkung der Faltung niederschligt. Ausge-
hend von dieser Definition handelt es sich bei der Arbeit von [Marr & Hildreth 80] um
einen sogenannten Mehr-Skalen-Ansatz. Diese Ideen werden daher manchmal auch als

Eine Motivation dieser Bezeichnung findet sich in [Babaud et al. 86].
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Marr-Hildreth-Koenderink-Witkin-Theorie bezeichnet. [Weickert et al. 99] verweisen
spiter darauf, dass die Grundideen bereits 20 Jahre zuvor von [lijima 62] auf Japa-
nisch verdffentlich wurden.

Losgelost von der GauBfunktion definieren [Alvarez et al. 93] einen Skalenraum als eine
Menge von Bildern u(s, z,y), die durch Anwendung eines glittenden Skalenoperators
T, mit Skala s aus dem Ursprungsbild g(z,y) entsteht — u(s,z,y) = (Ts o g)(x,y) —
wobei die Glattungswirkung mit wachsendem s zunehmen und der Operator bei Skala
0 der Identitdtsabbildung entsprechen muss, also u(0,z,y) = g(x,y).

[Koenderink 84] leitet die Verwendung der GaufBfunktion aus der Tatsache ab, dass
bei Faltung des Bildes mit einer isotropen Gaufifunktionen der Skalenraum genau der
Lésung der Warmeleitungsgleichung bzw. der linearen homogenen Diffusionsgleichung

w = Au(t, z,y), u(0,z,y) = g(z,y) (2.11)
entspricht. Dabei bezeichnen ¢ die anfangliche Temperatur bzw. Stoffkonzentration
(analog zum ungeglétteten Bild) und u die aktuelle Temperatur bzw. Stoffkonzentration
(analog zum geglitteten Bild) zum Zeitpunkt ¢ (analog zur Skala). A bezeichnet den
Laplace-Operator, d.h. Au = u,,; + u,,. Man nennt den so erzeugten Skalenraum
auch Gaufl’schen Skalenraum oder linearen (Diffusions-)Skalenraum. [Alvarez et al. 93]
zeigen schliellich, dass sich unter verniinftigen Annahmen alle Skalenrdume als Losung
einer partiellen Differentialgleichung (,,partial differential equation — PDE) zweiter
Ordnung ausdriicken lassen®:

ou(t,z,y)
ot

Ist diese PDE linear, so spricht man von einem linearen Skalenraum mit einem linea-
ren Skalenoperator, ansonsten von einem nicht-linearen Skalenraum mit einem nicht-
linearen Operator. Um Verwechselungen mit dem bei Bildfolgen auftretenden Zeit-
parameter ¢ zu vermeiden, bezeichnen wir die Skala abweichend von der nach Glei-
chung (2.11) und (2.12) naheliegenden Bezeichnung mit s oder geben sie direkt durch
0% bzw. im Mehrdimensionalen durch die Kovarianzmatrix ¥ an”.

= F(D*u, Du, ), u(0,z,y) = g(z,y) . (2.12)

Die naheliegende Frage, ob es aufler der Gaufifunktion auch andere ein-parametrige
Funktionen gibt, die als Skalenoperator in Frage kommen, greifen [Babaud et al. 86]
auf. Sie analysieren die Anforderungen der Skalenraum-Theorie und zeigen im eindi-
mensionalen Fall, dass bei Beschrinkung der moglichen Glattungsfunktionen auf die
sogenannten schnell abnehmenden Funktionen [Rudin 74] die GauBfunktion die ein-
zige ist, die einige allgemein als verniinftig anerkannte Grundforderungen erfiillt. Die

6 F(D%u, Du,t) ist die Kurzschreibweise fiir eine beliebige Funktion in Abhéngigkeit von ¢ sowie
ersten und zweiten partiellen Ableitungen von u, so dass noch eine zulissige PDE entsteht.

"Man bezeichnet bei Verwendung der Gaufifunktion o und nicht o als Skala, weil durch diese
Festlegung die Skalenoperatoren eine Halbgruppe bilden, d.h. T5(T3(g)) = Ts4+(g) fiir s, > 0. Einige
Autoren verwenden 102, da dieser Vorfaktor bei der Losung von Gleichung (2.11) ,auftaucht®. Zur

2
besseren Lesbarkeit wird in dieser Arbeit nicht mit diesem Faktor gearbeitet.
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wichtigste dieser Forderungen ist, dass bei wachsender Skala und somit zunehmender
Glattung keine Extrema an Stellen auftreten diirfen, an denen bei kleinerer Skala kein
Extremum vorlag.

[Alvarez et al. 93] stellen einen Katalog solcher Grundforderungen/Axiome auf, charak-
terisieren die bisherigen Ansitze durch die von ihnen erfiillten Axiome und zeigen, dass
es bei anderen Voraussetzungen als von [Koenderink 84] oder [Babaud et al. 86] gefor-
dert — bei Verzicht auf die Forderung nach Linearitit des Operators — auch méglich ist,
zu einem Skalenraum im oben definierten Sinne zu gelangen, der nicht durch Faltungen
mit der GauBfunktion erzeugt werden kann.

[Felsberg & Sommer 01] stellen schliefilich einen linearen Skalenraum zur Diskussion,
der nicht auf der Warmeleitungsgleichung (2.11) beruht, sondern auf der 3D-Laplace-
Gleichung

Asp(x,y,s) =0, mit Az = 02 + 85 + 02, (2.13)

weisen aber selbst darauf hin, dass sie damit dem Eindeutigkeitsbeweis von [Iijima 62]
widersprechen.

Wie die bisherige Darstellung gezeigt hat, gibt es bei der Erzeugung der gegliitteten Ver-
sion eines Bildes — und damit der Ableitung durch anschliefende Differenzen-Bildung —
zwei grundsitzliche Vorgehensweisen: Faltung mit einer Glattungsfunktion (,Faltungs-
ansatz“) oder Losung einer (partiellen) Differentialgleichung (,, Variationsansatz“). Es
wurde gezeigt, dass die Faltung mit einer isotropen Gauflifunktion und das Losen einer
linearen homogenen Diffusionsgleichung dquivalent sind.

Verallgemeinert man beide Ansétze, d. h. faltet man mit punktweise adaptierten Gauf3-
funktionen oder verwendet man eine nicht-lineare PDE, so ist die Aquivalenz nicht
mehr gegeben. Faltungsansitze und Variationsanséitze unterscheiden sich also nicht
nur in der Formulierung.

Variationsansétze bieten eine knappe und elegante Formulierung der Bildglittung.
Durch Modifikationen der Diffusionsgleichung kénnen sich unterschiedlich verhalten-
de PDEs erzeugt werden (siehe z.B. Ubersicht in [Weickert & Brox 02]). Auf Grund
der iterativen, adaptiven Berechnung konnen sehr komplexe Zusammenhénge zwischen
der Bildstruktur und dem Verlauf der Glattung modelliert werden, was allerdings das
intuitive Verstdndnis dafiir erschwert, wie die Losung zustande kam. Eine Visualisie-
rung des Diffusionsprozesses wie von [Dam & Nielsen 01] vergeschlagen kann aber das
Verstidndnis verbessern.

Bei Faltungsansitzen hingegen entsteht das Ergebnis in der Regel durch nur einen
einzelnen Faltungsschritt mit meist zum Maskenmittelpunkt symmetrischen Masken.
Dies fiihrt im Vergleich zum Variationsansatz zu einer Einschrinkung der Moglich-
keiten. Vorteile des Faltungsansatzes bestehen in einer stirkeren Lokalitdt — der in
das Ergebnis an einem Punkt eingehende Bereich kann ohne Durchfiihrung der Fal-
tung selbst angegeben werden — und einem damit verbundenen intuitiven Zugang zur
, Wirkungsweise®.



18 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER OPTISCHEN-FLUSS-(OF)-BESTIMMUNG

Aufgrund der scheinbar iiberwiegenden Vorteile der Variationsansétze haben sich diese
in den vergangenen Jahren zu einem Standardverfahren zur kanten- oder struktur-
erhaltenden Gliattung und der damit verbundenen Ableitungsbestimmung entwickelt.
Dennoch wird in der Folge ein Faltungsansatz zur Bestimmung der notwendigen parti-
ellen Ableitungen verwendet. Fiir diese Entscheidung waren drei Punkte ausschlagge-
bend:

e [is soll untersucht werden, ob nicht auch mit dem theoretisch eingeschrinkteren
Ansatz zumindest vergleichbare Ergebnisse erzielt werden kénnen wie mit Varia-
tionsansétzen.

e Die stirkere Lokalitdt des Faltungsansatzes bietet die Moglichkeit fiir eine einfa-
che Parallelisierung des Ansatzes auf Rechnernetzen, wobei aufgrund der Band-
breite des verfiigharen Netzwerkes der Datenaustausch minimiert werden soll.®

e Bekanntermaflen sind Differentiation und Faltung mit der Gauffunktion ver-
tauschbar. Die partiellen Ableitungen kénnen also in einem Schritt durch Faltung
mit den partiellen Ableitungen der Gaufifunktion bestimmt werden.

2.4.2.3 Umsetzung

Die Ableitungsbestimmung auf Bildern im Zweidimensionalen durch Faltung mit den
partiellen Ableitungen der zweidimensionalen Gaufifunktion kann problemlos fiir die
Ableitungsbestimmung auf Bildfolgen verallgemeinert werden: Die — hier verwende-
te — Methode zur Bestimmung der notwendigen partiellen Ableitungen von g(z,y,t)
besteht also in der Faltung von g¢(z,y,t) mit den ersten partiellen Ableitungen einer
dreidimensionalen Gaufifunktion — aufgrund der Form im Ein- und Zweidimensionalen
auch Gauflglocke genannt — G3p(x):

Vy(z) = (VG3p @ g) (@) , (2.14)
it 1 ~1a™Y e
Gsp(x) = e ? (2.15)

(2m)*2\/124]

Die Kovarianzmatrix ¥4 bestimmt dabei die Form der Gaufiglocke, also die Skala,
woraus sich die Gewichtung der einzelnen Pixel und somit die Glattungswirkung ergibt.
2.4.3 Vom Gleichungssystem zum GST

Das iiberbestimmte Gleichungssystem (2.9) besitzt im Allgemeinen keine exakte Lo-
sung, die alle Gleichungen erfiillt. Daher ist ein Vektor w, zu finden, so dass alle

8Erst kurz vor Beendigung der hier vorgestellten Untersuchungen wurde auch eine effizien-
te, auf Rechnernetzen parallelisierte Implementierung eines nicht-linearen Diffusionsansatzes vorge-
stellt [Bruhn et al. 02].
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Gleichungen mdglichst gut erfiillt werden. Dieses Problem tritt in vielen Bereichen
der Ingenieur- und Naturwissenschaften auf, und es sind mehrere Losungsverfahren
bekannt. Um das ,,optimale“ Verfahren auszuwihlen, sind jedoch einige weitere Uber-
legungen (siehe auch ausfiihrlich in [Weber & Malik 93], mathematische Grundlagen
in [Van Huffel & Vandewalle 91]) notwendig:

e Zum einen muss verstanden werden, wie die Koeffizienten des Gleichungssystems
zustande kamen und warum die Gleichung nicht exakt erfiillt ist. Beim betrach-
teten Verfahren sind die Koeffizienten des Gleichungssystems Ableitungswerte,
die durch gewichtete Addition und Subtraktion von Grauwerten entstehen (siehe
Kapitel 3). Diese Grauwerte sind — gegeniiber einer kontinuierlichen Funktion —
durch Diskretisierung und Quantisierung verfilscht und mit einem Rauschen ver-
sehen, was sich in den Ableitungen niederschligt. Die GST-Bestimmung in der
vorliegenden Form basiert auf

Annahme 9: Alle Grauwerte sind mit einem additiven, normalver-
teilten Fehler (Rauschen) mit Mittelwert 0 und positions-, helligkeits-
sowie zeitunabhingiger Varianz 62 behaftet, dessen Verteilungen von-
einander unabhéngig sind.

und der darauf aufbauenden

Annahme 10: Die Ableitungsschéitzung ist mit einem normalverteil-
ten Rauschen behaftet, das fiir alle partiellen ersten Ableitungen an
allen Bildpunkten derselben Verteilung unterliegt und dessen Vertei-
lungen voneinander unabhéngig sind.

Annahme 9 stellt eine grobe Vereinfachung der tatsichlichen Verhéltnisse dar,
da Effekte wie die Quantisierung der Grauwerte oder die Tatsache, dass ein
,btatsdchlicher Grauwert® von 0 durch Rauschen nicht kleiner werden kann, dabei
unberiicksichtigt bleiben. Auflerdem gibt es beispielsweise Bildpunkte, die auf-
grund von Fertigungsfehlern der Kamerawandlerfliche stets heller oder dunkler
erscheinen, als es der eingefallenen Lichtmenge entspricht. [Betke & Makris 01]
untersuchen jedoch fiir eine von ihnen verwendete CCD?-Kamera das statistische
Verhalten der Grauwerte und stellen fest, dass die Annahme eines additiven, nor-
malverteilten Fehlers im Wesentlichen erfiillt ist, dass die Verteilungen beliebiger
Pixel voneinander unabhéngig sind und dieselbe Varianz besitzen. Ausfiihrliche
Diskussionen der verschiedenen Fehlerfaktoren finden sich in [Tsin et al. 01] oder
in [Healey & Kondepudy 94].

Auch die in Annahme 10 postulierte Unabhéngigkeit der Verteilungen der Ablei-
tungsschitzungen ist im Allgemeinen nicht erfiillt.

9 Charge Coupled Device“
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e Zum anderen muss festgelegt werden, was unter einer ,, moglichst guten* Erfiillung
des Gleichungssystems verstanden werden soll. Unter der Annahme, dass es keine
Ausreifler gibt, liegt es nahe, eine Lésung zu suchen, die bei moglichst kleiner
Korrektur der Koeffizienten der Gleichungen das Gleichungssystem exakt erfiillt.

Nach [Van Huffel & Vandewalle 91] wird in einem solchen Fall die beste Losung mit dem
Verfahren der kleinsten Summe der absoluten Fehlerquadrate (,, Total Least Squares®
— TLS) erzielt, was der Losung des Minimierungsproblems:

min [ Y |(Vg(a)Tuy | (2.16)

uy
x; EUN (mo)

unter der Nebenbedingung (u. d. N.) u; 3 = 1 entspricht'?.

Dieses Standard-TLS-Verfahren fithrt jedoch zu einem scharfen ,, Abschneiden“ am
Rand des Bereichs Uy, (). Wiinschenswert ist vielmehr ein ,sanfter Ubergang zwi-
schen Punkten in Uy (xy) und Punkten auflerhalb von Uy (). Dies wird durch Multi-
plikation aller Gleichungen mit einem Gewichtungsfaktor \/w(x;) erreicht, mit grofiem
w(x;) nahe xy und abfallendem w(ax;) zum Rand hin. Es bietet sich an, w(a;) durch
Abtastung einer dreidimensionalen Gaufifunktion mit Kovarianzmatrix ,,; zu bestim-
men, also:

1 71(111071117;)7‘2]7/[1(330*331')
wl\x;) = -e 2 . 2.17
(z:) NN (2.17)

Die Beschrinkung der Summation auf Uy, (x¢) kann dabei aufgegeben werden; eine
Beschréinkung des Summationsbereiches ergibt sich nun in der Praxis ,von alleine“
durch den raschen Abfall der Gaufifunktion auf sehr kleine Werte bei wachsendem
@i — @ol|.

Das neue Minimierungsproblem lautet also:

min E w(x;) ‘(Vg(a:z-))Tqu‘z u.d Nouz=1. (2.18)
Ut
x; €73

Durch diese Skalierung wird auf den ersten Blick die Annahme des TLS-Ansatzes ver-
letzt, dass alle Gleichungskoeffizienten dieselbe Fehler-Verteilung besitzen, da der Feh-
ler zum Rand hin geddmpft wird. Wenn man allerdings bedenkt, dass Annahmen 7 und
8 oft nur ndherungsweise erfiillt werden, so ist es durchaus gerechtfertigt, bei weiter von
x( entfernt liegenden Pixeln implizit einen grofleren Fehler der geschitzten partiellen
Ableitungen in Hinblick auf die Modellannahmen zuzulassen.

10L#sst man hingegen Ausreifier zu, d.h. geht man davon aus, dass eine — unbekannte — Teil-
menge der Gleichungen filschlicherweise in das Gleichungssystem aufgenommen wurde, so kann z. B.
der Ansatz des kleinsten Median der Fehlerquadrate (,Least Median of Squares“ — LMedS) bessere
Ergebnisse liefern (siehe [Bab-Hadiashar & Suter 98]).
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Nach [Weber & Malik 93] und [Van Huffel & Vandewalle 91] ergibt sich eine robuste
Losung w, von (2.18) durch die Bestimmung des Eigenvektors e, zum kleinsten
Eigenwert A\, der Matrix:

(Vo) (V)T = > w(@:)Vy(z:)(Vg(w:))" (2.19)
x;EZL3
_ Z Vy(x;)(Vg(z))T » — L (@o— a:l)TE]T/[l(mof:Bi) (2.20)
YA 27T i v |E |
5 V(€)'  —a-erEy @o-g) (2.21)
27r 3/2 |E | ’ '

und Skalierung von ep,:

T

€min,1 €min,2

uy = (— 2 1) . (2.22)
€min,3 €min,3

Das Ergebnis der Mittelung in Gleichung (2.20) wird als Grauwert-Struktur- Tensor
(GST), gelegentlich auch als Grauwert-Ableitungstensor bezeichnet.

Es sei noch angemerkt, dass eine eindeutige Losung des Minimierungsproblems (2.18)
nur dann existiert, wenn sich die Bildfunktion nicht in der gesamten beriicksichtigten
Umgebung des Punktes ¢, ezxakt linear verhilt, da sonst jeder Punkt dieselbe Glei-
chung liefert. In Verbindung mit Annahme 7 liefle sich also fordern: Die Bildfunktion
verlaufe in einer kleinen Umgebung nidherungsweise linear, in einer etwas grofieren
Umgebung aber nicht ,,zu linear“. Es liegt daher nahe zu fordern, dass die Mittelungs-
Kovarianzmatrix X ,, mindestens so grof ist wie die Ableitungs-Kovarianzmatrix X 4,
in der Hoffnung, dass sich dann die Gradienten an ,entgegengesetzten Enden* des Mit-
telungsbereichs gerade noch genug voneinander unterscheiden. [Nagel & Gehrke 98a;
Nagel & Gehrke 98b] folgen einem heuristischen Vorschlag von [Lindeberg 95|, der
Y = 2%, setzt. Aufgrund der vorangehenden Uberlegung erscheint dieser Wert plau-
sibel und soll auch in dieser Arbeit stets beibehalten werden.

2.4.4 Parameterwahl und Implementierung

Offensichtlich wird das Ergebnis der GST-Bestimmung sowohl durch Implementie-
rungsdetails der notwendigen diskreten Faltungen als auch durch die Wahl der Ko-
varianzmatrizen ¥ 4 und X;; der Gaufifunktionen beeinflusst.

In Kapitel 3 und 4 finden sich zunéchst ausfiihrliche Untersuchungen zur Implemen-
tierung der Faltung und zur Wahl der damit verbundenen — auf den ersten Blick , un-
sichtbaren“ — Parameter wie der Maskengriéfie oder der Maskenbestimmungsmethode.
Einfliisse auf das Ergebnis durch die Rechnerarithmetik (Rundungsverhalten, Stellig-
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keit) und die verwendeten Datentypen sollen dabei aber vernachléssigt werden, da
solche Faktoren erfahrungsgemifl nur einen sehr geringen Einfluss haben.!!

Zur Beurteilung der Implementierung wird dazu in Kapitel 4 der GST mit fest vorge-
gebenem Y 4 und X,; bestimmt.

Ab Kapitel 5 wird dann der Einfluss der Skalenparameter X4 und X, untersucht. [Na-
gel & Gehrke 98a; Nagel & Gehrke 98b] fiihren eine ,adaptive* Bestimmung von X4
und Y, ein, um von der anfinglichen, heuristischen Wahl dieser Parameter unabhéngi-
ger zu werden. Dazu geben sie in einem Start-Schritt >4 und 3, fest vor, unabhéngig
von dem Punkt, fiir den der GST bestimmt wird, bestimmen den GST und nutzen
das Ergebnis, um ¥4 und X, fiir einen folgenden Adaptionsschritt festzulegen. Dieser
Ansatz wird in mehreren Schritten analysiert, ausgeweitet und verbessert.

2.5 Struktur-Tensoren

Struktur-Tensoren treten bei verschiedenen Aufgaben der Bild- und Bildfolgenauswer-
tung auf. [Bigiin & Granlund 87] benutzen als erste einen zweidimensionalen Tensor,
um die ,Orientierung® einer lokalen Umgebung zu beschreiben. [Nitzberg & Shiota 92]
nutzen einen solchen zweidimensionalen Tensor, um die Glattung einer Bildes an die
lokale Grauwertstruktur zu adaptieren. [HauBlecker & Jiahne 97] fithren die Bestim-
mung des OFs auf das Finden von Bereichen konstanter Helligkeit in Bildfolgen zuriick
und leiten so eine allgemeinere Form des in Gleichung (2.20) gegebenen Tensors her.
[Nagel & Gehrke 98a; Nagel & Gehrke 98b] verfeinern schliefllich die rdumlich-zeitliche
dreidimensionale Tensor-Bestimmung durch ein adaptives Vorgehen, das die Ergeb-
nisse weniger stark von der A-priori-Festlegung der Parameter ¥4 und X,, abhéngig
macht. Beispiele fiir aktuelle Anwendungen von Struktur-Tensoren liefern [Hladuvka
& Groller 01] (Interpolation von Volumen-Daten; die z-Dimension kann im Wesentli-
chen wie die Zeit-Dimension behandelt werden), [Bakker 02] (Auswertung seismischer
Bilder) oder [Andersson & Knutsson 03] (medizinische Bildauswertung).

Bei der Schitzung des OFs wird nur ein Eigenvektor des GST genutzt. Man kann jedoch
unter Beriicksichtigung von Annahme 7 den GST als (unter den genannten Vorausset-
zungen) umfassende Beschreibung der lokalen Grauwertstruktur ansehen. Daraus erge-
ben sich weitergehende Auswertungsmoglichkeiten wie z. B. erst kiirzlich durch [Hum-
mel 03] untersucht.

Im Rahmen dieser Arbeit soll aber der GST — abgesehen von der OF-Bestimmung
— nur fiir eine relativ einfache Kategorisierung der OF-Vektoren genutzt werden. Die

S0 besitzen Gleitkommazahlen einfacher Genauigkeit gemif [IEEE 754-1985] eine Mantisse mit 23
Bit, was etwa 7 signifikanten Dezimalstellen entspricht. Bei Gleitkommazahlen doppelter Genauigkeit
besitzt die Mantisse sogar 52 Binérstellen, was etwa 15 Dezimalstellen entspricht. In Einzelfillen kann
sich ein Rundungsfehler iiberproportional auf das Ergebnis auswirken (vgl. [Golub & van Loan 96,
Beispiel 7.2.3]), doch ist dies nur fiir eine im Kontext dieser Arbeit vernachliissigbar kleine Zahl von
Féllen zu erwarten.
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Grundidee dazu stammt von [Nagel & Gehrke 98a]. In [Middendorf & Nagel 01] wurde
eine Verfeinerung der Kategorisierung vorgestellt und deren Nutzen nachgewiesen. Die
folgende Darstellung wurde unter Anpassung der Bezeichner im Wesentlichen aus [Mid-
dendorf & Nagel 01] entnommen. Dabei seien A\; > Ay > A3 die sortierten Eigenwerte
des GST am Punkt « und ey, e; und e3 die entsprechenden Eigenvektoren:

e Neutral (N) — Pixel, bei denen die Grauwertstruktur mehr oder weniger ho-
mogen ist und deshalb keine verléssliche Bewegungsschitzung moglich ist. Diese
Pixel werden daran erkannt, dass alle Eigenwerte des GST fast verschwinden:

Spur(GST(x)) = A + Ao+ A3 < 7 - (2.23)

e Dominierende Gradientenrichtung (DGD!?) — Pixel, die durch einen aus-
gepriagten, (nahezu) geradlinigen Grauwertiibergang dominiert werden. An sol-
chen Stellen tritt das Aperturproblem auf: Alle Gradientenvektoren sind mehr
oder weniger gleich orientiert, im Allgemeinen kann nur eine Komponente des
OF (diejenige senkrecht zur Kante) zuverlissig geschétzt werden. Erkennbar sind
solche Punkte daran, dass der grofite Eigenwert sehr viel grofer ist (Faktor 100
oder mehr) als die beiden kleineren Eigenwerte, oder — umformuliert — dass die
beiden kleineren Eigenwert klein sind im Vergleich zur Spur:

Ao+ A3
s (M + A+ A3)

S TDGD - (224)

Innerhalb dieser Klasse lésst sich eine weitere Unterteilung vornehmen:

— DGD-OF — Wenn der kleinste Eigenwert wesentlich kleiner ist als der
mittlere (A3/A2 < Tpap.pp < 1) und die dominierende Grauwertkante nicht
fast genau senkrecht zur Bewegungsrichtung steht (d.h. wenn der Winkel
zwischen der Projektion P der Eigenvektoren e; und e3 in die Bildebene weit
genug von 90° abweicht, | (P(e;y), P(es)) —90°| > <pap.pp), so deutet dies
darauf hin, dass der Unterschied zwischen mittlerem und kleinstem Eigen-
wert durch eine kleine, aber systematische Anderung der Grauwertstruktur
entlang der dominierenden Kante bestimmt ist und deshalb der Eigenvektor
zum kleinsten Eigenwert als (relativ zuverlissige) OF-Schitzung angesehen
werden kann.

— DGD-PP! — Ist eine dieser beiden Bedingungen nicht erfiillt, so deutet
dies auf eine unzuverlédssige OF-Schéitzung hin, bei der tatséchlich nur die
Bewegungskomponente senkrecht zur Kante geschétzt werden kann.

12Die Abkiirzung DGD ist auf die englische Bezeichnung ,,dominant gradient direction“ zuriick-
zufiihren.
I3PP steht hier fiir ,perpendicular®, vgl. Text zur Erklirung.
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Parameter Wert  Bemerkung

™ 1,0
TDGD 0,050
TDGD-PP 1/50

IDGD-PP 5,74° = arcsin(0,1)
TOFD 0,0120

Tabelle 2.1: Kategorisierungsparameter, die fiir alle in dieser Arbeit beschriebenen Versuche
verwendet wurden.

e Diskontinuitdten (OFD) — Wir erwarten, dass der kleinste Eigenwert A3 nahe
bei 0 liegt. Ist dies nicht der Fall, so deutet dies auf eine Diskontinuitét hin, ei-
ne Grenze zwischen Bereichen, die sich unterschiedlich bewegen. Solche Bereiche
konnen durch einen Vergleich des kleinsten Eigenwerts mit der Spur des GST er-
kannt werden, wobei beriicksichtigt wird, dass bei insgesamt groferen Gradienten
auch die nicht zu vermeidende Storung grofler wird:

As
s (M + A+ A3)

> TOFD - (2.25)

¢ Regulidre OF-Vektoren (ROF) — An den verbliebenen Pixeln kann von einer
zuverléssigen Schitzung des Optischen-Flusses ausgegangen werden.

Die Schwellwerte miissen vom Benutzer aufgrund von Erfahrungswerten, theoretischen
Uberlegungen und einer Betrachtung der Ergebnisse interaktiv eingegeben werden.
Ausfiihrliche Uberlegungen zur Wahl geeigneter Schwellwerte finden sich in [Nagel &
Gehrke 98c]. Bei allen in dieser Arbeit beschriebenen Experimenten wurden — wenn
nicht ausdriicklich auf eine Abweichung hingewiesen wird — stets dieselben Schwell-
werte verwendet, die auf Erfahrungswerten unter Beriicksichtigung der theoretischen
Uberlegungen und im Hinblick auf die Vergleichbarkeit mit alten Versuchen gewihlt
wurden (siehe Tabelle 2.1).1

"Durch einen Umrechnungsfehler wurde in [Middendorf & Nagel 01] ein um mehr als eine Gréfien-
ordnung zu kleiner Wert fiir mpgp angegeben.



Kapitel 3

Bestimmung der Faltungsmasken

In diesem Kapitel wird zundchst untersucht, wie sich der durch die Beschrinkung der
Maskengrife vernachlissigte Anteil der Gaufsfunktion oder ihrer partiellen Ableitun-
gen quantifizieren lisst. Anschliefend wird ein zweistufiges Verfahren zur Bestimmung
der eigentlichen Faltungsmasken inklusive Korrektur des durch Diskretisierung und Be-
schrinkung der Maskengrdfie verursachten Fehlers vorgestellt, analysiert und erweitert.
Am Ende des Kapitels wird noch die Frage untersucht, ob sich Zuordnungen zwischen
Verfahren zur Korrektur von Tiefpass- und Ableitungsmasken herstellen lassen.

3.1 Problembeschreibung

Die Verwendung von Faltungen mit Masken auf der Basis der Gaufunktion wurde mit
Hilfe von Uberlegungen an kontinuierlichen Funktionen motiviert. Die Bildfunktion ¢
ist aber nur an diskreten, festen Rasterpunkten definiert. Das ,,Standard-Verfahren
besteht daher meist darin, die kontinuierliche Maskenfunktionen durch Abtastung in
eine diskrete Funktion umzuwandeln und dann diskrete Faltungen durchzufiihren.

Obwohl zahlreiche Algorithmen im Bereich Bild- und Bildfolgenauswertung auf diskre-
ten Faltungen mit Gauflglocken oder deren Ableitungen beruhen, gibt es nur wenige
Arbeiten, die sich mit der praktischen Umsetzung der Faltungen und den dabei auf-
tretenden Problemen beschiiftigen.! Einige Arbeiten (z. B. [Deriche 87; Vliet et al. 98])
zielen darauf ab, die Faltung durch eine effiziente, rekursive Implementierung zu be-
schleunigen, was aber zu Lasten der Préazision geht. Im Kontext der vorliegenden Arbeit
interessieren aber vielmehr solche Arbeiten, die versuchen, den durch Diskretisierung
und Beschrankung der Maskengréfle verursachten Fehler abzuschétzen oder zu redu-
zieren.

Die Beschéftigung mit dieser Frage ist keineswegs nebenséchlich. Schon ein wissen-

! Allerdings ist es nicht auszuschliessen, dass einige Arbeiten sich ,nebenbei“ mit diesem Thema
auseinandersetzen und deshalb bei der Literaturdurchsicht iibersehen wurden.

25
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schaftlicher Schlagabtausch zweier amerikanischer Forschungsgruppen vor mehr als 10
Jahren zeigt, dass Implementierungsdetails nicht vernachléssigt werden diirfen: [So-
tak & Boyer 89| kritisieren an einer Arbeit von [Chen et al. 87|, dass diese zu kleine
Masken zur Berechnung von zweiten Ableitungen verwenden wiirden. [Chen et al. 89
kénnen aber zeigen, dass der Fehler hauptséchlich durch eine inaddquate Implemen-
tierung der anderen Autoren zustande kam. Eine dhnliche Kontroverse — ebenfalls um
Implementierungsfragen — trugen schon einige Jahre zuvor [Grimson & Hildreth 85]
und [Haralick 84; Haralick 85] aus. Untersuchungen von [Middendorf 02] zeigen, dass
die OF-Schétzung bei manchen Bildfolgen durchschnittlich mit einem Fehler behaf-
tet ist, dessen Betrag nur 1% der Linge des VR-Vektors entspricht. Um einen so
kleinen Fehler weiter zu reduzieren, ist eine moglichst exakte Implementierung der
Ableitungsschitzung und der anschliefenden Mittelung notwendig.

Als einer der ersten Autoren weist [Lindeberg 93] darauf hin, dass vor der Diskre-
tisierung noch erfiillte Axiome wie beispielsweise die bereits erwihnte Halbgruppen-
Eigenschaft der Skalenoperatoren (vgl. Seite 16) nach der Diskretisierung im Allge-
meinen verletzt werden. Obwohl er einrdumt, dass die einfache Diskretisierung bei
sorgfiltiger Vorgehensweise und nicht zu kleinen Skalen zu akzeptablen Ergebnissen
fithren kann, entwickelt er eine neue Theorie mit dem Ziel, den durch die Diskreti-
sierung verursachten Fehler zu minimieren, indem er diskrete Funktionen findet, die
dieselben elementaren Grundforderungen erfiillen wie bisher nur kontinuierliche Funk-
tionen.

Auch [Otte 94] untersucht den im diskreten Fall auftretenden Fehler, orientiert sich
aber stark an der Anwendung. So versucht er beispielsweise die durch die Beschrinkung
der Maskengrofle verursachte systematische Unterschéitzung der partiellen Ableitungen
zu korrigieren. Sein Hauptaugenmerk bei der Maskenbestimmung richtet sich auf die
Abschatzung und Korrektur des durch die Beschrinkung der Maskengrofle bei der An-
wendung verursachten Fehlers.

Mit einem Spezialfall desselben Problems — nédmlich der Verschiebung des Nulldurch-
gangs des auf die GaufBfunktion angewandten Laplace-Operators aufgrund der Be-
schrinkung der Maskengrofle — beschiftigt sich auch [Gunn 99] und schlégt ebenfalls
ein Korrekturverfahren vor.

[Van den Boomgaard & van der Weij 01] regen an, die (unbekannte) kontinuierliche
Bildfunktion ndherungsweise durch Interpolation der diskreten Bildfunktion wiederher-
zustellen und dann eine kontinuierliche Faltung durchzufiihren. Es stellt sich heraus,
dass sich Interpolation und Faltung zusammenfassen lassen, so dass letztendlich doch
eine diskrete Faltung durchgefiihrt wird. Die vorgeschlagene Interpolation 0-ten Grades
fithrt {ibrigens zu einer Faltungsmaske, die exakt mit dem iibereinstimmt, was [Otte 94|
als , integrierten Maskenkoeffizienten“ bezeichnet (vgl. auch Seite 37).

Im Gegensatz zu den bisher genannten Arbeiten analysieren einige Autoren den Diskre-
tisierungsfehler im Frequenzraum. So weisen bspw. [HauBecker & Jéhne 97| darauf hin,
dass bei ihren Untersuchungen allein durch eine sorgfiltige, durch eine Minimierung
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des Fehlers im Frequenzraum motivierte Implementierung der Maskenbestimmung der
Fehler um eine Groflenordnung reduziert werden konnte. Ebenfalls auf einer Analyse
im Frequenzraum baut [Florack 00] auf.

Dieses Kapitel setzt hauptsichlich auf den Arbeiten von [Otte 94| auf. Es zeigt, wie die
Ergebnisse durch ein noch sorgféltigeres Vorgehen weiter verbessert werden koénnen.
In Abschnitt 3.4 wird abschliefflend ein Ansatz vergestellt, der Parallelen zur Arbeit
von [Van den Boomgaard & van der Weij 01] aufweist.

3.2 Grofle der Faltungsmasken

GauBlfunktionen und ihre Ableitungen nehmen fiir beliebig grofie Entfernungen vom
Ursprung Werte an, die noch etwas von Null abweichen. Faltungsmasken kénnen aber
nur eine beschrinkte Grofle haben. Der Wahl der , richtigen“ Maskengrofie — bei vorge-
gebener Skala — kommt in der Anwendung wesentliche Bedeutung zu: Sind die Masken
zu klein, so verschlechtern sich die erzielten Ergebnisse, sind die Masken zu grof3, steigt
die Rechenzeit stark an. Fiir eine ,gute Wahl“ bei der Maskengrdfie ist eine genaue
Kenntnis iiber die Auswirkungen dieser Entscheidung notwendig. In seiner Dissertation
schitzt [Otte 94] den Fehler ab, der durch die endliche Maskenausdehnung verursacht
wird, beschrinkt sich dabei aber auf den eindimensionalen Fall. In den folgenden Ab-
schnitten werden die Uberlegungen von Otte prizisiert und auf den dreidimensionalen
Fall ausgedehnt.

3.2.1 Eindimensionale Masken

In Anlehnung an die Begriffsbildung von [Otte 94] soll bei einer eindimensionalen Mas-
ke, die sich vom Maskenmittelpunkt um jeweils N Pixel in beide Richtungen erstreckt,
von einer Maskenausdehnung N und von einer Maskengrdfie oder Maskenbreite 2N+1
gesprochen werden (siehe Abbildung 3.1). N kann nur ganzzahlige Werte annehmen.
Da sich die nachfolgenden Uberlegungen auf kontinuierliche Gaufunktionen beziehen,
wird dariiber hinaus der Begriff des Maskenbereichs M eingefiihrt. Dabei handele es
sich um das zum Ursprung symmetrische Teilintervall der z-Achse, in dem die Maske
die GauBfunktion oder deren Ableitungen ,angemessen® wiedergibt. [Otte 94] unter-
scheidet nicht zwischen Maskengrofle und Maskenbereich, was — wie sich zeigen wird —
eine exakte Analyse verhindert.

Die i-te Ableitung der Gaufifunktion in Abh#ngigkeit vom Skalenparameter o werde
mit f@(z,0), i = 0,1,2,... bezeichnet. Zur Vereinfachung der Darstellung wird die
GauBfunktion selbst im Folgenden auch als ,,0-te Ableitung“ bezeichnet, und es werden
f und f© gleichwertig benutzt. Es gilt also:



28 KAPITEL 3. BESTIMMUNG DER FALTUNGSMASKEN
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Abbildung 3.1: Erste Ableitung einer Gaufunktion mit Standardabweichung o = 2 (sche-
matisch, modifiziert aus [Otte 94]) und daraus gewonnene Faltungsmaske der Grofie 11. Die
Punkte auf der z-Achse markieren diejenigen Stellen, an denen Maskenkoeffizienten durch
Abtastung oder stiickweise Integration bestimmt werden (vgl. Abschnitt 3.3.1). Die Hhe der
punktierten Linien in der Mitte der Rechtecke markieren die Gréfle der abgetasteten Koeffi-
zienten, die Fliche der Rechtecke entspricht der Fliche unter der Ableitung der Gaufiglocke
und somit der Grofle der integrierten Maskenkoeffizienten. Der punktierte Verlauf der Gauf}-
funktion wurde vernachlissigt. Sowohl abgetastete als auch integrierte Maske reprisentieren
der Verlauf der Funktion im Intervall [—5,5;5,5], obwohl die duflersten Maskenkoeffizienten
,hur® bei —5 bzw. +5 liegen.

e (3.1a)

(3.1b)

AuBerdem bezeichne F)(zy, 24, o) die Fliiche unter der i-ten Ableitung der GauBfunk-
tion im Intervall [z, x5]:
) ) (3.2a)

F(O)(iﬂl,@,g) =

DN | —

() (%
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FO(2y,29,0) = f(x2,0) — flz1,0) (3.2b)

Die i-te Ableitung f®,7 > 0 der GauBfunktion besitzt genau ¢ Nulldurchginge, d. h.
Nullstellen, davon aufgrund der Achsen- bzw. Punktsymmetrie mindestens eine im
nicht-negativen Teil der 2-Achse. () (¢) sei der vom Ursprung aus gesehen am weitesten
entfernt liegende nicht-negative Nulldurchgang der i-ten Ableitung. 2(% (o) wird per
Definition auf 0 gesetzt. Es gilt also:

z(i)(a)— 0 fiire =0 (3.3)
C |max{z>0]fO(z)=0} firi>0 '

FO(29(g), 00,0) ist also die Fliche unter der i-ten Ableitung der GauBfunktion jen-
seits des vom Ursprung aus gesehen am weitesten entfernt liegenden nicht-negativen
Nulldurchgangs. Das Verhiltnis der Fliche unter dem durch die Beschréinkung des Mas-
kenbereichs abgeschnittenen Teil der Gauf3funktion oder ihrer Ableitungen im positiven
Teil der z-Achse zur Fliche F®) (20 (5), 00, o) werde als erwarteter oder theoretischer
Maskenfehler ¢ bezeichnet.? Dabei wird davon ausgegangen, dass die Maske den Ver-
lauf der Gauflglocke perfekt beschreibt. Der tatsdchliche Maskenfehler kann gréfler sein
— wenn z.B. die einzelnen Maskenkoeffizienten den Verlauf der Gauf3glocke nicht aus-
reichend gut wiedergeben — oder kleiner sein, wenn z. B. aufgrund der Ganzzahligkeit
der Maskengrifie N der von der Maske tatséchlich beriicksichtigte Teil der Gaufiglocke
grofler ist als der zum Unterschreiten eines vorgegebenen Maskenfehlers erforderliche
Maskenbereich.

Zum besseren Verstindnis der spiteren Uberlegungen bei dreidimensionalen Masken
soll die Bestimmung von ¢ im Eindimensionalen kurz dargestellt werden. ¢ ist vom
Maskenbereich, gegeben durch die obere Intervallgrenze i, und von o abhéngig. Die
Indizierung des theoretischen Maskenfehlers ¢ deutet dabei an, um welche Ableitung
es sich handelt, und ob es um den ein- oder dreidimensionalen Fehler geht.

Bei der Tiefpassfilterung gilt bei Wahl des Maskenbereichs M = [—p, u1], also bei einem
Abschneiden der Maske an der Stelle p (> 0):

2

9) ] _5_22 9) ] e
[ e =l [ e ag (3.42)
I 0

V2o V2o

1 _£
e *7d¢ (3.4b)
mo

= B =2 [
I

2[Otte 94] verwendet in der analogen Definition die Maskenausdehnung anstelle des Maskenbe-
reichs, was unprizise ist. Auflerdem bezeichnet er dieses Verhiltnis als Maskengenauigkeit, was aber
missverstanden werden koénnte, da kleine Werte einer grofien Maskengenauigkeit entsprechen.
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oder abkiirzend

cg(])))(,u, 0)=1,0—erf (ﬁ) . (3.4c)

Analog gilt bei der ersten Ableitung der Gaufifunktion:

[ 6 1 & 4 7 £ 1 8
- e ¥d¢=c ,0) | ————¢ 2°d 3.5a
[ S i = Bna) [ -5 a (3.50)
0
! 2
(1) =
= aplpn,o)=e , (3.5b)

bei der zweiten Ableitung (fiir 4 > o):

[(e 1y 1 -£ @) [(€ 1y 1 &
[ (G 2) v = [ (G- 52) e 70 6o
w o

_1(m)y1
= o) = %e (84 (3.6b)

und bei der dritten Ableitung (fiir 4 > /3 0):

[(e 36\ 1 —& g (& 3\ 1 -2
/_<E_g> —27me dg—ch(u,U)/—<F—F> \/ﬁae d¢  (3.7a)

H V3o

— Do) =2 ((ﬁ)2 _ 1) O (3.7h)

2 o

Mit Hilfe dieser Formeln ist es moglich, bei vorgegebenem theoretischen Maskenfeh-
ler ¢ den erforderlichen Maskenbereich zu bestimmen. Aus dem Maskenbereich kann
dann durch Rundung der Intervallgrenzen auf die néchste ganze Zahl die notwendige
Maskenausdehnung bestimmt werden. Die dabei in der Hélfte der Fille auftretende
Rundung nach unten fithrt nicht zum Uberschreiten der Schwelle fiir den vorgegebenen
Maskenfehler, da ein Maskenkoeffizient an der Stelle n € Z die Gaufifunktion (oder
deren Ableitung) im Intervall [n — 3,n + 3] widerspiegelt (vgl. auch Erliuterungen
bei Abbildung 3.1). Somit deckt eine Maske der Ausdehnung N den Maskenbereich
[—(N + 3),N + 3] ab.

[Otte 94] gibt in Tabelle 2.1, Seite 25, die Werte an, die sich fiir vorgegebene theoretische
Maskenfehler von 1, 5 oder 10% bei Auflésung der voranstehenden Formeln nach g
ergeben. Genau genommen kann in dieser Tabelle aber nicht der Mindestwert fiir /V,
sondern fiir N + % abgelesen werden. In der vorliegenden Implementierung von Otte
wird dies aber korrekt gehandhabt.
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3.2.2 Dreidimensionale Masken

Bei mehrdimensionalen Masken werden die fiir den eindimensionalen Fall eingefiihrten
Begriffe analog verwendet. Die Form der Gauffunktion wird nun durch eine 3 x 3-
Kovarianzmatrix ¥ bestimmt. Der Maskenbereich M = [—pi,, +ptg] X [—f1y, +11y] X
[— g, +p] wird nun vereinfachend durch einen Vektor m = (p, puy, p1)" représentiert.

Bisher wurde bei 3D-Masken die notwendige Maskenausdehnung aus den Formeln fiir
eindimensionale Masken ermittelt. Dies fiihrt aber dazu, dass der tatséichliche Mas-
kenfehler grofer ist® als der bei der Bestimmung des Maskenbereichs vorgegebene
Wert c¢. Um dies zu demonstrieren, wird zunfchst angenommen, dass die Kovari-
anzmatrix > Diagonalgestalt hat. In diesem Fall ist bekanntermafien eine Faktorisie-
rung der dreidimensionalen Faltung in drei eindimensionale Faltungen ,entlang der
Koordinatensystem-Achsen“ moglich. Wenn dann bei jeder der drei Teilfilterungen 5 %
der Flache unter der eindimensionalen Gauf3glocke nicht beriicksichtigt werden, so liegt
der Gesamtfehler viel hoher, ndmlich bei rund 14,3 %, bei 10 % 1D-Fehler ergeben sich
sogar 27,1 % 3D-Fehler.

Die Vorgehensweise von Otte soll daher erweitert werden, so dass bei Vorgabe des
tolerierbaren Gesamtfehlers im Dreidimensionalen der dafiir notwendige Maskenbereich
bestimmt wird. Zur kompakten Darstellung wird bei Ableitungsmasken die Indizierung
von ¢ um die Ableitungsrichtung ergénzt.

3.2.2.1 Isotrope Masken

Erfolgt eine isotrope Filterung, d.h. ist in der Kovarianzmatrix ¥ = diag(o2, 0,,07)
der GauBlparameter o fiir alle drei Teilfaltungen gleich, so ist es naheliegend, einen

wiirfelfsrmigen Maskenbereich [—pu, +u]® C R® zu wihlen, also m = (u, p, p)%.

Bei dreidimensionalen Tiefpassmasken findet in jede der drei Richtungen eine eindi-
mensionale Tiefpassfilterung statt. Es gilt also:

3
epm, %) = 1,0 (10— (1, 0)) (3.8)

= 1,0 (erf (ﬁ)f . (3.8h)

Bei der Bestimmung der 1. partiellen Ableitung muss beriicksichtigt werden, dass sich
diese aus zwei Tiefpassfilterungen und einer Ableitungsberechnung zusammensetzt.
Wegen der Isotropie der Masken ist es irrelevant, ob die partielle Ableitung in -, y-

3wenn nicht andere Faktoren diesem Fehler entgegenwirken.
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oder in ¢-Richtung betrachtet wird. Es gilt also:
1 1 1
Cip(m. T) = ¢ip, (m. T) = ¢ip (m, 5)

2
= 10— (1,0 — ¢, a)) : (1,0 o 0)) (3.92)

= 1,0— <erf (%))2 (1,0 - e> . (3.9b)

Bei Masken zur Bestimmung der 2. partiellen Ableitung muss unterschieden werden,
ob zweimal in dieselbe Richtung oder in verschiedene Richtungen abgeleitet wird. Bei
Ableitung in dieselbe Richtung — hier o. B. d. A.% in z-Richtung — gilt:

2
(D) = 10 = (10— (1, 0)) - (L0 = e (1. ) (3.10a)

— 10— <erf (ﬁ))z - (1,0 - L e_%(§)2+%> , (3.10D)

bei Ableitung in verschiedene Richtungen — o. B. d. A. z- und y-Richtung — gilt:

2
. (m,T) = 1,0 - (1,0 — 9, a)) : (1,0 pom 0)) (3.11a)

= 10— <erf (%)) : (1,0—e5322>2 . (3.11h)

Bei der 3. partiellen Ableitung miissen sogar drei Fille unterschieden werden. Wird
dreimal in dieselbe Richtung abgeleitet, so gilt:

2
Sam. D) =10 (1L0-B(n.0)) - (1L0- Do) . (312)

wird zweimal in dieselbe und einmal in eine andere Richtung abgeleitet, so gilt:

Cg?]gxxy(m’ 2) =10- (1’0 o Cg(]]D) (:U’7 U)) ) <170 - Cgl[g(ua J)) ’ (LO - CﬁD) (:U’7 U)) :
(3.13)

und wird in jede Richtung genau einmal abgeleitet, so gilt:
3
(M 2) =10 = (10 = e (1.0)) (3.14)

Aus diesen Formeln ergeben sich die in Tabelle 3.1 angegebenen Mindest-Masken-
bereiche in Abhéngigkeit von o und (vorgegebenem) theoretischen Maskenfehler. Man
sieht, dass bei mehrfacher Ableitung in dieselbe Richtung im Dreidimensionalen nur

“ohne Beschrinkung der Allgemeinheit
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nach [Otte 94] (1D) auf 3D erweitert, isotrope Masken

Maskenfehler | 10 % 5% 3% 1% 10% 5% 3% 1%
Tiefpass 1,6450 19600 2,1700 2,5760 | 2,1140 23880 2,5720 29340
oz 21460 24480 26480 3,0350 | 23420 2,6140 27980 3.1570
0rozx 57610 3.0350 32170 35720 2,8030 3,060 3,2440 3,5920
81y ’ ’ ’ ’ 24890 27550 29350 32870
0x0x0x 32900 3,5390 3,7070 4,0370
0x0zxdy 3,2830 3,5340 3,7030 4,0340 | 2,8530 3,1110 33,2850 3,6270
Syt 25950 2.8560 3,0320 33770

Tabelle 3.1: Mindestwert p fiir den Maskenbereich [—u,+p] (1D) bzw. [—u, +u]? (3D) fiir
isotrope Masken in Abhéngigkeit von Standardabweichung und (vorgegebenem) theoretischen
Maskenfehler.

geringfiigig groflere Masken als im Eindimensionalen notwendig sind, um eine vorgege-
bene Filtergenauigkeit zu erreichen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Teilmaske,
die fiir die Ableitung zusténdig ist, sowieso schon so grof} ist, dass der Fehler der Teil-
masken zur Tiefpassfilterung bei dieser Maskengréfie kaum mehr ins Gewicht fallt. Als
Beispiel sei die dreidimensionale dreifache Ableitung nach x mit einer gewiinschten Fil-
tergenauigkeit von 5% herausgegriffen. Schon im Eindimensionalen muss diese Maske
einen Bereich von 3,534 0 abdecken. Bei einer solchen Ausdehnung hat eine eindimen-
sionale Tiefpassmaske aber nur noch einen Fehler von 0,04 %, der Gesamtfehler lige
bei 5,07 %. Durch minimale Vergroerung der Maske kann der Gesamtfehler auf 5%
reduziert werden. Bei gemischten Ableitungen ist die erforderliche Maskengréfie im
Dreidimensionalen sogar geringer als im Eindimensionalen, da sich die Gesamtfaltung
aus Ableitungen niedrigerer Ordnung zusammensetzt.

Man sieht auch, dass die von vielen Autoren (z.B. [Fisher et al. 94]) praktizierte Be-
schrinkung der Maskenausdehnung auf drei Standardabweichungen fiir Tiefpass und
erste Ableitung eine gute Wahl ist, wenn man keine genauere Analyse anstellen mochte.
Der erwartete 3D-Maskenfehler liegt dann bei 0,8 % fiir die Tiefpassfilterung und bei
1,6 % fiir die Bestimmung der ersten partiellen Ableitung.

3.2.2.2 Anisotrope Masken

Ist X keine Diagonalmatrix oder haben o,, o, und o, nicht alle denselben Wert, so
muss die Vorgehensweise modifiziert werden.

Diagonalmatrix Besitzt ¥ Diagonalgestalt, so ist die Bestimmung der Maskengrofie
mit einer einfachen Erweiterung des Vorgehens bei isotropen Masken moglich. Dies soll
am Beispiel der 1. partiellen Ableitung demonstriert werden. Sei nun m = (g, f,, )" -
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Fiir die erste partielle Ableitung in z-Richtung gilt dann:

P(m. 3) = 1.0 = (10 = D 00) ) - (10 = Y. 0,) ) - (1.0 = Do)
(3.15a)

wiahrend in ¢-Richtung gilt:

ngt(m, E) =1,0- (170 - C(l(]]))(/ix, U:L‘)) ) <1v0 - Cg(g(:uy’ Uy)) : <170 - Cgl[g(,uta Ut)) .
(3.15b)

Hélt man in diesem Fall an einer wiirfelférmigen Maske fest, so ergibt sich fiir die (oft
verwendete) Kombination o, = 0, = 1,41, 0, = 1,00 bei einem vorgegebenen theore-
tischen Maskenfehler von 5% fiir die z- und die y-Ableitung eine halbe Kantenlinge
des Maskenbereiches von 3,589, fiir die ¢-Ableitung von 3,376. Durch Rundung auf die
nichste ganze Zahl hétten die Masken fiir die z- und y-Ableitung die Grofle 9x9x 9,
fiir die t-Ableitung 7x7x 7.

Sinnvoller ist es in diesem Fall, eine quaderférmige Maskenausdehnung zuzulassen, die
das Verhéltnis der o zueinander widerspiegelt und fiir z-, y- und ¢-Ableitung gleicher-
maflen gilt. Dies kann dadurch erreicht werden, dass bei vorgegebenem Maskenfehler
zunéichst der dafiir notwendige wiirfelfsrmige Maskenbereich My, = [—pu, +u]? fiir
Y = I343 bestimmt wird und dieser Bereich anschlielend in z-Richtung um den Faktor
0z, in y-Richtung um o, und in ¢-Richtung um o, gestreckt wird. Der quaderférmige
Maskenbereich lautet dann Mg = [—0y-p, +0,- p] X [0y 1, +0y- p] X [—0y 1, 0+ p1]. Im
vorangehenden Beispiel ergibt sich somit m = (1,41-2,614;1,41-2,614;1,00-2,614)7 =
(3,686; 3,686;2,614)", woraus eine Maskengréfie von 9x 9x 7 folgt.

Durch Einsetzen kann verifiziert werden, dass bei einem so bestimmten Maskenbereich
Mg der zu erwartende Maskenfehler fiir alle drei partiellen 1. Ableitungen gleich ist.
Eine analoge Anwendung des Verfahrens auf héhere Ableitungen ist ohne Probleme
moglich.

Tabelle 3.2 gibt die sich aufgrund dieser Uberlegungen ergebende Maskenausdehnung
fiir gingige Werte von o an. Insbesondere ldsst sich ablesen, dass die bisher héufig
(z.B. bei den Untersuchungen zu [Nagel & Gehrke 98a]) verwendete Kombination einer
Maskengrofle von 11 x11x 11 und einem maximalen o von 2,83 im Mittelungsschritt
der adaptiven GST-Berechnung nicht brauchbar ist. Entweder muss die Maskengrife
auf mindestens 13x13x13, besser 15x15x15 erhcht werden, oder das maximale o muss
noch weiter reduziert werden (z.B. auf 2,41, was bei 11 x 11 x 11-Masken dann einem
Fehler von 10 % entspriche).

Keine Diagonalmatrix Ist ¥ keine Diagonalmatrix, so ist der maximale z-Wert
des Ellipsoids, das einer Standardabweichung entspricht, bekanntermafien /% ;, der
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Tiefpass 1. part. Abl
theor. Maskenfehler | 10% 5% 3% 1% |10% 5% 3% 1%

o =1,0 | nach [Otte 94] (1D) 5 5 5 7 5 5 7 7
auf 3D erweitert ) 5 7 7 5 7 7

o = 1,41 | nach [Otte 94] (1D) 5 7 7 9 7 7 9
auf 3D erweitert 7 7 9 9 7 9 9

o =2,0 | nach [Otte 94] (1D) 7 9 9 11 9 1 11 13
auf 3D erweitert 9 1 11 13 11 1 13 13

o = 2,83 | nach [Otte 94] (1D) | 11 13 13 15 13 15 15 19
auf 3D erweitert 13 15 15 17 15 15 17 19
o =4,0 | nach [Otte 94] (1D) | 15 17 19 21 19 21 23 25
auf 3D erweitert 17 21 21 25 19 21 23 27
o =6,0 | nach [Otte 94] (1D) | 21 25 27 31 27 31 33 37
auf 3D erweitert 27 29 31 37 29 33 35 39

Tabelle 3.2: Mindestmaskengrofie in Abhingigkeit von Standardabweichung und vorgegebe-
nem theoretischen Maskenfehler.

maximale y-Wert /X35 und der maximale t-Wert /335. Man kann also analog zu
anisotropen Gaufiglocken mit diagonalen Kovarianzmatrizen vorgehen, indem man o,
durch /X, ersetzt, analog fiir o, und oy.

3.3 Bestimmung der Maskenkoeffizienten

Im vorangehenden Abschnitt wurde bei der Fehlerabschitzung davon ausgegangen,
dass die Maskenkoeffizienten die Gaufiglocke oder ihre Ableitungen exakt wiedergeben.
Um die Maskenkoeffizienten einfacher oder schneller bestimmen zu kénnen, werden
jedoch oft Naherungsverfahren eingesetzt, die einen zusétzlichen Fehler verursachen.

Die praktische Bestimmung einer Faltungsmaske lésst sich in zwei Schritte unterteilen:

1. Bestimmung von vorldufigen Maskenkoeffizienten, die die Gaufiglocke méglichst
gut anndhern, unter Beriicksichtigung von Randbedingungen wie einfache Imple-
mentierung oder schnelle Ausfithrung und

2. ,Korrektur® der Maskenkoeffizienten, um den durch die verwendete N#herung
oder durch die Beschréinkung der Maskengrofie verursachten Fehler auszugleichen.

Beide Aspekte sollen in den folgenden Abschnitten untersucht werden. Dabei werden
zunéchst nur eindimensionale Faltungen behandelt, da sich zwei- oder dreidimensionale
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Faltungen mit einer Gauflglocke mit Kovarianzmatrix in Diagonalgestalt in drei 1D-
Faltungen faktorisieren lassen.

3.3.1 Bestimmung der vorlaufigen Maskenkoeffizienten

Zur Bestimmung der Maskenkoeffizienten (auf Basis der Gaufifunktion) sind vor allem
zwei Verfahren von Bedeutung:

e Direkte Bestimmung durch Auswertung der Gaufifunktion. Dieses Vorgehen l&sst
sich einfach implementieren und bildet die Gaufifunktion exakt ab. Nachteilig ist
ein vergleichsweise hoher Rechenaufwand, insbesondere wenn mehrere Tiefpassfil-
terungen mit verschiedenen Skalen nacheinander auf dasselbe Bild angewandt
werden sollen.

e Anndherung durch einen Binomialfilter. Die Masken weichen vor allem fiir kleine
Skalenparameter merklich von der Gaufiglocke ab, kdonnen aber bei geeigneter
Implementierung sehr schnell fiir mehrere Skalen berechnet und angewandt wer-
den ([Crowley et al. 02]). Es ist nicht jeder Wert fiir o moglich; fiir o0 # 7,n € N
ist eine (ungenaue) Interpolation nétig.

Da im Folgenden jeder beliebige Wert fiir o ohne Interpolation méglich sein soll, kommt
nur die direkte Bestimmung der Maskenkoeffizienten aus der Gaufiglocke in Frage.

Im Folgenden bezeichne k() (n, ) bzw. k() (n, o) den Koeffizienten der (eindimensio-
nalen) Tiefpassmaske bzw. der ersten Ableitungsmaske fiir die Standardabweichung o
an der Position n,n € Z, wobei die Position 0 dem Maskenmittelpunkt entspricht. Die
Maskengrofe sei 2N + 1. AuBerdem bezeichne — wie in Gleichung (3.1) — f©)(z, o) die
GauBfunktion mit der Standardabweichung o und f()(z,0) die erste Ableitung von
fO(z,0).

Fiir die Nummerierung der Maskenkoeffizienten gibt es zwei Moglichkeiten. Meistens
benutzt man die ,normale“ Reihenfolge, so dass eine diskrete Faltung ® der Grauwert-
Funktion g mit der Maskenfunktion k(¥ geschrieben werden kann als:

+N

(g ® k)(x(]) = Z g(xO_n) ) k(na U) ) (316)

n=—N

wahrend einige Autoren Faltungsmasken so angeben, dass Funktion und Maske ,,iiber-
einander geschoben®“ werden konnen:

+N

(9@ k)(zo) = Y glwotn)-k(n,0) . (3.17)

n=—N

Im Folgenden werden Masken in Ubereinstimmung mit der in Formel (3.16) erforder-
lichen Nummerierung dargestellt.
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Das einfachste Verfahren zur Bestimmung der Maskenkoeffizienten besteht darin, die
Gaufifunktion (bzw. ihre Ableitungen) abzutasten:

EOMn,0) = fOmn, o), (3.18)
EV(n,0) = fMn, o). (3.19)
Vor allem bei kleinen Standardabweichungen sind aber gréflere numerische Abweichun-

gen zwischen diesen abgetasteten Filtermaskenkoeffizienten und approximierter zugrun-
de liegender (Gau$-)Filterfunktion festzustellen.

Aus diesem Grund verwendet [Otte 94| integrierte Koeffizienten:

n—l—%
1 1
KO(n,0) = [ JO&0)de = FOn=gn+3,0), (3:20)
n—l—%
) _ ) _ gy, o1
EY(n,o)= [ fY(o0)dE = F (n_i’n+§’0)' (3.21)

Dabei steht F) (21,25, 0) wie schon im vorangehenden Abschnitt fiir die Fliche unter
der i-ten Ableitung der Gaufifunktion im Intervall [z}, x5).

3.3.2 Korrektur der Maskenkoeffizienten

Bei den Masken sowohl mit abgetasteten als auch mit integrierten Koeffizienten treten
bedingt durch die beschrinkte Maskengrofle Fehler auf, bei abgetasteten Maskenkoeffi-
zienten entsteht zusétzlich ein Fehler durch die Abtastung. Beide Fehler sollen — wie
nachfolgend diskutiert — durch Skalierung aller oder Korrektur einzelner Koeffizienten
behoben werden.

Die korrigierten Maskenkoeffizienten werden durch £ (n, o) baw. k) (n, o) bezeichnet.

3.3.2.1 Tiefpassmasken

Ein wesentlicher Fehler bei Tiefpassfilterungen tritt dadurch auf, dass die Summe der
durch Abtastung oder stiickweise Integration der Gauffunktion gewonnenen Masken-
koeffizienten stets kleiner als eins ist. In diesem Fall entspricht das Ergebnis der Fil-
terung selbst bei {iber den gesamten Bildbereich konstanten Grauwerten nicht wie
erwartet dem Eingabebild, sondern enthélt verminderte Grauwerte.

Die Maskenkoeffizienten miissen daher auf jeden Fall so korrigiert werden, dass ihre
Summe eins ergibt. In diesem Bericht sollen die folgenden zwei Méoglichkeiten nidher
untersucht werden:
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1. Einheitliche Skalierung der Koeffizienten: Alle Maskenkoeffizienten werden mit
demselben Faktor multipliziert, so dass ihre Summe 1 ergibt:

- 1:(0)
k((]) (n’ O') — - (na U)' )
> n kO, 0)

Dies ist das allgemein anerkannte , Standardverfahren“, im Folgenden als Skalie-
rungsverfahren bezeichnet.

(3.22)

2. Randkorrektur: Nur die beiden Maskenkoeffizienten am Rand der Maske werden
vergrofert, so dass sich 1 als Summe ergibt. [Otte 94] fithrte dieses Randkorrek-
turverfahren fiir Masken mit integrierten Koeffizienten ein:

FO(—00,—-N+1L0) fir n=-N
KM, o) =< FOm—-Ln+lo) fir [nj]<N . (3.23)
FO(N -1 00,0) fir n=+N

- 35

Eine naheliegende Verallgemeinerung, die auch fiir abgetastete Koeffizienten gel-
ten soll, kénnte lauten:

k(n,o) fir In| < N

EO(n, o) = (3.24)

Y kO, 0) fiir |n| =N
i=N

Allerdings kann die unendliche Summe nicht ohne weiteres berechnet werden.
AuBerdem ist die Summe der Maskenkoeffizienten nach Formel (3.24) bei abge-
tasteten Koeffizienten immer noch ungleich 1. Eine korrekte Formulierung muss
deshalb lauten:

kO (n, o) fir |n| < N
EO(n, o) = N-1
— Y kK936, 0) ] fir|n|=N
)

i=—(N—1

(3.25)

—_

[\

Bei der Randkorrektur kann es vor allem bei groflem ¢ passieren, dass der Masken-
koeffizient fiir die dufleren Pixel grofler wird als fiir ,,innere® Pixel, bei integrierten
Maskenkoeffizienten z.B. bei 0 = v/8 und N < 4 oder bei 0 = 4 und N < 9.
Wie aus Tabelle 3.2 hervorgeht, ist in diesen Féllen die Maskenausdehnung im
Verhéltnis zu o aber sowieso viel zu klein gewéhlt, d. h. es handelt sich mehr um
eine theoretische als um eine praktisch relevante Schwéche.

Welches dieser beiden Verfahren man verwendet, hingt wesentlich davon ab, welche
der implizit zugrunde gelegten Annahmen man fiir richtig halt.

Die Randkorrektur basiert auf der Annahme, dass die Randpixel die durch die Be-
schrankung der Maskengrofie abgeschnittenen Pixel besser reprisentieren als das ge-
wichtete Mittel aller Pixel im Maskenbereich. Diese Annahme ist gerechtfertigt, wenn
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die Grauwertfunktion im Randbereich der Maske und im abgeschnittenen Bereich mo-
noton oder zumindest ohne sprunghafte Grauwertinderungen verlduft und das Rau-
schen klein ist. Nachteilig ist, dass sich dadurch verrauschte Randpixel besonders stark
auf das Ergebnis auswirken. Bei nicht-monotoner oder sprunghafter Grauwertfunkti-
on sind durch Verwendung der Randkorrektur entstehende Fehler mehr auf stérende
Eigenschaften der Grauwertfunktion oder eine inaddquate Wahl der Maskenparameter
zuriickzufiihren als auf die Randkorrektur selbst.

[Otte 94] erzielt mit der Randkorrektur gute Ergebnisse, was aber nicht zuletzt daran
liegt, dass er fiir Vergleiche eine rauschfreie Grauwertstruktur wéhlt, bei der die Grau-
werte im abgeschnittenen Bereich und am Rand der Maske absolut homogen sind, d. h.
eine Grauwertstruktur, die genau der zugrundeliegenden Annahme entspricht.

3.3.2.2 Ableitungsmasken

Auch bei der Ableitungsbestimmung fiihrt die Beschrénkung der Maskengréfie zu einer
systematischen Fehlschitzung. Ahnlich wie bei der Tiefpassfilterung ist die Summe der
positiven (negativen) Maskenkoeffizienten kleiner (grofler) als der Wert, der sich bei
unendlicher Maskenausdehnung ergeben wiirde. Bei monotonem Anstieg der Grauwer-
te kommt es dadurch offensichtlich zu einer Unterschidtzung der Ableitungen. Der so
verursachte Fehler wird durch Diskretisierungseffekte {iberlagert, es bleibt jedoch meist
bei einer Unterschéitzung der Ableitungen.

Im Folgenden werden sieben Verfahren zur Korrektur der Maskenkoeffizienten vorge-
stellt, die auf unterschiedlichen Anforderungen an das Resultat basieren und somit auch
zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren. Vier dieser Verfahren skalieren alle Masken-
koeffizienten mit demselben Faktor — und werden nachfolgend zusammenfassend als
Skalierungsverfahren bezeichnet —, die drei anderen Verfahren passen nur bestimm-
te Koeffizienten an, um den Fehler zu korrigieren. Beide Grundideen wurden bereits
bei der Korrektur der Tiefpassmasken angewandt. Es sei schon an dieser Stelle auf
Abbildung 4.4 (Seite 56) verwiesen, die alle Korrekturverfahren fiir Ableitungsmasken
gegeniiberstellt und dabei auch konzeptionelle Parallelen aufzeigt.

o-basierte Skalierung In Analogie zum Vorgehen bei der Skalierung der Tiefpass-
Maskenkoeffizienten kénnen auch bei der Ableitungsbestimmung die Koeffizienten so
skaliert werden, dass ihre Summe dem bei unendlicher Maskenausdehnung zu erwarten-
den Wert entspricht. Dabei miissen aufgrund der Antisymmetrie der ersten Ableitung
der Gaufifunktion positive und negative Maskenkoeffizienten getrennt betrachtet wer-
den.

Ausgehend von

1
oV 2

JER S (3.26)
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sollte auch nach Diskretisierung und Beschrankung der Maskengrofie

al 1
> kW, 0) =~ (3.27)
o oV 2w
gelten. Um dies zu erreichen, werden die skalierten Maskenkoeffizienten l;(l)(n, o) wie

folgt berechnet:

- — £(0)
FV(n,0) = kD (n, 0) Nf (0,0) ‘
iz k(G 0)

Otte definiert diese Art der Skalierung in [Otte 94], Definition 2.1, Formel (2.9) fiir
integrierte Maskenkoeffizienten. Formel (3.28) verallgemeinert dies fiir integrierte und
abgetastete Koeffizienten.

(3.28)

Dieses Vorgehen soll als o-basierte Maskenskalierung bezeichnet werden, da bei der
Ableitungsskalierung auBer den vorliufigen Maskenkoeffizienten auch f(©(0,0), also
(V27 o), in die Skalierung eingeht.

modifizierte o-basierte Skalierung Ebenfalls in Definition 2.1 gibt [Otte 94] als
Skalierungsformel (2.11) — umformuliert mit den hier verwendeten Bezeichnungen — an:

- — O (1
k(l)(n, O’) — k(l)(n, O’) Nf (2:0) ‘
2 =1 KO(i,0)

Dabei wird im Gegensatz zur obigen Formel bei der Skalierung der Anteil der Ablei-
tung der GauBfunktion zwischen —'/, und '/, vernachliissigt. Diese Skalierung wird im
Folgenden als modifizierte o-basierte Maskenskalierung bezeichnet. Otte verwendet bei
den vorgestellten Versuchen diese Variante.

(3.29)

Skalierung nach Korn [Korn 88] schligt eine Skalierung der zur Ableitungsbestim-
mung verwendeten ersten Ableitung der Gaufifunktion vor, deren Hauptziel nicht die
Korrektur des durch die Beschrinkung der Maskengrofie verursachten Fehlers ist, son-
dern die ,,Vereinheitlichung“ der Filterantwort bei verschiedenen Skalen o. Die Grund-
forderung von Korn besteht darin, dass bei der Faltung mit Gaufiglocken-basierten
Ableitungsoperatoren die Filterantwort an Grauwertkanten unabhéngig vom Skalen-
faktor o der verwendeten Gaufiglocke sein soll. Erreicht wird dies durch Multiplikation
der Maskenkoeffizienten mit dem Korrekturfaktor (o) = ov/27.

Dieser Ansatz ist verallgemeinert auch auf den hier untersuchten Fall anwendbar. Die
zugrundeliegende Basisoperation, ndmlich die ,Normierung“ der Fliche unter dem po-
sitiven bzw. negativen Teil der Gauflfunktion auf 1 bzw. —1 kann bei diskreten, abge-
schnittenen Masken durch Wahl des Korrekturfaktors

K(o) = i kW (i, 0) (3.30)
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erreicht werden. Die Ableitungsmaskenkoeffizienten k™) (n, ) ergeben sich dann aus

EY(n,0) = kW(n,0)K(0). (3.31)

Korn weist auf eine weitere interessante Eigenschaft seines Ansatzes hin: Berechnet
man die Gradienten fiir zwei eindimensionale Funktionen P;(x) und Py(x) mit Py(z) =
Pi(xz/a),a > 1 unter Verwendung von Gaufiglocken mit Standardabweichung ¢y und
09 = aoy, so ergibt sich an Position x der Funktion P; derselbe Gradient wie an
Position ax der Funktion P,. Dieses Ergebnis widerspricht zwar der Intuition, da die
Funktion P, wegen a > 1 offensichtlich ,flacher® verlduft, es zeigt jedoch eine Invarianz
des Ansatzes gegeniiber einer gleichzeitigen rdumlichen Stauchung oder Streckung der
zugrundeliegenden Daten und der Faltungsmasken. [Alvarez et al. 93] nennen eine
solche Eigenschaft (bei Skalen-Operatoren) Skalen-Invarianz.

Otte verwirft diesen Ansatz ohne ndhere Untersuchung, da eine gleichzeitige Verwen-
dung von ersten und hoheren Ableitungen zu einer unterschiedlichen Gewichtung der
ersten und der héheren Ableitungen fiihren wiirde. Bei der nachfolgenden Untersu-
chung soll diese Moglichkeit aber trotzdem beriicksichtigt werden, da zur Bestimmung
des GST nur die erste Ableitung verwendet wird.

Eine Schwiche des Ansatzes von Korn zeigt sich aber jetzt schon: Die anfangs geforderte
Unabhiingigkeit des Faltungsergebnisses vom Parameter o gilt nur an (Sprung-)Kanten
oder bei gleichzeitiger rdumlicher Skalierung des Bildes. Die von Korn présentierten
Ergebnisse sind zwar gut, die verwendeten Bilder enthalten aber oft nur nahezu ho-
mogene Flichen mit dazwischenliegenden scharfen Kanten. Bei andersartigen Bildern
sind schlechtere Ergebnisse zu erwarten.

Randkorrektur Alternativ zur o-basierten Skalierung verwendet Otte die Rand-
korrektur. Wie bei der Bestimmung der Masken zur Tiefpassfilterung wird den am
Maskenrand liegenden Koeffizienten die ,,Gesamtgewichtung bis ins Unendliche“ zuge-
wiesen. Die iibrigen Maskenkoeffizienten bleiben unveréndert:

FW(—00,—N+1,0) fiir n=-N
EV(n,o) = FOn—Ltn4+io) fir nj<N . (3.32)
FO(N =1 00,0) fir n=+N
Die Randkorrektur ist nur fiir integrierte Masken definiert, da es nicht sinnvoll er-
scheint, die ,mittleren“ Maskenkoeffizienten durch Abtastung, die ,dufleren“ Masken-
koeffizienten aber durch Integration zu gewinnen.

Mittelkorrektur Auch nach der Randkorrektur entspricht die Summe der Betrige
der integrierten Maskenkoeffizienten nicht der (jeweils positiven) Gesamtfliche zwi-
schen z-Achse und erster Ableitung der Gaufifunktion.
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Fliache/Intervall

A B C

o N [0;0,5] [0,5;N+0,5] [N +0,500)
0,50 1 39,34% 59,54% 1,11%
0,75 2 19,93% 79,69% 0,38%
01 X/(SAR(2.0 P 107 exp 05X X/T.0) — 1,00 2 11,75% 83.86% 4,39%
005 1,089 3 10,00% 89.42% 0,57%
0 * ‘ 1,41 3 6,09% 89,31% 4,59%
008 1,561 4 5,00% 93,43% 1,57%
01 200 5 3,08% 94,64% 2,28%
015 283 7 1,55% 95,47% 2,98%
02 3,527 9 1,00% 96,34% 2,66%
025405 1 15 2 25 3 35 4 400 10 0,78% 96,03% 3,19%

Tabelle 3.3: Prozentuale Verteilung der Fliche zwischen z-Achse und erster Ableitung der
GauBfunktion auf die angegebenen Intervalle in Abhéingigkeit vom Skalenparameter o und der
bei vorgegebenem maximalem theoretischen Maskenfehler von 5% automatisch bestimmten
Maskenausdehnung N. Untersucht wurden gebriduchliche Werte fiir o sowie die Werte von o,
fiir die der Anteil der Fliiche zwischen x = 0 und z = '/ an der Gesamtfléiche im positiven
Teil der z-Achse 1, 5 und 10 % betrigt. Man erkennt, dass fiir kleine o bei integrierten
Ableitungsmasken der Fehler im Innern der Maske (A) viel grofler ist als am Rand (C).

Der Grund dafiir ist offensichtlich: Der Teil der Fliche zwischen 0 und '/, bzw. zwischen
0 und —'/ wird nicht beriicksichtigt. Dadurch ergibt sich ein Fehler von

FUE 0)de | = f9®0,0) = fO(k.0) . (3.33)

o
Lol

Tabelle 3.3 gibt an, wieviel Prozent der Fléche zwischen x-Achse und erster Ableitung
der GauBfunktion zwischen —'4 und !/, liegen und somit bisher nicht beriicksichtigt
werden. Bei eindimensionalen Faltungen sind dies fiir o < 1,561 mehr als fiinf Prozent
und damit mehr als der (in den bisherigen Versuchen) maximal tolerierte Fehler durch
die endliche Maskenausdehnung. Insbesondere ist dieser Fehler in der Mitte der Maske
fiir die von Otte untersuchten Félle (o = 1,0 oder o = 1,5) groBer als am Rand der
Maske.

Um den Fehler zu korrigieren wird folgendes Vorgehen gewihlt: Die Fléche zwischen 0
und '/, wird dem Maskenkoeffizienten bei z = 1, die Fliche zwischen 0 und —'/5 dem
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Koeffizienten bei x = —1 hinzugerechnet. Es gilt also:

rF(l)(—oo,—N—F%,a) fir n=-N
FOn—Ln+io) fir —-N<n<-1

F(=2,0,0) fir n=-1

EV(n,0) = < 0 fir n=0 . (3.34)
F1(0,2,0) fir n=1
FO(n—1n+io) fir 1<n<N

| FW(N = §,00,0) fir n=+N

Dieses Verfahren wird als Randkorrektur mit Mittelkorrektur oder kurz als Mittelkorrek-
tur bezeichnet. Aus demselben Grund wie bei der Randkorrektur ist dieses Verfahren
nur fiir integrierte Masken definiert.

Gradienten-orientierte Skalierung Sowohl die beiden Versionen der o-basierten
Skalierung als auch Rand- oder Mittelkorrektur haben einen wesentlichen Fehler: In
allen Fillen wird nur das Gesamtgewicht der vernachlissigten Koeffizienten auf die
verbliebenen Maskenkoeffizienten verteilt.

Bei der modifizierten o-basierten Skalierung und der Randkorrektur sind die bei der
Korrektur angepassten Koeffizienten aber ndher am Maskenmittelpunkt als die ver-
nachléssigten Koeffizienten. Dies fiihrt dazu, dass die Unterschitzung der Ableitung
auch nach der Korrektur fortbesteht, wie folgender Gedankengang verdeutlicht:

Wir betrachten eine Grauwertfunktion mit der Steigung m > 0, d. h. mit wachsendem
x nimmt der Grauwert von Pixel zu Pixel um m zu. Ferner nehmen wir an, dass die
Faltung mit einer unendlich ausgedehnten Maske als Ableitung genau m berechnet —
Diskretisierungseffekte bleiben aufler Acht. Durch Beschrinkung der Maskenausdeh-
nung auf N werden die Maskenkoeffizienten an den Positionen N +1, N +2,... sowie
—(N +1),—(N +2),... auf 0 gesetzt. Als Ableitungsschitzung mes, ohne Korrektur
ergibt sich dann:

vy S0 >0 L S0 <0
Mesy = M — Z —m-i-kW(i,0) - Z —m-i-kW(i,0) <m, (3.35a)
o0 A 7 N A g
N N
was sich bei antisymmetrischen Masken, also k()(—i,0) = —k(")(i,0), vereinfachen
lasst zu:
Mest=m—2- Y —m-i-kD(i,0) <m. (3.35h)
z:N—i—l¥ ;?] d
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Bei Randkorrektur wird zu diesem Wert noch ein Korrekturterm addiert, der dem
Funktionswert beim duflersten Maskenpunkt (Fm - N) multipliziert mit der Summe
der vernachlissigten Koeffizienten + > v k) (4, 0) entspricht, also:

Mest,RK = M — 2 - Z —m i~ k(l)(i, o)+2-(—=m-N)- Z k(l)(i, o) <m (3.36a)

i=N+1 i=N+1

=m-—2- Z —m-i-kW(i,0)+2- Z —m-N-kW(i,0) <m (3.36h)
i=N+1 i=N+1

<0 >0 <0

=m-2- Z —m-(i—N)- kY, 0) <m. (3.36¢)

i=N+1 ;?]
>0

Bei der modifizierten o-basierten Skalierung werden (verallgemeinert) den Masken-
koeffizienten Korrekturterme kgrl)(i, o, N) aufaddiert, deren Summe (jeweils fiir die ne-

gative und positive z-Achse) gleich der Summe der vernachlissigten Koeffizienten ist:

00 N
Mestomod =M — 2+ Y —m-i- k(i 0) +2:3 —m-i-kP(i,0,N)  (3.37a)
i=N+1 =1
e} N
<m=2- 3" —m-i-kO(,0)+2-Y —m N-kP(i,0,N)  (3.37D)
1=N+1 i=1
00 N
—m—2- —m i kDo) + 2 (=m-N)- Y kP(i,0,N) (3.37c)
i=N+1 i=1
=m—2- —m i k(i 0)+2- (=m-N)- Y kW(i,0) (3.37d)
1=N+1 1=N+1
=m—2- Z —m-i-kW(i,0) +2- Z —m-N-kW(i, o) (3.37e)
1=N+1 1=N+1
<m [vgl. Formel (3.36)]. (3.37f)

Man kann sich leicht klarmachen, dass die Unterschitzung sogar schon dann auftritt,
wenn fiir wachsendes x ein streng monotoner Anstieg der Grauwerte vorausgesetzt wird
und kein stets gleicher Anstieg um m.

Bei der nicht-modifizierten o-basierten Skalierung und der Mittelkorrektur wird zusétz-
lich zu den vorangehend untersuchten Korrekturen die Fliche unter der abgeleiteten
GauBfunktion zwischen —'4 und !5 Koeffizienten zugeschlagen, die weiter vom Mas-
kenmittelpunkt entfernt sind. Dies fithrt tendentiell zu einer Uberschitzung der Ab-
leitung. In seltenen Fillen werden sich beide Effekte gegenseitig auftheben, aber in der
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Mehrzahl der Fille wird bei linearem Grauwertverlauf (also einem Grauwertverlauf,
der Annahme 7 — vgl. Seite 13 — entspricht) die Ableitung falsch geschétzt.

Aus diesem Grund wurde ein Ansatz entwickelt, der sicherstellt, dass bei linearen Grau-
wertiibergdngen die korrekten Ableitungen geschitzt werden. Die Forderung an die
Maskenkoeffizienten muss deshalb lauten:

> (=i)k (i, 0) = 1. (3.38)

Dies soll durch Skalierung aller Koeffizienten mit demselben Faktor erreicht werden,
also:

/::(1)( - kM (n, o)
RS RN OISy

(3.39)

Da dieser Ansatz versucht, moglichst exakte Gradienten fiir Grauwertiibergéinge mit
konstanter Steigung zu berechnen, wird er im Folgenden als gradienten-orientierte oder
gradienten-basierte Skalierung bezeichnet. Im Gegensatz zur Mittel- oder Randkorrek-
tur ist dieser Ansatz auch fiir abgetastete Gradienten konsistent einsetzbar, da fiir die
Skalierung selbst keine Integration, sondern nur die Kenntnis der unskalierten Koef-
fizienten notig ist. Somit ist zum Zeitpunkt der Skalierung nicht einmal die explizite
Kenntnis von ¢ notig, was implementierungstechnische Vorteile bietet. Insofern ist die-
ser Ansatz der flexibelste aller bisher vorgestellten Ansétze, um den Fehler durch die
Beschrinkung der Maskengrofie zu korrigieren.

Gradienten-orientierte Randkorrektur Eine Abwandlung der gradienten-orien-
tierten Skalierung besteht darin, nur die Koeffizienten der Randpixel der Maske zu
verdndern, so dass Formel (3.38) erfiillt wird. Dies kann erreicht werden durch:

kW (n,o) fiir |n| < N

N—1 (340)
e (1 - > (—i)k(l)(i,a)) fiir |n|=N

i=—(N—1)

Im Gegensatz zur von Otte vorgeschlagenen ,einfachen“ Randkorrektur ist dies sowohl
fiir abgetastete als auch fiir integrierte Masken und ohne explizite Kenntnis von o
moglich.
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3.4 Korrespondenzen zwischen Tiefpass- und Ab-
leitungsmasken

3.4.1 Motivation

In den vorangehenden Abschnitten wurden zwei Verfahren zur Korrektur von Tiefpass-
masken, aber insgesamt sieben Verfahren zur Korrektur von Ableitungsmasken ent-
wickelt. Die naheliegende Frage ist deshalb, welche der Ableitungs-Korrekturverfahren
den beiden Verfahren zur Korrektur der Tiefpassmasken entsprechen, wenn es solche
Korrespondenzen iiberhaupt gibt.

3.4.2 Ansatz und Umsetzung

Bisher wurden Ableitungen im Orts-/Zeitraum durch diskrete Faltungen mit Masken
bestimmt, die durch Abtastung bzw. stiickweise Integration der ersten partiellen Ab-
leitungen der Gaufifunktion ermittelt wurden. Die Grundidee besteht nun darin, durch
polynomiale Regression die unbekannte, unverrauschte Grauwertfunktion zu schétzen
und dann Funktionswert und Ableitungen unmittelbar aus den Parametern des ange-
passten Polynoms abzulesen. Das Regressionspolynom sollte dabei denselben Grad wie
die hochste gesuchte partielle Ableitung haben, da es kaum sinnvoll ist, z. B. ein Po-
lynom zweiten Grades anzupassen, dann aber bei der OF-Schitzung die Ableitungen
zweiten Grades zu vernachléssigen.

Macht man sich also Annahme 7 (Seite 13) zunutze, dass ndmlich der Verlauf der Bild-
funktion in einer hinreichend groflen lokalen Umgebung des jeweils betrachteten Punk-
tes im Wesentlichen linear ist, so ist ein linearer Regressions-Ansatz moglich. O. B. d. A.
sollen zur Vereinfachung der Darstellung die Ableitungen fiir den Punkt im Ursprung
des Koordinatensystems geschétzt werden. Seien g die Funktion der verrauschten, ge-
messenen Grauwerte und ¢ die unbekannte, ,,tatsiachliche Grauwertfunktion mit ersten
partiellen Ableitungen g,, g, und g,. e(x) sei das (unbekannte) Rauschen der Grau-
werte im Punkt @. Ferner sei ¢4(0) die Umgebung des Ursprungs 0, in der Annahme 7
erfiillt ist. Dann gilt fiir alle € U(0):

T

~

9:(0)
g(x) =9(0)+ | 9,(0) x+e(x). (3.41)
9:(0)

o

Um die vier Unbekannten §(0), §,(0), §,(0) und §;(0) zu bestimmen, kann man fiir
alle Punkte @y, x,,...,x, € U(0) Gleichung (3.41) aufstellen und erhilt folgendes
iiberbestimmtes Gleichungssystem in Matrixschreibweise:
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g(x1) Lz oy 4 §(0)

x 1 =z t 0.,(0
9(. 2) ~| .2 ?{2 2 . ? (0) | (3.42)

: 94(0)

g(@n) 1 Zp Yo ta 9:(0)

> ~ >

oder mit den eingefiihrten Abkiirzungen:

Ag ~g . (3.43)

Da die Matrix A rauschfrei ist, kann dieses Gleichungssystem mit Hilfe der Pseudo-
Inversen-Methode gelost werden (Kleinste-Fehlerquadrate-Methode, ,, Least Squares® —
LS, [Van Huffel & Vandewalle 91]). Es gilt also:

g=(ATA) AT g. (3.44)
== AT

A" bezeichnet die ,,Pseudo-Inverse“ der Matrix A ([Penrose 55]).

Wie schon beim TLS-Problem in Abschnitt 2.4.3 fiihrt dieses Vorgehen zu einem schar-
fen Abschneiden am Rand des beriicksichtigten Bereiches. Daher ist es sinnvoll, die
einzelnen Gleichungen des Systems so zu gewichten, dass weiter vom Ursprung ent-
fernt liegende Punkte geringeren Einfluss auf das Ergebnis haben. Es ist naheliegend,
dabei wieder auf eine Gaufiglocke mit Kovarianzmatrix ¥4 zuriickzugreifen. Um zu
erreichen, dass die Fehlerquadrate mit einem Gewicht in die Mittelung eingehen, das
den abgetasteten Werten der Gaufiglocke entspricht, miissen die Gleichungen mit den
Quadratwurzeln der Werte der Gaufifunktion multipliziert werden. Mit

1 —1
w(a;) = e ETNAE g = (g g t)T (3.45)

(2m)*2\/124] ’

kann man so die Gewichtungsmatrix W, = diag(. .., \/w(®;),...) definieren und erhélt
dann die ,gewichtete Regressionsgleichung®:

W Ag ~W. g. (3.46)

Die Losung lautet in diesem Fall:
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V}/ie man sieht, tritt ¥ nur in Termen der Form W.TW. auf. Mit W = W70 gilt
also:

g=A"wA) AT W g. (3.49)

.

~”

=M

Einsetzen von W. ergibt: W = diag(...,w(z;),...), die Wurzeln von w(=;) miissen
also nicht berechnet werden.

3.4.3 Bewertung

In Gleichung (3.49) werden g, g,, g, und g, als Produkt der Zeilenvektoren von M mit
dem Grauwert-(Spalten-)Vektor berechnet. Die Zeilen von M kénnen also als Faltungs-
masken betrachtet werden. Der Unterschied zum bisherigen Vorgehen besteht darin,
dass an keiner Stelle die Ableitung der Gaufifunktion explizit bestimmt wird.

Eine weitere wichtige Eigenschaft des hier beschriebenen Vorgehens besteht darin, dass
die Korrektur der Masken ,,automatisch® erfolgt: Betrachtet man in Gleichung (3.42)
einen Bereich U(0), der symmetrisch zum Ursprung ist (also wie bisher bei allen Fal-
tungsmasken) und verwendet man eine symmetrische Gewichtungsfunktion, so hat
A = ATW A Diagonalgestalt:

A =ATW A = diag(ay, as, as, as) (3.50)
mit

le = Z w(l'“y“tz) s (351)

ay = Z xixiw(xz’: Yis ti) ) (3-52)

as = Z yiyiw (i, Yi, i) (3.53)
(zi,yi,t:)€U(0)

ay = Z titiw(z, yi, ;) - (3.54)

(wiyi,t:)€EU(O)

Fiir die erste Zeile von M = (m;;) gilt also:
-1

(zi,yi,ti) EU(O)

was der skalierten, abgetasteten Tiefpassmaske (vgl. Gleichung (3.22), Seite 38) ent-
spricht. Analog ldsst sich herleiten, dass die zweite bis vierte Zeile von M den abgeta-
steten Ableitungsmasken nach gradienten-orientierter Skalierung entsprechen.
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Somit bildet die gradienten-orientierte Skalierung der Ableitungsmasken die ,natiirli-
che® Ergidnzung zu den skalierten Tiefpassmasken.

Um die Frage zu beantworten, welches Korrekturverfahren fiir Ableitungsmasken der
Randkorrektur von Tiefpassmasken entspricht, kann man die Gewichtungsfaktoren
w(x;) so wihlen, dass diese der Tiefpassmaske nach Randkorrektur entsprechen. Durch
Nachrechnen erkennt man, dass sich bei den Ableitungsmasken dann ein Mittel zwi-
schen gradienten-basierter Skalierung und gradienten-basierter Randkorrektur ergibt.

Diese Aussagen gelten so nur fiir abgetastete Masken, da sich nur in diesem Fall die
Koeffizienten der Ableitungsmaske aus den Koeffizienten der Tiefpassmaske durch Mul-
tiplikation mit den Koordinaten des Abtastpunktes (und mit dem fiir alle Punkte kon-
stanten Faktor —!/,») ergeben. Bei integrierten Masken hingegen zeigen sich geringe
Unterschiede zwischen den Ableitungsmasken, die durch stiickweise Integration der
Ableitung der Gaufifunktion bzw. durch das hier vorgeschlagene Verfahren ermittelt
werden.

Die Ermittlung der Ableitungsmasken mit Hilfe von Formel (3.49) hat — neben der
Explizierung der Zusammenhénge zwischen Tiefpass- und Ableitungsmasken — noch
weitere Vorteile:

e Maskenbestimmung und Maskenkorrektur werden in einer Formel zusammenge-
fasst. Der Teilausdruck AW entspricht der Maskenbestimmung, die Multiplika-
tion mit (A”W A)~! entspricht der Korrektur.

e Es konnen gezielt Pixel bei der Ableitungsberechnung ausgespart werden, indem
der entsprechende Gewichtungsfaktor auf Null gesetzt wird; die Ableitungsmas-
ken bleiben trotzdem ohne weitere Vorkehrungen konsistent. Ein solches Vorgehen
kann in mehreren Fillen sinnvoll sein:

— zur Wahrung der zeitlichen Kausalitdt: Blendet man alle Pixel aus, die Bil-
dern nach dem aktuellen betrachteten Zeitpunkt entsprechen, so kann trotz-
dem noch eine Ableitung in Zeitrichtung berechnet werden. Versuche mit
diesem Ansatz zeigten jedoch, dass dadurch — wie bei einer Reduzierung der
Anzahl der betrachteten Punkte auch nicht anders zu erwarten — der Feh-
ler der darauf basierenden OF-Schitzung im Vergleich zum sonst {iblichen
Vorgehen zunimmt.

— zur Ableitungsberechnung nahe am Bildrand: Mit diesem Ansatz konnen
Ableitungen bis an den Bildrand berechnet werden, der Fehler nimmt aber
— erwartungsgeméafl — bei abnehmender Maskengrofie zu.

— zum Ausblenden defekter Abtastpunkte: Vor allem bei Digital-Kameras fiir
den Massenmarkt oder bei Industrie-Kameras mit hoher Grauwertdynamik
treten mehr oder weniger viele Abtastpunkte auf, die aufgrund von Defekten
der Wandlerfliche immer denselben oder immer einen stark fehlerhaften
Abtastwert liefern. Solche Punkte kénnen nun ausgeblendet werden.
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— zur Arbeit auf zeilenversetzten Halbbildern: Handelsiibliche Digitalkame-
ras nach NTSC- oder PAL-Standard produzieren zeilenversetzte Halbbil-
der, d. h. zu jedem Aufnahmezeitpunkt ist nur jede zweite Zeile vorhanden.
[Otte 94] bestimmt daher Faltungsmasken fiir zeilenversetzte Bilder durch
Halbierung der zugrunde liegenden Standardabweichung in y-Richtung und
anschliefflende Streckung der Masken in y-Richtung. Der hier vorgeschlagene
Ansatz deckt hingegen den Fall zeilenversetzter Bilder ohne Sonderbehand-
lung mit ab.

e Sollten sich in einem besonderen Fall die Gaufiglocken-basierten Faltungsmas-
ken als unangemessen erweisen, so muss nur die (Tiefpass-)Gewichtungsfunktion
ausgetauscht werden, die entsprechenden Ableitungsmasken ergeben sich ,auto-
matisch®.

Der Haupt-Nachteil des hier skizzierten Verfahrens besteht in der mangelnden Erfah-
rung bei dessen Anwendung. Versuche auf der zeilenversetzten Bildfolge kwbB zeigten,
dass dort die Anwendung dieses Verfahrens nur geringe Unterschiede zum Ansatz von
[Otte 94] ergibt.

3.4.4 Anmerkungen

Anwendung bei hoheren Ableitungen Wie die vorangehenden Ausfiihrungen
gezeigt haben, ergibt die ,gewichtete lineare Regression®“ im Wesentlichen dieselben
Tiefpass- und Ableitungsmasken wie die Abtastung der Gaufifunktion und ihrer ersten
Ableitung. Ab der zweiten Ableitung ist dies nicht mehr der Fall, wie folgendes einfa-
ches Beispiel zeigt. Gegeben seien folgende Werte einer eindimensionalen Funktion:

v |-3 -2 -1 0 1 2
gz)[ 9 4 1 0 1

Wendet man auf diese Funktion am Punkt z = 0 Tiefpass- und 1. sowie 2. Ablei-
tungsmasken der Breite 7 an (,Standardverfahren“), die durch Abtastung einer Gauf-
glocke mit ¢ = 1,0 bzw. deren Ableitungen entstanden sind, so erhélt man g = 0,996,
g = 0,000 und g,, = 1,934. Fiihrt man jedoch eine , gewichtete Regression“ mit An-
passung eines Polynoms zweiten Grades durch, so erhédlt man g = 0,000, g, = 0,000
und g¢,, = 1,000.

Die Unterschiede lassen sich auf zwei Weisen begriinden:

e Beim Standardverfahren werden durch die implizite Tiefpassfilterung die hohen
Frequenzen gedampft, was bei der gewichteten Regression nicht der Fall ist.

e Ab der zweiten Ableitung hat die Matrix ATW A nicht mehr Diagonalgestalt,
d.h. die Masken beeinflussen sich gegenseitig. Beim Standardverfahren sind die
Masken unabhéingig voneinander.
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Da noch keinerlei Erfahrungen mit diesem Verfahren existieren, sollte es nur zur Be-
stimmung der ersten, aber keiner hoheren partiellen Ableitungen verwendet werden.

Abgrenzung zu bekannten Verfahren Das vorgestellte Verfahren weist Parallelen
zum Ansatz von [Van den Boomgaard & van der Weij 01] auf: In beiden Fillen wird
der Verlauf der kontinuierlichen Bildfunktion geschiitzt. Der wesentliche Unterschied
besteht darin, dass beim hier vorgeschlagenen Verfahren nicht stiickweise interpoliert
wird, sondern an jedem Punkt die jeweils ,optimale“ den Annahmen entsprechende
Funktion angepasst wird. D.h. es wird nicht der ,,Umweg* iiber eine Interpolation der
diskreten Bildfunktion gegangen, sondern die Linearitdtsannahme wird direkt in der
Faltung ausgenutzt.

3.5 Fazit zur Maskenbestimmung

Aufgrund der durchgefiihrten Analyse ist nun die genaue Abschétzung der zum Un-
terschreiten einer vorgegebenen Fehler-Schwelle notwendigen Maskengréfie im Dreidi-
mensionalen moglich. Zur Korrektur des durch Diskretisierung und Beschréankung der
Maskengrofie verursachten Fehlers wurden mehrere — bekannte und neue — Korrek-
turverfahren vorgestellt und theoretisch analysiert. Durch Versuche muss nun geklirt
werden, ob die tatsidchlichen Ergebnisse auch den Erwartungen entsprechen.



Kapitel 4

Versuche zur Bewertung der
Verfahren zur Maskenbestimmung

In diesem Kapitel werden Versuche beschrieben, die die Ergebnisse beim FEinsatz der
verschiedenen Faltungsmasken vergleichen. In Abschnitt /.1 werden die Unterschiede
bei Glittung und Ableitungsbestimmung von eindimensionalen Funktionen untersucht.
Abschnitt 4.2 vergleicht die Empfindlichkeit der verschiedenen Masken gegeniiber ver-
rauschten Fingangsdaten. In Abschnitt 4.3 werden schlieflich die Ergebnisse bei der
Anwendung der Masken zur Ableitungs- und OF-Bestimmung auf einer Bildfolge ver-
glichen.

4.1 Vergleich der Ergebnisse bei eindimensionalen
Funktionen

[Otte 94| vergleicht an einer Stufenkante, d.h. an einem sprunghaften Grauwertiiber-
gang, einem Grauwertsprung von 0 auf 255 die theoretisch erwarteten und die mit
verschiedenen Verfahren tatséchlich erzielten Ergebnisse fiir eine Tiefpassfilterung so-
wie die erste bis vierte Ableitung jeweils mit Gaufl-basierten Faltungsmasken. Dabei
werden die besten Ergebnisse bei integrierten Maskenkoeffizienten mit Randkorrektur
erzielt. Dies ist aber nicht weiter verwunderlich, weil bedingt durch die abschnittsweise
konstanten Grauwerte die Faltung mit einer unendlich ausgedehnten diskretisierten,
durch stiickweise Integration bestimmten Maske exakt mit einer Faltung mit der kon-
tinuierlichen Gaufifunktion iibereinstimmt und weil dariiber hinaus bei einer Stufen-
kante die implizite Annahme der Randkorrektur ,,automatisch® erfiillt ist, der Auflerste
beriicksichtigte Punkt reprisentiere die Grauwertstruktur weiter auflerhalb.

In diesem Abschnitt sollen deshalb alle im vorangehenden Kapitel vorgestellten Ver-
fahren zur Maskenbestimmung unter Beschrankung auf die Tiefpassfilterung und die
erste Ableitung erneut miteinander verglichen werden. Ziel ist es herauszufinden, ob
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integrierte oder abgetastete Maskenkoeffizienten bessere Resultate liefern, und ob mit
kleineren, aber ,korrigierten“ Masken dhnliche Ergebnisse erzielt werden kénnen wie
mit grofleren unkorrigierten Masken.

Die Vergleiche werden an drei verschiedenen Grauwertstrukturen durchgefiihrt:

e an einem Grauwertsprung: In realen Bildfolgen treten sprunghafte Grauwerténde-
rungen z. B. an den Grenzen von Objektabbildern regelméflig auf. Trotz der Ver-
letzung von Annahme 7 — vgl. Seite 13 — sollten die Ergebnisse moglichst gut sein,
damit die Faltungsergebnisse ,,universell verwendbar sind. Ein direkter Vergleich
der Ergebnisse mit [Otte 94] ist moglich.

e an einer Sinus-Funktion: Die Sinus-Funktion wurde beispielhaft als eine Struktur
betrachtet, die weder linear verlduft, noch abrupte Spriinge enthélt. Bei der Er-
mittlung der Grauwerte wurden zwei Fille unterschieden: Die Grauwerte konnen
durch Abtastung oder durch stiickweise Integration der kontinuierlichen Sinus-
Funktion gewonnen werden.

e an einem linearen Grauwertiibergang: Dies ist der ,Idealfall“, wenn Annahme 7
erfiillt ist. Hier sollte jedes korrekt entworfene Verfahren zur Glittung oder Ab-
leitungsbestimmung gute Ergebnisse liefern.

Als Parameter wurden zwecks Vergleichbarkeit der Resultate die von [Otte 94] ver-
wendeten Werte iibernommen: Standardabweichung ¢ = 1,0 und Maskenbreite von 7
Pixeln. Durch die Korrekturverfahren sind nur geringe Anderungen der Ergebnisse im
Vergleich zur Verwendung der nicht-korrigierten Masken zu erwarten, da der Masken-
fehler bei der betrachteten Kombination von ¢ = 1,0 und Maskenbreite 7 sowohl beim
Tiefpass als auch bei der Ableitung sowieso schon unter 1% liegt. Daher wurde beim
linearen Grauwertverlauf bei gleicher Maskenbreite auch mit grofleren Werten fiir o
experimentiert.

4.1.1 Tiefpassfilterung

Bei der Tiefpassfilterung wurden sechs verschiedene Methoden zur Maskenbestimmung
untersucht: Durch Abtastung (A) oder Integration (I) gewonnene vorliufige Koeffizi-
enten konnen unveréndert ibernommen (A—, I-) oder einheitlich skaliert werden (AS,
IS), oder es kann eine Randkorrektur (AR, IR) vorgenommen werden. Zum Vergleich
wird auch das Ergebnis bei Verbreiterung der Masken um ein Pixel in jede Richtung
(A+1, I+1), also auf 9 Pixel Maskenbreite angegeben.

Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Tabellen 4.1, 4.2 und 4.3 dargestellt:

e Beim Grauwertsprung (Tabelle 4.1) liefert bei integrierten Maskenkoeffizienten
die skalierte Maske in allen Fillen bessere Ergebnisse als die unskalierte und
die Randkorrektur bessere Ergebnisse als die Skalierung. Beides war aufgrund
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o =1,00 abgetastet integriert

x kont.* A~ AS AR A+1 I- IS* IR* I+1

—4 | 0,0009 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
-3 | 0,0593 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0341 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0585
-2 | 1,5835 | 1,1301% | 1,1304 | 1,1646 | 1,1643 | 1,5241 | 1,5249 | 1,5835 | 1,5826
—1 | 17,0358 | 14,8978 | 14,9019 | 14,9323 | 14,9319 | 16,9765 | 16,9844 | 17,0358 | 17,0350
0 78,6771 | 76,6004 | 76,6211 | 76,6349 | 76,6345 | 78,6178 | 78,6543 | 78,6771 | 78,6762
1 | 176,3229 | 178,3306 | 178,3789 | 178,3651 | 178,3648 | 176,2636 | 176,3457 | 176,3229 | 176,3221
2 | 237,9642 | 240,0332 | 240,0981 | 240,0677 | 240,0673 | 237,9048 | 238,0156 | 237,9642 | 237,9633
3 | 253,4165 | 253,8009 | 253,8696 | 253,8354 | 253,8350 | 253,3572 | 253,4751 | 253,4165 | 253,4157
4 | 254,9407 | 254,9310 | 255,0000 | 255,0000 | 254,9651 | 254,8814 | 255,0000 | 255,0000 | 254,9398
5 | 254,9991 | 254,9310 | 255,0000 | 255,0000 | 254,9992 | 254,8814 | 255,0000 | 255,0000 | 254,9983

Tabelle 4.1: Vergleich der Faltungsergebnisse bei Tiefpassfilterung an einer Stufenkante mit
einem Ubergang von 0 auf 255 an der Stelle z = 0.5. Die erste Spalte zeigt das Ergebnis
bei Faltung mit einer kontinuierlichen, unendlich ausgedehnten Gauffunktion, die iibrigen
Spalten zeigen die Ergebnisse bei mit verschiedenen Verfahren bestimmten endlichen Masken:
Koeffizienten unverindert (A-, I-), Koeffizienten skaliert (AS, IS), Randkorrektur (AR, IR),
Maske beiderseits um 1 Pixel vergrofilert (A+1, I+1); Details siehe Text. Maskenbreite 7 (bei
A+1 und I+1: 9), Standardabweichung o = 1,0. Alle mit * markierten Spalten aus [Otte 94],
der mit t markierte Wert wurde korrigiert.

der Voriiberlegungen zu erwarten. Die Verbesserung durch Skalierung und Rand-
korrektur ist aber jeweils nur sehr gering. Bei der Randkorrektur ergeben sich
im durch die Maskenbreite abgedeckten Bereich sogar , perfekte“ Ergebnisse, da
ein Grauwertsprung exakt den impliziten Annahmen dieses Verfahrens entspricht
und dadurch die diskrete Faltung mit der kontinuierlichen Faltung iibereinstimmt.
Die abgetasteten Masken fiithren hingegen in fast allen Fallen zu Ergebnissen, die
deutlich stidrker von den Ergebnissen einer kontinuierlichen Faltung abweichen
als bei integrierten Masken. Skalierung und Randkorrektur fiithren manchmal zu
keiner Verbesserung, sondern zu einer Verschlechterung der Ergebnisse.

Ein gegensétzliches Ergebnis zeigt sich bei der Sinus-Funktion (Tabelle 4.2). In
diesem Fall sind die Ergebnisse mit der abgetasteten Maske in allen Féllen besser
als mit der integrierten Maske. Etwas iiberraschend nimmt der Fehler insgesamt
leicht zu, wenn die Grauwerte nicht durch Abtastung, sondern durch stiickwei-
se Integration der Sinus-Funktion gewonnen werden. Eine weitere Besonderheit
dieses Testfalls liegt darin, dass Skalierung und Randkorrektur bei den abgeta-
steten Masken zu einer (geringfiigigen) Verschlechterung der Ergebnisse fiihren.
Ein moglicher Grund fiir diese Beobachtung liegt darin, dass die Sinus-Funktion
im von der Maske erfassten Bereich nicht monoton ist und somit eigentlich eine
kleinere Skala gew#hlt werden miisste.

e Beim linearen Grauwertverlauf (Tabelle 4.3) fiihren Skalierung und Randkorrek-
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o= 1,00

abgetastet

integriert

T kont.

A- | As |

AR

| A+l

I-

IS

IR

| I+1

Sinus-Funktion abgetastet

0,0000

= W NN = O

0,0000 | 0,0000
35,4285 | 35,4286 | 35,4381
65,4633 | 65,4634 | 65,4811
85,5320 | 85,5321 | 85,5552
92,5791 | 92,5793 | 92,6043

0,0000
35,4325
65,4707
85,5417
92,5896

0,0000
35,4286
65,4634
85,5321
92,5793

0,0000
35,2014
65,0437
84,9837
91,9857

0,0000
35,2178
65,0740
85,0232
92,0285

0,0000
35,2082
65,0563
85,0001
92,0035

0,0000
35,2014
65,0437
84,9837
91,9857

Sinus-Funktion stiickweise integriert

0,0000

= W NN = O

0,0000 | 0,0000
35,4285 | 35,2013 | 35,2109
65,4633 | 65,0436 | 65,0612
85,5320 | 84,9836 | 85,0066
92,5791 | 91,9856 | 92,0105

0,0000
35,2053
65,0509
84,9931
91,9959

0,0000
35,2013
65,0436
84,9836
91,9856

0,0000
34,9756
64,6266
84,4387
91,3958

0,0000
34,9919
64,6567
84,4780
91,4383

0,0000
34,9824
64,6391
84,4550
91,4135

0,0000
34,9756
64,6266
84,4387
91,3958

Tabelle 4.2: Wie Tabelle 4.1, aber Vergleich der Faltungsergebnisse bei Tiefpassfilterung einer
Sinusschwingung mit Amplitude 100 und Periodenlinge 16. Es ergeben sich unterschiedliche
Werte je nachdem, ob die Sinus-Funktion an den Rasterpunkten z abgetastet wird (oben) oder
ob der Grauwert am Rasterpunkt x durch Integration der zugrundeliegenden Sinus-Funktion
im Intervall [z — 4,z + 1] gewonnen wird (unten). Die erste Spalte zeigt das Ergebnis bei
Faltung einer kontinuierlichen Sinus-Funktion mit einer kontinuierlichen, unendlich ausge-
dehnten Gaufifunktion.

z =10

abgetastet

integriert

o kont.

A- AS

AR

A+l

-

IS

IR

I+1

1,00 | 10,000
1,12 | 10,000
1,26 | 10,000
1,41 | 10,000
1,50 | 10,000

9,99729 | 10,000
9,98756 | 10,000
9,95648 | 10,000
9,88760 | 10,000
9,82560 | 10,000

10,000
10,000
10,000
10,000
10,000

9,99997
9,99966
9,99751
9,98879
9,97755

9,99535
9,08222
9,94527
9,86945
9,80369

10,000
10,000
10,000
10,000
10,000

10,000
10,000
10,000
10,000
10,000

9,99993
9,99941
9,99645
9,98585
9,97300

Tabelle 4.3: Wie Tabelle 4.1, aber Vergleich der Faltungsergebnisse bei Tiefpassfilterung eines
linearen Grauvwertibergangs mit g(z) = z. Im Gegensatz zu den anderen Versuchen werden
nur ein Punkt (z = 10), aber unterschiedliche Skalen o betrachtet.

tur sowohl fiir abgetastete als auch fiir integrierte Masken zum korrekten Er-
gebnis. Auch dies ist nicht iiberraschend, da bei einer solchen Grauwertstruktur
jede symmetrische Maske, deren Koeffizienten sich zu 1 aufsummieren, zu diesem
Ergebnis fiihren wiirde. Ohne Korrektur wird, wie bereits wiederholt dargestellt,
ein zu kleiner Wert berechnet. Der Fehler nimmt bei wachsendem o zu, da bei
konstanter Maskengréfle dadurch der vernachlissigte Teil der Gauglocke wéchst.
In allen Fillen ohne Korrektur liefern die abgetasteten Maske etwas bessere Er-
gebnisse als die integrierten Masken.
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keine Korrektur des Maskenfehlers
Korrektur

...durch Betrachtung des Ergeb-

...durch Betracht der Mask
Hreh betrachtung der Maske nisses der Anwendung der Maske

...und Skalierung ...und Randkorr. |...und Skalierung|...und Randkorr.
.. mit ...ohne " ...mit |...ohne
sonst.
[_%7%] [_%a%] [_%a%] _%a%]
A, I |AS,, IS, ﬁgmd’ AK,IK | IM IR AG, IG AGR, IGR
mod

Tabelle 4.4: Uberblick iiber die Methoden zur Bestimmung der Ableitungsmaske. Erklirung
der Abkiirzungen im Text.

Als Fazit lasst sich festhalten, dass es bei der Tiefpassfilterung von der betrachte-
ten Grauwertstruktur abhéngt, ob abgetastete oder integrierte Masken bessere Ergeb-
nisse liefern. Wegen der sonst vor allem bei groflerem o auftretenden systematischen
Unterschitzung des Glattungsergebnisses (Tabelle 4.3) sollte die Summe der Masken-
koeffizienten stets auf 1 korrigiert werden, wobei Skalierung und Randkorrektur in etwa
gleichwertig sind.

4.1.2 Ableitungsbestimmung

Bei der Ableitungsbestimmung gibt es eine viel groflere Zahl an alternativen Vorge-
hensweise als bei der Tiefpassfilterung, insgesamt vierzehn Varianten (siehe auch Ta-
belle 4.4):

e durch Abtastung oder Integration der zugrundeliegenden ersten partiellen Ablei-
tung der GauBifunktion gewonnene Maskenkoeffizienten ohne Korrekturen (A-—,
I-), das Referenzverfahren;

e abgetastete oder integrierte Masken mit o-basierter Skalierung (AS,, IS,);

e abgetastete oder integrierte Masken mit modifizierter, o-basierter Skalierung
(ASm0d7 ISmod);

e abgetastete oder integrierte Masken, nach der Idee von Korn skaliert (AK, IK);
e integrierte Masken mit Randkorrektur (IR);

e integrierte Masken mit Rand- und Mittelkorrektur (IM);

e abgetastete oder integrierte, gradienten-basiert skalierte Masken (AG, IG);

e abgetastete oder integrierte, gradienten-basiert randkorrigierte Masken (AGR,
IGR).
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o =1,00 abgetastet
x kont.* A AS, ASi6d AK - - AG AGR A+l
—4 0,0041 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 - - 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
-3 0,2225 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 - - 0,0000 | 0,0000 | 0,1365
-2 4,4697 | 3,3904 | 3,7235 | 3,2860 | 9,3335 - - 3,4052 | 3,5756 | 3,5269
-1 33,0270 | 30,9258 | 33,9646 | 29,9737 | 85,1367 - - 31,0611 | 31,1110 | 31,0623
0 89,7767 | 92,6283 | 101,7303 | 89,7767 | 255,0000 - - 93,0337 | 92,8135 | 92,7648
1 89,7767 | 92,6283 | 101,7303 | 89,7767 | 255,0000 - - 93,0337 | 92,8135 | 92,7648
2 33,0270 | 30,9258 | 33,9646 | 29,9737 | 85,1367 - - 31,0611 | 31,1110 | 31,0623
3 4,4697 | 3,3904 | 3,7235 | 3,2860 | 9,3335 - - 3,4052 | 3,5756 | 3,5269
4 0,2225 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 - - 0,0000 | 0,0000 | 0,1365
5 0,0041 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 - - 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
0-%-F. 0,0 11,2 10,9 11,9 150,2 - - 11,1 9,73 10,1
o =1,00 integriert
z kont.* I- IS, ISmod* IK IR* M 1G IGR I+1

—4 | 0,0041 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
—3 | 02225 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2185
2 | 44697 | 4,2472 | 4,8246 | 4,2577 | 12,0033 | 4,4697 | 4,4697 | 4,2772 | 4,5453 | 4,4656
—1 | 33,0270 | 32,8045 | 37,2647 | 32,8860 | 93,4067 | 33,0270 | 33,0270 | 33,0361 | 33,1025 | 33,0229
0 89,7767 | 89,5541 | 101,7303 | 89,7767 | 254,9946 | 89,7767 | 101,7303 | 90,1865 | 89,8522 | 89,7726
1 89,7767 | 89,5541 | 101,7303 | 89,7767 | 254,9946 | 89,7767 | 101,7303 | 90,1865 | 89,8522 | 89,7726
2 33,0270 | 32,8045 | 37,2647 | 32,8860 | 93,4067 |33,0270| 33,0270 | 33,0361 | 33,1025 | 33,0229
3 44697 | 4,2472 | 4,8246 | 4,2577 | 12,0033 | 4,4697 | 4,4697 | 4,2772 | 4,5453 | 4,4656
4 0,2225 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2185
5 0,0041 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0-%F.| 00 1,97 11,4 1,72 | 179.1 | 0,00 4,44 1,60 | 067 | 0,04

Tabelle 4.5: Vergleich der Faltungsergebnisse bei Bestimmung der 1. Ableitung an einer Stu-
fenkante mit einem Ubergang von 0 auf 255 an der Stelle z = 0,5. Die zweite Spalte zeigt
das Ergebnis bei Faltung mit einer kontinuierlichen, unendlich ausgedehnten Gaufifunktion,
die iibrigen Spalten zeigen die Ergebnisse bei mit verschiedenen Verfahren (siehe Text) be-
stimmten endlichen Masken. In der Zeile ,,(-%-F.“ ist der durchschnittliche prozentuale Fehler
der geschiitzten Werte im Bereich —2 bis 3 angegeben. Maskenbreite 7, Standardabweichung
o = 1,0. Alle mit * markierten Spalten aus [Otte 94].

Wie schon beim vorangehenden Vergleich werden als Referenzwerte die theoretisch
zu erwartenden Ergebnisse sowie die Resultate bei vergroferten Masken (A+1, I+1)
angegeben.

e Beim Grauwertsprung (Tabelle 4.5) liefern die integrierten Masken in fast allen
Féllen bessere Ergebnisse als die abgetasteten Masken. Die besten Ergebnisse
— gemessen an der durchschnittlichen prozentualen Abweichung der berechneten
Werte von den bei kontinuierlicher Faltung auftretenden Werten — bei integrierten
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Sinus-Funktion abgetastet
o =1,00 abgetastet
T kont. | kont. TP A- AS, |ASnoa| AK - - AG | AGR | A+1
0 39,270 | 36,356 | 36,247 | 39,809 | 35,131 | 99,787 - - 36,406 | 36,382 | 36,354
1 36,281 | 33,588 | 33,488|36,779| 32,457 | 92,191 - - 33,635 | 33,612 | 33,587
2 27,768 | 25,707 | 25,631 28,149 | 24,842 | 70,560 - - 25,7431 25,726 | 25,706
3 15,028 | 13,913 | 13,871|15,234| 13,444 | 38,187 - - 13,931 13,923 | 13,912
4 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 - - 0,000 | 0,000 | 0,000
0-%-F. - 0,00 0,298 | 9,50 | 3,37 174,5 - - 0,138 | 0,071 | 0,004
o =1,00 integriert
T kont. | kont. TP I- IS, | ISmoa IK IR M 1G IGR I+1
0 39,270 | 36,356 | 35,948 40,836 | 36,038 | 102,361 | 36,110 | 39,697 | 36,202 | 36,164 | 36,120
1 36,281 | 33,588 | 33,212|37,728 | 33,294 | 94,569 | 33,361 | 36,676 | 33,447 | 33,412 | 33,370
2 27,768 | 25,707 | 25,419 28,875 | 25,483 | 72,380 | 25,533 | 28,070 | 25,599 | 25,572 | 25,540
3 15,028 | 13,913 | 13,757 | 15,627 | 13,791 | 39,172 | 13,819| 15,192 | 13,854 | 13,840 | 13,822
4 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
0-%-F. - 0,00 1,12 | 12,3 | 0,875 | 181,6 | 0,677 | 9,19 | 0,422 | 0,526 | 0,649
Sinus-Funktion stiickweise integriert
o =1,00 abgetastet
T kont. | kont. TP A- AS, |ASnoa| AK - - AG | AGR | A+1
0 39,270 | 36,356 | 36,015| 39,554 | 34,906 | 99,147 - - 36,172 | 36,148 | 36,121
1 36,281 | 33,588 | 33,273 36,543 | 32,249 | 91,600 - - 33,419 | 33,397 | 33,372
2 27,768 | 25,707 | 25,466 | 27,969 | 24,682 | 70,107 - - 25,5781 25,561 | 25,542
3 15,028 | 13,913 | 13,782|15,137| 13,358 | 37,942 - - 13,8431 13,833 | 13,823
4 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 - - 0,000 | 0,000 | 0,000
0-%-F. - 0,00 0,938 | 8380 | 3,99 172,7 - - 0,504 | 0,571 | 0,645
o =1,00 integriert
T kont. | kont. TP I- IS, | ISmoa IK IR M 1G IGR I+1
0 39,270 | 36,356 | 35,718|40,574 | 35,807 | 101,704 | 35,878 | 39,443 | 35,970 | 35,932 | 35,888
1 36,281 | 33,588 | 32,999 | 37,486 | 33,081 | 93,962 | 33,147 | 36,440 | 33,232 | 33,197 | 33,156
2 27,768 | 25,707 | 25,256 | 28,690 | 25,319 | 71,916 | 25,370 | 27,890 | 25,435 | 25,408 | 25,377
3 15,028 | 13,913 | 13,669 | 15,527 | 13,703 | 38,921 | 13,730 15,094 | 13,765 | 13,751 | 13,734
4 0,000 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
0-%-F. - 0,00 1,75 | 11,6 1,51 179,7 | 1,31 | 849 | 1,06 | 1,16 | 1,29

Tabelle 4.6: Wie Tabelle 4.5, aber mit Sinusschwingung mit Amplitude 100 und Periodenlinge
16. Es ergeben sich unterschiedliche Werte je nachdem, ob die Sinus-Funktion an den Raster-
punkten z abgetastet wird (oben) oder ob der Grauwert am Rasterpunkt z durch Integration
der zugrundeliegenden Sinus-Funktion im Intervall [z — 0,5; z + 0,5] gewonnen wird (unten).
Die erste Spalte (,kont.“) gibt die tatsichliche Ableitung der kontinuierlichen Sinus-Funktion,
die zweite Spalte die Ableitung der mit einer kontinuierlichen, unendlich ausgedehnten Gauf}-
glocke tiefpassgefilterten (,kont. TP“) Funktion an.




4.1. VERGLEICH BEI EINDIMENSIONALEN FUNKTIONEN 59

z =10 abgetastet
o kont. A- AS, | AShoed AK - - AG AGR A+l
1,00 | 1,00 | 0,9956 | 1,0935 | 0,9650 | 2,7409 - - 1,0000 | 1,0000 | 0,99993
1,12 | 1,00 | 0,9839 | 1,0636 | 0,9628 | 2,9861 - - 1,0000 | 1,0000 | 0,99932
1,26 | 1,00 | 0,9547 | 1,0286 | 0,9507 | 3,2486 - - 1,0000 | 1,0000 | 0,99603
1,41 | 1,00 | 0,9041 | 0,9870 | 0,9269 | 3,4885 - - 1,0000 | 1,0000 | 0,98551
1,50 | 1,00 | 0,8660 | 0,9604 | 0,9085 | 3,6109 - - 1,0000 | 1,0000 | 0,97407
z =10 integriert
o kont. I- 1S, ISmod 1K IR M 1G IGR I+1
1,00 | 1,00 | 0,9930 | 1,1280 | 0,9955 | 2,8275 | 0,9982 | 1,0920 | 1,0000 | 1,0000 | 0,99984
1,12 | 1,00 | 0,9782 | 1,0898 | 0,9864 | 3,0595 | 0,9944 | 1,0619 | 1,0000 | 1,0000 | 0,99888
1,26 | 1,00 | 0,9454 | 1,0468 | 0,9675 | 3,3060 | 0,9855 | 1,0335 | 1,0000 | 1,0000 | 0,99457
1,41 | 1,00 | 0,8923 | 0,9990 | 0,9382 | 3,5310 | 0,9702 | 1,0047 | 1,0000 | 1,0000 | 0,98233
1,50 | 1,00 | 0,8536 | 0,9697 | 0,9173 | 3,6460 | 0,9584 | 0,9872 | 1,0000 | 1,0000 | 0,96977

Tabelle 4.7: Vergleich der Faltungsergebnisse bei Bestimmung der 1. Ableitung eines linearen
Grauwertiibergangs. Maskenbreite 7, verschiedene Standardabweichungen.

Masken liefert erwartungsgeméfl die Randkorrektur nach Otte. Auf dem zweiten
Platz folgen die vergréflerten Masken, dahinter die beiden gradienten-basierten
Verfahren. Diese fithren auch bei den abgetasteten Masken zum zweit- und viert-
besten Ergebnis, mit den vergréflerten Masken auf Platz 1 und der o-basierten
Skalierung auf dem dritten Platz. Die Verfahren, die das Intervall [—'/, +'/]
beriicksichtigen (AS,, IS,, IM), fiihren zu viel zu grofien Werten in unmittelba-
rer Nihe des Grauwertsprunges. Dasselbe gilt fiir die Skalierung nach Korn (AK,
IK), doch war in diesem Fall auch nichts Anderes erwartet worden.

Bei der Sinus-Funktion (Tabelle 4.6) kommen zwei verschiedene Referenzwerte in
Frage: Die Ableitung der zugrundeliegenden kontinuierlichen Funktion (,,kont.)
und die Ableitung der mit der Gaufunktion gefalteten kontinuierlichen Funktion
(,kont. TP*). Aufgrund des Maskenentwurfs (Ableitung der Gaufifunktion) wird
der zweite dieser Werte als Referenzwert herangezogen.

Davon ausgehend sind im unskalierten Fall die Ergebnisse mit abgetasteten Mas-
ken geringfiigig besser als mit integrierten Masken, wobei die Ergebnisse in beiden
Fillen nahe am zu erwartenden Wert liegen. Die gradienten-basierten Korrektur-
verfahren (AG, IG, AGR, IGR) und die Vergréflerung der Masken fiihren in allen
Fillen zu einer Verbesserung der Ergebnisse. Nur die Randkorrektur nach Ot-
te fiihrt zu einem &hnlich guten Resultat. Hingegen fiihren die Verfahren, die
das Intervall [z — 4,z + 5] mitberiicksichtigen (AS,, IS,, AM, IM) stets zu
einer deutlichen Uberschitzung, die modifizierte o-basierte Skalierung zu einer
Unterschiatzung der Ableitung. Bei der Skalierung nach Korn sind die Werte er-
wartungsgeméfl vielfach grofler als die korrekten Werte.
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e Bei Betrachtung eines linearen Grauwertiiberganges (Tabelle 4.7) zeigt sich deut-
lich, dass die Gradienten-basierten Korrekturverfahren (AG, IG, AGR, IGR) die
einzigen unter den untersuchten sind, die eine zuverldssige Korrektur des Fehlers
unabhingig von der Wahl von ¢ gewiihrleisten. Ahnlich gute Ergebnisse ergeben
sich nur bei Vergroflerung der Masken.

4.1.3 Versuchsfazit

Zusammenfassend kann man feststellen, dass wie schon bei der Tiefpassfilterung die
abgetasteten Masken nicht grundsétzlich schlechtere Ergebnisse produzieren als die in-
tegrierten Masken, manchmal sogar bessere. Von den untersuchten Korrekturverfahren
waren die beiden gradienten-basierten Verfahren und die Vergroflerung der Faltungs-
masken am erfolgreichsten, wihrend alle anderen Verfahren beim ein oder anderen
Testfall wesentliche Fehler zeigten.

4.2 Fehlerempfindlichkeit der Filterungen

Fiir die Auswahl der bestgeeigneten Methode zur Korrektur des durch die Beschréin-
kung der Maskengrofle verursachten Fehlers kann nicht nur die Qualitét der Ergebnisse
bei ,idealen®, also rauschfreien Eingabedaten ausschlaggebend sein. Vielmehr muss
auch beriicksichtigt werden, wie sich das Verfahren bei verrauschten Eingabedaten
verhélt. Entsprechende Untersuchungen sollen in diesem Abschnitt durchgefiihrt wer-
den.

4.2.1 Theoretische Analyse der Fehlerfortpflanzung

Die nachfolgenden Untersuchungen basieren auf der Grundannahme, dass — wie bereits
als Annahme 9 (Seite 19) formuliert und dort diskutiert — in einem mit einer digitalen
Kamera aufgenommenen Grauwertbild die aufgezeichneten Grauwerte § = §(x) mit
einem additiven normalverteilten Fehler mit Mittelwert 0 behaftet sind, d.h. g(x) ~
N(g(zx),o(x)?), wobei g(x) den ,fehlerfreien Grauwert bezeichne. Aufierdem wird
angenommen, dass die Fehler an den einzelnen Pixelpositionen voneinander unabhéingig
sind und dass () fiir alle Pixel — unabhéingig von deren Position oder dem Betrag des
(unbekannten) fehlerfreien Grauwerts — denselben Wert hat, also g(x) ~ N(g(z), 5?).

Unter denselben Grundannahmen untersuchen [Nagel 95] und [Nagel & Haag 98] die
Auswirkungen der Fortpflanzung des Fehlers der Grauwerte auf die Schiatzung des OFs
mit dem Verfahren der Nachbarschaftsabtastung (vgl. [Otte & Nagel 95]), ohne den
Zwischenschritt der Ableitungsschéitzung explizit durchzufiihren.

Alle Berechnungen beruhen auf zwei bekannten Formeln (siehe z. B. [Henze 95]):
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1. Lineare Transformation von Zufallsvariablen:

X ~ N(u,0%) = aX ~ N(au, a’c?) fiir a # 0. (4.1)

2. Summe mehrerer unabhingiger Zufallsvariablen:

X~ N(pg,0),i=1,...,n= Xi+ - +X, ~ N(py++ - 4y, 05+ +02) (4.2)

4.2.1.1 Eindimensionale Betrachtung

Zunéchst sollen der Fall einer eindimensionalen Tiefpassfilterung und einer eindimen-
sionalen Ableitungsfilterung betrachtet werden.

Bei der Tiefpassfilterung mithilfe einer Maske mit Koeffizienten «; gilt:

9(20) = Z a;g(x;) ~ N(Zam(mﬂ,(Za?) 62) (4.3)
:L‘l'GL{M(mo)
_ N(y(xo),(zaf) a—?) . (4.4)

Dabei sei Ups(xg) die bei der Mittelung beriicksichtigte lokale Umgebung von z,. Die
Maskenkoeffizienten a; werden dabei aus einer Gauf3-Funktion mit Standardabweichung
o gewonnen. Es gilt also bei abgetasteten Maskenkoeffizienten:

> 1 k2 2
ol ~ ( e_ﬁ> 4.5a
2= 2 5 (4:52)
oo i2
- 1 1 - (4.5b)
e V2mo 2o
oo 1
1 72 k?
= Z : V2 _exp | - 5 (4.5¢)
SV () 2 ()

1 1 k?
= sz 7@( )exp —2< )2 (4.5d)

Q

(4.5€)

Somit ergibt sich ndherungsweise:
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9(z9) ~ N(M, %&ﬁ . (4.6)

Analog gilt bei der Ableitungsfilterung bei beriicksichtigter Umgebung U4 (zo):

%(%):m ;m)%@(%) ~ N(g—i(xo),<2af> 62) , (4.7)
mit:
>af ~ ki (‘%\/2170652)2 (4.8a)
- i,ok_@;—) p(‘i—kz) (4.8b)
: jtT ) é<¢271 (a')>k§: <:><¢2—7r1< >>efp <‘z<;>2>/ (4.5
= f(z.0)

- é(ﬂ_wl (w))
kio (U%)Qf(kaa’) +k§:w <(§,2)4 - (011)2> f(k,a’)) (4.8d)
( 5 /ffE o’ d$+/ <( i (01,)2> f(:E,U')d:E>(4.8e)
) é<¢27r1 (a')> ((;)21+0> (4.8F)
illllocsli{: - ﬁ’ (4.8g)

zusammenfassend also:
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Es ist zu beachten, dass ¢ in den Gleichungen (4.6) und (4.9) und o in den Gleichungen
(4.5a) und (4.8a) im Allgemeinen nicht denselben Wert haben. & beschreibt die Stan-
dardabweichung der verrauschten Grauwerte, o die Ausdehnung der Faltungsmaske.

4.2.1.2 Dreidimensionaler Fall

Dreidimensionale Faltungen mit abgeleiteten Gaufimasken lassen sich bei Kovarianzma-
trix in Diagonalgestalt in eindimensionale Faltungen faktorisieren. Somit kann der drei-
dimensionale Fall einfach auf den eindimensionalen Fall zuriickgefiihrt werden. Beispiel-
haft soll die Bestimmung der partiellen Ableitung in z-Richtung im Punkt (xo, yo, o)
betrachtet werden, die durch Gliattung in ¢-Richtung, anschliefende Glattung in y-
Richtung und letztendlich eine Ableitungsfilterung in z-Richtung realisiert ist. Die
Standardabweichung der Grauwerte sei &.

Die Tiefpassfilterung in ¢-Richtung muss an allen Punkten (x,y,?) berechnet werden,
an denen t = t, gilt. Dadurch geht der Grauwert am Punkt (z,y,?) nur in das Ergeb-
nis einer einzigen Tiefpassfilterung, ndmlich am Punkt (x,y, o) ein. Die Ergebnisse der
Tiefpassfilterung sind somit unter den getroffenen Annahmen stochastisch voneinander
unabhéngig und unterliegen nach Gleichung (4.6) und (4.5e) jeweils einer Normalver-
teilung mit Standardabweichung

1
2\/7_T0't

5 . (4.10)

Auch die Ergebnisse der anschlieBenden Tiefpassfilterung in y-Richtung (Maske gege-
ben durch o,) sind voneinander unabhéngig und normalverteilt mit Standardabwei-
chung

1 1
\/2ﬁay \/2\/7?@ & . (4.11)

Das Endergebnis erhélt man schliefllich nach einer durch o, gegebenen Ableitungsfil-
terung, mit einer Standardabweichung von

1 1 1 R
\/4\/7?035 \/2\/7_?% \/2\/7_mt g . (4.12)

Fiir 0, = 0, = 0, = 0 kann dies vereinfacht werden zu:

1

1 .
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kont. abgetastet integriert

o [I.GLMA6)[ A~ | AS | AR | A+l - [ 18 | R | I+l
Theoretische Werte

1,00 | 0,2820948 | 0,28212 | 0,28228 | 0,28213 | 0,28212 | 0,27091 | 0,27117 | 0,27092 | 0,27091
1,12 | 0,2518704 | 0,25187 | 0,25250 | 0,25190 | 0,25187 | 0,24383 | 0,24469 | 0,24387 | 0,24383
1,26 | 0,2238848 | 0,22388 | 0,22584 | 0,22405 | 0,22388 | 0,21818 | 0,22058 | 0,21842 | 0,21819
1,41 | 0,2000672 | 0,20002 | 0,20459 | 0,20074 | 0,20007 | 0,19591 | 0,20113 | 0,19682 | 0,19598
1,50 | 0,1880632 | 0,18795 | 0,19468 | 0,18935 | 0,18806 | 0,18451 | 0,19197 | 0,18619 | 0,18465
Tatséchliche Werte

1,00 - 0,28215 | 0,28230 | 0,28215 | 0,28215 | 0,27094 | 0,27119 | 0,27094 | 0,27094
1,12 - 0,25189 | 0,25252 | 0,25192 | 0,25189 | 0,24385 | 0,24471 | 0,24389 | 0,24385
1,26 - 0,22389 | 0,22586 | 0,22407 | 0,22389 | 0,21819 | 0,22060 | 0,21844 | 0,21819
1,41 - 0,20003 | 0,20460 | 0,20075 | 0,20003 | 0,19592 | 0,20114 | 0,19683 | 0,19592
1,50 - 0,18796 | 0,19469 | 0,18937 | 0,18796 | 0,18452 | 0,19199 | 0,18621 | 0,18452

Tabelle 4.8: Vergleich der Varianz des durch Rauschen verursachten Fehlers bei der Tief-
passfilterung. Maskenbreite 7, verschiedene Standardabweichungen.

Das bedeutet, dass fiir 0 = 1,0 die Standardabweichung der Ergebnisse etwa ein Zehntel
der Standardabweichung der Eingangsdaten betrégt, fiir 0 = 1,41 sogar nur rund 4,5 %.

4.2.2 Fehlerfortpflanzung bei Faltungsmasken

Bei den vorangehenden Berechnungen wurden mehrere Approximationen vorgenom-
men, die nur fiir grofe Werte von o bzw. ¢’ mathematisch gerechtfertigt sind. Dariiber
hinaus wurden nur abgetastete Masken betrachtet, und es wurde von einer unendlichen
Maskenausdehnung ausgegangen. Bei den tatséchlich von uns verwendeten Masken sind
durchaus Abweichungen zu erwarten von den Werten, die sich aus den Formeln (4.6)
und (4.9) ergeben.

Fiir fiinf ausgewihlte Werte von o wurde deshalb bei einer festen Maskengréfie von
sieben Pixeln ermittelt, wie grof§ die zu erwartende Varianz der Ergebnisse bei abge-
tasteten oder integrierten, mit verschiedenen Verfahren korrigierten Masken ist. Da
die Varianz der Ergebnisse proportional zur Varianz der Eingangsdaten ist, wurde von
standard-normalverteilten Eingangsdaten ausgegangen.

Die Ergebnisse dieser Betrachtung sind jeweils in der oberen Hélfte der Tabellen 4.8
und 4.9 dargestellt. Es fillt auf, dass die zu erwartende Varianz des Ergebnisses bei in-
tegrierten Masken etwas geringer ist als bei abgetasteten Masken, wobei die Ergebnisse
bei abgetasteten Masken nur wenig von den hergeleiteten Werten abweichen.

Auflerdem kann festgestellt werden, dass die Varianz durch alle Korrekturverfahren im
Vergleich zum nicht-korrigierten Fall zunimmt. Die Ursache dafiir liegt darin, dass bei
allen Korrekturverfahren der Betrag mindestens eines Maskenkoeffizienten zunimmt,
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Theoretische Werte
kont. abgetastet
o |lt. Gl (4.9) A- AS, ASmod AK - - AG AGR A+l
1,00 | 0,1410474 | 0,14077 | 0,16980 | 0,13224 | 1,06688 - - 0,14201 | 0,14081 | 0,14077
1,12 | 0,1003948 | 0,10037 | 0,11730 | 0,09610 | 0,92451 - - 0,10368 | 0,10064 | 0,10037
1,26 | 0,0705104 | 0,07046 | 0,08179 | 0,06987 | 0,81584 - - 0,07730 | 0,07163 | 0,07051
1,41 | 0,0503162 | 0,05011 | 0,05972 | 0,05267 | 0,74606 - - 0,06130 | 0,05346 | 0,05031
1,50 | 0,0417918 | 0,04142 | 0,05093 | 0,04558 | 0,72003 - - 0,05522 | 0,04670 | 0,04178
kont. integriert
o |lt. Gl (4.9) I- IS, ISmod IK IR M 1G IGR I+1
1,00 | 0,1410474 | 0,12469 | 0,16091 | 0,12531 | 1,01100 | 0,12475 | 0,17088 | 0,12646 | 0,12477 | 0,12469
1,12 | 0,1003948 | 0,09100 | 0,11296 | 0,09254 | 0,89027 | 0,09131 | 0,11753 | 0,09511 | 0,09142 | 0,09102
1,26 | 0,0705104 | 0,06516 | 0,07988 | 0,06824 | 0,79685 | 0,06626 | 0,08052 | 0,07291 | 0,06669 | 0,06524
1,41 | 0,0503162 | 0,04702 | 0,05895 | 0,05198 | 0,73635 | 0,04974 | 0,05758 | 0,05906 | 0,05095 | 0,04728
1,50 | 0,0417918 | 0,03912 | 0,05049 | 0,04518 | 0,71374 | 0,04314 | 0,04875 | 0,05369 | 0,04508 | 0,03954
Tatsdchliche Werte
abgetastet
o A- AS, ASiod AK - - AG AGR A+l
1,00 - 0,14078 | 0,16981 | 0,13225 | 1,06695 - - 0,14202 | 0,14082 | 0,14078
1,12 - 0,10038 | 0,11731 | 0,09611 | 0,92461 - - 0,10369 | 0,10065 | 0,10039
1,26 - 0,07047 | 0,08180 | 0,06988 | 0,81596 - - 0,07732 | 0,07164 | 0,07052
1,41 - 0,05011 | 0,05974 | 0,05268 | 0,74619 - - 0,06131 | 0,05347 | 0,05032
1,50 - 0,04142 | 0,05094 | 0,04558 | 0,72016 - - 0,05523 | 0,04671 | 0,04179
integriert
o I- IS, ISmod IK IR M 1G IGR I+1
1,00 - 0,12470 | 0,16092 | 0,12532 | 1,01109 | 0,12476 | 0,17089 | 0,12647 | 0,12478 | 0,12471
1,12 - 0,09101 | 0,11297 | 0,09256 | 0,89038 | 0,09132 | 0,11754 | 0,09512 | 0,09143 | 0,09103
1,26 - 0,06517 | 0,07990 | 0,06825 | 0,79697 | 0,06627 | 0,08053 | 0,07292 | 0,06671 | 0,06525
1,41 - 0,04703 | 0,05896 | 0,05199 | 0,73648 | 0,04975 | 0,05759 | 0,05907 | 0,05096 | 0,04728
1,50 - 0,03912 | 0,05050 | 0,04519 | 0,71387 | 0,04315 | 0,04876 | 0,05370 | 0,04509 | 0,03955

Tabelle 4.9: Vergleich der Varianz des durch Rauschen verursachten Fehlers bei Bestimmung
der 1. Ableitung. Maskenbreite 7, verschiedene Standardabweichungen.

aber keiner abnimmt. Ein Fehler des entsprechenden Pixels im Bild wirkt sich dadurch
stiarker auf das Ergebnis aus, die Varianz nimmt zu.

Dariiber hinaus erkennt man, dass bei vergleichbaren Paaren von Skalierungs- und
Randkorrekturverfahren (AS vs. AR, IS vs. IR beim Tiefpass, AG vs. AGR, IG vs.
IGR bei der Ableitung) die Randkorrektur stets zu einer kleineren Varianz fiihrt als
die Skalierung. Dies ist auf den ersten Blick iiberraschend, weil bei der Randkorrek-
tur die Gewichtung nur der Randpixel zunimmt und damit wenige (bei 1D-Masken
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Art der Maske Maske Varianz
nicht-korrigiert  ( 0,2 0,5 0,2 ) 0,33
skaliert (02 05 02) 0,407

Rand-korrigiert ( 0,25 0,5 0,25 ) 0,375
nicht-korrigiert  ( 0,3 0,3 0,3 ) 0,27

skaliert (03 03 03) 0,3
Rand-korrigiert ( 0,35 0,3 0,35 ) 0,335

Tabelle 4.10: Auswirkung von Skalierung und Randkorrektur auf die Varianz des Faltungs-
ergebnisses: Dargestellt ist die Varianz des Faltungsergebnisses, wenn alle drei Eingabewerte
unabhingig voneinander normalverteilt mit Mittelwert 0 und Varianz 1 sind.

nur zwei) Pixel fiir die Verinderung der Varianz verantwortlich sind. Allerdings ergibt
sich aus den Formeln (4.1) und (4.2), dass die Varianz des Faltungsergebnisses klei-
ner wird, wenn die Summe der Quadrate der Maskenkoeffizienten abnimmt. Da die
von einer Randkorrektur betroffenen Maskenkoeffizienten ein insgesamt geringes Ge-
wicht bei der Faltung haben, fiihrt ihre Vergréflerung zu einer geringeren Zunahme
der Quadratsumme — und somit der Varianz — als eine gleichméflige Vergroflierung aller
Maskenkoeffizienten. Tabelle 4.10 verdeutlicht dies an zwei einfachen Beispielen.

4.2.3 Versuch zur Ermittlung der tatsichlichen Fehler

Zur Priifung der bisherigen Uberlegungen vergleicht nun ein abschliefender Versuch
noch die theoretisch ermittelten Werte fiir die Varianz der Faltungsergebnisse mit den
bei der Durchfiihrung der Faltung tatsichlich auftretenden Werten.

Wie sich aus den Formeln (4.1), (4.2), (4.6) und (4.9) ablesen lisst, gehen die (unbe-
kannten) tatsichlichen Grauwerte selbst in keiner Weise in die Berechnung der Vari-
anz des Faltungsergebnisses ein, wenn man annimmt, dass der Fehler der Grauwerte
additiv und normalverteilt mit Mittelwert 0 ist. Der Fehler der Ergebnisse ist also
unabhéingig von der (unbekannten) zugrundeliegenden fehlerfreien Grauwertstruktur.
Zur Ermittlung des bei verschiedenen Masken zur Tiefpass- und Ableitungsbestim-
mung tatsichlich auftretenden Fehlers wurde deshalb ein Bild mit anfangs konstanten
Grauwerten verwendet (g(x) = ¢ Va), das durch punktweise Addition eines normal-
verteilten Fehlers mit Mittelwert 0 und Standardabweichung 1 verrauscht wurde. Die
sich so ergebenden verrauschten Grauwerte wurden weder auf den sonst iiblichen Wer-
tebereich 0-255 eingeschrinkt noch auf die néchstgelegene ganze Zahl gerundet, um
das Ergebnis nicht dadurch zu verfilschen. Die normalverteilten Zufallszahlen wurden
mithilfe des Zufallszahlengenerators der C++-Standardbibliothek und der Box-Miiller-
Transformation ([Press et al. 90]) erzeugt. Die Periodizitét dieses Zufallszahlengenera-
tors liegt nach Autorenangaben bei etwa 16- (23! — 1) & 34-10°, was fiir unsere Zwecke
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ausreichend sein sollte. Bei 60 Millionen verrauschten Grauwerten, aus denen 50 Millio-
nen Tiefpass- und Ableitungswerte gewonnen wurden, lag der tatsidchliche Mittelwert
des aufaddierten Fehlers bei 19,0 - 106, die tatséichliche Varianz bei 1 + 19,31 - 10 6.

Die Ergebnisse dieser Simulation sind jeweils in der unteren Hélfte der Tabellen 4.8
und 4.9 dargestellt. Man erkennt, dass Unterschiede zu den theoretischen Werten erst
ab der fiinften Nachkommastelle auftreten.

4.2.4 Versuchsfazit

Insgesamt lisst sich feststellen, dass die Varianz der Ergebnisse im Wesentlichen vom
Skalenparameter o und nur zu einem kleinen Teil von der Implementierung der Faltung
(mit Ausnahme der Skalierung nach Korn) abhéingt.

4.3 Vergleich der Ergebnisse bei Bildfolgen

Die Versuchsergebnisse aus Abschnitt 4.1 zeigen, dass es unter anderem von der zum
Vergleich der Masken herangezogenen Grauwert-Struktur abhingt, welches Korrektur-
verfahren die besten Ergebnisse liefert. Die drei dort untersuchten Grauwertstrukturen
geben zwar einen ersten Einblick in die Qualitit der Korrekturverfahren, liefern aber
nicht genug Hinweise fiir eine abschlieflende Beurteilung. Aus diesem Grund sollen die
Vergleiche nun auf eine Bildfolge ausgedehnt werden. In Abschnitt 4.3.1 werden die mit
den verschiedenen Masken ermittelten Ableitungen, in Abschnitt 4.3.2 die geschétzten
OF-Vektoren miteinander und mit Referenzwerten verglichen.

4.3.1 Korrektheit der ,,Invarianzebenen*
4.3.1.1 Ansatz

Bei der Ableitungsbestimmung auf Bildern oder Bildfolgen ist es im Gegensatz zu
den bisherigen Versuchen nicht mehr ohne weiteres moglich, die ,,korrekte“ Ableitung
anzugeben. Dies gilt selbst bei synthetischen Bildern, die nicht durch Auswertung einer
sehr einfachen Funktion erzeugt wurden.

Bei bekannter VR ergibt sich aus folgender Uberlegung dennoch ein Bewertungskri-
terium fiir die Qualitdt der Ableitungsschitzung: An jedem Bildpunkt gibt der Gra-
dientenvektor Vg die Richtung der maximalen Grauwertinderung an. Senkrecht dazu
dndert sich der Grauwert (lokal) nicht. Der Gradientenvektor ist also der Normalen-
vektor einer Ebene, in der sich die Grauwerte nicht &ndern, der , Invarianzebene®“ FEj.
Als Eigenwert-Problem formuliert bedeutet das: Die Invarianzebene wird durch die Ei-
genvektoren zum doppelten Eigenwert 0 des lokalen Tensors (Vg)(Vg)" aufgespannt.
Eine perfekte Ubereinstimmung zwischen VR und OF ergibt sich, wenn der erweiterte
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Abbildung 4.1: Zusammenhang zwischen Invarianzebenen und OF-Schitzung (schematisch):
Durch mindestens zwei nicht-koplanare Invarianzebenen wird der Optische Fluss eindeutig
bestimmt.

VR-Vektor v, = (v, v9, 1) Eigenvektor zum Eigenwert 0 der GST-Matrix (Vg)(Vg)T
ist. Da jeder der lokalen Tensoren positiv definit ist, kann der VR-Vektor diese Eigen-
schaft nur erhalten, wenn er auch fiir jeden der lokalen Tensoren in der beriicksich-
tigten Umgebung Eigenvektor zum Eigenwert 0 ist, also in der Invarianzebene liegt!.
Jede Abweichung aus dieser Ebene fiihrt zumindest zu einer Zunahme des kleinsten
Eigenwertes des GST, im ungiinstigen Fall — wenn sich nicht die fehlerhaften Orientie-
rungen an mehreren Punkten gegenseitig aufheben — aber auch zu einer Verfilschung
der Richtung des Eigenvektors und somit zu einer schlechten OF-Schitzung. Ein An-
haltspunkt fiir die Qualitét der Ableitungsbestimmung ist deshalb der Winkel o, g,
zwischen dem Vektor v, und dieser Ebene, der im Idealfall 0 sein sollte:

S S(vy, Bp) = min{x(v,,e) | e € Eop} .

[HauBecker & Jihne 97] definieren sogar den OF (sinngeméfl) als den Vektor der ,so senkrecht
wie moglich® auf allen Gradientenvektoren steht.
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4.3.1.2 Invarianzebene und Normal-Fluss

Um der Tatsache abzuhelfen, dass der OF nicht aus der Gradienteninformation eines
einzelnen Punktes bestimmt werden kann, definiert man iiblicherweise den Normal-
Fluss (NF) als die Komponente der Bewegung eines Bildpunktes in Gradientenrich-
tung im Bild, dargestellt durch den NF-Vektor uy = (un1,uns2)”. Der NF kann fiir
jeden Bildpunkt aus dem Gradientenvektor eindeutig bestimmt werden. Offensichtlich
besteht ein Zusammenhang zwischen NF und Invarianzebene:

e Der NF-Vektor muss im Bild in Gradientenrichtung verlaufen:
(unisunp)" [ (920 95)" - (4.14)

e Der erweiterte NF-Vektor uy, = (n1,n2,1)” muss in der Invarianzebene liegen
(vgl. auch OFCE, Gleichung (2.8), Seite 12):

uyy L Vg. (4.15)

Der erweiterte NF-Vektor ist also derjenige Vektor aus der Invarianzebene mit ¢-
Komponente 1, dessen Projektion in die Bildebene (bis auf das Vorzeichen) mit der
Projektion des Gradientenvektors in die Bildebene {ibereinstimmt.

Da der NF aber ,nur“ ein zweidimensionales Merkmal in der Bildebene ist und die
Invarianzebene anschaulicher ist, wird im Folgenden mit der Invarianzebene gearbeitet.

4.3.1.3 Versuchsdurchfiihrung

Mit Hilfe dieses Kriteriums soll ein weiterer Vergleich aller Verfahren zur Bestimmung
der Ableitungsmasken durchgefithrt werden. Alle Versuche wurden auf Bild 150 der
Bildfolge marmor_stat durchgefiihrt. Dabei wurde das gesamte Bild bis auf einen 20
Pixel breiten Streifen am Rand untersucht. Bei diesem Versuch wiire zwar ein so breiter
Rand nicht notig, ist aber zwecks spéaterer Vergleichbarkeit bei anderer Parametrisie-
rung, v. a. bei grofleren Masken, sinnvoll. Um verschiedene Effekte, die Einfluss auf das
Ergebnis nehmen, besser voneinander unterscheiden zu kénnen, wird das Bild bei der
Auswertung in drei Bereiche geteilt:

1. Punkte, die so nahe am Abbild von Objektkanten liegen, dass bei der Ablei-
tungsbestimmung Pixel einen wesentlichen Einfluss haben, zwischen denen eine
Bewegungsdiskontinuitét besteht (,Rand“). Zu dieser Kategorie wurden Punkte
gezihlt, deren raumlicher euklidischer Abstand zur n#chstgelegenen verdecken-
den Objektkante im betrachteten Bild kleiner ist als die Maskenausdehnung N.
An diesen Stellen ist ein relativ groler Winkelfehler zu erwarten, wobei bei Rand-
korrektur ein schlechteres Ergebnis zu erwarten ist als bei einer Skalierung aller
Koeffizienten.
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Winkel ay, g,
< 0,5°
<1°

< 2°

< 4°

< 8°

> 8°

Abbildung 4.2: [marmor_stat] Winkel oy, g, fiir einen Ausschnitt aus Bild 150, fiir o, =
oy = 1,41,0, = 1,0, abgetastete Koeffizienten ohne Korrektur, Maskengrofie 13 x 13 x 11.
Der im unteren rechten Bildbereich zu sehende Block bewegt sich nach links, wéhrend der
Hintergrund stationér ist. Man erkennt, dass die gréfiten Winkel an der Grenze zwischen
bewegtem Vordergrund und stationirem Hintergrund auftreten. Eine Erklirung, warum grofle
Fehler nur an der im Hintergrund liegenden Seite der Grenze des Objektabbildes auftreten,
findet sich in Abschnitt 7.1.1.

2. Punkte, die zum Abbild eines sich bewegenden Vordergrundobjektes gehéren,
aber nicht zu nahe an der Objektkante liegen (ohne Rand — , VG o. R.“). Hier
sollte der Winkelfehler relativ niedrig sein, da die Daten rauschfrei sind.

3. Punkte, die zum Abbild des stationdren Bildhintergrundes gehéren und nicht
zu nahe an den Kanten eines Vordergrundobjektes liegen. Da die synthetischen
Bilder rauschfrei sind, ist hier der Fehler nur dann ungleich 0, wenn im Mas-
kenbereich eine Schattenkante liegt. Von einer Untersuchung dieser Punkte wird
abgesehen, da die Schattenkante eine scheinbare Bewegungsdiskontinuitit dar-
stellt und somit dieser Fall durch die Testfille des erstgenannten Falles bereits
abgedeckt wird.

Die Zuordnung eines Punktes zu einer dieser drei Gruppen kann sich dndern, wenn
sich die Maskenausdehnung dndert. Um Versuche, die mit unterschiedlichen Masken-
ausdehnungen durchgefiihrt wurden, miteinander vergleichen zu koénnen, wird daher
als vierte Gruppe der zu Vordergrundobjekten gehorende Bereich inklusive Randanteil
(mit Rand — ,VG m. R.“) betrachtet. Abbildung 4.2 zeigt an einem Bildausschnitt,
dass der Fehler tatsdchlich im Bereich der Bewegungsdiskontinuitit am gréfiten und
im Hintergrund am geringsten ist. Die Einteilung des Bildes in diese Bereiche ist also
sinnvoll.

Zur Beurteilung des Fehlers werden zwei Kenngroflen herangezogen: der Median der
Fehlers und der durchschnittliche Fehler. Eine Betrachtung von sowohl Median als auch
Mittelwert erscheint sinnvoll, da zu erwarten ist, dass die Schitzung der Invarianzebene
fiir einen kleinen Prozentsatz der betrachteten Punkte einen weit {iberdurchschnittli-
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abgetastet
A- AS, | ASnoa AK - - AG AGR
Median Rand 7,535 | 7,748 | 7,555 | 9,347 - - 7,560 | 7,727
Mittelwert Rand 19,496 | 19,997 | 19,338 | 18,042 - - 19,392 | 19,630
Median VG o. R. 1,060 | 1,476 1,025 | 5,226 - - 1,024 | 0,914
Mittelwert VG o. R. | 2,013 | 2,276 1,998 | 5,431 - - 1,997 | 1,792
Median VG m. R. 1,144 | 1,549 1,107 | 5,344 - - 1,111 | 1,000
Mittelwert VG m. R. | 2,360 | 2,613 | 2,347 | 5,695 - - 2,345 | 2,179
integriert
I- IS, ISmod IK IR M 1G IGR
Median Rand 7,676 | 7,938 | 7,671 | 9,293 | 7,891 | 8,056 | 7,682 | 7,917
Mittelwert Rand 19,531 | 20,235 | 19,546 | 18,161 | 19,667 | 20,222 | 19,529 | 19,791
Median VG o. R. 1,048 | 1,621 1,050 | 5,048 | 0,949 | 1,593 | 1,048 | 0,920
Mittelwert VG o. R. | 1,984 | 2,351 1,986 | 5,255 | 1,841 | 2,389 | 1,984 | 1,782
Median VG m. R. 1,128 | 1,693 1,133 | 5,157 | 1,041 | 1,669 | 1,128 | 0,998
Mittelwert VG m. R. | 2,345 | 2,699 | 2,347 | 5,531 | 2,231 | 2,734 | 2,345 | 2,183

Tabelle 4.11: Durchschnittlicher Winkel «,, g, (in Grad) fir Bild 150 der Bildfolge
[marmor_stat] bei verschiedenen Verfahren zur Maskenbestimmung: Aufgelistet sind fiir die
Bereiche Rand, Vordergrund ohne Randanteil (VG o. R.) und Vordergrund mit Randanteil
(VG m. R.) jeweils Median und Mittelwert der Winkel. Parameter: o, = o, = 1,41, 04 = 1,00,
Maskengrofie: 7x 7 x 5. Der Rand umfasst 3 Pixel beiderseits der verdeckenden Objektkanten,
insgesamt 3890 Punkte, der Vordergrund ohne Randanteil 17241 Punkte, der Vordergrund
mit Randanteil 19143 Punkte.

chen Fehler aufweist. Die Ergebnisse werden zeigen, dass tatséchlich der Mittelwert des
Fehlers stets deutlich grofier ist (etwa um einen Faktor 2 bis 3) als der Median.

Beim Versuch wurden o, = 0, = 1,41, 0y, = 1,00 gewdhlt, da bei isotropen Masken alle
Skalierungsverfahren offensichtlich dieselben Ergebnisse liefern; es finde lediglich eine
Skalierung des Normalenvektors der Invarianzebene statt. Bei Vorgabe eines theoreti-
schen Maskenfehlers von drei Prozent ergibt sich eine Maskengrofie von 9 x 9 x 7 Pixeln
(vgl. Tabelle 3.2). Der tatséchliche Maskenfehler liegt bei dieser Ausdehnung bei rund
0,8 Prozent bei der z- und y-Ableitung und bei 0,5 Prozent bei der ¢-Ableitung. Zum
Vergleich wurden auch Masken betrachtet, die eine jeweils um einen Pixel kleinere oder
groflere Ausdehnung aufweisen, also 7x7x5 Pixel (tatséchlicher Maskenfehler von rund
7,0% bei z- und y- sowie 6,9 % bei t-Ableitung) und 11 x 11 x 9 Pixel (tatséchlicher
Maskenfehler von etwa 0,06 % bzw. 0,02 %).

4.3.1.4 Ergebnisse

Tabelle 4.11 zeigt die Ergebnisse fiir eine Maskengrofie von 7 x 7 x 5 Pixeln, Tabelle 4.12
fiir eine Maskengrofie von 9x9x 7 und Tabelle 4.13 fiir eine Maskengrofie von 11 x11x9.
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abgetastet
A- AS, | AShod AK - - AG AGR
Median Rand 6,267 | 6,483 | 6,217 | 8,812 - - 6,269 | 6,309
Mittelwert Rand 17,811 | 18,275 | 17,667 | 16,682 - - 17,729 | 17,783
Median VG o. R. 0,815 | 1,240 | 0,809 | 5,299 - - 0,797 | 0,789
Mittelwert VG o. R. | 1,654 | 1,943 1,659 | 5,312 - - 1,647 | 1,628
Median VG m. R. 0,920 | 1,327 | 0,912 | 5,442 - - 0,898 | 0,889
Mittelwert VG m. R. | 2,083 | 2,353 | 2,088 | 5,644 - - 2,077 | 2,065
integriert
I- IS, ISmod IK IR IM IG IGR
Median Rand 6,461 | 6,737 | 6,471 8,766 | 6,531 | 6,636 | 6,460 | 6,521
Mittelwert Rand 18,010 | 18,640 | 17,982 | 16,857 | 17,993 | 18,468 | 17,923 | 17,988
Median VG o. R. 0,772 | 1,431 | 0,760 | 5,023 | 0,744 | 1,436 | 0,752 | 0,739
Mittelwert VG o. R. | 1,563 | 2,016 1,557 | 5,042 | 1,538 | 2,099 | 1,553 | 1,536
Median VG m. R. 0,877 | 1,512 | 0,866 | 5,172 | 0,848 | 1,525 | 0,851 | 0,843
Mittelwert VG m. R. | 2,021 | 2,444 | 2,015 | 5,394 | 2,003 | 2,504 | 2,012 | 2,002

Tabelle 4.12: Wie Tabelle 4.11, aber mit Maskengrofie 9x 9 x 7. Randbreite: 4 Pixel, insgesamt
5190 Punkte, Vordergrund ohne Randanteil: 16629 Punkte, Vordergrund mit Randanteil wie
oben 19143 Punkte.

Maskengrofle Betrachtet man den Vordergrund inklusive Randanteil, so nimmt —
abgesehen von der Skalierung nach Korn, wo sowohl Median als auch Mittelwert des
Fehlers bei zunehmender Maskengréfie wachsen — erwartungsgemifl der Fehler in fast
allen Fillen? mit wachsender Maskengréfie ab. Dasselbe gilt fiir die Bereiche Rand
und Vordergrund ohne Randanteil, wobei hier ein Vergleich der Ergebnisse nur einge-
schrinkt mdoglich ist, weil bei kleineren Masken ein kleinerer Rand- und ein groflerer
Vordergrundbereich (ohne Randanteil) betrachtet werden.

Abgetastete vs. integrierte Maskenkoeffizienten Bei 108 Paaren vergleichbarer
Kennzahlen (Mediane und Mittelwerte) liefern 51 mal die abgetasteten und 55 mal die
integrierten Maskenkoeffizienten die besseren Ergebnisse. In zwei Féllen stimmen die
Zahlen in den drei betrachteten Nachkommastellen iiberein. Somit sind die theoretisch
erwarteten Schwichen der abgetasteten Maskenkoeffizienten (schlechtere Modellierung
der Gaufiglocke) in der Praxis kaum nachweisbar.

Skalierungen und Randkorrekturen Die o-basierte Skalierung (AS,, IS, ) fihrt
— im Vergleich zu den nicht-korrigierten Masken — in allen Féllen zu einer Zunahme
von Median und Mittelwert des Fehlers, wobei die Zunahme im Randbereich gering

2Die einzige Ausnahme wird bei der Bewertung der gradienten-basierten Randkorrektur auf Sei-
te 74 diskutiert.
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abgetastet
A- AS, | ASnoa AK - - AG AGR
Median Rand 4,834 | 5,052 | 4,854 | 7,985 - - 4,843 | 4,837
Mittelwert Rand 15,398 | 15,838 | 15,294 | 14,658 - - 15,389 | 15,395
Median VG o. R. 0,774 | 1,175 | 0,797 | 5,335 - - 0,772 | 0,771
Mittelwert VG o. R. | 1,576 | 1,851 1,598 | 5,306 - - 1,575 | 1,574
Median VG m. R. 0,895 | 1,272 | 0,919 | 5,512 - - 0,893 | 0,892
Mittelwert VG m. R. | 2,064 | 2,314 | 2,085 | 5,695 - - 2,064 | 2,063
integriert
I- IS, ISmod IK IR M 1G IGR
Median Rand 4,949 | 5,290 | 4,960 | 7,876 | 4,979 | 5,192 | 4,985 | 4,979
Mittelwert Rand 15,654 | 16,251 | 15,651 | 14,867 | 15,652 | 16,057 | 15,643 | 15,651
Median VG o. R. 0,725 | 1,350 | 0,724 | 5,074 | 0,722 | 1,421 | 0,723 | 0,722
Mittelwert VG o. R. | 1,477 | 1,913 1,477 | 5,043 | 1,476 | 2,054 | 1,477 | 1,475
Median VG m. R. 0,846 | 1,455 | 0,845 | 5,245 | 0,846 | 1,526 | 0,847 | 0,845
Mittelwert VG m. R. | 2,001 | 2,399 | 2,000 | 5453 | 2,000 | 2,505 | 2,000 | 2,000

Tabelle 4.13: Wie Tabelle 4.11, aber mit Maskengrofle 11 x 11 x 9. Randbreite: 5 Pixel, insge-
samt 6850 Punkte, Vordergrund ohne Randanteil: 15864 Punkte, Vordergrund mit Randanteil
wie oben 19143 Punkte.

ausfillt (ca. 2,6 bis 6,9 Prozent), wéihrend es im Vordergrund einmal sogar fast zu einer
Verdoppelung des Medians kommt. Eine dhnliche Verschlechterung der Ergebnisse zeigt
sich bei der Mittelkorrektur (IM). Aufgrund dieser Beobachtungen erscheinen beide
Verfahren ungeeignet zur Korrektur des Maskenfehlers.

Alle anderen Korrekturverfahren fiihren in mindestens einem Testfall zu einer Ergebnis-
verbesserung. Bei der Skalierung nach Korn (AK,IK) tritt diese Verbesserung jedoch
nur beim durchschnittlichen Fehler im Randbereich auf. In allen anderen Fillen kommt
es zu einer zum Teil erheblichen Verschlechterung. Die Verbesserung des Mittelwerts
im ,schwierigen Fall“ um fiinf bis sieben Prozent rechtfertigt keine Vervielfachung des
Fehlers im ,,unproblematischen Fall“ des bewegten Vordergrundes. Aus diesem Grund
ist auch dieses Verfahren ungeeignet zur Korrektur des Maskenfehlers.

Die beiden noch verbliebenen Skalierungsverfahren (AS,,04, ISmod, AG, IG) verdindern
die Ergebnisse in den meisten Fillen kaum (maximal 1 Prozent besser oder schlechter).
Auftillig ist aber, dass die modifizierte o-basierte Skalierung bei den grofiten Masken —
in dem Fall also, in dem die Skalierung eigentlich das Ergebnis kaum mehr verédndern
sollte — bei abgetasteten Koeffizienten im ,,unproblematischen Fall“ des bewegten Vor-
dergrundes zu einer Zunahme des Fehlers fiihrt.? Dies fiihrt zur zunichst vorldufigen
Annahme, dass die gradienten-basierte Skalierung besser zur Korrektur der Masken

3Die Ergebnisse wurden durch eine Wiederholung des Versuchs verifiziert, um einen Fehliibertrag
der Ergebnisse auszuschlieflen.
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geeignet ist als die modifizierte o-basierte Skalierung.

Im Vergleich zu den Skalierungsverfahren fiihren die beiden Randkorrektur-Verfahren
(IR, AGR, IGR) zu einer VergroBerung des Fehlers in Randbereichen und zu einer
Abnahme des Fehlers im Vordergrundbereich. Die Zunahme des Fehlers in Randberei-
chen ist eigentlich keine Schwéche der Randkorrektur, sondern ist auf die Verletzung
der Annahmen 7 und 8 (vgl. Seite 13) zuriickzufiihren, d.h. die Skala wurde falsch
(zu grof}) gewéhlt. Trotzdem soll dieser Aspekt bei der Beurteilung der Korrektur-
verfahren beriicksichtigt werden, da es sich selbst bei besserer Beriicksichtigung der
Diskontinuitdten nicht vermeiden lassen wird, dass von den Faltungsmasken Punkte
erfasst werden, die Annahmen 7 und 8 verletzen.

Die gradienten-basierte Randkorrektur angewandt auf 9x 9 x 7-Masken fiithrt im Vorder-
grund-Bereich mit Rand zu einem geringfiigig niedrigeren Median des Fehlers als die
nicht-korrigierten (und als die gradienten-basiert randkorrigierten) 11 x 11 x 9-Masken;
d. h. eine passend gewihlte Maskenkorrektur ist eine Rechenzeit-sparende Alternative
zu grofferen Masken, wenn die Korrektur selbst effizient durchgefiihrt werden kann.

4.3.2 Korrektheit der GST- und OF-Schitzung

Die Schiatzung des OF's erfolgt — wie in Abschnitt 2.4.1 dargestellt — mit Hilfe des GST,
der aus den lokalen Tensoren durch eine gewichtete Mittelung entsteht.

Einerseits kann dadurch der Fehler einzelner lokaler Tensoren ausgeglichen werden,
andererseits wirken sich fehlerhafte lokale Tensoren dadurch an allen Pixelpositionen
aus, in deren Mittelungsumgebung sie liegen, wobei sich an einem Pixel auch beide
Effekte iiberlagern konnen.

Wie stark sich eine fehlerhafte Orientierung der Invarianzebenen auf die OF-Schétzung
auswirkt, kann letztendlich nur durch Betrachtung des GST oder des OF selbst beur-
teilt werden.

4.3.2.1 Ansatz

Als Ma$ fiir die Zuverléssigkeit der Schétzung des GST greifen wir auf das von [Barron
et al. 94] eingefiihrte und von zahlreichen Autoren verwendete Winkelmafl zuriick.
Seien — wie bisher — u, = (ug, u,, 1)T der erweiterte OF-Vektor und vy = (v, vy, 1)
der erweiterte VR-Vektor, so definieren [Barron et al. 94] (unter Verwendung anderer
Bezeichnungen):

77/)v+,u+ = <):('U+, ’U:.|_). (416)

Im hier verwendeten Verfahren ist w, ein — allerdings nicht normierter — Eigenvektor
zum kleinsten Eigenwert des Grauwertstrukturtensors. ¢ gibt also den Winkel an, um
den der GST mindestens rotiert werden muss, damit der OF mit der tatsédchlichen VR
iibereinstimmt.
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Dieses Winkelmaf} besitzt jedoch, wie die Autoren z. T. selbst feststellen, mehrere Nach-
teile, die folgende Tabelle an einem Zahlenbeispiel illustriert:

Bsp. Nr. vi uJTr Yoy | v —ul
1 (5,0;0,0; 1,0) (4,0;0,0;1,0) 2,72° 1,0
2 (2,5;0,0; 1,0) (2,0;0,0;1,0) 4,76° 0,5
3 (3,0;0,0; 1,0) (2,0;0,0;1,0) 8,13° 1,0
4 (5,0;0,0; 1,0) | (5,0;0,2428;1,0) | 2,72° 0,2428

Bei grofler VR fiihren vergleichsweise grofie Fehler der OF-Schitzung zu einem relativ
kleinen Winkelfehler. Dies gilt sowohl bei Betrachtung der relativen (Bsp. 1 und 2) als
auch der absoluten (Bsp. 1 und 3) Unterschiitzung der Verschiebung. Auerdem werden
Fehler senkrecht zur Richtung der Verschiebung stérker beriicksichtigt als Fehler in
Richtung der Verschiebung (Bsp. 1 und 4).

Aus diesem Grund soll zusétzlich auch die Euklid-Norm ||v — u||; des Differenzvektors
aus tatsiichlicher VR v und geschitzem OF u betrachtet werden.!

Wie schon bei der Untersuchung der durch die lokalen Tensoren gegebenen Invarianz-
ebenen werden die Ableitungen mit ¥4 = diag(1,41%;1,41%;1,00?) berechnet, bei Mas-
kengroflen von 7 x 7 x 5 bis 11 x 11 x 9. Fiir die anschlielende Mittelung iiber die
Tensoren gilt ¥, = 2¥ 4. Dadurch sind die Mittelungsmasken grofler als die entspre-
chenden Ableitungsmasken: Gibt man — wie schon bei den Ableitungsmasken — einen
Fehler von 3% vor, so ergeben sich Maskengrofien von 11 x 11 x 9 (Standardgrofie®,
tatséchlicher Maskenfehler von rund 1,3 Prozent), 9 x 9 x 7 (um ein Pixel verkleinerte
Ausdehnung, tatséchlicher Maskenfehler von rund sechs Prozent) bzw. 13 x 13 x 11 (um
ein Pixel vergrofierte Ausdehnung, tatsichlicher Maskenfehler von etwa 0,2 Prozent).

4.3.2.2 Ergebnisse

Tabelle 4.14 zeigt die Ergebnisse fiir eine Ableitungsmaskengroéfie von 7 x 7 x 5 Pixeln
und eine Mittelungsmaske mit 9 x 9 x 7 Pixeln, Tabelle 4.15 fiir Maskengréfien von
9 x9x7bzw. 11 x 11 x 9 und Tabelle 4.16 fiir Maskengréfien von 11 x 11 x 9 und
13 x 13 x 11.

Bei zunehmender Maskengrofie nimmt der Fehler in fast allen Fillen ab. Die Aus-
nahmen treten bei der Skalierung nach Korn und bei der modifizierten o-basierten
Skalierung auf, sowie in drei Einzelfillen bei den gradienten-basierten Verfahren, wo
die durchschnittliche Liange des Differenzvektors um 0,002 bis 0,02 Pixel /Bild zunimmt.

4Schon [Otte 94] weist auf die Probleme des Winkelmafes nach [Barron et al. 94] hin und verwendet
daher ausschlielich die Euklid-Norm der Differenz.

nach Tabelle 3.1: p, = p, = V21412572 = 5,13, d.h. Maskenbreite 2 -5 +1 = 11; p; =
V2-1,00-2,572 = 3,64, d. h. Maskenbreite 2-44+1=9
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abgetastet
A- AS, | ASpmea | AK - AG AGR
. Median Rand 13,627 | 13,980 | 13,511 | 14,152 - 13,570 | 14,118
f; Mittelwert Rand 25,719 | 26,446 | 25,486 | 23,443 - 25,568 | 25,890
< Median VG o. R. 0,742 | 1,628 | 0,639 | 7,423 - 0,647 | 0,448
€ | Mittelwert VG o. R. | 0,890 | 1,703 | 0,801 | 7,559 - 0,808 | 0,619
§ Median VG m. R. 0,851 | 1,702 | 0,765 | 7,608 - 0,767 | 0,533
Mittelwert VG m. R. | 3,373 | 4,051 | 3,307 | 9417 - 3,310 | 3,217
Median Rand 0,4093 | 0,4341 | 0,4023 | 0,4901 - 0,4048 | 0,4181
o Mittelwert Rand 1,0742 | 1,1379 | 1,0468 | 0,8406 - 1,0562 | 1,0961
S Median VG o. R. 0,0389 | 0,1141 | 0,0279 | 0,4281 - 0,0294 | 0,0229
l; Mittelwert VG o. R. | 0,0456 | 0,1144 | 0,0347 | 0,4173 - 0,0366 | 0,0300
~ | Median VG m. R. 0,0453 | 0,1196 | 0,0332 | 0,4310 - 0,0352 | 0,0276
Mittelwert VG m. R. | 0,1721 | 0,2331 | 0,1615 | 0,4833 - 0,1636 | 0,1663
integriert
I- 1S, ISmod 1K IR M 1G IGR
. Median Rand 13,771 | 14,286 | 13,776 | 14,264 | 14,257 | 14,462 | 13,768 | 14,392
i Mittelwert Rand 25,743 | 26,742 | 25,757 | 23,606 | 25,931 | 26,857 | 25,740 | 26,050
g Median VG o. R. 0,737 | 1,911 | 0,750 | 7,107 | 0,579 | 1,846 | 0,735 | 0,542
E Mittelwert VG o. R. | 0,904 | 1,989 | 0,914 | 7,249 | 0,757 | 1,953 | 0,903 | 0,710
§ Median VG m. R. 0,862 | 1,987 | 0,872 | 7,304 | 0,692 | 1,948 | 0,861 | 0,635
Mittelwert VG m. R. | 3,429 | 4,333 | 3,437 | 9,175 | 3,373 | 4,347 | 3,428 | 3,340
Median Rand 0,4134 | 0,4466 | 0,4134 | 0,4844 | 0,4197 | 0,4471 | 0,4132 | 0,4248
& Mittelwert Rand 1,0743 | 1,1836 | 1,0769 | 0,8426 | 1,0890 | 1,1740 | 1,0739 | 1,0977
B Median VG o. R. 0,0344 | 0,1359 | 0,0356 | 0,4112 | 0,0273 | 0,1298 | 0,0343 | 0,0284
l; Mittelwert VG o. R. | 0,0426 | 0,1362 | 0,0438 | 0,4022 | 0,0350 | 0,1324 | 0,0424 | 0,0360
~ | Median VG m. R. 0,0411 | 0,1416 | 0,0426 | 0,4141 | 0,0329 | 0,1366 | 0,0410 | 0,0343
Mittelwert VG m. R. | 0,1750 | 0,2598 | 0,1762 | 0,4672 | 0,1682 | 0,2572 | 0,1749 | 0,1712

Tabelle 4.14: Mittelwert von Winkel 9, 4, (in Grad) und Euklidnorm [v — ul]s (in Pi-
xel/Bild) fiir Bild 150 der Bildfolge [marmor_stat] bei verschiedenen Verfahren zur Masken-
bestimmung: Aufgelistet sind fiir die Bereiche Rand und Vordergrund (VG) Median und Mit-
telwert der Winkel. Parameter: o, = 0, = 1,41, 0y = 1,00; Maskengrofie Ableitung: 7 x 7 x 5,
Mittelung: 9 x 9 x 7. Der Rand umfasst 7 Pixel beiderseits der verdeckenden Objektkanten,
insgesamt 9437 Punkte, der Vordergrund ohne Randanteil 14709 Punkte, der Vordergrund
mit Randanteil 19143 Punkte.

Beim Vergleich abgetastete vs. integrierte Maskenkoeffizienten sind in 149 von
216 Fillen die Ergebnisse bei den abgetasteten Masken besser, 56 mal bei den inte-
grierten Masken, und in 11 Féllen stimmen die Kennzahlen iiberein. Die abgetasteten
Masken kénnen somit mit hoher Sicherheit als zumindest gleichwertig zu den integrier-
ten Masken betrachtet werden.
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abgetastet
A- AS, | ASpmea | AK - - AG AGR
. Median Rand 9,616 | 9,832 | 9,611 | 11,143 - - 9,609 | 9,719
1 Mittelwert Rand 22,264 | 23,029 | 22,068 | 20,563 - - 22,141 | 22,245
. Median VG o. R. 0,302 | 1,289 | 0,354 | 7,666 - - 0,261 | 0,241
€ | Mittelwert VG o. R. | 0,384 | 1,329 | 0,439 | 7,725 - - 0,356 | 0,335
§ Median VG m. R. 0,387 | 1,365 | 0,444 | 7,793 - - 0,349 | 0,319
Mittelwert VG m. R. | 3,117 | 3,879 | 3,165 | 9,663 - - 3,097 | 3,095
Median Rand 0,2675 | 0,2893 | 0,2644 | 0,4458 - - 0,2640 | 0,2668
& Mittelwert Rand 0,9062 | 0,9703 | 0,8992 | 0,7237 - - 0,8996 | 0,9022
? Median VG o. R. 0,0168 | 0,0934 | 0,0206 | 0,4462 - - 0,0134 | 0,0123
» | Mittelwert VG o. R. | 0,0197 | 0,0921 | 0,0233 | 0,4324 - - 0,0169 | 0,0159
| Median VG m. R. 0,0212 | 0,0973 | 0,0256 | 0,4474 - - 0,0178 | 0,0163
Mittelwert VG m. R. | 0,1599 | 0,2242 | 0,1624 | 0,4955 - - 0,1565 | 0,1586
integriert
I- 1S, ISmod IK IR M 1G IGR
. Median Rand 9,871 | 10,248 | 9,851 | 11,067 | 10,036 | 10,177 | 9,845 | 10,055
f; Mittelwert Rand 22,490 | 23,501 | 22,445 | 20,748 | 22,481 | 23,377 | 22,349 | 22,473
< Median VG o. R. 0,319 | 1,629 | 0,280 | 7,265 | 0,242 | 1,671 | 0,263 | 0,241
E Mittelwert VG o. R. | 0,401 | 1,672 | 0,372 | 7,328 | 0,339 | 1,691 | 0,363 | 0,339
§ Median VG m. R. 0,406 | 1,704 | 0,371 | 7,390 | 0,325 | 1,746 | 0,356 | 0,321
Mittelwert VG m. R. | 3,202 | 4,225 | 3,180 | 9,340 | 3,169 | 4,220 | 3,175 | 3,171
Median Rand 0,2760 | 0,3071 | 0,2754 | 0,4340 | 0,2777 | 0,3043 | 0,2727 | 0,2777
o Mittelwert Rand 0,9139 | 0,9998 | 0,9092 | 0,7391 | 0,9102 | 0,9904 | 0,8998 | 0,9088
S Median VG o. R. 0,0179 | 0,1204 | 0,0149 | 0,4268 | 0,0124 | 0,1219 | 0,0134 | 0,0123
é Mittelwert VG o. R. | 0,0208 | 0,1181 | 0,0183 | 0,4138 | 0,0161 | 0,1200 | 0,0171 | 0,0160
~ | Median VG m. R. 0,0225 | 0,1240 | 0,0193 | 0,4284 | 0,0164 | 0,1264 | 0,0179 | 0,0164
Mittelwert VG m. R. | 0,1689 | 0,2521 | 0,1665 | 0,4796 | 0,1665 | 0,2519 | 0,1647 | 0,1663

Tabelle 4.15: Wie Tabelle 4.14, aber mit Maskengréfie Ableitung: 9 x 9 x 7, Mittelung: 11 X
11x 9. Der Rand umfasst 9 Pixel beiderseits der verdeckenden Objektkanten, insgesamt 12391
Punkte, der Vordergrund ohne Randanteil 13449 Punkte und mit Randanteil 19143 Punkte.

Bei der Betrachtung der Korrekturverfahren gleichen die Ergebnisse sehr stark den Er-
gebnissen bei der Untersuchung der Invarianzebenen. o-basierte Skalierung (AS,,I1S,)
und Mittelkorrektur (IM) fithren stets, Skalierung nach Korn (AK,IK) in fast allen
Féllen zu einer Verschlechterung der Ergebnisse und sind daher ungeeignet zur Kor-
rektur des Maskenfehlers.

Beim Vergleich der verbliebenen beiden Skalierungsverfahren (AS;0q, ISmod, AG, IG)
zeigt die modifizierte o-basierte Skalierung Schwéchen bei abgetasteten Koeffizienten
ausgerechnet bei schon vorher geringem Maskenfehler und kann daher auch nicht als
zuverldssig betrachtet werden.
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abgetastet
A- AS, | ASpmea | AK - - AG AGR
. Median Rand 6,298 | 6,449 | 6,268 | 9,148 - - 6,302 | 6,340
f; Mittelwert Rand 19,205 | 19,959 | 19,057 | 18,114 - - 19,191 | 19,213
< Median VG o. R. 0,231 | 1,201 | 0,396 | 7,737 - - 0,231 | 0,230
€ | Mittelwert VG o. R. | 0,294 | 1,233 | 0,444 | 7,787 - - 0,294 | 0,293
§ Median VG m. R. 0,316 | 1,287 | 0,486 | 7,869 - - 0,315 | 0,315
Mittelwert VG m. R. | 3,086 | 3,823 | 3,205 | 9,745 - - 3,086 | 3,088
Median Rand 0,1763 | 0,1888 | 0,1765 | 0,4099 - - 0,1761 | 0,1769
o Mittelwert Rand 0,7671 | 0,8187 | 0,7573 | 0,6356 - - 0,7658 | 0,7672
S Median VG o. R. 0,0118 | 0,0880 | 0,0251 | 0,4525 - - 0,0118 | 0,0118
l; Mittelwert VG o. R. | 0,0144 | 0,0863 | 0,0261 | 0,4395 - - 0,0143 | 0,0143
~ | Median VG m. R. 0,0162 | 0,0912 | 0,0299 | 0,4521 - - 0,0161 | 0,0161
Mittelwert VG m. R. | 0,1583 | 0,2170 | 0,1689 | 0,5001 - - 0,1581 | 0,1599
integriert
I- 1S, ISmod 1K IR M 1G IGR
. Median Rand 6,636 | 6,872 | 6,637 | 9,043 | 6,666 | 6,788 | 6,633 | 6,664
i Mittelwert Rand 19,447 | 20,436 | 19,442 | 18,290 | 19,438 | 20,310 | 19,429 | 19,437
g Median VG o. R. 0,229 | 1,526 | 0,230 | 7,353 | 0,228 | 1,655 | 0,230 | 0,228
E Mittelwert VG o. R. | 0,294 | 1,561 | 0,293 | 7,403 | 0,292 | 1,661 | 0,294 | 0,292
§ Median VG m. R. 0,318 | 1,611 | 0,317 | 7,482 | 0,315 | 1,735 | 0,316 | 0,314
Mittelwert VG m. R. | 3,159 | 4,164 | 3,159 | 9,436 | 3,154 | 4,204 | 3,159 | 3,154
Median Rand 0,1847 | 0,2054 | 0,1844 | 0,4017 | 0,1847 | 0,2054 | 0,1842 | 0,1848
& Mittelwert Rand 0,7788 | 0,8450 | 0,7783 | 0,6522 | 0,7723 | 0,8468 | 0,7770 | 0,7722
B Median VG o. R. 0,0118 | 0,1139 | 0,0118 | 0,4339 | 0,0117 | 0,1215 | 0,0117 | 0,0117
l; Mittelwert VG o. R. | 0,0144 | 0,1113 | 0,0143 | 0,4216 | 0,0143 | 0,1196 | 0,0143 | 0,0143
~ | Median VG m. R. 0,0162 | 0,1167 | 0,0162 | 0,4341 | 0,0160 | 0,1249 | 0,0161 | 0,0160
Mittelwert VG m. R. | 0,1652 | 0,2466 | 0,1651 | 0,4854 | 0,1628 | 0,2479 | 0,1649 | 0,1628

Tabelle 4.16: Wie Tabelle 4.14, aber mit Maskengréfie Ableitung: 11 x 11 x 9, Mittelung:
13x 13 x11. Der Rand umfasst 11 Pixel beiderseits der verdeckenden Objektkanten, insgesamt
15108 Punkte, der Vordergrund ohne Randanteil 12347 Punkte und mit Randanteil 19143
Punkte.

Die beiden Randkorrektur-Verfahren (IR, AGR, IGR) erweisen sich als etwa gleichwer-
tig, wobei der Vorteil der gradienten-basierten Randkorrektur darin besteht, auch fiir
abgetastete Masken anwendbar zu sein.

4.3.3 Versuchsfazit

Aufgrund dieser Untersuchungen zur Korrektheit der Invarianzebenen und der OF-
Schitzung kommen noch vier Verfahren zur Korrektur des Maskenfehlers in Frage:
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die gradienten-basierte Skalierung, die einfache Randkorrektur, die gradienten-basierte
Randkorrektur sowie mit Abstrichen die modifizierte o-basierte Skalierung.

Eine Vergrifierung der Masken bringt aber stets mindestens genauso gute Ergebnisse
wie jede der Korrekturen. Hinzu kommt, dass die Korrekturverfahren Probleme bei der
Anwendung mit sich bringen:

e Sind X 4 oder X, keine Diagonalmatrizen, so kénnen die Faltungsmasken bisher
nur durch Abtastung der dreidimensionalen Gaussfunktion oder ihrer partiellen
Ableitungen gewonnen werden. Die einfache Randkorrektur ist in diesem Fall
nicht anwendbar. Auch die modifizierte o-basierte Skalierung erscheint fiir ab-
getastete Masken ungeeignet, da sie in den hier beschriebenen Versuchen oft zu
einer Zunahme des Fehlers fiihrte.

e Wenn an jedem Bildpunkt eine andere Maske verwendet wird, so fiithren die bei-
den gradienten-basierten Verfahren meist zu einem héheren Rechenaufwand als
die Vergroflerung der Masken, da eine , Testfaltung® mit einer linearen Grauwert-
struktur durchgefiihrt werden muss.

Aus diesen Griinden wird im Folgenden ausschliefilich mit nicht-korrigierten, aber
moglichst groflen Masken gerechnet.

Sinnvoll ist der Einsatz der in diesem Kapitel untersuchten Korrekturverfahren aller-
dings, wenn z. B. die Grofle der Faltungsmasken aufgrund von Echtzeit-Anforderungen
oder wegen Realisierung der Faltung als Spezialschaltung beschrinkt ist, ¥4 und X,
Diagonalmatrizen sind und nur wenige verschiedene Masken verwendet werden. In sol-
chen Fillen konnen die Korrekturverfahren zu einer signifikanten Verbesserung der
Ergebnisse fiihren.



Kapitel 5

Skalen-Bestimmung

In diesem Kapitel wird untersucht, inwiefern sich die Qualitit der Gradientenschditzung
- gemessen am Winkel o, g, — und der OF-Schitzung — gemessen an der Differenz
zur VR — bei Variation der Skala, gegeben durch X2, dndern. Diese Untersuchung ist fiir
spatere Versuche von Bedeutung, um dort die Bestimmung von Y auf einen verninf-
tigen Wertebereich einzuschrinken und um zu verstehen, was eine ,optimale Skala“
ausmacht.

5.1 Motivation

Wie die vorangegangenen Versuche gezeigt haben, liegt der durchschnittliche Winkel
zwischen Invarianzebene und VR-Vektor im Bereich der Abbilder der bewegten Mar-
morblécke ohne Rand im besten Fall immer noch bei knapp 1,5 Grad, mit Rand sogar
bei 2,0 Grad (vgl. Tabelle 4.13, Spalte ,IGR).

Bei Betrachtung des OFs liegt im selben Bereich (ohne Rand) der kleinste durchschnitt-
liche Winkel ), 4, bei 0,292°, der durchschnittliche Fehler ||v —ul|, des OF bei 0,0143
Pixel/Bild (vgl. Tabelle 4.16, Spalte ,IGR). [Scharr et al. 97] schiitzen hingegen, dass
fiir einen OF-Fehler von hochstens 0,01 Pixel/Bild der Fehler in der Orientierung des
Eigenvektors zum kleinsten Eigenwert des GST bis zu 0,57° betragen darf.

Diese Abschétzung gilt aber nur, wenn die tatsidchliche VR Null ist. Betrégt die tatséch-
liche VR 1,0 Pixel/Bild, so darf — um einen OF-Fehler von 0,01 Pixel/Bild zu unter-
schreiten — der Orientierungsfehler hochsten 0,288° in Bewegungsrichtung oder hoch-
stens 0,405° senkrecht zur Bewegungsrichtung betragen. Bei 1,6 Pixeln/Bild — wie
durchschnittlich in Bild 150 der Bildfolge marmor_stat — entspricht ein Fehler von
0,01 Pixel/Bild einer Fehlorientierung von 0,162° bzw. 0,304°, was in Einklang mit den
tatsdchlich beobachteten Werten steht.

Obwohl die fiir diesen Versuch verwendeten Daten rauschfrei sind, tritt also selbst in
Bereichen, die nicht durch Bewegungsdiskontinuititen beeinflusst sind, ein nicht un-

80
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erheblicher Fehler bei der Schitzung des lokalen Tensors und des GST auf. Aufgrund
der sorgfiltigen Generierung der Bilder und der Referenzverschiebungsrate (siehe Dis-
kussion in Anhang A.8) kann ein in der Bildfolge selbst liegender Fehler mit hoher
Sicherheit ausgeschlossen werden.

Der wahrscheinlichste Grund fiir den Restfehler ist somit die Wahl eines ungeeigneten
Algorithmus, eine inadédquate Parametrisierung des Algorithmus oder eine Kombinati-
on beider Ursachen. In der Folge soll daher untersucht werden, welche Parameterkom-
bination die besten Resultate liefert. Es ist zwar nicht zu erwarten, dass die in diesem
untersuchten Fall optimalen Parameter auch in allen anderen Fillen gute Ergebnis-
se liefern, aber evtl. sichtbar werdende bzw. vermutete méogliche Gesetzmifligkeiten
kénnten zur automatischen Bestimmung der optimalen Parameter eingesetzt werden.

5.2 Skalenabhingigkeit der Invarianzebenen

5.2.1 Analyse

Die Bestimmung der Invarianzebene wird durch drei Parameter wesentlich beeinflusst:

e Die Methode zur Bestimmung der vorldufigen Maske und zur Korrektur des Mas-
kenfehlers: Dies wurde bereits ausfiihrlich untersucht, soll aber auch in dieser
Analyse beriicksichtigt werden.

e Die Grofle des Maskenbereichs: Tabellen 4.11, 4.12 und 4.13 zeigen, dass der
Fehler bei Vergroflerung der Masken abnimmt. Eine weitere Vergrofierung der
Faltungsmasken (auf bis zu 15 x 15 x 15 Pixel) brachte aber nur eine minimale
Verbesserung der Ergebnisse (um maximal 0,002 Grad).

e Die Wahl der Ableitungs-Kovarianzmatrix ¥ 4. Der Einfluss dieses Wertes soll im
Folgenden untersucht werden.

Fiir die Analyse des Einflusses von ¥ 4 auf das Ergebnis wurde eine Versuchsreihe unter
folgenden Rahmenbedingungen durchgefiihrt:

e Die Ableitungen wurden auf dem gesamten Bild 150 der Bildfolge marmor_stat
berechnet, unter Auslassung eines 20 Pixel breiten Randes.

2 2)

e Als Kovarianzmatrix wurde stets eine Diagonalmatrix ¥, = diag(o?, 02, o?

€ y’
gewdhlt mit o, = o,.
e Es galt entweder o, = 0, oder 0, = V20,.

e 0, wurde im Intervall [0,50; 6,00] mit der Schrittléinge 0,01 variiert. Nach Uberle-
gungen von [Weber & Malik 93] sollte bei der Verwendung der ersten Ableitung



82 KAPITEL 5. SKALEN-BESTIMMUNG

der Gaufifunktion o, mindestens so grof} sein wie der Betrag der Verschiebung.
Bei einer VR zwischen 1 und 2 Pixeln pro Bild ist deshalb eine Betrachtung fiir
0, < 0,50 nicht sinnvoll.

e Die Maskengrofle wurde automatisch gewéhlt unter Vorgabe eines Maskenfehlers
von 1%, bei einer maximalen Maskengrofle von 31 x 31 x 31 Pixel. Es wurde
bewusst in Kauf genommen, dass der Fehler dadurch etwas hoher ist als bei
grofleren Masken; dies erleichtert aber die Versuchsdurchfithrung erheblich.

e Die Masken wurden sowohl mit abgetasteten als auch mit integrierten Koeffi-
zienten bestimmt und die Ergebnisse ohne Maskenkorrektur (A-, I-) und unter
Verwendung der drei (ASped, AG, AGR) bzw. vier (IS4, IR, IG, IGR) noch
verbliebenen Korrekturverfahren bestimmt.

e Zum Vergleich wurden auch unkorrigierte abgetastete oder integrierte Masken
verwendet, die in jede Richtung einen Pixel weiter ausgedehnt waren als bei au-
tomatisch bestimmter Maskengrofie, bei gleichzeitiger Anhebung der maximalen
Maskengrofle auf 33 x 33 x 33 Pixel. Diese Masken werden nachfolgend als ,,ver-
groflerte Masken“ bezeichnet.

Insgesamt wurden also 12122 verschiedene! Ableitungsfelder berechnet, die zur Aus-
wertung zur Verfiigung stehen.

5.2.2 Auswertung 1: Durchschnittsfehler und Median

In einem ersten Vergleich werden die Werte von a,, g, im gesamten Bereich der Ab-
bilder der bewegten Marmorblocke inklusive Randanteil betrachtet.

Abbildung 5.1 zeigt, wie sich Mittelwert &, g, und Median med(a,, g,) des Win-
kels v, g, bei verdnderlichem o, verhalten. Der Unterschied zwischen abgetasteten
und integrierten Maskenkoeffizienten ist dabei sehr gering, nur fiir o, < 1,5 treten
nennenswerte Unterschiede zugunsten der integrierten Maskenkoeffizienten auf. In al-
len vier Grafiken tritt ein globales Minimum des Mittelwerts und des Medians des
Fehlers im Bereich zwischen o, = 1,5 und o, = 3,5 auf. Zum Rand hin nimmt
der Fehler deutlich zu, der untersuchte Wertebereich fiir o, wurde also offensichtlich
verniinftig gewéhlt. Die Minima des Mittelwerts arg min,, @, g, (0,) und des Medians
arg min,, med(ay, g,) werden fiir unterschiedliche o, angenommen, mit

argmin o, g, (0;) < argmin med (o, &) -
Tz

Oz

Dies deutet darauf hin, dass im Bereich zwischen den beiden Minima der Fehler fiir die
meisten Punkte noch abnimmt, fiir wenige Punkte aber bereits deutlich zunimmt. Diese

1551 Schritte fiir o, mit je zwei Alternativen fiir oy, 2x unkorrigierte, 2x vergréfierte, 7x korri-
gierte Masken, also 551 -2 (2 + 2 + 7) = 12122 Kombinationen.
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isotrope Masken: o, = oy

abgetastete Maskenkoeffizienten integrierte Maskenkoeffizienten
7 \ T Mme'lwen (abg. Maske‘nkoe"., keine Ko;reklur) 7 \ Min'elwerl (int. Maske‘nkoeﬂ., keine Ko'rreklur)
Median (abg. Maskenkoeff., keine Korrektur) ------- ledian (int. Maskenkoeff., keine Korrektur) -------
6

Il I
Il Lo

Fehler (Grad)

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
sigma_x sigma_x

anisotrope Masken: o, = V20,

abgetastete Maskenkoeffizienten integrierte Maskenkoeffizienten

Median (abg. Maskenkoeft., keine Korrektur) ------- Median (int. Maskenkoeff., keine Korrektur) -------

| |
4 z;\ 4 \

7
: \ i Mittelwert (abg. Maskenkoeff., keine Korrektur) i \ i Mittelwert (int. Maskenkoeff., keine Korrektur)

Fehler (Grad)
Fehler (Grad)

sigma_x sigma_x

Abbildung 5.1: Mittelwert (—) und Median (— —) des Winkels a,,, g, im gesamten Bereich
der Abbilder der bewegten Marmorblocke inklusive Randanteil fiir o, € [0,5..6,0] bei unkor-
rigierten Masken. Mittelwert und Median haben jeweils ein Minimum zwischen o, = 1,5 und
oy = 4,5 und steigen fiir o, — 0,5 und o, — 6,0 deutlich an. Das untersuchte Intervall fiir
o5 wurde also offensichtlich hinreichend groff gewédhlt. Weitere Kommentare im Text.

Hypothese wird durch Abbildung 5.2 bestétigt: Wihrend der Fehler fiir die meisten
Punkte im Inneren der Objektabbilder abnimmt, nimmt er an deren Rand zu.

Bei genauer Betrachtung der Graphen in Abbildung 5.1 fallen mehrere Spriinge der
Funktionen auf.? Diese treten genau an den Stellen auf, an denen es zu einer Ver-
grofferung der Masken kommt. Abbildung 5.3 zeigt, dass diese ,Spriinge“ durch die
Maskenkorrekturen erheblich reduziert werden konnen: Im isotropen Fall fiihren bei
abgetasteten Masken nur die gradienten-basierte Randkorrektur und die Vergréflerung

2Der Begriff ,,Unstetigkeit® anstelle von ,,Sprung® wird bewusst vermieden, da es bei diskreten
Funktionen problematisch ist, von Stetigkeit zu sprechen.



84 KAPITEL 5. SKALEN-BESTIMMUNG

Mittelwert: 1,848, Median: 0,564 Mittelwert: 2,248, Median: 0,416

Winkel oy, 5, [ <025° []<05 [J<1° [J<2¢ P<+ [=¢

Abbildung 5.2: Vergleich von oy, g, fiir minimalen Mittelwert (links) und minimalen Median
des Winkels (rechts) im Bereich der bewegten Objektabbilder bei abgetasteten, unkorrigier-
ten, isotropen, vergroflerten Masken: o, = 0, = 0. Es sind nur solche Punkte eingeférbt,
die zu den Abbildern der bewegten Marmorblécke gehdren und somit zu diesen Werten bei-
tragen. Man erkennt, dass bei wachsendem o, der Fehler im Innern des Abbilds der beweg-
ten Marmorblécke abnimmt, am Rand der Blocke aber deutlich zunimmt. Bildausschnitt:
(162,68)+[304,220].

der Masken zu einer Verringerung der , Sprunghche®, da die (nicht eingezeichneten)
Skalierungsverfahren alle drei Ableitungen mit demselben Faktor skalieren und sich
somit die Orientierung der geschitzten Invarianzebenen nicht dndert. Auch bei den
integrierten Maskenkoeffizienten fithren die gradienten-basierte Randkorrektur und die
VergroBlerung der Masken zu den gréfiten Verbesserungen, mit geringen Vorteilen ge-
geniiber der einfachen Randkorrektur. Auch im — hier nicht dargestellten — anisotro-
pen Fall fiihren die beiden Randkorrektur-Verfahren zur stidrksten Reduzierung der
,opriinge“, wihrend Skalierungen nur zu einer geringfiigigeren Verbesserung oder so-
gar zu einer Verschlechterung fiihren.

Auch wenn die Spriinge in Abbildung 5.3 grof} erscheinen, so ist zu bedenken, dass die
Unterschiede zwischen den verschiedenen Korrekturverfahren im ungiinstigsten Fall bei
nur 0,06 Grad liegen. In einer &hnlichen Grofenordnung liegen fiir o, > 1,5 die Unter-
schiede zwischen integrierten und abgetasteten Maskenkoeffizienten. Wesentlich gréfier
ist hingegen der Unterschied zwischen verschiedenen Werten fiir o,. Die folgenden Un-
tersuchungen sollen daher auf die Wahl von ¥ konzentriert werden.
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abgetastete Maskenkoeffizienten integrierte Maskenkoeffizienten
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Median (int. Maskenkoeff keme Korrektur vergroesserte Maske

Fehler (Grad)
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Abbildung 5.3: Median des Winkels o, g, fiir o, € [2,0..2,8] bei isotropen Masken und ver-
schiedenen Korrekturverfahren. Durch die Korrekturen werden die ,,Spriinge® z. T. deutlich
reduziert.

5.2.3 Auswertung 2: Kleinster Fehler der Invarianzebenen

Offensichtlich gibt es kein isotropes X, das fiir alle Punkte optimal ist, vielmehr ist
die optimale ,Skala“ eine lokale Eigenschaft. Diese Erkenntnis ist weder neu noch
iiberraschend. Eine ausfiihrliche Diskussion findet sich z.B. in [Lindeberg 98a], ein
Anwendungsbeispiel bei [Crowley 01]. Auch von den getesteten anisotropen Masken ist
keine fiir alle Punkte optimal.

Daher sollen folgende Fragen geklirt werden:

1. Gibt es fiir jeden Punkt ein isotropes X 4 op, fiir das der Winkel ,, g, (nahezu)
0 ist?

2. Wenn nicht, gibt es ein anisotropes X 4 opt, fiir das der Winkel oy, g, (nahezu) 0
ist?

3. Ist die Wahl von ¥4 o eindeutig?
4. Wie kann ¥ 4 o, gefunden werden, ohne auf die bekannte VR zuriickzugreifen?

5. Wie lassen sich die Punkte kennzeichnen, an denen es kein solches ¥ 4 op¢ gibt?

Die erste und dritte Frage lassen sich durch Ausprobieren empirisch beantworten. Be-
trachtet man o, wie bisher auch schon im Intervall [0,50; 6,00] und inkrementiert man
in Schritten der Grofle 0,01, so miissen nur 551 Ableitungsfelder berechnet werden. Bei
der zweiten Frage scheitert die empirische Beantwortung selbst bei Beschrinkung auf
diagonale Kovarianzmasken, da nun schon 551° ~ 167 - 10° Kombinationen betrachtet
werden miissten. Dies ist hochstens fiir eine stark eingeschrinkte Anzahl von Pixeln
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moglich. Lisst man beliebige Kovarianzmatrizen zu, so nimmt die Anzahl der zu un-
tersuchenden Félle noch einmal um mindestens drei Groflenordnungen zu, was nur fiir
vereinzelte Punkte moglich ist. Die nachfolgende Betrachtung beschrinkt sich daher
auf Masken, die auf isotropen Gaufiglocken basieren.

Fiir alle Berechnungen von Vergleich 2 wurden — soweit nicht ausdriicklich anders
erwahnt — abgetastete Masken verwendet, bei denen die Maskengrofle zunichst auf
Basis eines vorgegebenen Fehlers von 1% bestimmt und um ein Pixel erweitert wurde,
um die zuvor beobachteten Spriinge bei Verdnderung der Maskengréfie zu reduzieren.
Wie schon im ersten Vergleich werden die Werte von o, g, nur im Bereich der Abbilder
der bewegten Marmorblécke inklusive Randanteil betrachtet.

Winkel a,_ g, fiir verschiedene o, Abbildung 5.4 illustriert fiir verschiedene Werte
von o, fiir jeden Punkt im Bereich des Abbilds der bewegten Marmorblocke den Winkel
iy, E,- Ilir den kleinsten betrachteten Wert o, = 0,50 ist der Winkel fiir den Grofiteil
der Punkte grofier als 4 Grad, was darauf hindeutet, dass dieser Wert fiir o, zu klein ist.
Wenn man bedenkt, dass in diesem Fall ein erheblicher Fehler durch die Diskretisierung
der Gaufiglocke auftritt, so ist dieses Ergebnis aber auch nicht iiberraschend. Fiir o =
1,00 und ¢ = 1,50 nimmt der durchschnittliche Fehler deutlich ab, bei der Verteilung
der Winkel macht sich eine gewisse Struktur bemerkbar, es gibt aber immer noch Paare
unmittelbar benachbarter Punkte, von denen der eine einen Winkel kleiner als 0,25°
und der andere einen Winkel von mehr als 4,00° aufweist. Bei weiter wachsendem o,
nimmt die ,,Strukturierung® der Ergebnisse zu: Zwischen Punkten mit kleinem und
grofem Winkel liegen nun fast immer Punkte mit einem mittelgroflen Winkel, was
auf die zunehmende Uberlappung der Masken zuriickzufithren ist. Gleichzeitig wichst
aber auch der Randbereich an, in dem der Grofiteil der Punkte einen grofleren Winkel
aufweist.

Es fillt auf, dass es auch bei grofiem o, immer noch Punkte im Innern der Marmorblock-
Abbilder gibt, an denen der Winkel sehr grof} ist. Dies ist insofern iiberraschend, weil
bei bisherigen Untersuchungen mehr oder weniger stillschweigend davon ausgegangen
wurde, dass bei wachsendem Sigma, also zunehmender impliziter Glattung der Bild-
daten, der Fehler des lokalen Tensors immer mehr abnimmt, solange ein Punkt durch
die wachsenden Masken nicht in den Bereich von Bewegungsdiskontinuititen gerét.

Minimum des Winkels Dies fiihrt unmittelbar zur Frage, ob es fiir die betroffenen
Punkte im Innern der Abbilder der bewegten Marmorblocke iiberhaupt ein o, gibt, bei
dem der Winkelfehler klein ist. Eine Antwort liefert Abbildung 5.5. Diese Abbildung
zeigt fiir jeden Punkt den kleinsten Winkel, der bei Variation von o, o, und o, im
Intervall [0,5;6,0] in den angegebenen Schrittweiten auftritt. Wie man sieht, gibt es
schon bei Betrachtung der Schrittweite 0,1 fiir die meisten Punkte (mindestens) ein oy,
fiir das der Winkel kleiner ist als 0,25 Grad. Verkleinert man die Schrittweite auf 0,01,
so nimmt die Anzahl der Punkte, fiir die der Winkel von 0,25 Grad nie unterschritten
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Winkel
Oy, Ey

< 0,25°

< 0,5°

<1°

< 2°

< 4°

> 4°

Mittelwert: 3,383, Median: 0,602 Mittelwert: 3,872, Median: 0,782

Abbildung 5.4: Vergleich von ay,, g, fiir verschiedene o, bei abgetasteten, unkorrigierten,
isotropen, vergroflerten Masken: o, = o0, = 0;. Bei wachsendem o nimmt der Fehler im
Innern des bewegten Objektabbildes ab und am Rande zu.
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oz-Schrittweite: 0,1, MMG: 333 oz-Schrittweite 0,01, MMG: 333

Mittelwert: 0,263, Median: 0,028 Mittelwert: 0,196, Median: 0,003
o,-Schrittweite: 0,001, MMG: 333 o,-Schrittweite: 0,01, MMG: 993

Mittelwert: 0,187, Median: 0,0003 Mittelwert: 0,194, Median: 0,003

Winkel oy, 5, [<025° []<05 [J<1° [J<2¢ P<+ [=¢

Abbildung 5.5: Kleinster auftretender Winkel «,_, g, bei Variation von o, im Bereich
[0,50; 6,00] in unterschiedlichen Schrittweiten und bei maximalen Maskengréien (MMG) von
333 und 993; abgetastete, isotrope, vergroBerte Masken: o, = oy = oy. Fiir die meisten Punkte
(dunkelgriin) gibt es mindestens ein o, so dass der Winkel o, g, unter 0,25° sinkt.

wird, erkennbar ab. Bei erneuter Verkleinerung der Schrittweite auf 0,001 nimmt zwar
der durchschnittliche Winkel erneut ab, aber es gibt nur vereinzelt Punkte, bei denen
dadurch der Winkel noch unter die Schwelle von 0,25 Grad sinkt. Eine Schrittweite von
0,01 erscheint daher als guter Kompromiss um verwertbare Ergebnisse bei akzeptabler
Rechenzeit zu erzielen.

Die Punkte, die die Winkel-Schwelle von 0,25 Grad noch iiberschreiten, liegen zum
Grofiteil am Rand der bewegten Marmorblocke, es gibt aber auch solche Punkte im
Innern der Blocke. Um auszuschliefien, dass das Uberschreiten der Schwelle durch die
Beschriinkung der Maskengrofe auf 33 verursacht wird, wurde diese Begrenzung auf
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Abbildung 5.6: 0, bei dem der kleinste Winkel | g, auftritt bei Variation von o, in Schrit-
ten von 0,01 im Bereich [0,50; 6,00] (links) oder im Bereich [0,50; 10,00] (rechts); abgetastete,
isotrope, vergroflerte Masken: o, = 0, = 04, max. Maskengrofie: 333.

99% angehoben — eine Grenze, die bei diesem Versuch nie erreicht wird — und der
Vergleich wiederholt. Das Ergebnis unterscheidet sich aber kaum vom FErgebnis mit
kleinerer maximaler Maskengrofie.

Die nun naheliegende Frage lautet, fiir welche Werte von o, diese kleinen Werte fiir die
Winkel erreicht werden.

Die Histogramme in Abbildung 5.6 geben einen ersten Uberblick. Im linken Histogramm
wurde o, wie bisher in Schritten der Lénge 0,01 im Bereich [0,50; 6,00] variiert. Deutlich
fallen einige Werte von o, auf, bei denen signifikant mehr Punkte den kleinsten Winkel
aufweisen als bei benachbarten Werten von o,. Abgesehen von diesen ,Spitzen“ hat
die Histogramm-Kurve ein Maximum etwa zwischen o, = 0,8 und o, = 1,2 und fillt zu
kleineren Werten hin steil, zu gréfleren Werten hin langsam ab. Der Durchschnitt der
optimalen Werte von o, liegt etwa bei 2,5. Dies spricht dafiir, dass der Wertebereich
von o, verniinftig gewéhlt wurde.

Die ,,Spitzen® treten zum einen am unteren und am oberen Ende des untersuchten
Wertebereichs von o, auf. In einer Erweiterung der bisherigen Versuche wurden daher
fiir o, Werte von bis zu 10,0 untersucht. Das Ergebnis zeigt das rechte Histogramm in
Abbildung 5.6. Wie man sieht, wurden nicht nur die Punkte, bei denen bisher o, = 6,0
optimal war, auf groflere Werte von o, verteilt, sondern es nahmen fast alle Haufigkeiten
fiir o, < 6,0 ab. Allerdings handelt es sich dabei um insgesamt eher wenige Punkte, so
dass die bisherige Beschrinkung des Wertebereichs aufrecht erhalten werden soll.

Abbildung 5.7 zeigt, wo im Bild sich die Punkte befinden, an denen das kleinste (links)
bzw. grofite (rechts) zuléssige o, optimal ist. Die meisten dieser Punkte finden sich am
Rand des bewegten Marmorblocks, aber auch im Innern der Marmorblock-Abbilder
gibt es solche Punkte, wobei deren Verteilung augenscheinlich nicht vollig zufillig ist,
sich die zugrundeliegende Struktur aber auch nicht sofort erschlieflen l&sst.
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Abbildung 5.7: Lage der Punkte im Bild, an denen das kleinste (links) bzw. grofite (rechts)
zuldssige o, optimal ist; abgetastete, isotrope, vergroflerte Masken: o, = o0, = 04, max.
MaskengroBe: 333.

Die iibrigen Spitzen der Histogrammfunktion treten bei 1,42, 1,74, 2,05, 2,38, 2,69,
3,01, 3,33 usw. auf. Alle diese Werte liegen unmittelbar iiber oder unter einer Grenze,
bei der es zu einer Verinderung der Maskengrole kommt. An diesen Stellen ist die
Ableitungsfunktion bedingt durch die Beschriankung der Maskengréfie unstetig in o,
was schon in Abbildung 5.3 augenscheinlich wurde. Die letzte auffillige Spitze im Hi-
stogramm tritt bei o, = 4,60 auf. Bei diesem Wert wird die maximale Maskengréfie von
333 erreicht. Etwas iiberraschend ist, dass diese Effekte so deutlich auftreten, obwohl
bereits ein maximaler Maskenfehler von 1% zugrunde gelegt wurde und diese Masken
aufgrund vorangehender Uberlegungen noch einmal um einen Pixel in jede Richtung
vergroflert wurden. Als Konsequenz daraus sollte keinesfalls mit Masken gearbeitet
werden, die einen Fehler von mehr als 1% aufweisen.

Untersucht man nun, an welchen Stellen im Bild welches o, optimal ist (Abbildung 5.8),
so erkennt man, dass bei benachbarten Punkten in den meisten Féllen dhnliche Werte
fiir o, optimal sind. Eine mdogliche Erkliarung fiir diesen Effekt besteht in der Uberlap-
pung des von den Ableitungsmasken an benachbarten Punkten erfaliten Bereichs.

Um diesen Effekt quantisieren zu kénnen, wird der ,Uberlappungsfaktor 7, ein-
gefiithrt. Er soll grofle Werte annehmen, wenn die Ableitungsmasken bei der Bestim-
mung zweier Gradientenvektoren im wesentlichen dieselben Bildpunkte mit dhnlicher
Gewichtung beriicksichtigen, und kleine Werte, wenn dieselben Bildpunkte mit stark
unterschiedlicher Gewichtung oder gar unterschiedliche Bildbereiche in das Ergebnis
der Faltungen einflieBen. Sei w, (X4, @, 2¢) der Wert einer am Punkt xy zentrierten
dreidimensionalen z-Ableitungsmaske am Punkt @, basierend auf einer Gaufifunkti-
on mit Kovarianzmatrix ¥4, und seien w, und w; fiir die partielle Ableitung nach y
bzw. t analog definiert. Aulerdem sei Uy(x() die bei der Berechnung der partiellen
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ox-Schrittweite: 0,1 oz-Schrittweite: 0,001

Mittelwert: 0,263, Median: 0,028
oz-Schrittweite 0,01

Mittelwert: 0,196, Median: 0,003

0z, bei dem der kleinste Winkel o, g, auftritt
B<10 [J<20 []<30 [J<40 P<50 []>50

Abbildung 5.8: 04, bei dem der kleinste Winkel ., g, auftritt, bei Variation von o, im
Bereich [0,50;6,00] in verschiedenen Schrittweiten. In der unteren Zeile wird der links mar-
kierte und rechts vergrofiert dargestellte Ausschnitt fiir die Schrittweite 0,01 niher untersucht.
Man erkennt deutlich, dass meist fiir groflere Bereiche dhnliche Werte von o, optimal sind,
dass es aber auch benachbarte Punkte gibt, an denen grofle Unterschiede zwischen den op-
timalen Werten von o, bestehen. Markiert sind hier die Punkte (351,209) und (352,209)
(im oberen Teil des Bildes) sowie (358,225) bis (362,225) (im unteren Teil des Bildes), die
néiher untersucht werden. Einzelheiten siehe Text; abgetastete, isotrope, vergrofierte Masken:
0, = 0y = 04, max. Maskengrofie: 333.

Ableitungen beriicksichtigte Umgebung von xq, d. h.

UA(CU()) = {CU | (ww(ZAv T, mO) 7A 0) \% (wy(zAa T, mU) 7A 0) \ (wt(zAv z, mU) 7é 0)}(5 1)
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Yia= diag(ag,ai,ai)
@ — @ = (1;0;0)7 @ — @ = (1;1;0)7 @ — @ = (2;0;0)7

Oz Nz Ny =Mt na Nz = Tly Ui na Nz Ny =Mt 1A

0,5 | 0,006 | 0,213 | 0,144 | 0,005 | 0,191 | 0,067 | 0,000 | 0,107 | 0,071
0,6 | 0,030 | 0,336 | 0,234 | 0,028 | 0,284 | 0,113 | 0,000 | 0,171 | 0,114
0,8 | 0,165 | 0,501 | 0,389 | 0,144 | 0,408 | 0,232 | 0,005 | 0,273 | 0,184
1,0 10,334 | 0,601 | 0,512 | 0,283 | 0,498 | 0,354 | 0,037 | 0,359 | 0,251
1,41 | 0,589 | 0,717 | 0,674 | 0478 | 0,623 | 0,527 | 0,203 | 0,496 | 0,399
2,0 | 0,689 | 0,800 | 0,763 | 0,631 | 0,726 | 0,663 | 0,439 | 0,624 | 0,562
3,0 | 0,795 | 0,867 | 0,843 | 0,753 | 0,814 | 0,773 | 0,609 | 0,741 | 0,697
4,0 | 0,847 | 0,900 | 0,882 | 0,815 | 0,860 | 0,830 | 0,703 | 0,803 | 0,770
5,0 | 0,877 | 0,920 | 0,906 | 0,851 | 0,887 | 0,863 | 0,759 | 0,842 | 0,814
6,0 | 0,895 | 0,933 | 0,920 | 0,871 | 0,904 | 0,882 | 0,793 | 0,867 | 0,842
7,0 10,905 | 0,941 | 0,929 | 0,882 | 0,915 | 0,893 | 0,812 | 0,883 | 0,860
8,0 | 0,910 | 0,947 | 0,935 | 0,887 | 0,922 | 0,899 | 0,822 | 0,895 | 0,871
9,0 | 0,913 | 0,952 | 0,939 | 0,889 | 0,926 | 0,902 | 0,826 | 0,903 | 0,878
10,0 | 0,913 | 0,955 | 0,941 | 0,889 | 0,929 | 0,902 | 0,827 | 0,909 | 0,882

Tabelle 5.1: Richtungsiiberlappungsfaktoren 7, n, und 7; sowie Gesamt-Uberlappungsfaktor
n4 fiir gebréuchliche Werte der Ableitungskovarianzmatrix ¥ 4 bei unmittelbar benachbarten,
diagonal benachbarten und nicht benachbarten Punkten: Der Gesamt-Uberlappungsfaktor
unmittelbar benachbarter Bildpunkte liegt — fiir o, € ['/,6] — zwischen 0,144 und 0,920.
Abgetastete Maskenkoeffizienten, maximale Maskengrofie 333.

Dann sei der Richtungsiiberlappungsfaktor 7, zweier Masken zur Berechnung der par-
tiellen Ableitung in z-Richtung mit Aufpunkten x; und 5 und Kovarianzmatrizen X,
Y5 definiert durch:

Z |'LU:E(21,£L',ZL'1) _wm(227mam2)|

a:ELlA(a:1)ULIA(m2)

. Jwa(Er )+ D [wa(Es, z, @)

mELlA(:m) (BGUA(IE2)

nm(mlam2721a22) - ]-aO - (52)

Mogliche Werte von 7, liegen — durch die Skalierung im Nenner — zwischen 0 und 1
mit z.B. 7, = 1,0 fiir &1 = x5, X1 = Xy und U(x1) = U(xs), sowie 7, = 0,0 fiir
U(z1) NU(x3) = 0. Der Gesamt-Uberlappungsfaktor 74, der die Richtungs-Uberlap-
pungsfaktoren zusammenfasst, ergibt sich dann durch Mittelung:

:nm+ny+nt

! (5.3)

na

Wie man aus Tabelle 5.1 entnehmen kann, betriigt der Gesamt-Uberlappungsfaktor
der Ableitungsmasken unmittelbar benachbarter Punkte bei diesem Versuch zwischen



5.2. SKALENABHANGIGKEIT DER INVARIANZEBENEN 93
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Abbildung 5.9: Vergleich des Winkels v, g, in Abhéngigkeit von o fiir die Punkte (351,209)
und (352, 209).

0,144 (fir o, = 0,5) und 0,920 (fiir 0, = 6,0). Aufgrund dieser Werte ist es also
nicht {iberraschend, wenn zumindest fiir grofle Werte von o, auch das optimale o,
benachbarter Punkte oft dhnliche Werte annimmt.

Hinzu kommt, dass man auch bei geringer Uberlappung das optimale o, als struktu-
relle Eigenschaft der lokalen Grauwertumgebung ansehen kann: Benachbarte Punkte
haben oft eine dhnliche lokale Grauwertumgebung, und deshalb haben sie meist dhnli-
che Werte fiir das Optimum von o,.

Untersuchung benachbarter Punkte Durch Vergleich benachbarter Punkte soll
nun versucht werden, einen genaueren Einblick in die Ergebnisse zu gewinnen.

Betrachtet man beispielsweise das benachbarte Punktepaar (351,209) und (352, 209)
(im unteren rechten Teilbild von Abbildung 5.8 durch weiflen Kasten markiert), so ist
fiir Punkt (351,209) 0, = 5,11 optimal, wéhrend bei Punkt (352,209) o, = 0,82 die
besten Ergebnisse liefert.

Abbildung 5.9 zeigt die Verdnderung des Winkels o, g, in Abhéngigkeit von o,. Fiir
grofie Werte von o, (> 4) verhilt sich der Winkel fiir beide Punkte in etwa gleich. Dies
ist nicht weiter iiberraschend, da sich die Masken in diesem Fall stark iiberlappen (vgl.
Tabelle 5.1). Fiir beide Punkte gibt es ein lokales Minimum des Winkel bei o, = 5,11
bzw. bei o, = 5,14 (Uberlappung 74 ~ 0,908), wobei der Winkel in beiden Fillen
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kleiner als 0,005 Grad ist. Fiir kleinere Werte von o, unterscheiden sich die Winkel
zunehmend. Am Punkt (351,209) besitzt die Winkelfunktion noch ein weiteres lokales
Minimum bei o, = 1,57, wenn man von den durch die Verdnderung der Maskengrofie
hervorgerufenen Spriingen absieht. Dieses lokale Minimum ist aber deutlich grofier als
das globale Minimum. Am Punkte (352,209) besitzt die Winkelfunktion zwei weitere
Minima bei 0, = 1,31 und o, = 0,82, wobei der Winkel bei letzterem das globale Mini-
mum darstellt. Mit einem Winkel von 0,0033 Grad ist das globale Minimum aber nur
geringfiigig kleiner als das lokale Minimum von 0,0039 Grad fiir o, = 5,14. Inkremen-
tiert man o, in kleineren Schritten, so erhélt man bei o, = 0,8205 ein lokales Minimum
von 0,00015 Grad und bei o, = 5,1442 ein lokales Minimum von 0,00002 Grad.

Aus dieser Untersuchung lassen sich zwei Schlussfolgerungen ziehen:

e An benachbarter Punkten ergeben sich bei grolem o, dhnliche Gradienten Vg
und somit meist dhnliche Winkelfehler oy, g,, wihrend sich bei kleinem o, véllig
unterschiedliche Gradienten ergeben kénnen. Ist also fiir einen Punkt A ein grofles
o, optimal, so kann man am benachbarten Punkt B ein zumindest lokales Mini-
mum bei dhnlichem o, erwarten. Aufgrund der groflen Unterschiede bei kleinem
o, kann aber Punkt B sein global optimales o, auch bei kleinem o, aufweisen.
AuBerdem reagieren die Gradienten bei kleinem o, stiirker auf Anderungen von
o, als bei groflem o,.

e Die Frage nach der Eindeutigkeit des optimalen X4 ,p (vgl. Seite 85) muss auf-
grund der Beobachtungen fiir Punkt (352, 209) offensichtlich verneint werden, da
es zwei unterschiedliche Skalen gibt, fiir die oy, g, jeweils kleiner ist als 0,0002
Grad.

In einer zweiten Detail-Untersuchung wurden die fiinf benachbarten Punkte (358, 225)
bis (362,225) (im unteren rechten Teilbild von Abbildung 5.8 durch weiflen Kasten
markiert) betrachtet, die sich im kleinsten auftretenden Winkel o, g, deutlich un-
terscheiden (Abbildung 5.10). Wie schon beim vorangehend untersuchten Punktepaar
zeigt sich fiir grofle o, ein dhnlicher Kurvenverlauf. Bemerkenswert ist aber das Verhal-
ten des Winkels beim Punkte (359,225). An diesem Punkt wéchst der Winkel a,, g,
fiir o, € [2,09;2,35] auf Werte von iiber 10 Grad an und erreicht ein Maximum bei 30
Grad. Eine genaue Betrachtung der Ergebnisse zeigt aber, dass der Betrag des Gradi-
enten an diesem Punkt fiir diese Werte von o kleiner als 0,1 ist, was etwa 1/10 bis 1/100
der bei dieser Bildfolge sonst iiblichen Werte entspricht. Das bedeutet aber, dass diese
ungenaue Invarianzebene bei einer nachfolgenden Mittelung kaum eine Rolle spielt.

Der Winkel oy, g, alleine reicht also zur Beurteilung der , Qualitdt® der Invarianz-
ebenen nicht aus. Vielmehr miissen auch die Auswirkungen auf die GST-Schétzung
betrachtet werden. Es lassen sich vier Fille unterscheiden:

e kleiner Winkel v, g,, grofler Gradient: Dies ist der wiinschenwerte Fall. Ein
solcher lokaler Tensor geht mit grofem Gewicht in die Gldttung (GIl. 2.19) ein
und ,stiitzt“ die korrekte Losung.
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Abbildung 5.10: Wie Abbildung 5.9, aber fiir die Punkte (358, 225) bis (362, 225).

e kleiner Winkel a, g, kleiner Gradient: Dies ist der zweitbeste Fall. Der Tensor
tragt zur korrekten Losung bei, hat aber kein allzu grofles Gewicht.

e grofler Winkel oy, g,, kleiner Gradient: Obwohl die Invarianzebene fehlerhaft
ist, richtet ein solcher lokaler Tensor kaum Schaden an, kann also noch toleriert
werden.

e grofler Winkel o, g,, grofler Gradient: Dieser Fall ist der ungiinstigste Fall, da
die fehlerhafte Invarianzebene auch noch grofien Einfluss auf das Ergebnis hat.

Projektion p(Vg,v,) des Gradienten auf den VR-Vektor Als Konsequenz die-
ser Beobachtung soll nun nicht mehr der Winkel «,_ g, selbst, sondern der letztendlich
dadurch verursachte ,,Schaden® betrachtet werden. Im Idealfall stehen der Gradien-
tenvektor Vg und der erweiterte VR-Vektor v senkrecht aufeinander. Die Lénge der
Projektion des Gradientenvektors auf den erweiterten VR-Vektor (im Folgenden kurz
Fehlerprojektion genannt) ist daher ein geeignetes Maf fiir den Schiitzfehler des Gra-
dienten:

(Vg) vy

[o4l

Wie Abbildung 5.11 zeigt, nimmt die Fehlerprojektion im Innern des Marmorblock-
Abbildes bei wachsendem o ab, wihrend ein zunehmend breiterer Rand grofie Werte
der Fehlerprojektion aufweist. Ahnliches Verhalten war bereits bei der Betrachtung

p(v.ga ’U+) =
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Projektion
p(Vg.v)
< 0,025
< 0,05
<0,1
<02
<04
> 04

op = 3,50

Mittelwert: 0,707, Median: 0,036 Mittelwert: 0,595, Median: 0,036

Abbildung 5.11: Vergleich von p(Vg,vy) = % fiir verschiedene o, bei abgetasteten,

unkorrigierten, isotropen, vergréfierten Masken: o, = o, = 0.
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oz-Schrittweite: 0,01

Mittelwert: 0,066, Median: 0,00048
< 0,25° <2° _— <10 <40 . .
. . Projektion 0z, bei dem diese
<05 <V, <20 <BO G e
<10 > 40 ;U4 <30 > 5.0 erte auftreten

Abbildung 5.12: Kleinste Werte fiir p(Vg,v+) (links) und o,, bei dem diese Werte auftre-
ten, (rechts) bei Variation von o, im Bereich [0,50;6,00] in Schritten von 0,01; abgetastete,
isotrope, vergroflerte Masken: o, = 0, = 04, max. Maskengrofle: 333. Im Vergleich mit Ab-
bildung 5.5 und Abbildung 5.8 erkennt man, dass an fast allen Punkten im Innern des Mar-
morblocks, bei denen der kleinste auftretende Winkel o, g, grof8 ist, p(Vg,v) trotzdem
einen kleinen Wert annimmt, und dass der ‘optimale’ Wert fiir o, oft zunimmt.

des Winkels «,,, g, festgestellt worden. Fiir grofes o, ist sogar zu erkennen, wie sich
die Kanten im Innern der Marmorblocke auswirken. Im Gegensatz zur Betrachtung
des Winkels «a,, g, liegt das Minimum des Mittelwerts der Projektion (0,595) erst am
Rand des betrachteten Bereichs, namlich bei o, = 6,00.

Auch die Darstellung der kleinsten auftretenden Werte von p(Vg, v, ) und der zugehori-
gen o, (Abbildung 5.12) dhnelt stark der entsprechenden Abbildung fiir o, g,.

Beim Histogramm der o, fiir die die optimalen Werte erreicht werden (Abbildung 5.13),
ist im Vergleich zu dem entsprechenden Histogramm beim Winkel o, g, eine Ver-
schiebung zu gréfleren o, hin festzustellen. Diese Verschiebung ist — ebenso wie die
Verschiebung des Medians — darauf zuriickzufiihren, dass bei wachsendem o, die im-
plizite Glattung der Bilder zunimmt und dadurch die Gradienten und somit auch die
Fehlerprojektion kleinere Werte annehmen.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass fiir fast alle rand-fernen Punkte des
Abbilds des bewegten Marmorblocks die Fehlerprojektion mindestens fiir ein o, sehr
kleine Werte annimmt, auch an den Punkten, bei denen der kleinste auftretende Winkel
noch grof} ist.
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140 | ) ) "histo_66_s|gma_0050_600_0.01_proj.txt" 140 | ) ) "histo_66_sigma_0050_1000_0.01_proj.ixt"

120 |

100

Anzahl
Anzahl

Abbildung 5.13: o, bei dem die kleinste Fehlerprojektion p(Vg, v ;) auftritt bei Variation von
o in Schritten von 0,01 im Bereich [0,50;6,00] (links) oder im Bereich [0,50; 10,00] (rechts);
abgetastete, isotrope, vergroflerte Masken: o, = 0y = 04, max. Maskengrofie: 333.

5.3 Skalenabhingigkeit des GST

5.3.1 Analyse

In einer weiteren Versuchsreihe sollen die Untersuchungen nun auf die Bestimmung des
GST und des OF ausgedehnt werden.

Die Bestimmung des GST wird im Wesentlichen von denselben Parametern beeinflusst
wie die Bestimmung der Invarianzebenen (siehe Abschnitt 5.2.1). Es besteht allerdings
die Moglichkeit, bei der Ableitungsbestimmung und der anschliefenden Mittelung un-
terschiedliche Kovarianzmatrizen ¥4 bzw. ¥, zu verwenden. In Anlehnung an [Linde-
berg & Garding 94; Nagel & Gehrke 98a] fixieren wir das Verhiltnis 3, = 23 4.

Fiir die nachfolgende Versuchsreihe gelten als Rahmenbedingungen:

e Der GST wird in einem Ausschnitt aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat be-
rechnet, der alle bewegten Objektabbilder umfasst.

e Als Kovarianzmatrizen werden stets Diagonalmatrizen ¥, = diag(o2,07,07),

Yy = 2¥4 gewdhlt mit o, = o0, = 0. Die Identifizierung der Skala erfolgt
vereinfacht durch Angabe von o,.

e 0, wurde im Intervall [0,50; 6,00] mit der Schrittlinge 0,01 variiert.

e Die Maskengrofle wurde in jede Richtung um einen Pixel grofler gewihlt als die
unter Vorgabe eines Maskenfehlers von 1% automatisch ermittelte Grofie, bei
maximaler Maskengrdéfie von 33 x 33 x 33 Pixel.

e Die Maskenkoeffizienten wurden durch Abtastung gewonnen und keinerlei Kor-
rekturen unterworfen. Nach der Sprechweise der vorangehenden Versuche wurden
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Mittelwert (abg. Maskenkoeft., keine Korrektur) " " Mittelwert (abg. Maskenkoeff., keine Korrektur)
Median (abg. Maskenkoeff., keine Korrektur) >==--- Median (abg. Maskenkoeff., keine Korrektur) -------

Winkelfehler nach BFB [Grad]
>
Absoluter Fehler [Pixel/Bild]

. . .
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
sigma_x sigma_x

Winkelfehler vy, o, nach [Barron et al. 94] absoluter Fehler ||v — ul|2

U

Abbildung 5.14: Mittelwert (—) und Median (— —) des Winkels 9, 4, (links) und der Eu-
klidnorm ||v — |2 (rechts) im gesamten Bereich der Abbilder der bewegten Marmorblocke
inklusive Randanteil fiir o, € [0,5..6,0] bei unkorrigierten, vergrofierten, abgetasteten, aniso-
tropen Masken. Beide ,,Qualititsmafle” liefern in etwa dieselben Ergebnisse. Der Mittelwert
hat jeweils ein Minimum etwa bei 0, = 0,8 — 0,9, der Median zwischen o, = 1,0 und o, = 2,0.
Weitere Kommentare im Text.

also abgetastete, isotrope, vergroflerte, unkorrigierte Masken verwendet.

Es wurden in diesem Versuch 551 verschiedene GST-Felder berechnet und verglichen.

5.3.2 Auswertung 1: Durchschnittsfehler und Median

Abbildung 5.14 zeigt Mittelwert und Median des Winkels 1), o und der Euklidnorm
|lv — u||o in Abhéngigkeit von o, bei unkorrigierten, vergrofierten, abgetasteten Mas-
ken. Dabei werden nur Punkte betrachtet, die im Bereich der Abbilder der bewegten
Marmorblocke liegen. Fiir ausgewihlte Werte von o, zeigen Abbildungen 5.15 und
5.16 den Fehler an den einzelnen Punkten bei abgetasteten, unkorrigierten, isotropen,
vergroflerten Masken.

e Beide ,,Qualititsmafle® liefern in etwa dieselben Ergebnisse.

e Der Mittelwert hat jeweils ein Minimum etwa bei ¢ = 0,8 bis 0,9, bei grofieren
und kleineren Werten steigt der durchschnittliche Fehler schnell an.

e Der Median nimmt im gesamten Intervall zwischen ¢ = 1,0 und o = 2,0 etwa
dieselben niedrigen Werte an, nur bei noch gréfleren und kleineren Werten nimmt
der Median merklich zu.

e Die Beobachtung, dass der Median iiber ein grofleres Intervall von Skalen nahezu
konstant bleibt, der Mittelwert aber im selben Intervall um rund 80 Prozent
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Betrag

v —ull2
< 0,01
< 0,02
< 0,05
< 0,10
< 0,20
> 0,20

op = 0,50

Mittelwert: 0,789, Median: 0,250

1,50

oy = 2,50

oy = 4,00

Mittelwert: 0,35, Media: 0,126 Mittelwert: 0,414, Medin: 0,171
Abbildung 5.15: Vergleich des absoluten Fehlers der OF-Schitzung ||v — u||o fiir verschiedene
0z (= oy = 01). Bei wachsendem o, treten in einem zunehmend breiten Streifen (bedingt
durch die Verbreiterung der Faltungsmasken) grofie Fehler auf, wihrend der Fehler im Innern
des bewegten Objektabbildes bis etwa ¢ = 3,0 abnimmt und dann auch anwéchst.
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Winkel
Yoy uy
<0,2
< 0,5
<1,0
<20
< 5,0
> 5.0

op = 0,50
op = 1,00

Mittelwert: 10,58, Median: 5,21

op = 1,50

op = 2,50

op = 3,50

o

= LR

Mittelwert: 7,96, Median: 2,53

Mittelwert: 8,94, Median: 3,43

Abbildung 5.16: Vergleich des Fehlers der GST-Orientierung 1, 4, fiir verschiedene o, bei
abgetasteten, unkorrigierten, isotropen, vergréflerten Masken: o, = 0, = 0. Es lassen sich
die gleichen Beobachtungen wie bei Abbildung 5.15 machen, nur dass der Fehler im Innern
des bewegten Objektabbildes schon ab etwa o, = 2,5 mehrheitlich zunimmt.



102 KAPITEL 5. SKALEN-BESTIMMUNG

Wahl des o, fiir das ... minimal ist

v —ull2 Yoy

Betrag

v —u2
< 0,01
< 0,02
< 0,05
< 0,10
< 0,20
> 0,20

Winkel
Yo,y
<02
< 0,5
<10
<20
< 5,0
> 50

Mittelwert: 0,800, Median: 0,1217 Mittelwert: 0,768, Median: 0,1125

Abbildung 5.17: Kleinste auftretende Fehler ||v — u|l2 bzw. 1y, o, bei Variation von o, bei
abgetasteten, unkorrigierten, isotropen, vergroflerten Masken: o, = o, = 0y, Xy = 2X 4.

wichst, ist darauf zuriickzufiihren, dass der Fehler an relativ wenigen Punkten
(im Randbereich) stark zunimmt, wéhrend der Fehler an den iibrigen Punkten
(im Innern der Blocke) sogar abnimmt.

5.3.3 Auswertung 2: Kleinster Fehler des GST

Abbildung 5.17 zeigt, dass es fiir fast alle Punkte ein o, gibt, fiir das sowohl ||v — u||-
als auch 1)y, 4, sehr kleine Werte annehmen. Nur entlang der bewegten Objektkanten,
d. h. bei Bewegungsdiskontinuitéten, treten selbst im besten Fall groflere Werte auf.

In Analogie zu Abbildung 5.9 untersucht Abbildung 5.18 die Verénderung des Fehlers
des GST bei Variation von o, an den Punkten (351,209) und (352,209). Im Gegen-
satz zur Betrachtung der Invarianzebenen verhilt sich der Fehler an beiden Punkten
schon fiir Werte von o, > 1,5 sehr dhnlich. Dies ist aufgrund der Uberlappung der
Mittelungsmasken auch nicht weiter erstaunlich. Zur Quantisierung der Uberlappung
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" "punktevergleich_351_209_352 209.GST.txt" using 1
" using 1:

25

nach BFB (Grad)
Absoluter Fehler (Pixel/Bild)

Winkelfehler

Winkelfehler ¢y, 5, nach BFB absoluter Fehler ||v — ul|o

Abbildung 5.18: Vergleich des Winkelfehlers 1), ,,, und des absoluten Fehlers ||v — ul2 in
Abhéngigkeit von o, fiir die Punkte (351, 209) und (352, 209).

kann auch fiir Mittelungsmasken ein ,, Uberlappungsfaktor® 7, eingefiihrt werden. Sei
w(Xyr, , xy) der Wert einer am Punkt @ zentrierten dreidimensionalen Mittelungs-
maske am Punkt & mit Mittelungskovarianzmatrix ¥j;, und Uy () die bei der Mitte-
lung beriicksichtigte Umgebung von xq, d.h. Uy () = {x | w(X, 2, xo) # 0}. Dann
sei der Uberlappungsfaktor zweier Mittelungsmasken mit Aufpunkten 2, und - sowie
Kovarianzmatrizen ¥, ¥y definiert durch:

Z |w(21,m,a:1) —’LU(EQ,(L',QJQN

meuM(zl)UuM(mQ)

Z |w(21,m,m1)|+ Z |w(§]2,m,az2)|

xeUp(z1) xelp(x2)

77M($1;$2721;22) — 1:(] — (54)

Durch die gewéhlte Skalierung ist sichergestellt, dass die moglichen Werte von 1,
zwischen 0 und 1 liegen.

Wie man Tabelle 5.2 entnehmen kann, betriigt der Uberlappungsfaktor fiir o, = 1,41
bereits 0,8, fiir o = 2,0 sogar 0,860. Fiir gréflere o, ist daher eine nidherungsweise
Ubereinstimmung des Verlaufs von Winkelfehler und absolutem Fehler an benachbarten
Punkten zu erwarten.

Das ,,optimale® o, ist auch bei der GST-Bestimmung nicht eindeutig. So besitzt z. B.
der absolute Fehler ||v — u||; am Punkt (351,209) neben dem globalen Minimum von
0,00106 Pixel/Bild fiir o, = 4,28 noch zahlreiche weitere lokale Minima, von denen zwei
— namlich 0,00115 Pixel/Bild fiir o, = 4,13 und 0,00127 Pixel/Bild fiir 0, = 3,95 —
nahe am Wert des globalen Minimum liegen. Auch fiir den Punkt (352, 209) gibt es vier
lokale Minima — 0,00126 Pixel/Bild fiir o, = 2,37, 0,00034 Pixel/Bild fiir o, = 4,22,
0,00049 Pixel /Bild fiir o, = 4,41, 0,00066 Pixel/Bild fiir o, = 4,60 — die zumindest in
der praktischen Anwendung gleichwertig sind.
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Y4 = diag(03, 03, 07)
1 — @9 = (1;0;0)7 x1 —xo = (1;1;0)7 x1 —xy = (2;0;0)7
S =S4 | S =224 | Sy =24 | S =284 | Sy =24 | =284

Og M M M nm nm nm
0,5 0,179 0,436 0,156 0,357 0,068 0,228
0,75 0,468 0,624 0,382 0,521 0,250 0,383
1,0 0,601 0,719 0,498 0,625 0,359 0,499
2,0 0,801 0,860 0,727 0,804 0,625 0,728
3,0 0,867 0,907 0,815 0,868 0,742 0,816
4,0 0,901 0,930 0,860 0,901 0,804 0,862
5,0 0,921 0,947 0,888 0,923 0,843 0,894
6,0 0,935 0,959 0,907 0,939 0,870 0,919
7,0 0,946 0,969 0,922 0,951 0,893 0,937
8,0 0,955 0,976 0,934 0,961 0,911 0,952
9,0 0,963 0,981 0,944 0,969 0,926 0,962
10,0 0,969 0,985 0,952 0,975 0,939 0,970
1,41 0,800
2,81 0,900

Tabelle 5.2: Uberlappungsfaktor 7, fiir gebriuchliche Werte der Mittelungskovarianzmatrix
>.pr bei unmittelbar benachbarten, diagonal benachbarten und nicht benachbarten Punkten:
Fiir ¥j; = 2%, — wie bisher stets verwendet — und o, € [',6] liegt der Uberlappungs-
faktor unmittelbar benachbarter Mittelungsmasken zwischen 0,436 und 0,959. Abgetastete
Maskenkoeffizienten, maximale Maskengréfie 333.

5.4 Fazit

Selbst bei den hier untersuchten rauschfreien Bilddaten ist die Wahl von X4
und ), keineswegs unbedeutend, auch bei Punkten, die nicht in der Ndhe von
Bewegungsdiskontinuitéiten liegen.

Abgesehen von Punkten in der Nihe von Bewegungsdiskontinuititen gibt es aber
fiir fast alle Punkte ein isotropes 3, fiir das die korrekte Invarianzebene geschéitzt
wird bzw. der OF mit der VR iibereinstimmt. Dieses X ist aber nicht unbedingt
eindeutig, wie einige der untersuchten Beispiele zeigen.

Die Invarianzebenen sind u. a. fehlerbehaftet, wenn der geschétzte Gradient auf-
grund der impliziten Mittelung klein wird. Solche Punkte wirken sich aber bei
einer anschliefenden GST-Bestimmung durch Mittelung kaum aus.

Es gibt keine offensichtliche Vorgehensweise, wie das optimale 3 bei unbekannter
VR gefunden werden kann.



Kapitel 6

Zu einer adaptiven
GST-Bestimmung

In diesem Kapitel wird ein iterativer Ansatz zur Schitzung der ,optimalen“ Skala un-
tersucht. Wie sich zeigen wird, ist die iterative Formulierung insofern ,wohldefiniert”,
als sie in den meisten Fillen ein Ergebnis liefert, das sowohl mathematisch begrindbar
als auch anschaulich sinnvoll ist.

6.1 Motivation

Wie die bisherigen Versuche gezeigt haben, gibt es keine Diagonalmatrizen 4 und X,
(in einer verniinftig gewéhlten Teilmenge aller Diagonalmatrizen), so dass die Bestim-
mung der Invarianzebene, des GST oder des daraus abgeleiteten OF's fiir alle Punkte
gute bis sehr gute Ergebnisse liefert. Ebenso sind keine Anzeichen dafiir zu erkennen,
dass es fest vorgebbare Diagonalmatrizen ¥, und ¥, gibt, so dass die Ergebnisse zu-
mindest zufriedenstellend fiir alle Punkte sind. Wie bereits mehrfach erwéhnt, ist also
die Wahl der optimalen Skala (und somit der optimalen Matrizen ¥4 und X,,) eine
lokale Eigenschaft und dariiber hinaus abhingig von der gewiinschten Anwendung.

Im Folgenden soll davon ausgegangen werden, dass die Skala sowohl die Grofle als
auch die Orientierung des betrachteten Bereichs umfasst. Jede Skala entspricht also
umkehrbar eindeutig einer Kovarianzmatrix der verwendeten Gaufiglocken bzw. ihrer
Ableitungen.

Folgende Forderungen werden vorgegeben:

e Bei Erfilllung aller in Kapitel 2 getroffenen Annahmen (siehe auch Uberblick
im Anhang) sollten die Ergebnisse méoglichst gut sein, d.h. die Invarianzebenen
sollten korrekt geschétzt werden, der OF mit der VR {ibereinstimmen.

e Eine Verletzung der Annahmen sollte sich nur in einer méglichst kleinen Umge-
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bung der Punkte auswirken, an denen die Annahme verletzt wird.

e Aufgrund der geschitzen OF-Felder oder der GS-Tensoren sollte eine Segmen-
tierung des Bildes in sich unabhéngig voneinander bewegende Bereiche moglich
sein.

Ziel ist es, fiir jeden Punkt die Kovarianzmatrizen ¥4 und X,, zu finden, die diese
drei Forderungen moglichst gut erfiillen. Dafiir gibt es mindestens zwei grundsétzlich
verschiedene Ansétze:

1. Auswahl: Die erste Moglichkeit besteht darin, die Ableitungen, die lokalen Ten-
soren, den GST (kurz: die ,Merkmale“) fiir eine grofiere Menge von Skalen zu
bestimmen und dann aufgrund von Kenngrofien, die entweder direkt aus den
zu bestimmenden Merkmalen abgeleitet oder gesondert berechnet werden, die
optimale Skala durch Auswahl aus der untersuchten Menge von Skalen zu be-
stimmen (siehe z. B. [Lindeberg 98a; Lindeberg 98b]). Der grole Nachteil dieser
Vorgehensweise besteht darin, dass aufgrund von praktischen Beschrinkungen
(Rechenzeit, Speicher) nur eine kleine Teilmenge der moglichen Skalen untersucht
werden kann'. Durch Interpolation kénnen zwar einige Berechnungen eingespart
werden, durch geschickte Implementierung ([Crowley et al. 02]) die Berechnungen
selbst beschleunigt werden, dennoch muss stets eine A-priori-Beschrinkung der
betrachteten Kovarianzmatrizen (z. B. auf Diagonalmatrizen) erfolgen.

2. Adaption: Die zweite Moglichkeit besteht darin, zunichst die Berechnung der
Merkmale auf einer ausgewéhlten Skala durchzufiihren und auf Basis des Ergeb-
nisses die optimale Skala zu schétzen, also die Skala aufgrund des Ergebnisses zu
adaptieren. Eine solche Adaption wird im Zweidimensionalen schon von [Nitzberg
& Shiota 92] vorgeschlagen. [Nagel & Gehrke 98a] wenden diese Idee als erste
auf Bildfolgen an. Der Vorteil dieses Vorgehens besteht darin, dass bei geeig-
net gewihltem Adaptionsverfahren die Menge der zuldssigen Skalen weit weniger
stark eingeschrinkt wird als bei der Skalen-Auswahl.

Wihrend die Skalenbestimmung durch Auswahl bereits von den oben genannten und
weiteren Autoren untersucht wurde, gibt es bisher erst recht wenig Erfahrungen mit
dem Adaptionsverfahren. In der vorliegenden Arbeit soll das existierende Adaptions-
verfahren analysiert, erweitert und ausgiebig getestet werden.

! Eine Kovarianzmatrix hat sechs freie Parameter: drei Winkel fiir die Hauptachsen-Orientierung,
drei Werte fiir die Ausdehnung der Hauptachsen. Lisst man fiir jeden dieser Parameter nur 100
Werte zu, so ergeben sich schon 10?2 Kombinationen. Kénnte man auf einem heutigen Rechner (mit
2,5 GHz Prozessor) eine Kombination in nur 10 Taktzyklen berechnen und auswerten, also 2,5 - 108
Kombinationen pro Sekunden, so ergébe sich eine Rechenzeit von 10'2/2,5 - 108 = 4000 Sekunden pro
Pixel.
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6.2 Exkurs: Referenz-Werte

MefBlatte fiir den Erfolg oder Miflerfolg der Vorgehensweisen zur GST- und OF-Bestim-
mung soll die Qualitdt der OF-Schéitzung sein, die jeweils mit Hilfe von Mittelwert und
Median des Winkelmafles 1/, . nach [Barron et al. 94] und des euklidischen Abstands
||lv — ul|s zwischen OF-Schitzung und VR beurteilt werden soll.

Dazu wird auf mehrere Bildfolgen zuriickgegriffen, bei denen die VR zuverléssig be-
kannt ist:

e die Yosemite-Bildfolge (yosemite),

die Translating-Tree-Bildfolge (trans_tree),

die Diverging-Tree-Bildfolge (div_tree),

die Marmor-Block-Bildfolge von Otte (tr_bsb) und

die neue Marmor-Block-Bildfolge (marmor_stat).

Eine ausfiihrliche Darstellung und Diskussion der Eigenschaften dieser Bildfolgen finden
sich in Anhang A.

Tabellen 6.1 bis 6.5 vergleichen die Ergebnisse des nicht-adaptiven Verfahrens zur GST-
und OF-Schéitzung mit den publizierten Ergebnissen anderer Verfahren. Man erkennt,
dass das nicht-adaptive Verfahren dhnlich gute oder sogar bessere Ergebnisse als die
meisten anderen Verfahren produziert.

Zur Berechnung des OFs wurden jeweils abgetastete, nicht-korrigierte Masken der an-
gegebenen Ausdehnung verwendet, die durch Abtastung der Gauflfunktion bzw. ihrer
Ableitungen mit ¥4 = diag(1,41;1,41;1,41), X5, = 234 ermittelt wurden. Eine zeit-
liche Ausdehnung der Mittelungsmasken von 1 bedeutet, dass in diesen Féllen keine
zeitliche Mittelung erfolgte.

Alle eigenen Werte wurden bei einem Bildrand von 20 Pixeln berechnet. Bei der
Yosemite-Bildfolge wurden keine Punkte beriicksichtigt, die zum ,Himmel“ gehéren.
Bei der neuen Marmor-Block-Bildfolge wurden nur Punkte beriicksichtigt, die zum
bewegten Bereich des Bildes gehoren. Bei den selbst berechneten Werten wird auch
angegeben, welches Ergebnis sich bei Beschrinkung auf Punkte ergibt, die der Kate-
gorie ROF (vgl. Abschnitt 2.5, Seite 23, Schwellwerte: 7orp = 0,0120, Thap = 0,050)
zugeordnet wurden.

Die Werte anderer Autoren wurden ungepriift aus den jeweils angegebenen Quellen
entnommen. Oft ist nicht bekannt, welcher Bildausschnitt zur Ermittlung dieser Werte
herangezogen wurden.
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Verfahren Vo, uy lv — ull2 Dichte | Quelle

0 Med. 0 Med. (vgl. Legende)
Sun (2002) 921 - - - > 100 | [Sun 02]
Pedersen & Nielsen (2001) | 8,51 - - - (>) 100 | [P&N 2001]
Alvarez et al. (2000) 5,53 - - - > 100 | [Alvarez et al. 00]
Mémin & Pérez (1998) 5,38 - - - > 100 | [M&P 98]
Black & Anandan (1996) 4,46 - - - 100 [BHS 98]
Black (1994) 352 - ; ; 100 | [BHS 98]
Mémin & Pérez (1998) 2,34 - - - 100 [M&P 98]
Black & Jepson (1994) 2,29 - - - 100 [BHS 98]
Ju et al. (1996) 216 - ; ; 100 | [BHS 98]
BHS WLS6 (1998) 2,02 - ; ; 100 | [BHS 98]
Lai & Vemuri (1997) 1,99 - - - 100 [Lai & Vemuri 97]
BHS WTLS6 (1998) 1,97 - - - 100 [BHS 98]
Farnebéck (2001) 1,14 - - - 100 [Farnebéck 01]
nicht-adaptiv, alle (1) 2.62 1,93 | 0,216 0,0761 | 100
nicht-adaptiv, nur ROF (1) | 2,20 1,82 | 0,0976 0,0635 | 80,4
nicht-adaptiv, alle (2) 2,27 1,54 | 0,0940 0,0581 100
nicht-adaptiv, nur ROF (2) | 1,88 1,46 | 0,0741 0,0506 80,1
nicht-adaptiv, alle (3) 2,35 1,59 | 0,0991 0,0613 100
nicht-adaptiv, nur ROF (3) | 1,95 1,51 | 0,0773 0,0528 | 79,0
nicht-adaptiv, alle (4) 2,81 1,90 | 0,1311 0,0740 100
nicht-adaptiv, nur ROF (4) | 2,30 1,78 | 0,0968 0,0604 76,4

Tabelle 6.1: Referenzwerte fiir Bild Nr. 7 (von 0-14) der Yosemite-Bildfolge. vy, 4, und
|lv — ul||2 geben Aufschluss iiber die Qualitit der OF-Schitzung. Der Eintrag in der Spalte
,Dichte® gibt an, wieviel Prozent der Punkte im betrachteten Bereich in das angegebene Er-
gebnis eingingen. Eine Dichte > 100 bei aus fremden Quellen stammenden Daten bedeutet,
dass die vorliegenden Zahlen die Wolkenregion beriicksichtigen, was meist zu deutlich schlech-
teren Ergebnissen fithrt, wie die Ergebnisse von [Mémin & Pérez 98] zeigen, die fiir beide Félle
vorliegen. [Pedersen & Nielsen 01] geben nicht an, ob sie die Wolkenregion beriicksichtigen
oder nicht.

Abgekiirzte Quellenangaben: BHS 98 = [Bab-Hadiashar & Suter 98], P&N 2001 = [Peder-
sen & Nielsen 01], M&P 98 = [Mémin & Pérez 98]

Wolkenregion nicht beriicksichtigt. Standardparameter; Maskengrofie: (1) 9 x 9 x 7 (Abl)
bzw. 13 x 13 x 7 (Mitt.), (2) 9x 9 x 9 (Abl) bzw. 13 x 13 x 7 (Mitt.), (3) 11 x 11 x 11 (Abl.)
bzw. 13 x 13 x 5 (Mitt.), (4) 11 x 11 x 11 (AbL) bzw. 13 x 13 x 1 (Mitt.).
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Verfahren Yoy g lv — ull2 Dichte | Quelle

0 Med. 0 Med. (vgl. Legende)
Horn & Schunk (orig.) | 38,72 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Anandan 4,54 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Horn & Schunk (mod.) | 2,02 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Singh (2. Schritt) 1,25 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Uras et al. 0,62 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Lucas & Kanade 0,56 - - - 13,1 | [Barron et al. 94]
Lai & Vemuri (1997) 0,40 - - - 100 [Lai & Vemuri 97]
Fleet & Jepson 0,32 - - - 74,5 | [Barron et al. 94]
Fleet & Jepson 0,23 - - - 49,7 | [Barron et al. 94]
Pedersen & Nielsen 0,15 - - - 100 | [P&N 2001]
nicht-adaptiv, alle (1) | 0,43 0,38 | 0,0292 0,0270 | 100
nicht-adaptiv, ROF (1) | 0,39 0,35 | 0,0271 0,0256 | 82,0
nicht-adaptiv, alle (2) 0,36 0,29 | 0,0217 0,0187 100
nicht-adaptiv, ROF (2) | 0,31 0,26 | 0,0197 0,0167 | 82,0
nicht-adaptiv, alle (3) | 0,42 0,32 | 0,0259 0,0203 | 100
nicht-adaptiv, ROF (3) | 0,36 0,28 | 0,0220 0,0183 | 68,6

Tabelle 6.2: Referenzwerte fiir Bild Nr. 20 (von 1-40) der Translating-Tree-Bildfolge.
Abgekiirzte Quellenangabe: P&N 2001 = [Pedersen & Nielsen 01]

Ausschnitt (20,20) + [110, 110]. Standardparameter; Maskengrofie: (1) 9 x 9 x 9 (Abl.) bzw.
13 x 13 x 13 (Mitt.), (2) 11 x 11 x 11 (AbL) baw. 15 x 15 x 15 (Mitt.), (3) 11 x 11 x 11 (AbL)
bzw. 15 x 15 x 1 (Mitt.).

6.3 Verfahrensbeschreibung

Die Grundidee des adaptiven Verfahrens zur GST-Bestimmung, wie es von [Nagel &
Gehrke 98a] eingefiihrt wurde, besteht in einem iterativen Vorgehen, bei dem die Ko-
varianzmatrizen ¥4 und ¥,; der bei der Bestimmung der lokalen Tensoren bzw. der
anschliefenden Mittelungen verwendeten Gaufiglocken auf Basis des GST's der vorange-
henden Iteration geschitzt werden. Durch dieses Vorgehen werden die Faltungsmasken
an die lokale Grauwertstruktur, insbesondere an Orientierung und Betrag eventueller
Grauwertiibergéinge angepasst. [Nagel & Gehrke 98a] geben im Startschritt als ,,Start-
Kovarianz“Diagonalmatrizen ¥, und X,; vor — mit ¥,; = 2X4 — und erzielen bereits
durch eine einzige Iteration bemerkenswerte Verbesserungen der Ergebnisse.

Seit der erstmaligen Anwendung des adaptiven Verfahrens sind mehrere Untervarianten
entstanden, die nachfolgend vorgestellt werden. Dabei bezeichne (z,y,t)T die rdumlich-
zeitliche Position eines Punkte in der betrachteten Bildfolge und (o, 3o, to)” den Punkt,
fiir den der OF berechnet wird. Der Begriff ,,betrachtetes Bild“ beziehe sich stets auf das
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Verfahren Yoy uy lv — ull2 Dichte | Quelle

0 Med. 0 Med. (vgl. Legende)
Horn & Schunk (orig.) | 12,02 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Singh (2. Schritt) 8,60 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Anandan 7,64 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Uras et al. 4,64 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Horn & Schunk (mod.) | 2,55 - - - 100 | [Barron et al. 94]
Lucas & Kanade 1,65 - - - 24,3 | [Barron et al. 94]
Lai & Vemuri (1997) 1,34 - - - 100 [Lai & Vemuri 97]
Fleet & Jepson 0,99 - - - 61,0 | [Barron et al. 94]
Pedersen & Nielsen 0,80 - - - 100 | [P&N 2001]
Fleet & Jepson 0,73 - - - 28,2 | [Barron et al. 94]
nicht-adaptiv, alle (1) | 2,08 1,66 | 0,0464 0,0386 | 100
nicht-adaptiv, ROF (1) | 1,88 1,52 | 0,0423 0,0358 | 79,1
nicht-adaptiv, alle (2) 2,08 1,65 | 0,0465 0,0385 | 100
nicht-adaptiv, ROF (2) | 1,88 1,52 | 0,0424 0,0359 | 79.4
nicht-adaptiv, alle (3) | 2,58 2,09 | 0,0588 0,0485 | 100
nicht-adaptiv, ROF (3) | 2,39 1,95 | 0,0547 0,0455 | 754

Tabelle 6.3: Referenzwerte fiir Bild Nr. 20 (von 1-40) der Diverging-Tree-Bildfolge.
Abgekiirzte Quellenangabe: P&N 2001 = [Pedersen & Nielsen 01]

Ausschnitt (20,20) + [110, 110]. Standardparameter; Maskengrofe: (1) 9 x 9 x 9 (Abl.) bzw.
13 x 13 x 13 (Mitt.), (2) 11 x 11 x 11 (AbL) baw. 15 x 15 x 15 (Mitt.), (3) 11 x 11 x 11 (AbL)
bzw. 15 x 15 x 1 (Mitt.).

Bild zum Zeitpunkt ¢y. Ferner seien GST; der Grauwertstruktur-Tensor und ¥ ,4; und
Y, die Kovarianzmatrizen der i-ten Iteration, wobei der Startschritt als O-te Iteration
bezeichnet wird. Schliefilich bezeichne f4 die Funktion, die eine Kovarianzmatrix aus
einem GST berechnet, — im Folgenden Adaptionsfunktion fa genannt — und auf die
anschlieend néher eingegangen wird.

e In der von [Nagel & Gehrke 98a] vorgeschlagenen Version des Adaptionsverfah-
rens hingen sowohl ¥4 bei der Ableitungsschéitzung als auch X, bei der Mitte-
lung nur vom GST an dem Punkt ab, fiir den der GST berechnet werden soll,
also vom Aufpunkt. Wie beim nicht-adaptiven GST gilt dabei ¥;;; = 2¥ 4, also:

Yai(z,y,t) = fa(GSTi_1(xo,v0,t)), (6.1)
Yari(®o, Yo, to) = 2+ fa(GSTi 1(20, 0, t0)) -

Zur Berechnung des GST; an einem Punkt inklusive Ableitungsbestimmung ist
also nur die Kenntnis des GST,;_; am selben Punkt n6tig. Die GST-Berechnungen
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Verfahren Yoy g lv — ull2 Dichte | Quelle
0 Med. 0 Med. (vgl. Legende)

Otte SBy; - - o139 - 60,8 | [Otte 94]
Otte NA : - o107 - 59,1 | [Otte 94]
Otte NA . = | o087 - 95,6 | [Otte 94]
BHS WTLS6 3,67 - ; ; 100 | [BHS 98]
BHS WLS2 339 - ; ; 100 | [BHS 98]
Fleet & Jepson 2,05 - - - 55,8 | [BHS 98]
BHS WTLS6 1,55 - - - 51,6 | [BHS 98]
BHS WLS6 144 - ; ; 55,9 | [BHS 98]

nicht-adaptiv, alle (1) | 4,05 1,26 | 0,2304 0,0530 | 100
nicht-adaptiv, ROF (1) | 1,51 1,01 | 0,0714 0,0394 | 72,0
nicht-adaptiv, alle (2) | 4,00 1,22 | 0,2237 0,0506 | 100
nicht-adaptiv, ROF (2) | 1,48 0,98 | 0,0690 0,0378 | 72,0
nicht-adaptiv, alle (3) | 4,52 2,07 | 0,2045 0,0714 | 100
nicht-adaptiv, ROF (3) | 2,40 1,85 | 0,0969 0,0585 | 73,9

Tabelle 6.4: Referenzwerte fiir Bild Nr. 35 (von 20-50) der alten Marmorblock-Bildfolge
tr_bsb.

Abgekiirzte Quellenangabe: BHS 98 = [Bab-Hadiashar & Suter 98]

Ausschnitt (20,20) + [472,472]. Standardparameter; Maskengrofie: (1) 9 x 9 x 9 (Abl.) bzw.
13 x 13 x 13 (Mitt.), (2) 11 x 11 x 11 (AbL) baw. 15 x 15 x 15 (Mitt.), (3) 11 x 11 x 11 (AbL)
bzw. 15 x 15 x 1 (Mitt.).

benachbarter Punkte beeinflussen sich nicht gegenseitig. Dieses Vorgehen soll im
Folgenden als einfach-adaptives Verfahren bezeichnet werden.

Nachteil dieses Vorfahrens ist, dass an ein- und demselben Punkt die Ableitungs-
berechnung moglicherweise hundertfach ausgefiihrt wird, jedesmal — da sich der
Aufpunkt dndert — mit anderen Kovarianzmatrizen, was zu einer schlechten Per-
formanz dieser Methode fiihrt.

e Eine Variation des Verfahrens wenden [Nagel & Gehrke 98a] an, wenn der GST
nicht fiir einen Zeitpunkt, sondern fiir zeitlich aufeinanderfolgende Bilder einer
Bildfolge berechnet wird. In diesem Fall wird zur Bestimmung der ersten Iteration
der adaptiven GST-Bestimmung nicht der Startschritt mit festen Kovarianzma-
trizen, sondern der ebenfalls adaptiv bestimmte GST des vorangehenden Bildes
herangezogen:

Yai(z,y,t) = fa(GSTi(z,y0,t0 — 1)), (6.3)
EM,1(330, yo,to) = 2-fa (GSTl(%a Yo, to — 1)) . (6-4)
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Verfahren Yoy s lv — ull2 Dichte
0 Med. 0 Med.
nicht-adaptiv, alle (1) 3,5073  0,3561 | 0,1698 0,0191 100
nicht-adaptiv, ROF (1) | 0,6129 0,2810 | 0,0272 0,0151 | 77,1
nicht-adaptiv, alle (2) | 3,5003 0,3086 | 0,1706 0,0162 | 100
nicht-adaptiv, ROF (2) | 0,5874 0,2333 | 0,0254 0,0122 | 76,9
nicht-adaptiv, alle (3) | 3,5030 0,5261 | 0,1913 0,0288 | 100
nicht-adaptiv, ROF (3) | 0,8409 0,4332 | 0,0389 10,0234 | 79,1

Tabelle 6.5: Referenzwerte fiir Bild Nr. 150 (von 100-300) der neuen Marmorblock-Bildfolge
marmor_stat. Beriicksichtigt wurden alle 19143 Punkte, die zu den bewegten Blocken gehoren.
Standardparameter; Maskengrofie: (1) 9x9x9 (Abl.) bzw. 13x13x13 (Mitt.), (2) 11x11x11
(Abl.) bzw. 15 x 15 x 15 (Mitt.), (3) 11 x 11 x 11 (AbL) bzw. 15 x 15 x 1 (Mitt.).

Dieses fortschreibend einfach-adaptive Verfahren hat allerdings den Nachteil, dass
die Punkte (x¢, o, to)” und (g, yo, to — 1) bei nicht-stationiiren Szenen — also im
eigentlich interessanten Fall — mdglicherweise nicht demselben Szenenpunkt ent-
sprechen und somit der GST an der Stelle (zq, yo,to — 1) vollig ungeeignet sein
kann, um die Kovarianzmatrix an der Stelle (g, yo,%0)7 zu schiitzen. Unter Be-
rufung auf Annahme 2 kann zwar argumentiert werden, dass die Verschiebung
sowieso nicht zu grof} sein darf, aber gerade in der Nidhe von Bewegungsdiskonti-
nuititen ist mit Schwierigkeiten zu rechnen. Die vorliegende Arbeit konzentriert
sich auf die Frage, wie der OF moglichst gut ,,aus dem Nichts“ geschétzt wer-
den kann, wenn also noch kein GST aus zeitlich vorangehenden Bildern vorliegt.
Diese Variante wird daher nicht weiter betrachtet.

Unter dem Aspekt der Performanzverbesserung? stellt [Middendorf 99] das dop-
pelt-adaptive Verfahren zur GST-Berechnung vor. Dabei werden an jedem Punkt,
der von irgendeiner Mittelungsoperation erfasst wird, die Ableitungen nur noch
ein einziges Mal berechnet, wobei ¥4 stets aus dem GST des Punktes des be-
trachteten Bildes an derselben rdumlichen Position berechnet wird.

Es gilt also fiir alle xq, yo, to und fiir alle x, y,t € U(xq, yo, to):

EA,i(xa Y, t) = fA (GSTi—l(ma Y, tO)) 3
Yami(To. Yo, to) = 2+ fa(GSTi—1(20, %0, t0)) -

Ein solches Vorgehen ist aber nur zu rechtfertigen, wenn die Verschiebung von
Bild zu Bild relativ klein ist, da sonst dhnliche Probleme zu befiirchten sind wie
beim fortschreibend einfach-adaptiven Verfahren.

2Die Berechnung nur einer Iteration des einfach-adaptiven Verfahren auf einem 3000 Pixel um-
fassenden Bildausschnitt benétigte auf den damals verfiigharen Rechnern etwa drei Minuten, was ein
erhebliches Hindernis fiir die Weiterentwicklung der Verfolgungsalgorithmen darstellte.



6.3. VERFAHRENSBESCHREIBUNG 113

Die Bezeichnung doppelt-adaptives Verfahren wurde gewihlt, weil Mittelungs-
und Ableitungsmasken getrennt voneinander adaptiert werden. Die Ergebnisse
benachbarter Punkte sind voneinander abhéingig, da der GST,; ; eines Punktes
iiber die Kovarianzen der Ableitungsmasken den GST; all jener Punkte beein-
flusst, in deren Mittelungsbereich er liegt.

e In einer weiteren Version des Algorithmus — der im Rahmen der vorliegenden
Arbeit entworfen und umgesetzt wurde — erfolgt die Ableitungsberechnung fiir
jeden Punkt (z,y,t)” in Abhiingigkeit vom vorangehend berechneten GST am
Punkt (z,y,t)T selbst, unabhiingig von riumlicher oder zeitlicher Position des
Aufpunktes. Es gilt also:

Yailz,y,t) = fa(GSTioi(z,y,1)), (6.7)
Sami(To, yosto) = 2+ fa(GSTi1 (0, 0, 0)) - (6.8)

Dieses Verfahren wird im Folgenden als mehrfach-adaptiv bezeichnet, da fiir je-
de adaptive GST-Berechnung eine hiufigere Adaption stattfindet als bei allen
anderen Vorgehensweisen.

Der Nachteil dieses Verfahrens besteht darin, dass zur Berechnung des GSTs fiir
ein Bild der GST der vorangehenden Iteration fiir alle Bilder vorliegen muss,
die in den zeitlichen Mittelungsbereich des betrachteten Bildes fallen. Bei einer
zeitlichen Mittelungs-Maskengréfie von 2N + 1 muss also zur ersten Iteration der
GST-Berechnung eines Bildes der nicht-adaptive GST fiir 2N +1 Bilder vorliegen.
In der zweiten Iteration miisste dann der GST der ersten Iteration fiir 2N + 1
Bilder und somit der nicht-adaptive GST fiir 4N + 1 Bilder vorliegen. Bei diesem
Ansatz ist also ein iteratives Vorgehen (iiber eine Iteration hinaus) praktisch
ausgeschlossen.

[Middendorf 02] vergleicht einfach-adaptives, doppelt-adaptives und mehrfach-adap-
tives Verfahren hinsichtlich mehrerer Kriterien und zeigt, dass signifikante Unterschie-
de im Wesentlichen nur an Stellen auftreten, an denen aufgrund nahezu homogener
Grauwerte sowieso keine zuverlédssige Schitzung des OF mit Hilfe des GST zu erwar-
ten war. Um weitere Versuche in vertretbarer Zeit durchfithren zu konnen, wird daher
bis auf weiteres das doppelt-adaptive Verfahren verwendet.

Entscheidend fiir die Adaption ist die Adaptionsfunktion f,. Die Grundidee besteht
darin, dass Ableitungs- und Mittelungsmasken grofy ausgedehnt sind in Richtungen, in
denen sich die Grauwertstruktur wenig dndert, und nur geringe Ausdehnung in Rich-
tungen besitzen, in denen sich die Grauwertstruktur stark dndert. Wie stark sich die
Grauwertstruktur in einer bestimmten Richtung &dndert, ldsst sich an den Eigenwerten
des GST ablesen: je groBer die Eigenwerte, desto grofier die Anderung in Richtung
des zugehorigen Eigenvektors. Die Funktion f, berechnet daher im Wesentlichen das
Inverse des GST. Da die Eigenwerte des GST erfahrungsgemifl zwischen 0,01 und 1000
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schwanken, wiirde aber die ,reine* Invertierung des GST manchmal zu extremen Aus-
dehnungen der Faltungsmasken fiihren. Um dies zu verhindern, wird der Wertebereich
von f, eingeschrinkt. Dazu wird zunéchst eine symmetrische Schur-Zerlegung des GST
bestimmt:

GST = U - diag (A;, Ay, A3) - UL mit Ay > A > A >0 (6.9)

was einer Drehung des Koordinatensystems entspricht, so dass die Achsen des transfor-
mierten Koordinatensystems den Eigenvektoren des GST entsprechen. \; (i = 1,2, 3)
bezeichnen hierbei die Eigenwerte des GST.

Aus den Eigenwerten )\; sollen nun Ausdehnungsfaktoren «; bestimmt werden, aus
denen sich durch Riickrotation des Koordinatensystems die Kovarianzmatrix ¥ 4 ergibt,
also:

Y4 = fa(GST) = U T - diag (a1, g, a3) - U . (6.10)

Fiir die Bestimmung von «; aus \; gibt es mehrere Mdoglichkeiten:

o Mit a; = (A\;)~" wiire f4(GST) = GST™!, was — wie bereits dargestellt — we-
gen der daraus resultierenden extremen Ausdehnungen der Gaufglocken nicht in
Frage kommt.

e [Nagel & Gehrke 98a] schlagen zunéchst eine Normierung der Eigenwerte vor, um
Invarianz gegeniiber einer globalen Skalierung der Grauwerte zu erreichen:

. \,
N=——— €]0:1], 1 =1,2,3 6.11
" Spur(GST) 10:1] ! (6.11)
und bestimmen die Ausdehnungsfaktoren aus diesen normierten Eigenwerten
durch Linearkombination von minimal und maximal zugelassener Varianz o2

bzw. o2, der GauBglocke:

ai=N-ol o+ (1—N)ohgys  i=1,2,3. (6.12)
Die Standardabweichung der adaptierten Gauf3glocke liegt somit immer im ,, Ska-
lierungsbereich® [ 0min, Omax |, wobei ein normierter Eigenwert nahe bei 1 zu einem
Ausdehnungsfaktor von =~ 02, und ein Eigenwert nahe 0 zu einem Ausdehnungs-
faktor von ~ o2 fiihrt. Aufgrund dieses linearen Zusammenhangs soll dieses
Verfahren als lineare Adaption bezeichnet werden.

Die lineare Adaption fiihrt fast immer zu a; ~ 02,,, as & 02, und a3 ~ o2,
da die normierten Eigenwerte linear in die Ausdehnungsfaktoren eingehen und
auch der mittlere (normierte) Eigenwert des GST meist klein ist im Vergleich

zum grofiten Eigenwert (Abbildung 6.1).
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Abbildung 6.1: Verteilung der normierten Eigenwerte in ausgewéhlten Bildern der Bildfolgen

stau02, dtneu0l, marmor_stat und reading ua. Die grofite Streuung der Eigenwerte tritt
bei der Bildfolge dtneu01 auf, die kleinste bei der Bildfolge stau02. Bei allen Histogrammen
stellen die beiden dufleren Striche alle Werte dar, die nicht im dargestellten Wertebereich
liegen. Dies ist jedoch nur bei der Darstellung des kleinsten Eigenwerts bei dtneu01 von
Bedeutung.

e Um den zwar kleinen, aber keineswegs zufilligen Unterschieden zwischen den bei-

den kleinsten Eigenwerten besser Rechnung zu tragen, wurde ein neues Verfahren
zur Bestimmung der Ausdehnungsfaktoren eingefiihrt. Nach der Skalierung der
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Abbildung 6.2: Vergleich der linearen und der quasi-inversen Adaption: Die Grafik zeigt die
Standardabweichung in Richtung des Eigenvektors e; in Abhéingigkeit vom normierten Ei-
genwert N fiir oy = 1,0 und opax = 4,0 bei Verwendung der linearen Adaption (——) und
der quasi-inversen Adaption (-~ —). Zum Vergleich (- - -) das Ergebnis, wenn der GST nur
invertiert wiirde ohne Einschrinkung durch opj, und opmax und ohne Skalierung der Eigen-
werte (Annahme: spur(GST)=5). Grau unterlegt sind die Bereiche, in denen typischerweise
die normierten Eigenwerte liegen (schematisch).

Eigenwerte geméfl Formel (6.11) berechnet man «; wie folgt:

O'2 'O'2

a; = _“max_ “min . i=1,2,3. (6.13)
(1 - )\Z) ’ 012rlin + )\Z : 012nax

Fﬁr}\i =0 und S\i = 1 liefert Formel 6.13 dieselben Ergebnisse wie Formel 6.12,
fiir A\; € (0;1) entspricht Formel 6.13 aber eher einer Invertierung der Diagonal-

matrix diag(A;, 5\2, 5\3) Deshalb soll dieses Verfahren als quasi-inverse Adaption
bezeichnet werden.

Abbildung 6.2 verdeutlicht grafisch die Unterschiede zwischen linearer und quasi-inver-
ser Adaption. Man erkennt, dass die quasi-inverse Adaption zu einer deutlichen Diffe-
renzierung im Bereich des mittleren Eigenwertes fithrt. [Middendorf 02] und [Midden-
dorf & Nagel 01] zeigen dariiber hinaus, dass die quasi-inverse Adaption auch in der
Anwendung bei realen Bildfolgen tatséichlich Vorteile gegeniiber der linearen Adap-
tion bringt. Soweit nicht ausdriicklich anders erwidhnt, wird daher die quasi-inverse
Adaption als Referenzverfahren verwendet.
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6.4 Experimentelle Evaluation der iterativen GST-
Bestimmung

6.4.1 Motivation

Die vorangehend beschriebene Adaption ist grundséitzlich beliebig oft wiederholbar.
Aus einem adaptiv-bestimmten GST kénnen neue Masken und damit ein neuer adap-
tiver GST bestimmt werden. Bisher ([Nagel & Gehrke 98a], [Middendorf 99]) wurde
die Anzahl der Iterationen v.a. aus Rechenzeitgriinden auf eins begrenzt.

Bevor wir uns in Abschnitt 6.5 einer theoretischen Betrachtung zuwenden, sollen zu-
néchst einige Fragen experimentell betrachtet werden, um ein besseres Verstéindnis der
Theorie zu ermoglichen. Im Folgenden sollen vor allem vier Fragen untersucht werden:

e Qualitidt der GST-Schitzung: Ergibt die adaptive GST-Schétzung mit einer
oder mehr Iterationen bessere GST als das nicht-adaptive Verfahren, und zwar
sowohl in Hinblick auf Lénge und Orientierung der geschitzten OF-Vektoren als
auch auf die Kategorisierung?

e Konvergenz der OF-Schitzung: Unter welchen Bedingungen konvergiert das
adaptive Verfahren? Liefert irgendwann eine weitere Iteration dasselbe Ergebnis
wie die vorangehende?

e Robustheit gegeniiber Parameterwahl: In wieweit hingen das Ergebnis
der Tteration (OF-Qualitit, Kategorisierung) und das Konvergenzverhalten von
den gewihlten Parametern ab? Untersucht werden sollen der Einfluss der Start-
Kovarianzen o,, o, und oy in der initialen, nicht-adaptive Iteration, der Grofle
des Skalierungsbereiches und des Adaptionsverfahrens (linear vs. quasi-invers,
vgl. vorangehender Abschnitt).

¢ Konvergenzbegriff und Konvergenzkriterium: Sind der gewéhlte Konver-
genzbegriff und das Konvergenzkriterium in Hinblick auf die durchgefiihrten Ex-
perimente sinnvoll?

Zur Beantwortung dieser Fragen wurden Teilbereiche repréisentativer Bilder der Bildfol-
gen marmor_stat, yosemite und kwbB betrachtet (vgl. Abbildung 6.3). Eine Diskussion
der Eigenschaften dieser Bildfolgen findet sich in Anhang A. Die yosemite- und die
kwbB-Bildfolge werden nur betrachtet, wenn sich dadurch zusétzliche Aufschliisse iiber
die jeweils untersuchten Aspekte erwarten lassen.

Fiir jeden Bildausschnitt wurden jeweils 100 Iterationen des doppelt-adaptiven Ver-
fahrens unter Verwendung der in Tabelle 6.6 aufgefiihrten Parameter berechnet, mit
jeweils zwei unterschiedlichen Start-Kovarianzen, zwei Skalierungsbereichen und den
beiden Adaptionsverfahren, insgesamt also acht Versuche pro Bildfolge.
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b
y
s

Abbildung 6.3: Ausschnitte, fiir die mehrere Iterationen der GST-Bestimmung durchgefiihrt
wurden: yosemite, Bild 7 (links), marmor_stat, Bild 150 (Mitte), kwbB, Bild 2540 (rechts).

Versuchsnummer
Parameter 0 | 41 | 42| 43
o, (nicht-it.) 1,00 oder 1,41 (vgl. Text)
oy (nicht-it.) 1,00
Max. Maskengrofie (nicht-it.) 19x19x19
Adaptionsverfahren doppelt-adaptiv
Invertierung linear quasi-inverse linear quasi-inverse
Schwelle auf Spur (7n) 1,00
Diskontinuitéts-Schwelle (7orp) 0,0120
Omin 1,00
Oumax 2,85 | 4,00
Korrektur der Ableitungsmasken nein
DGD-Schwelle (Tpgp) 0,050
Max. Maskengrofie 19%x19x19 ‘ 25 % 25% 25
Sy =2-%4 ja

Tabelle 6.6: Parameter fiir Versuch 40-43

Zur vereinfachten Darstellung wird in diesem Abschnitt die initiale, nicht-adaptive
GST-Schétzung als 0-te Iteration bezeichnet.

6.4.2 Qualitiat der GST-Schitzung
6.4.2.1

Qualitit der Kategorisierung

Zunéachst soll die Kategorisierung im betrachteten Ausschnitt ohne Adaption und nach
100 Tterationen verglichen und beurteilt werden. Eine Kategorisierung wird als gut
betrachtet, wenn folgende Kriterien erfiillt sind:
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GST-Kategorien

N OFD
DGD-PP ROF

DGD-OF

oy =0y = 1,00 oy =0y = 1,41

kleiner Skalierungsbereich
,quasi-invers“

oy =0, =1,00 oy, =0y = 1,41

Abbildung 6.4: [yosemite, Bild 7] Vergleich der Kategorisierung der GSTs nach 100 Ite-
rationen (unten) mit der Kategorisierung ohne Adaption (oben). Durch die Adaption geht
die Anzahl der filschlicherweise erkannten Diskontinuitéiten deutlich zuriick.

e Im Bereich des Abbilds eines Objekts sollten moglichst nur ROF-Vektoren liegen.

e Im Bereich zwischen zwei sich unterschiedlich bewegenden Objektabbildern sollte
ein moglichst schmaler, aber zusammenhéngender Bereich von OFD- und DGD-
PP-Vektoren liegen.

e DGD-Bereiche im Innern eines Objektabbildes sollten méoglich klein sein.

Bei der yosemite-Bildfolge (Abbildung 6.4) geht die Anzahl der filschlicherweise er-
kannten Diskontinuitdten durch die Adaption deutlich zuriick. Im Bereich der Bewe-
gungsdiskontinuitéit zwischen dem ,Felsen“ vorne links und dem Hintergrund wird
ein schmaler Bereich der Kategorie DGD-PP erkannt, was darauf zuriickzufiihren ist,
dass die Bewegungsdiskontinuitit mit einem signifikanten Grauwertunterschied zusam-
menfillt. Nur im unteren Bereich dieses Bewegungsdiskontinuitit werden Punkte als
DGD-OF (statt wie gewiinscht als DGD-PP) klassifiziert, da dort die Bewegungen bei-
derseits der Kante im Wesentlichen in dieselbe Richtung verlaufen. Keine der getesteten
Adaptionsvarianten zeigt signifikante Vorteile gegeniiber einer der anderen Methoden.

Bei Bildfolge marmor_stat (Abbildung 6.5) wird das Ergebnis durch die Adaption deut-
lich schlechter: die Breite der Diskontinuitétsbereiche nimmt zu, es treten mehr OFD
innerhalb der Objektabbilder auf. Beim Vergleich der Adaptionsanséitze untereinan-
der fillt die ,,quasi-inverse“ Adaption durch schmalere Diskontinuitétsbereiche als bei
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zum Vergleich: nicht adaptiv
L] "'_ i 2 % T

e

GST-Kategorien

N OFD
DGD-PP ROF
DGD-OF

oy, =0y =141

kleiner Skalierungsbereich
,quasi-invers“

op =0y = 1,00 oy =0y =141 op = oy = 1,00 oy =0y =141

grofler Skalierungsbereich

linear ,quasi-invers*
% T, T > X
s, I il i

oy =0y, =100 oy, =0y =141 oy = oy = 1,00 oy, =0y =141

Abbildung 6.5: [marmor_stat, Bild 150] Vergleich der Kategorisierung der GSTs nach 100
Iterationen (Mitte, unten) mit der Kategorisierung ohne Adaption (oben). Man erkennt, dass
durch die Adaption die Diskontinuititsbereiche deutlich breiter werden und im Ubergangs-
bereich zwischen der dunklen Vorderseite des bewegten Marmorblocks und dessen hellerer
Oberseite sowie dem helleren Hintergrund mehr Punkte als DGD kategorisiert werden. Zum
Vergleich der verschiedenen Adaptionsverfahren siehe Text.

linearer Adaption auf. Die unterschiedlichen Start-Kovarianzen wirken sich nur bei ver-
einzelten Pixeln aus. Die Grofle des Skalierungsbereiches beeinflusst zwar das Ergebnis,
jedoch ist keine der beiden Varianten der anderen iiberlegen.
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zum Vergleich: nicht adaptiv

Standard-Parameter Kategorisierung interaktiv optimierte Kat.-Parameter
. . T o
B

oy = 0oy = 1,00 oy =0y = 1,41 op = oy = 1,00 oy =0y =141
kleiner Skalierungsbereich

,quasi-invers“

oy, =0y = 1,41 oy = oy, = 1,00 oy =0y =141

grofler Skalierungsbereich
,quasi-invers“

oy =0y = 1,41 ox = oy = 1,00 oy =0y =141

Abbildung 6.6: [kwbB, Halbbild 2540] Vergleich der Kategorisierung der GSTs nach 100
Iterationen (Mitte, unten) mit der Kategorisierung ohne Adaption (oben). Ohne Adaption
ist das Kategorisierungsergebnis sowohl mit den Standardparametern (oben links) als auch
mit interaktiv durch deutliche Erhohung der OFD-Schwelle (0,0120 — 0,0500) optimierten
Parametern mangelhaft.

Bei der Bildfolge kwbB hingegen (Abbildung 6.6) fiihrt die Adaption zu einer Ergebnis-
verbesserung: Die Objektabbilder zeichnen sich als zusammenhingende Bereiche von
ROF-Vektoren besser ab als ohne Adaption. Allerdings geht die Diskontinuitit zwi-
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schen den Abbildern der beiden im Ausschnitt sichtbaren Autos verloren, was auf die
nahezu identische Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit zuriickzufiihren ist. Eine
kategorienbasierte Trennung zwischen dem (in Blickrichtung) rechtem Auto und dem
in Blickrichtung dahinter rechts befindlichen Motorrad ist weder mit noch ohne Adap-
tion gegeben.

Bei allen drei Bildfolgen ist augenscheinlich kein Unterschied zwischen den Ergebnissen
bei den verschiedenen Start-Kovarianzen feststellbar.

Zusammenfassend kann man feststellen, dass die Adaption die Kategorisierungsergeb-
nisse verbessern, aber auch verschlechtern kann. Besonders deutlich treten die Vorteile
bei einer natiirlichen, rauschbehafteten Bildfolge auf, wihrend die Nachteile bei einer
kiinstlichen, besonders kontraststarken Bildfolge hervortreten. Durch geschickte Wahl
des Adaptionsverfahrens und der Parameter kann der Hauptnachteil (breite Diskonti-
nuitéten) aber reduziert werden.

6.4.2.2 Qualitidt der OF-Schitzung

Die Qualitéit der OF-Schéitzung wird nur bei der Bildfolge marmor_stat beurteilt, da bei
der Bildfolge kwbB gar keine und bei der Bildfolge yosemite nur durch Quantisierung
verfilschte Referenzwerte vorliegen.

Tabellen 6.7 und 6.8 stellen die Abweichung der OF-Schitzung von der tatséchlichen
VR dar. Zunichst fillt auf, dass der durchschnittliche Fehler bei der OF-Schétzung
bei Betrachtung aller Vektoren durch die Adaption und mehrfache Iteration nicht ab-,
sondern zunimmt. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass durch die gréfleren Masken bei
der Adaption mehr Punkte in den Einflussbereich der Bewegungsdiskontinuitét gera-
ten. Erst wenn man die Betrachtung auf diejenigen ROF-Vektoren beschrinkt, die im
Bereich des Abbilds des bewegten Klotzes liegen?, so ist der durchschnittliche Fehler
in der ersten Iteration stets geringer als ohne Adaption. Dieser Vergleich ist aber da-
durch verfilscht, dass der Durchschnitt auf unterschiedlichen Punkt-Mengen berechnet
wurden. Aus diesem Grund wurde zum besseren Vergleich als Referenzwert der durch-
schnittliche Fehler (Referenzfehler) in der 0. Iteration fiir dieselben Punkte berechnet,
die bei der Durchschnittsberechnung in den einzelnen Iterationen beriicksichtigt wur-
den (vgl. Spalte ,Ref. () Fehler). Man erkennt, dass bei quasi-inverser Adaption der
Durchschnittsfehler der ROF-Vektoren im Vergleich zum Referenzwert durch die Adap-

3 Anmerkung: In einer fritheren Version dieser Tabelle in [Middendorf 02] wurden anstelle nur der
ROF-Vektoren, die zum bewegten Marmor-Block gehéren, alle ROF-Vektoren betrachtet, mit dem
Ergebnis, dass der durchschnittliche Fehler aller ROF-Vektoren durch die Adaption stets zunahm.
Es wire jedoch eine verfriihte Interpretation, dass die Adaption zu einer Verschlechterung der OF-
Schitzung ausgerechnet bei den als besonders zuverléssig erachteten ROF-Vektoren fiihrt. Bei genauer
Betrachtung stellte sich heraus, dass dieses Ergebnis durch die Uberlagerung zweier Effekte zustande
kam: Aufgrund der besonderen Art der Bildfolge sind die ROF-Vektoren im stationdren Hintergrund
nahezu fehlerfrei. Durch die Adaption und die damit verbundene Zunahme der Diskontinuitdten nahm
der Anteil dieser Vektoren an der Gesamtheit der ROF-Vektoren ab, der durchschnittliche Fehler nahm
insgesamt stets zu, obwohl der Fehler vieler ROF-Vektoren abnahm.
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alle Vektoren nur ROF-Vektoren aus bewegtem Klotz
Fehler < ...Pixel/Bild Fehler < ...Pixel/Bild Ref.
It. Anz. Yhooo oo Yho o Anz. Yhooo oo Yo o 0
Vekt. . Fehler | Vekt. . Fehler

(kummulativ) (kummulativ) Fehler

0 10000 | 4534 5526 8713 0,1235 | 3634 8 750 3508 0,0302 —

lineare Adaption, omax = 2,85 (V 40)
1 10000 | 3029 5070 7832 0,1876 | 2913 13 1227 2808 0,0222 | 0,0239
2 10000 | 3034 4917 7827 0,1881 | 2850 15 1052 2716 0,0252 | 0,0236
3 10000 | 3019 4905 7827 0,1920 | 2786 19 1035 2668 0,0234 | 0,0236
50 | 10000 | 3017 4915 7823 0,1915 | 2782 17 1044 2648 0,0251 | 0,0237
100 | 10000 | 3017 4915 7823 0,1915 | 2779 17 1044 2646 0,0250 | 0,0237
,quasi-inverse“ Adaption, omax = 2,85 (V 41)
1 10000 | 3271 5850 8231 0,1615 | 3375 48 1898 3239 0,0208 | 0,0276
2 10000 | 3255 5694 8197 0,1664 | 3318 36 1717 3159 0,0219 | 0,0288
3 10000 | 3240 5653 8173 0,1699 | 3287 27 1665 3116 0,0235 | 0,0287
50 | 10000 | 3244 5661 8182 0,1689 | 3278 30 1671 3121 0,0223 | 0,0287
100 | 10000 | 3243 5660 8181 0,1689 | 3278 29 1670 3120 0,0223 | 0,0287
lineare Adaption, opax = 4,00 (V 42)
1 10000 | 2576 4357 7350 0,2064 | 2504 11 932 2449 0,0217 | 0,0233
2 10000 | 2527 4195 7331 0,2202 | 2432 3 793 2262 0,0309 | 0,0233
3 10000 | 2496 4152 7362 0,2300 | 2347 3 763 2256 0,0274 | 0,0234
50 | 10000 | 2523 4074 7272 0,2275 | 2290 33 711 2159 0,0302 | 0,0229
100 | 10000 | 2525 4073 7275 0,2268 | 2289 33 709 2159 0,0301 | 0,0229
yquasi-inverse“ Adaption, omax = 4,00 (V 43)

10000 | 2895 5383 8111 0,1641 | 3373 31 1856 3260 0,0194 | 0,0269
10000 | 2902 5350 8081 0,1778 | 3291 51 1762 3177 0,0195 | 0,0289
3 10000 | 2874 5279 8022 0,1825 | 3213 42 1686 3054 0,0214 | 0,0277
50 | 10000 | 2875 5318 8018 0,1803 | 3175 33 1702 3033 0,0206 | 0,0282
100 | 10000 | 2875 5318 8016 0,1803 | 3175 33 1702 3031 0,0206 | 0,0282

Tabelle 6.7: [marmor_stat, Bild 150] Auswirkungen wiederholter Iterationen bei der ad-
aptiven GST-Bestimmung auf den Fehler der OF-Schitzung: Die Tabelle stellt den Fehler
der OF-Schétzung ohne Adaption (= 0. Iteration) und fiir unterschiedlich viele Iterationen
des doppelt-adaptiven Verfahrens zur GST-Bestimmung dar. In der Spalte ,Ref. () Fehler“ ist
der durchschnittliche Fehler derselben Pixel, die in die Berechnung des links davon stehenden
Wertes eingehen, in der 0. Iteration angegeben. Start-Kovarianz: o, = o, = 04 = 1,00. Min.
t-Komponente: 0,25.

tion stets abnimmt, wihrend bei linearer Adaption der Fehler — wenn iiberhaupt — nur
in den ersten Iterationen kleiner, nach grofler Iterationszahl aber stets grofler ist als
der Referenzfehler ohne Adaption.
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alle Vektoren nur ROF-Vektoren aus bewegtem Klotz
Fehler < ...Pixel/Bild Fehler < ...Pixel/Bild Ref.
It Anz. Yooo oo Yo 0 Anz. Yooo oo Yho 0 0
" | Vekt. . Fehler | Vekt. . Fehler
(kummulativ) (kummulativ) Fehler

0 | 10000 | 4286 5484 8596 | 0,1429 | 3664 12 901 3597 | 0,0247 —

lineare Adaption, omax = 2,85 (V 140)
1 10000 | 3011 4924 7847 0,1905 | 2898 18 1161 2831 0,0198 | 0,0216
2 10000 | 3022 4900 7849 0,1890 | 2890 14 1075 2759 0,0244 | 0,0214
10000 | 3013 4864 7829 0,1921 | 2809 19 1011 2710 0,0220 | 0,0219
50 | 10000 | 3017 4915 7824 0,1914 | 2780 17 1044 2645 0,0251 | 0,0217
100 | 10000 | 3017 4914 7824 0,1914 | 2779 17 1043 2645 0,0250 | 0,0217

yquasi-inverse“ Adaption, omax = 2,85 (V 141)
1 | 10000 | 3260 5841 8291 | 0,1639 | 3417 37 1872 3288 | 0,0201 | 0,0261
2 | 10000 | 3266 5709 8218 | 0,1672 | 3358 42 1733 3216 | 0,0212 | 0,0279
3 | 10000 | 3246 5654 8188 | 0,1692 | 3288 30 1664 3132 | 0,0229 | 0,0278
50 | 10000 | 3243 5660 8165 | 0,1690 | 3281 29 1670 3108 | 0,0228 | 0,0280

100 | 10000 | 3243 5660 8166 | 0,1690 | 3280 29 1670 3109 | 0,0228 | 0,0280

lineare Adaption, omax = 4,00 (V 142)
1 | 10000 | 2574 4214 7378 | 0,2168 | 2539 13 856 2471 | 0,0223 | 0,0201
2 | 10000 | 2513 4042 7369 | 0,2246 | 2438 7 738 2285 | 0,0295 | 0,0199
3 | 10000 | 2505 4052 7383 | 0,2302 | 2363 4 736 2282 | 0,0268 | 0,0202
50 | 10000 | 2524 4075 7275 | 0,2274 | 2291 32 713 2160 | 0,0302 | 0,0199

100 | 10000 | 2527 4075 7279 | 0,2267 | 2291 34 713 2162 | 0,0302 | 0,0199

yquasi-inverse“ Adaption, omax = 4,00 (V 143)
1 10000 | 2883 5406 8167 0,1695 | 3431 38 1875 3326 0,0182 | 0,0255
10000 | 2872 5345 8123 0,1787 | 3320 28 1759 3229 0,0188 | 0,0280
3 10000 | 2865 5269 8040 0,1827 | 3221 30 1672 3076 0,0205 | 0,0274
50 | 10000 | 2875 5320 8004 0,1805 | 3175 33 1705 3021 0,0210 | 0,0278
100 | 10000 | 2875 5321 8004 0,1805 | 3175 33 1706 3021 0,0210 | 0,0278

Tabelle 6.8: [marmor_stat, Bild 150] Wie in Tabelle 6.7, aber mit anderer Start-Kovarianz:
oy = oy = 1,41, 0, = 1,00.

Bei linearer Adaption sind die Ergebnisse beim kleinen Skalierungsbereich signifikant
besser als beim groflen Skalierungsbereich, wihrend bei quasi-inverser Adaption kleiner
und grofler Skalierungsbereich zu etwa gleichwertigen Ergebnissen fithren. Auflerdem
lésst sich ablesen, dass das Ergebnis nach 100 Iterationen kaum von der Start-Kovarianz
abhéngt. Bemerkenswert ist noch, dass der Fehler in fast allen Fillen durch die wie-
derholte Iteration im Vergleich zur ersten zunimmt, was aber beim quasi-inversen Ver-
fahren mit einer gleichzeitigen Zunahme des Referenzfehlers einhergeht.

Wie schon bei der Kategorisierung, so kann auch bei der Qualitit der OF-Schéitzung



6.4. EXPERIMENTE ZUR ITERATIVEN GST-BESTIMMUNG 125

das Ergebnis durch die Adaption besser oder schlechter werden. Es zeichnet sich ein
vorteilhaftes Verhalten der neuen, quasi-inversen Adaption im Vergleich zur linearen
Adaption ab.

6.4.3 Konvergenz der OF-Schitzung

Die bisherigen Beobachtungen bezogen sich auf das durchschnittliche Verhalten der
iterativen GST-Schéitzung. In diesem Abschnitt soll nun eine Betrachtung der GST-
Schéitzungen an einzelnen Punkten erfolgen. Es stellt sich die Frage, ob nach mehreren
Iterationen nur der Durchschnittsfehler nahezu konstant bleibt, oder ob sich die OF-
Schétzung fiir jeden einzelnen Vektor kaum mehr &ndert.

Zur Beantwortung dieser Frage wird das Konvergenzverhalten der GST- und damit der
OF-Schitzung betrachtet. Konvergenz von GST- und OF-Schitzung sind offensichtlich
voneinander abhéngig, aber keineswegs zueinander dquivalent:

e Aus Konvergenz der OF-Schitzung kann nicht auf Konvergenz der GST-Schét-
zung geschlossen werden, da der OF nur auf einem der Eigenvektoren der GST
beruht. Die beiden iibrigen Eigenvektoren kénnen sich beliebig verhalten.

e Umgekehrt ist es denkbar, dass eine Folge von GST-Schéitzungen mit paarweise
unterschiedlichen Eigenwerten gegen einen GST mit doppeltem Eigenwert kon-
vergiert. Wihrend also die OF-Schitzung fiir jedes Folgenglied moglich ist (und
auch selbst eine konvergente Folge bilden kann), ist in diesem Fall fiir den GST-
Grenzwert keine OF-Schitzung mehr moglich?.

Der zweite Fall wird bei realen Bildfolgen (und auch bei nicht speziell konstruierten
kiinstlichen Bildfolgen) kaum auftreten. Im Allgemeinen kann daher aus der Konver-
genz der GST- auf Konvergenz der OF-Schitzungen geschlossen werden. Aufgrund
von Rechenungenauigkeiten und Quantisierungseffekten ist nicht zu erwarten, dass die
GST- oder OF-Schitzungen nach mehreren Iterationen exakt iibereinstimmen. Es soll
daher schon dann von einer Konvergenz der GST- oder OF-Schétzungen gesprochen
werden, wenn der Unterschied der Schéitzungen in aufeinander folgenden Iterationen
hinreichend klein wird®. Welche Norm zur Quantisierung des Unterschieds herangezo-
gen wird, ist dabei (fiir die mathematische Konvergenzaussage) gleichgiiltig. Im Fol-
genden soll — soweit nicht ausdriicklich anders erwdhnt — bei Vektoren die Euklid-Norm
und bei Matrizen (also auch Tensoren) die Frobenius-Norm verwendet werden, also:

d(ui(@1), wj(z2)) = [[ui(®1) — u;(@2)||2 (6.14)

4Sofern die OF-Schitzung selbst eine konvergente Folge bildet, so liegt der erweiterte OF-Vektor
des OF-Grenzwerts immerhin im zum doppelten Eigenwert des GST-Grenzwerts gehoérenden Eigen-
raum.

Einer strengen mathematischen Betrachtung hélt dieses Vorgehen nicht stand: Bei der Reihe
an = Zi\il 1/i sinkt die Differenz aufeinanderfolgender Reihenglieder irgendwann unter jede noch so
kleine Schwelle, trotzdem divergiert die Reihe. Ob dieses Kriterium also geeignet ist, muss sich in der
Anwendung zeigen.
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Da der OF-Vektor durch Skalierung nur des Eigenvektors zum kleinsten Eigenwert des
GST ermittelt wird, kann beim Vergleich zweier GST und der daraus ermittelten OF-
Vektoren die Euklid-Norm der OF-Differenz grof3 sein, obwohl die Frobenius-Norm der
GST-Differenz klein ist oder umgekehrt. Fiir eine umfassende Konvergenzbetrachtung
ist es also unumgénglich, sowohl GST- als auch OF-Konvergenz zu betrachten.

Im Rahmen der hier durchgefiihrten Versuche soll aber zunéchst trotzdem nur die Kon-
vergenz der OF-Schitzung betrachtet werden. Dafiir sprechen vor allem zwei Griinde:

e Fiir die Beurteilung der Auswirkungen der iterativen Adaption auf die OF-
Schitzung ist es wichtig zu wissen, ob die OF-Schétzung konvergiert.

e Der noch zu bestimmende OF-Konvergenz-Schwellwert hat eine intuitiv einleuch-
tende Bedeutung.

Als OF-Konvergenz-Schwellwert wird zunéchst heuristisch 0,001 Pixel pro Bild bzw.
Halbbild gewéhlt. Dieser Wert liegt deutlich unter der mit heutigen Verfahren durch-
schnittlich erreichten Genauigkeit der OF-Schiitzung (vgl. Abschnitt 6.2). Kleine Ande-
rungen konnen daher ohne wesentliche Verfilschung der Ergebnisse vernachlissigt wer-
den. Es wird auch dann von Konvergenz in Iteration ¢ gesprochen, wenn die Konver-
genzschwelle in nachfolgenden Iterationen wieder iiberschritten wird. Eine Bewertung
der Brauchbarkeit des hier gewéhlten Konvergenzbegriffs findet sich in Abschnitt 6.4.5.

6.4.3.1 Konvergenz und Oszillation an dominierenden Grauwertstrukturen

Fiir die Bildfolge marmor_stat geben die Tabellen 6.9 und 6.10 Aufschluss iiber das
Konvergenzverhalten. Wihrend der Unterschied in der OF-Schéitzung zwischen 0. (nicht-
adaptiver) und 1. (adaptiver) Iteration je nach Adaptionsverfahren und Parameterwahl
noch bei rund 52 bis 63 Prozent der Vektoren grofier als 1/100 Pixel pro Bild ist, liegt der
Unterschied zwischen der 3. und 4. Iteration bei nur noch 8 bis 22 Prozent der Vektoren
iiber /0o Pixel pro Bild. Die meisten Punkte mit grofen Unterschieden treten jeweils
bei linearer Adaption und grofilem Skalierungsbereich (Tabelle 6.10) auf. Zwischen 9.
und 10. Iteration liegt bei rund 86 bis 95 Prozent der Vektoren der Unterschied sogar
unter !/jg00 Pixel pro Bild. Nur bei linearer Adaption und groflem Skalierungsbereich
treten noch wesentlich hiufiger groflere Abweichungen auf.

Die auftretenden Unterschiede zwischen OF-Schétzungen in aufeinander folgenden Ite-
rationen fiithren aber nicht zu einer systematischen Verbesserung der OF-Schétzung.
Wie die Tabellen 6.11 und 6.12 zeigen, nimmt der Fehler fiir etwa genauso viele Vekto-
ren zu wie ab. In den ersten Iterationen iiberwiegt sogar meist die Anzahl der Vektoren
mit zunehmendem Fehler. Dieses Verhalten stimmt mit den Beobachtungen in Ab-
schnitt 6.4.2.2 iiberein und kann auch hier auf das Wachsen des Bereichs zuriickgefiihrt
werden, in dem sich die Bewegungsdiskontinuitit auswirkt.
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lineare Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85 (VID 40)

0y =0y =0y = 1,00 0y, =0y =141,0, = 1,00

Iteration | <'/ioo0  <'/ioo <'/io  >'ho | <thooo <'fioo <'fo >'/o
0—1 3020 1221 3621 2138 3002 1511 3353 2134
1—2 3573 3337 2146 944 3654 3374 2249 723
2—-3 5057 3005 1614 324 5280 2823 1631 266
33—~ 4 6655 2193 999 153 6512 2245 1102 141
4—5 7361 1816 702 121 7233 1830 815 122
5—>6 7867 1545 488 100 7771 1518 599 112
6—7 8221 1263 423 93 8020 1375 495 110
77— 8 8532 981 394 93 8271 1227 399 103
8—=9 8683 845 385 87 8431 1108 363 98

9 — 10 8846 695 371 88 8636 920 344 100

28 — 29 9069 495 346 90 9049 918 342 91
29 — 30 9069 495 346 90 9056 510 341 93

98 — 99 9091 479 340 90 9042 918 340 100
99 — 100 9091 479 340 90 9047 011 343 99

yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85 (VID 41)
0y =0y =0y = 1,00 0y, =0y =141,0;, = 1,00

Iteration | <'/ioo0  <'/oo <'/o  >'ho | <'hooo <'fioo <'ho >'/o
0—1 3225 1341 3754 1680 3183 1609 3593 1615
1—2 4553 3060 1705 682 4986 2688 1735 591
23 6195 2332 1265 208 6376 2068 1413 143
33— 4 7531 1657 745 67 7539 1636 764 61
4 -5 8211 1319 428 42 8161 1417 381 41
5—>6 8684 1067 221 28 8688 1062 220 30
6 —>7 9066 747 163 24 9048 770 158 24
77— 8 9318 523 136 23 9308 545 123 24
8—=9 9449 403 126 22 9445 426 108 21
9 — 10 9531 327 121 21 9535 345 100 20

28 — 29 9663 205 101 31 9667 222 80 31
29 — 30 9663 204 101 32 9666 223 80 31
98 — 99 9674 194 97 35 9679 207 7 37
99 — 100 9674 195 96 35 9679 207 7 37

Tabelle 6.9: [marmor_stat, Bild 150] Auswirkungen wiederholter Iterationen bei der adap-
tiven GST-Bestimmung: Anzahl der Bildpunkte, an denen der Betrag der Differenz zwischen
OF-Schitzungen in aufeinander folgenden Iterationen (in Pixel pro Bild) unterhalb des im
Spaltenkopfs angegebenen Grenzwertes liegt. Kleiner Skalierungsbereich.
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lineare Adaption, omin = 1,0, omax = 4,00 (VID 42)

0, =0y =03 = 1,00 0, =0y =1,41,0; = 1,00

Iteration | <'/igoo <'hoo  <'ho  >'ho | <fooo <hoo <o >'ho
0—1 2566 1175 3563 2696 2566 1225 3467 2742
1—2 2642 2401 3499 1458 2656 2547 3502 1295
23 3118 3551 2669 662 3121 3698 2606 575
34 3995 3774 1979 252 3966 3809 2020 205
45 4913 3395 1495 197 4823 3457 1555 165
5—>6 5872 2969 1026 133 5783 2965 1118 134
6 —7 6558 2743 596 103 6346 2507 995 152
77— 8 7133 2183 583 101 6661 2363 872 104
8—=9 7533 1892 474 101 6884 2233 783 100
9 — 10 7832 1442 612 114 7020 2165 684 131

28 — 29 8477 937 457 129 8282 1092 524 102
29 — 30 8432 990 476 102 8208 1101 568 123

98 — 99 8429 936 516 119 8390 985 491 134
99 — 100 | 8431 998 470 101 8465 981 451 103

yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, omax = 4,00 (VID 43)

0, =0y =03 = 1,00 0, =0y =1,41,0;, =1,00

Iteration | <'/ioopo <'/oo <'fo  >'ho | <'hooo < /oo <'hio  >'ho
0—1 2877 1246 4023 1854 2809 1364 4008 1819
1—2 3801 3136 2098 965 4100 3024 1991 885
23 5172 2677 1695 456 5361 2514 1754 371
3—~4 6305 2290 1254 151 6443 2170 1257 130
4 -5 7185 1787 948 80 7235 1761 930 74
5—>6 7740 1560 645 55 7759 1612 579 50
6 —7 8189 1305 459 47 8159 1363 434 44
77— 8 8518 1085 355 42 8526 1093 340 41
8—=9 8759 904 294 43 8786 894 278 42
9 — 10 8889 814 257 40 8921 807 229 43

28 — 29 9433 339 175 33 9418 369 156 57
29 — 30 9430 341 176 33 9418 369 156 57

98 — 99 9421 359 165 35 9430 354 156 60
99 — 100 | 9422 358 165 35 9428 356 156 60

Tabelle 6.10: [marmor_stat, Bild 150] Wie in Tabelle 6.9, aber mit gréflerem Skalierungs-
bereich.
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lineare Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85 (VID 40)
0y, =0y =03 = 1,00 0, =0y =1,41,0, =1,00
Iteration | - — - —— - = R e e e o ol e = + 4+ +++
0—-1 1494 1599 1216 3183 748 1383 377 | 1403 1511 1256 3172 879 1286 493
1—2 415 1065 1593 4191 1485 875 376 | 285 1028 1512 4379 1524 964 308
23 164 814 1380 5667 1256 620 99 125 814 1245 5822 1265 651 78
3—4 53 495 836 7070 1077 409 60 27 549 953 6973 977 452 69
45 46 406 918 7634 707 257 32 55 471 850 7526 780 295 23
5—6 26 236 661 8086 717 238 36 24 301 643 7961 755 265 51
6—7 31 238 676 8395 463 173 24 47 294 644 8202 613 177 23
7—8 19 181 441 8675 445 207 32 21 179 559 8433 563 200 45
8 =9 29 214 494 8794 285 166 18 40 200 546 8574 465 157 18
9— 10 18 164 290 8949 347 201 31 18 157 410 8759 433 185 38
10 — 11 31 196 356 9005 233 162 17 37 183 428 8864 315 154 19
11 — 12 16 163 235 9046 315 195 30 17 158 304 8968 335 183 35
12 — 13 29 190 322 9064 216 162 17 36 185 338 9017 250 156 18
13— 14 18 161 213 9100 288 191 29 18 156 235 9072 296 186 37
14 — 15 30 187 292 9118 196 159 18 39 185 287 9098 219 154 18
15 — 16 17 161 193 9125 289 185 30 18 156 215 9114 275 185 37
16 — 17 30 182 290 9130 190 161 17 37 180 276 9126 207 156 18
17 — 18 16 161 188 9135 285 185 30 18 155 200 9131 275 184 37
18 —» 19 30 182 287 9137 188 160 16 37 182 279 9125 205 154 18
19 — 20 16 160 192 9134 286 180 32 18 155 211 9132 270 178 36
20 —» 21 33 178 284 9144 185 161 15 35 167 275 9145 204 156 18
21 — 22 15 162 182 9145 284 178 34 18 155 198 9149 269 176 35

28 =+ 29 34 171 286 9155 177 161 16 35 174 261 9158 195 159 18
29 — 30 16 161 178 9157 283 171 34 18 158 196 9154 261 178 35
98 — 99 34 166 248 9193 176 166 17 38 176 262 9149 196 158 21
99 — 100 | 17 166 175 9192 250 167 33 21 160 200 9152 256 173 38

Tabelle 6.11: [marmor_stat, Bild 150] Auswirkungen wiederholter Iterationen bei der ad-
aptiven GST-Bestimmung: Anzahl der Bildpunkte, an denen der Fehler der OF-Schéitzung
(im Vergleich zur VR) in aufeinander folgenden Iterationen (0. Iteration = nicht-adaptiv)
abnimmt (4, ...), zunimmt (—, ...) oder nahezu gleich bleibt (=). Bei weniger als /1000
Pixel/Bild Unterschied werden OF-Schitzungen als gleich gut angesehen. Ansonsten wird
unterschieden zwischen leichter Verbesserung (+) bzw. Verschlechterung (—) bei /1900 bis
/100 Pixel/Bild Unterschied, mittlerer Verbesserung (++) bzw. Verschlechterung (——) bei
U100 bis Yo Pixel/Bild Unterschied und starker Verbesserung (++ +) bzw. Verschlechterung
(— — —) bei mehr als !/jg Pixel/Bild Unterschied.

Im Vergleich zu Tabelle 6.9 fillt auf, dass es mehr Punkte gibt, an denen der Fehler in der
100. Tteration sich kaum mehr dndert (9192 bzw. 9152), als es Punkte gibt, an denen Kon-
vergenz festgestellt wurde (9091 bzw. 9047). Diese anscheinende Diskrepanz kann dadurch
erklart werden, dass sich die OF-Schitzung innerhalb einer Iteration stark dndern kann, der
Fehler im Vergleich mit der VR aber in beiden Iterationen gleich (grofl) sein kann.



130

KAPITEL 6. ZU EINER ADAPTIVEN GST-BESTIMMUNG

yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85 (VID 41)
0y = 0y =0y = 1,00 0y, =0y = 141,04, =1,00
Iteration | - — - —— - = R e e e B = + 4+ttt
0—1 1046 1289 1109 3426 901 1821 408 | 853 1273 1062 3397 1114 1790 511
1—2 388 861 1470 5153 1235 690 203 | 313 882 1291 5556 1094 671 193
23 130 695 1237 6590 851 474 23 105 730 1062 6712 838 527 26
34 18 345 748 7769 788 287 45 12 366 776 7727 761 310 48
45 36 205 588 8371 658 139 3 38 203 670 8311 637 139 2
526 2 72 469 8832 478 122 25 1 79 467 8806 492 127 28
6—7 22 105 318 9171 338 45 1 24 85 359 9126 348 58 0
14 — 15 22 74 140 9653 91 18 2 17 41 118 9664 126 33 1
15 — 16 3 19 83 9657 143 73 22 3 34 120 9665 120 41 17
98 — 99 25 61 126 9705 58 21 4 16 37 110 9702 &9 32 14
99 — 100 4 21 58 9705 126 61 25 14 32 8 9702 110 37 16
lineare Adaption, omin = 1,0, o0max = 4,00 (VID 42)
0y = 0y =0y = 1,00 0y, =0y = 141,04, =1,00
Iteration | - — - —— - = R e o o o e = + 4+ +++
0—1 1939 1858 1232 2678 624 1176 493 | 1838 1883 1222 2730 686 1051 590
1—2 805 1698 1454 3042 1247 1321 433 | 645 1781 1538 3071 1277 1244 444
23 366 1250 1901 3667 1620 1027 169 | 270 1212 1887 3749 1680 1042 160
34 88 884 1641 4678 1723 863 123 55 895 1571 4682 1819 852 126
45 104 822 1789 5486 1276 481 42 94 848 1636 5408 1466 509 39
526 43 416 1087 6353 1512 517 72 37 391 947 62838 1661 599 77
6—7 58 388 1451 6959 993 118 33 73 605 1282 6679 1060 261 40
98 — 99 63 282 601 8553 296 166 39 64 287 704 8531 220 153 41
99 — 100 | 37 137 319 8557 638 259 53 34 140 244 8601 681 248 52
yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, omax = 4,00 (VID 43)
0y = 0y =0y = 1,00 0y, =0y = 141,04, =1,00
Tteration | - - - —— - = I s o o ol e = + 4+ +++
0—1 1139 1615 1027 3072 919 1760 468 | 1015 1538 1018 3031 1040 1815 543
1—2 583 967 1536 4454 1310 905 245 | 517 937 1397 4729 1340 832 248
23 272 914 1359 5635 1082 639 99 232 900 1245 5818 1034 682 &9
34 55 611 1054 6698 990 515 77 33 604 1008 6815 946 505 89
45 61 433 933 7436 739 387 11 59 427 942 7510 683 367 12
526 9 252 709 7946 763 280 41 3 245 698 7995 757 262 40
6—7 41 200 597 8366 597 197 2 37 211 605 8332 642 171 2
98 — 99 43 66 240 9474 114 57 6 31 57 167 9502 159 69 15
99 — 100 6 57 114 9474 240 66 43 15 69 160 9502 166 57 31

Tabelle 6.12: [marmor_stat, Bild 150] Wie in Tabelle 6.11, aber mit , quasi-inverser
Adaption (oben), mit groferem Skalierungsbereich (Mitte) oder mit ,,quasi-inverser® Adap-
tion und groBerem Skalierungsbereich (unten).
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Auffillig ist, dass etwa ab der 10. Iteration fiir eine etwa gleichbleibende, in den kom-
menden 20 Iterationen noch langsam und danach gar nicht mehr abnehmende Zahl
von Vektoren der Fehler abwechselnd deutlich zu- und abnimmt (siche Tabelle 6.11) —
unabhingig von der untersuchten Kombination von Parametern und Adaptionsvarian-
te. Eine genauere Analyse zeigt, dass es sich dabei um Vektoren an immer denselben
Positionen handelt. Beispielhaft wird im Folgenden der Punkt (339, 129) herausgegrif-
fen, der bei quasi-inverser Adaption, kleinem Skalierungsbereich und Start-Kovarianzen
0, =0y = 1,41,0, = 1,00 zu den 17 Punkten gehort (vgl. Tabelle 6.12, oben rechts),
bei denen ab der 14. Iteration der Fehler abwechselnd deutlich zu- und abnimmt. Ab
der 17. Tteration wiederholen sich an diesem Punkt auch die wesentlichen Grofien des
Algorithmus alle zwei Iterationen (fiir die hier dargestellten Nachkommastellen):

Iteration 17, 19, 21, ... Iteration 18, 20, 22, ...
o1 = 2,8481; 09 = 1,9322; o3 = 1,0815 o1 = 2,799; 09 = 1,529; o3 = 1,203
13,834 1,643 —3,542 11,325 2,002 —5,488
Yv=1| 1,643 3,396 —2,607 Svy=| 2002 5254 —1,898
—3,542 —2,607 8,799 —5,488 —1,898 6,656
J J
1,639 —0,261 2,241 0,321 —0,297 0,440
Vg(Vg)T = | -0,261 2,863 0,931 Vg(Vg)T = | —0,297 5,215 1,719
2,241 0,931 3,797 0,440 1,719 1,525
U Y
A1 = 5,3800; Ao = 2,8758; A3 = 0,0432 A = 5,8947; Ap = 1,1657; A3 = 0,0013
e1 = (—0,4830; —0,2592; —0,8364)T e1 = (—0,0208;0,9310;0,3643)7
ez = (0,3519; —0,9321;0,0856)7 ez = (0,5218; —0,3007; 0,7983)7
e3 = (—0,8018; —0,2530;0,5415)" e3 = (0,8528;0,2067; —0,4795)"
J J
OF = (—1,4808; —0,4672)T OF = (—1,7785; —0,4311)T

Wihrend das Ergebnis der OF-Schétzung in der 18. (20., 22., ...) Iteration um we-
niger als '/jpo Pixel von der tatséichlichen VR von (—1,785; —0,430)" abweicht, ist der
Fehler in der 17. (19., 21., ... ) Iteration deutlich groBer. Gleichzeitig fiithrt der kleinste
normierte Eigenwert bei der 17. Iteration zu einer Kategorisierung als Diskontinuitét,
wahrend der Vektor der 18. Iteration als ROF eingestuft wird. Abbildung 6.7 verdeut-
licht die unterschiedliche Maskenausdehnung in den einzelnen Iterationen.

Dies legt die Vermutung nahe, dass bei einigen der Punkte, an denen keine Konvergenz
auftritt, eine Oszillation zwischen zwei GST- (und somit OF- und Skalen-) Schitzungen
vorliegt.
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Abbildung 6.7: [marmor_stat, Bild 150] Ausdehnung der dreidimensionalen Mittelungs-
masken am Punkt (339,129) fiir Iterationen 17 (links), 18 (Mitte) und 19 (rechts). Jede
Ellipse entspricht einer Standardabweichung. Parameter: ., quasi-inverse* Adaption, omin =
1,0, omax = 2,85, 0, = 0y = 1,41, 04 = 1,00.

Tabelle 6.13 zeigt im oberen Teil das Ergebnis einer Untersuchung, welche Regelmé&fig-
keiten bei Schitzung der OF-Vektoren bei Verwendung der , Standardparameter® (vgl.
Tabelle 6.6) in der 100. Iteration vorliegen. Dazu wird der Begriff des ,,OF-Schitz-
Zyklus® eingefiihrt:

Ein Punkt gehort in der k-ten Iteration zu einem OF-Schétz-Zyklus der Linge ¢ genau
dann, wenn in jeder der Iterationen £k — 7+ 1,...,k — 1,k die Differenz des aktuellen
OF zum jeweils i Iterationen zuvor berechneten OF unter der Konvergenz-Schwelle
liegt, und der Punkt zu keinem OF-Schétz-Zyklus mit einer Linge < ¢ gehort. Eine
Ostzillation stellt also einen OF-Schéitz-Zyklus der Linge zwei dar.

Wie man der Tabelle entnimmt, liegt an den meisten Bildpunkten die Differenz der
OF-Schitzung zur vorangehenden Iteration unter der Konvergenz-Schwelle. An den
meisten iibrigen Punkten liegt tatséichlich eine Oszillation vor. Es treten aber auch
lingere Zyklen von OF-Schitzungen auf, und vor allem bei grofler Start-Kovarianz,
groflem Skalierungsbereich und linearer Adaption ist fiir eine nicht unerhebliche Zahl
von Punkten gar keine RegelméBigkeit der OF-Schétzung festzustellen.

Eine vertiefende Untersuchung zeigte, dass die Wahl der Maskengrose das Konver-
genzverhalten nicht unwesentlich beeinflusst. Bisher wurde mit Masken gearbeitet, de-
ren theoretischer Maskenfehler (vgl. Abschnitt 3.2.1, Seite 29) bei 1% liegt, bei Be-
schrinkung der maximalen Maskengrofle auf 19 x 19 x 19 Pixel. Vergroflert man nun die
Maskenausdehnung um jeweils einen Pixel bei Beibehaltung der bisherigen maxima-
len Maskengrdfie, so ergibt sich ein geringfiigig, aber insgesamt signifikant verbessertes
Konvergenzverhalten (unterer Teil von Tabelle 6.13).

Die naheliegende Frage ist nun, wo im Bild sich die Punkte befinden, an denen keine
Konvergenz eintritt. Wie man Abbildung 6.8, obere Hilfte, entnimmt, liegen fast alle
betroffenen Punkte in der Ndhe einer besonders starken Grauwertkante oder -ecke, we-
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V-ID 41 42 43
Adapt.-Verf. linear quasi-invers linear quasi-invers
Omin, Omax 1,005 2,85 1,00; 4,00
Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 ges.
o 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

Bildfolge marmor_stat, ,,Standardmasken“, Iteration 100

Anz. Pixel gesamt 10000 80000
Diff. unter Konv.-Schwelle 9091 | 9047 | 9674 | 9679 | 8431 | 8465 | 9422 | 9428 | 73237
Oszillation (2er-Zyklus) 853 | 842 | 325 | 321 | 898 | 916 | 576 | 571 | 5302
3er Zyklus 3 0 0 0 0 2 1 1 7
4er Zyklus 51 89 0 0 49 10 0 0 199
Ser Zyklus 0 0 0 0 15 0 0 0 15
Ger Zyklus 1 0 0 0 0 0 0 0 1
Ter Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8er Zyklus 0 0 0 0 3 0 0 0 3
mehr als 8er oder kein Zyklus 1 22 1 0 604 | 607 1 0 1236

Bildfolge marmor_stat, um 1 Pixel vergroferte Masken, It. 100

Anz. Pixel gesamt

Diff. unter Konv.-Schwelle
Oszillation (2er-Zyklus)

3er Zyklus

4er Zyklus

Ser Zyklus

Ger Zyklus

Ter Zyklus

8er Zyklus

mehr als 8er oder kein Zyklus

9138
774
0
85

w O O O O

9085
802
0
42
0
0
0
48

23

9696
302

N OO O O O O

10000

9713
287

O O O O O O O

8555
828
33

8604
835
3

0
99

0

1

456

9459
539

_ O O O O O =

9463
935

—_ O O O O O =

80000
73713
4902
a8
134
0
273
0
49
871

Tabelle 6.13: Oszillationen und Zyklen der OF-Schétzung: Diese Tabelle untersucht das
Konvergenzverhalten der OF-Schitzung in einem Ausschnitt von Bild 150 der Bildfolge
marmor _stat bei Verwendung der ,Standardmasken® (automatisch bestimmte Maskengrofie
mit 1% theoretischen Fehler, maximale Gréfie 192 (oben) sowie bei Vergréfierung der so au-
tomatisch ermittelten Maskenausdehnung um ein Pixel unter Beibehaltung der maximalen
Grofle (unten). Man erkennt, dass der Unterschied der OF-Schitzung zur vorangehenden Tte-
ration fiir iiber 90 % der Punkte unter der Konvergenz-Schwelle liegt. An den meisten iibrigen
Punkten liegt eine Oszillation zwischen zwei OF-Schitzungen vor, es treten aber auch Zyklen
unterschiedlicher Linge und OF-Schétzungen ohne direkt erkennbare Regelmifigkeiten auf.
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doppelt-adaptives Verfahren
linear ,quasi-invers*

op =0y =1,00 oy =0y = 1,41 oy = oy = 1,00 oy =0y =141

kleiner A.-Bereich

grofler A.-Bereich

einfach-adaptives Verfahren
linear ,quasi-invers*
oy =0y, =100 oy, =0y = 1,41 oy = 0o, = 1,00 oy, =0y =141

kleiner A.-Bereich

grofler A.-Bereich

Anzahl der Tterationen bis zum Unterschreiten der Konvergenzschwelle (OF-Kriterium)

P []2-5 [[]J6-10  [J11-30 [31-100 []> 100

Abbildung 6.8: [marmor_stat, Bild 150] Anzahl der Iterationen bis zur Konvergenz,
doppelt-adaptives Verfahren (oben) vs. einfach-adaptives Verfahren (unten).
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Abbildung 6.9: Schematische Darstellung der Adaption , iiber die Sichtweite hinaus“: Betrach-
tet werden die ersten Iterationen der GST-Adaption. Im Startschritt liegt eine waagerecht
verlaufende Kante in dem Bereich, der bei der GST-Bestimmung beriicksichtigt wird (an-
gedeutet durch den durchgezogenen Kreis). Durch Streckung der Maske entlang der Kante
und Stauchung senkrecht dazu gerit eine senkrechte Kante in den Einflussbereich der GST-
Schitzung (gepunktete Ellipse), die waagerechte Kante liegt nun auflerhalb des beriicksich-
tigten Bereiches. Im nichsten Iterationsschritt wird daher der gestrichelt markierte Bereich
beriicksichtigt, dann wieder der gepunktete Bereich usw.

nige Punkte genau auf einer Kante. Eine mdogliche Ursache fiir die Oszillationen oder
lingere Zyklen liegt darin, dass die maximale Maskenausdehnung mehr als zweiein-
halb mal so grof} ist wie die minimale Maskenausdehnung. Durch den Adaptionsschritt
konnen somit Punkte signifikanten Einfluss auf die GST-Schitzung erlangen, deren
Gewicht zuvor vernachlissigbar war, und umgekehrt. Abbildung 6.9 demonstriert an
einem Beispiel, wie es dann in der Ndihe von Kanten zu Oszillationen kommen kann.
Durch die wechselseitige Beeinflussung der GST-Schéitzung an benachbarten Punk-
ten wegen der Verwendung des doppelt-adaptiven Verfahrens kann es dann auch auf
Kanten zu Oszillationen kommen. Ein Vergleich mit dem Konvergenzverhalten bei
Verwendung des einfach-adaptiven Verfahrens (Abbildung 6.8, untere Hilfte) zeigt,
dass ohne wechselseitige Beeinflussung der GST-Schéitzung tatséichlich alle Falle von
Nicht-Konvergenz in der Ndhe von Kanten, aber nie auf Kanten auftreten. Bemer-
kenswert ist, dass bei einfach-adaptiven Verfahren zwar insgesamt weniger Félle von
Nicht-Konvergenz auftreten, es sich aber in vielen Fallen um isolierte Punkte handelt,
wahrend solche Punkte beim doppelt-adaptiven Verfahren meist geballt auftreten.

6.4.3.2 Konvergenz und Oszillation bei mangelnder Grauwertstruktur

Betrachtet man das Konvergenzverhalten des OF auf der Bildfolge kwbB (Tabellen 6.14
und 6.15), so erkennt man ein &hnliches Verhalten wie bei marmor_stat, nur dass bei
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lineare Adaption, opin = 1,0, 0max = 2,85 (VID 40)
0, =0y =0y = 1,00 0, =0y = 141,04 = 1,00
Iteration | <'/iooo <'hoo <'ho >'/o | <'hooo <'hoo <o  >'}o
0—1 3 193 9378 16026 3 244 12169 13184
1—-2 1991 10400 9730 3479 2694 11189 9038 2679
2—3 7513 10464 6379 1244 8537 10215 5781 1067
3—4 12442 8749 3631 778 13362 8276 3271 691
45 15954 6552 2437 657 16515 6185 2283 617
5—6 18023 4969 1989 619 18506 4576 1918 600
6 —7 19293 3902 1783 622 19514 3723 1762 601
7—8 19964 3346 1694 596 20060 3255 1685 600
8 —=9 20419 2935 1649 597 20364 2993 1658 585
9 — 10 20512 2890 1611 587 20520 2886 1605 589
28 — 29 20978 2517 1525 580 20943 2507 1545 605
29 — 30 20984 2513 1522 581 20949 2502 1544 605
98 — 99 20982 2522 1506 590 20958 2494 1530 618
99 — 100 | 20979 2528 1503 590 20958 2495 1529 618
yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85 (VID 41)
0, =0y =0y = 1,00 0, =0y =1,41,0; =1,00
Iteration | <'/iooo <'hoo <'ho >'/o | <'hooo <'hoo <o  >'}o
0—1 0 208 9779 15613 2 227 12592 12779
1—-2 2587 10110 8242 4661 3738 10543 7161 4158
2—3 8616 8852 6060 2072 10206 8107 5303 1984
3—4 12525 7738 4221 1116 13653 6861 3986 1100
45 15173 6709 2872 846 15944 6068 2776 812
5—6 17229 5353 2309 709 17587 5101 2238 674
6 —>7 18421 4555 1962 662 18769 4279 1923 629
7—8 19219 3963 1784 634 19344 3912 1723 621
8 —=9 19622 3663 1688 627 19791 3541 1660 608
9 — 10 19933 3441 1610 616 20014 3408 1577 601
28 — 29 20609 2922 1453 616 20549 3015 1404 632
29 — 30 20611 2919 1453 617 20549 3015 1403 633
98 — 99 20646 2902 1431 621 20545 3036 1388 631
99 — 100 | 20655 2894 1432 619 20546 3034 1388 632

Tabelle 6.14: [kwbB, Bild 2540] Auswirkungen wiederholter Iterationen bei der adaptiven
GST-Bestimmung: Anzahl der Bildpunkte, an denen der Betrag der Differenz zwischen OF-
Schétzungen in aufeinander folgenden Iterationen unterhalb des im Spaltenkopf angegebenen
Grenzwertes liegt (in Pixel pro Halbbild) — kleiner Skalierungsbereich.
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lineare Adaption, omin = 1,0, omax = 4,00 (VID 42)

0, =0y =03 = 1,00 0, =0y =1,41,0, = 1,00
Iteration | <'/ioo0 <'fioo <'ho  >'ho | <'hooo <'hoo <'ho >'}o
0—1 0 169 8871 16560 2 279 11187 14132
1—2 986 9014 11330 4270 1389 9462 11036 3713

23 4306 10913 8216 2165 4706 11099 7779 2016
3 =>4 7926 10710 5350 1614 8530 10557 5052 1461
4 =5 11119 9280 3700 1501 11453 9156 3617 1374
5 —=+6 13505 7445 3212 1438 13737 7385 3151 1327
6 =7 15057 6319 2807 1417 15285 6203 2817 1295
7T— 8 15978 5624 2601 1397 16247 5414 2634 1305
8§ =9 16508 5194 2509 1389 16849 4922 2507 1322
9— 10 16978 4842 2402 1378 17252 4590 2439 1319

28 — 29 18810 3265 2161 1364 18841 3195 2237 1327
29 — 30 18808 3268 2162 1362 18863 3172 2237 1328

98 — 99 18834 3222 2170 1374 18826 3147 2258 1369
99 — 100 | 18831 3226 2170 1373 18829 3144 2255 1372

yquasi-inverse“ Adaption, omin = 1,0, 0max = 4,00 (VID 43)

0y =0y =0y = 1,00 0y, =0y = 141,04, =1,00
Iteration | <'/iooo <'hoo <'/io  >'ho | <thooo <'/ioo <'ho  >'ho
0—1 0 167 9634 15799 1 236 12197 13166

1—=2 1893 9225 9020 5462 2585 9881 8232 4902
223 9938 9127 7720 2815 7154 8832 6799 2815
3 =>4 9293 8457 5831 2019 10189 7903 5570 1938
4 -5 11528 7946 4296 1830 12230 7385 4205 1780
5 —=+6 13277 6897 3694 1732 13763 6522 3614 1701
6—7 14408 6070 3455 1667 14787 5766 3393 1654
7T— 8 15167 9502 3280 1651 15504 9263 3192 1641
8§ =9 15707 5080 3176 1637 16033 4799 3146 1622
9— 10 16021 4852 3082 1645 16297 4612 3079 1612

28 = 29 17091 3986 2877 1646 17098 3973 2900 1629
29 — 30 17084 3993 2874 1649 17104 3967 2898 1631

98 — 99 17108 3938 2896 1658 17072 3976 2898 1654
99 — 100 | 17104 3941 2897 1658 17080 3969 2898 1653

Tabelle 6.15: [kwbB, Bild 2540] Wie in Tabelle 6.14, aber mit groflerem Skalierungsbereich.
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i ol -
- -. ‘
1 11-30 én: d.hIte‘rt. bis zgm
9.5 41100 Unterschreiten er DAD.PD
Konvergenzschwelle
6-10 > 100 (OF-Kriterium) DGD-OF

Abbildung 6.10: [kwbB, Bild 2540] Anzahl der Iterationen bis zur Konvergenz. Wie schon
in Abbildung 6.8 erkennt man im linken Teil der Abbildung, dass in den meisten Fillen,
in denen nach 30 Iterationen keine Konvergenz auftrat, auch nach 100 Iterationen keine
Konvergenz auftritt. Rechts ist die Kategorisierung der Punkte ohne Konvergenz dargestellt.
Man sieht, dass es sich meist um Punkte der Kategorie ,,Neutral“ handelt, an denen also
keine ausreichende Grauwertstruktur vorliegt. Parameter: ,,quasi-inverse“ Adaption, oy, =
1,0, 0max = 2,85, 05 = 0y = 1,41, 0y = 1,00. Spur-Schwelle (Kat.): 2,50.

dieser Bildfolge bei einem wesentlich grofleren Anteil der Bildpunkte auch nach 100
Iterationen noch keine Konvergenz eingetreten ist. Wie Abbildung 6.10 zeigt, liegen in
diesem Fall aber die meisten Punkte ohne Konvergenz in Bereichen, in denen die Spur
des GST Kklein ist, in denen also kaum Grauwertstruktur vorliegt. Kleine (absolute)
Unterschiede der GSTs fiihren an diesen Stellen zu relativ groflen OF-Unterschieden.
Als Beispiel werde der Punkt (190, 346) betrachtet. Bei quasi-inverser Adaption, grofler
Start-Kovarianz und kleinem Skalierungsbereich ergeben sich folgende Schétzungen:

Iteration 50, 52, 54, ... Iteration 51, 53, 55, ...
0,0575 —0,0027 0,0305 0,0601  —0,0059 0,0299
GST =] -0,0027 0,0965 0,1217 GST= | —-0,0059 0,0809 0,1023
0,0305  0,1217  0,3458 0,0299  0,1023 0,3610
= OF = (—2,6833;0,4749)T = OF = (—3,2286;0,3959)"

An diesem Punkt liegt wie schon bei den meisten nicht-konvergenten OF-Schétzungen
in der Bildfolge marmor_stat eine Oszillation zwischen zwei stabilen Schétzungen vor.
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Dies trifft aber auch bei dieser Bildfolge nicht fiir alle Punkte ohne OF-Konvergenz zu.
Bei acht untersuchten Parameter-Algorithmus-Variationen auf einem je 25600 Pixel
groflen Ausschnitt, also insgesamt 8 x 25600 = 204800 iterativen GST-Schitzungen,
iiberschreitet die OF-Differenz zwischen 99. und 100. Iteration bei 204800 — 154982 =
49818 Punkten den Konvergenz-Schwellwert von 0,001 Pixel pro Halbbild®.

Tabelle 6.16 zeigt — analog zu Tabelle 6.13 — das Konvergenzverhalten im untersuchten
Ausschnitt der Bildfolge kwbB. Bei Verwendung der ,,Standardmasken® liegt an 48110
Punkten eine Oszillation vor, an 1166 Punkten durchliuft die OF-Schitzung einen
Zyklus von drei bis acht Iterationen. An den verbliebenen 542 Punkte liegt entweder
ein Zyklus mit mehr als acht Iterationen oder gar keine regelméfiige Wiederholung der
OF-Schétzungen vor.

Vergroflert man nun wieder die Maskenausdehnung um jeweils einen Pixel bei Beibe-
haltung der bisherigen maximalen Maskengrdfie, so gibt es nur noch 204800 — 158395 =
46405 (statt 49818) Pixel, an denen zwischen 99. und 100. Iteration der Konvergenz-
Schwellwert {iberschritten wird (vgl. mittlerer Teil von Tabelle 6.16). Wie schon bei
den kleineren Masken liegt in den meisten Féllen eine Oszillation zwischen zwei OF-
Schétzungen vor, aber es gibt auch wieder gréflere Schitz-Zyklen oder Punkte, an denen
keine regelmiBige Anderung festzustellen ist.

Eine weitere Betrachtung eben dieser Pixel, an denen keine regelmifige Anderung
festzustellen war, ergab, dass sich die OF-Schéatzunge dort in vielen Féllen sehr langsam
einem regelméfligen Verhalten annéhern. Betrachtet man daher weitere 150 Iterationen
(vgl. unterer Teil von Tabelle 6.16), so verbleiben in der 250. Iteration etwas weniger
Pixel, an denen die OF-Schitzung keinem Zyklus folgt. Dabei nimmt aber die Anzahl
dieser Punkte ab der 200. Iteration kaum mehr ab. Versuche mit bis zu 1000 Iterationen
ergaben ebenfalls keine weitere Reduzierung dieser Punkte mehr.

6.4.3.3 Fazit zur Konvergenz

Fiir einen Grofiteil der Pixel konvergiert die OF-Schéitzung innerhalb weniger Iteratio-
nen. An den meisten Punkten ohne Konvergenz liegt Oszillation vor, es verbleiben aber
einige wenige Punkte, bei denen gar kein regelméfiiges Verhalten festgestellt werden
kann. Allerdings fithren an einigen Punkten angesichts der mangelnden Grauwertstruk-
tur sehr kleine Anderungen des GST zu relativ groen Anderungen der OF-Schitzung.

6.4.4 Robustheit gegeniiber Parameterwahl

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie sich die Wahl der Start-Kovarianzmatrix,
des Skalierungsbereiches und des Adaptionsverfahrens auf das Ergebnis der iterativen

6Dies sind mehr Punkte als die, an denen Nicht-Konvergenz festgestellt wurde, da bereits dann
von Konvergenz ausgegangen wird, wenn die OF-Differenz im Verlauf der Iterationen einmal die
Konvergenz-Schwelle unterschreitet.
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V-ID 40 41 42 43

Adapt.-Verf. linear quasi-invers linear quasi-invers

Omin, Omax 1,00; 2,85 1,00; 4,00

Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 ges.
ot 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

Bildfolge kwbB, ,,Standardmasken“, Iteration 100
Anz. Pixel gesamt 25600 204800

Diff. unter Konv.-Schwelle | 20979 | 20958 | 20655 | 20546 | 18831 | 18829 | 17104 | 17080 | 154982
Oszillation (2er-Zyklus) 4495 | 4545 | 4827 | 4971 | 6489 | 6572 | 8037 | 8174 | 48110
3er Zyklus 3 ) 1 2 4 ) 0 0 20
4er Zyklus 22 15 84 a7 202 83 334 193 990
Ser Zyklus 1 1 0 0 0 0 0 0 2
Ger Zyklus 8 ) 6 8 18 24 13 16 98
Ter Zyklus 0 2 0 0 0 0 0 0 2
8er Zyklus 4 3 9 0 7 7 15 9 o4
> 8er oder kein Zyklus 88 66 18 16 49 80 97 128 5942

Bildfolge kwbB, um 1 Pixel vergroflerte Masken, Iteration 100
Anz. Pixel gesamt 25600 204800

Diff. unter Konv.-Schwelle | 21349 | 21353 | 21180 | 21038 | 19104 | 19055 | 17677 | 17639 | 158395
Oszillation (2er-Zyklus) 4092 | 4131 | 4390 | 4549 | 6311 | 6339 | 7682 | 7734 | 45228
3er Zyklus 13 4 1 1 2 3 0 0 24
4er Zyklus 7 6 15 1 89 149 107 151 525
Ser Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ger Zyklus 8 33 0 5 20 10 27 35 138
Ter Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0
8er Zyklus 17 1 0 0 2 3 18 3 44
> 8er oder kein Zyklus 114 72 14 6 72 41 89 38 446

Bildfolge kwbB, um 1 Pixel vergréfierte Masken, Iteration 250
Anz. Pixel gesamt 25600 204800

Diff. unter Konv.-Schwelle | 21345 | 21343 | 21176 | 21049 | 19114 | 19059 | 17652 | 17597 | 158335
Oszillation (2er-Zyklus) 4126 | 4160 | 4405 | 4544 | 6324 | 6339 | 7757 | 7775 | 45430
3er Zyklus 12 5 1 1 3 3 0 0 25
4er Zyklus 20 7 15 1 116 148 103 151 561
Ser Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ger Zyklus 5 29 0 5 20 16 22 41 138
Ter Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8er Zyklus 36 4 1 0 3 3 17 12 76
> 8er oder kein Zyklus 56 52 2 0 20 32 49 24 235

Tabelle 6.16: Oszillationen und Zyklen der OF-Schitzung: Wie Tabelle 6.13, aber fiir einen
Ausschnitt von Bild 2540 der Bildfolge kwbB, im unteren Teil ergéinzt um eine Untersuchung
der 250. Tteration. Etwa 75 bis 80 % der Punkte unterschreiten die Konvergenz-Schwelle.
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marmor_stat (Bild 150) yosemite (Bild 7) kwbB (Halbbild 2540)
100% 100% . N — - 100%
80% |l 80% i 80% |
60% | p” 60% [ 60%
40% |4 40% |if 40%
. OF diff. < 0,001 Pix, —— . { OF diff, < 0,001 Pix. —— | oL OF diff, < 0,001 Pix. —— |
20% OF diff. < 0.01 Pix. ~-x-m |~ 20% [ OF diff, < 0.01 Pix. - 20% [ OF diff, < 0.01 Pix. s
OF diff. < 0.1 Pix. ~x OF diff. < 0.1 Pix. ~x / OF diff. < 0.1 Pix.
all Pixels = all Pixels = 3 all Pixels =
12 3 4 5 10 30 100 12 3 4 5 10 30 100 12 3 4 5 10 30 100
Iterationen Iterationen Iterationen
100% s g 100% [omatm g 100%
80% |-Frtpt 80% E 0. 80% b b
60% [-r- 60% [t 60%
40% 40% 40%
OF diff. < 0.001 Pix. —— OF diff. < 0.001 Pix. —— / OF diff. < 0.001 Pix. ——
20% OF diff, < 0.01 Pix. —— |~ 20% [ OF diff. < 0.01 Pix. e 1 20% [ OF diff. < 0.01 Pix. -
OF diff. < 0.1 Pix. ~x OF diff. < 0.1 Pix. ~x OF diff. < 0.1 Pix.
all Pixels e all Pixels e / all Pixels e
12 3 4 5 10 30 100 12 3 4 5 10 30 100 12 3 4 5 10 30 100
Iterationen Iterationen Iterationen

Abbildung 6.11: Anteil der Pixel (in Prozent), an denen nach 1 bis 5, 10, 30 oder 100
Iterationen verschiedene Konvergenz-Schwellwerte unterschritten wurden: Der lineare Adap-
tionsalgorithmus (oben) konvergiert ein wenig schneller bei einer 10 mal hoheren Konver-
genzschwelle von /o0 Pixel pro Bild (bzw. Halbbild), wohingegen der , quasi-inverse“ Ansatz
bei der iiblichen Schwelle von !/jg0o schneller konvergiert (untere Reihe).

GST-Schéitzung auswirken.

Bei der Beurteilung der Qualitat der GST-Schdtzung wurden bereits die acht untersuch-
ten Verfahrensvarianten miteinander verglichen. Es zeigte sich, dass die Start-Kovarianz
nach mehreren Iterationen nur noch sehr geringen Einfluss auf die GST-Kategorisierung
und die OF-Schitzung hat. Skalierungsbereich und Adaptionsverfahren hingegen ha-
ben insbesondere bei der Bildfolge marmor_stat erkennbaren Einfluss auf das Ergebnis:
Nur das quasi-inverse Verfahren mit kleinem Skalierungsbereich fiihrt zu einer Verbes-
serung der OF-Schéitzung und liefert dariiber hinaus die besten Kategorisierungser-
gebnisse. Bei den beiden anderen untersuchten Bildfolgen sind die Ergebnisse nicht so
offensichtlich, widersprechen aber auch nicht dieser Beobachtung.

Das Konvergenzverhalten der untersuchten Verfahrensvarianten ist in den Abbildun-
gen 6.11, 6.12 und 6.13 dargestellt. Die Grafiken zeigen jeweils in Abhingigkeit von
der Iterationsanzahl, an wieviel Prozent der untersuchten Bildpunkte die Differenz der
OF-Schétzung unter den Konvergenzschwellwert 0,001 Pixel pro (Halb-)bild bzw. unter
eine 10- bzw. 100-mal so grofle Schwelle fillt. Auch hier zeigen sich ein nur geringer
Einfluss der Wahl der Start-Kovarianz (Abbildung 6.12) und leichte Vorteile fiir den
kleinen Skalierungsbereich (Abbildung 6.13). Bei der Untersuchung des Einflusses des
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Abbildung 6.12: Vergleich unterschiedlicher Start-Kovarianzen: ¥4 = diag(1,0;1,0;1,0)
(oben) vs. 34 = diag(2,0;2,0;1,0) (unten).

Adaptionsverfahrens auf die Konvergenz (Abbildung 6.11) zeigen beide Verfahren fiir
je eine Bildfolge leichte Vorteile. Insgesamt ist unter dem Aspekt des Konvergenzver-
haltens keine der untersuchten Verfahrensvarianten den anderen eindeutig iiberlegen.

6.4.5 Konvergenzbegriff und Konvergenzkriterium

Bisher wurde von Konvergenz der OF-Schitzung an einem Punkt ausgegangen, wenn
die Differenz zweier aufeinander folgender Iterationen unter eine heuristisch festgelegte
Konvergenzschwelle fiel. Es kann aber passieren, dass trotzdem keine Konvergenz der
OF-Schitzung im mathematischen Sinne vorliegt, wenn beispielsweise

1. in nachfolgenden Iterationen diese Konvergenzschwelle wieder {iberschritten wird,

2. es zu Oszillationen oder Zyklen der OF-Schitzung kommt, ohne dass die Schwelle
iiberschritten wird, oder

3. sich die OF-Schitzung ohne Uberschreitung der Konvergenzschwelle systematisch
»in eine Richtung” weiterentwickelt.

Alle drei Fille werden im Folgenden néher untersucht. Dariiber hinaus soll gepriift
werden, inwiefern die gewonnenen Ergebnisse davon abhéingen, welches Konvergenz-
kriterium gew&hlt wird.
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Abbildung 6.13: Vergleich des kleinen Skalierungsbereiches o2, = 8,0 Pixel (oben) mit dem
groBen Skalierungsbereich o2, = 16,0 Pixel (unten). Der Vergleich wurde fiir die yosemite

Bildfolge nicht durchgefiihrt, da die vorhandenen 15 Bilder fiir den groflen Skalierungsbereich
nicht ausreichen.

6.4.5.1 Wieder-Uberschreiten der Konvergenzschwelle

Bisher wurde davon ausgegangen, dass der Unterschied der OF-Schitzung an einem
Punkt in zwei aufeinander folgenden Iterationen unterhalb eine Schwelle von 1/;g00 Pixel
pro Bild (bzw. Halbbild) bleibt, sobald er einmal unter diese Schwelle gefallen ist. Nur
unter dieser Annahme war es gerechtfertigt, in einem solchen Fall von Konvergenz
zu sprechen und den Punkt in weiteren Iterationen gar nicht mehr zu betrachten. Im
Laufe der Versuche zeigte sich jedoch, dass das Verhalten an einigen Punkte nicht dieser
Annahme entspricht.

Tabelle 6.17 stellt das Konvergenzverhalten an Stellen dar, an denen die urspriingli-
che Annahme verletzt wird. Dabei sind die Punkte von Interesse, an denen der OF-
Unterschied zwischenzeitlich unter die Konvergenzschwelle von /g0 Pixel pro Bild
bzw. Halbbild sinkt, spéter aber wieder iiber diese Schwelle ansteigt (im Folgenden
»Ausreifier genannt). Dieses Problem tritt bei allen Versuchen auf, je nach Bildfolge
und Versuchsparametern bei 3,8 bis 19,7 Prozent aller Punkte, und meist in der Ite-
ration, die unmittelbar auf die Iteration folgt, in der die Konvergenzschwelle erstmals
unterschritten wurde. Bei vereinzelten Punkten wird allerdings die Konvergenzschwelle
in 20 oder mehr aufeinander folgenden Iterationen unterschritten, um dann doch wie-
der iiberschritten zu werden. Bei vielen dieser Punkte sinkt die OF-Differenz bereits
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Bildfolge marmor_stat

V-1D 40 41 42 43

Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 2,68 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41
o 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 2,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Anz. Pixel gesamt 10000

davon mind. 1x unter K-Schwelle | 9188 | 9206 | 9748 | 9786 | 9787 | 8972 | 8936 | 9597 | 9635
davon wieder iiber Schwelle 609 | 614 | 370 | 430 | 476 | 1665 | 1660 | 728 | 712
sofort in néchster Iteration 537 | 494 | 305 | 346 | 398 | 1333 | 1288 | 584 | 572

in spéterer Iteration 72 120 65 84 78 332 | 372 | 144 | 140
..und sofort wieder unter Schwelle | 379 | 276 | 217 | 232 | 268 | 528 | 458 | 391 339
..und spiter wieder unter Schwelle | 136 190 65 83 96 585 711 155 172

..und nie wieder unter Schwelle 94 148 88 115 | 112 | 552 | 491 | 182 | 201
Bildfolge kwbB
V-ID 40 41 42 43
Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 2,68 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41
o 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 2,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Anz. Pixel gesamt 25600

davon mind. 1x unter K-Schwelle | 21846 (21768 |21599|21503|21411{19931|20123|18370|18373
davon wieder iiber Schwelle 2083 | 2092 | 2181 | 1967 | 2056 | 3783 | 3963 | 3097 | 2932
sofort in néchster Iteration 1560 | 1577 | 1667 | 1507 | 1558 | 2828 | 2737 | 2288 | 2147
in spéterer Iteration 523 | 515 | 514 | 460 | 498 | 955 | 1226 | 809 | 785
..und sofort wieder unter Schwelle | 797 | 834 | 829 752 | 818 | 1254 | 1185 | 1110 | 944
..und spiter wieder unter Schwelle | 443 485 425 315 367 | 1436 | 1512 | 685 646
..und nie wieder unter Schwelle 843 e 927 900 871 1093 | 1266 | 1302 | 1342

Tabelle 6.17: Konvergenzverhalten einzelner Pixel. Fiir alle Versuche, die im Zusammenhang
mit der Konvergenz durchgefiihrt wurden, ist dargestellt, an wievielen Punkten die OF-
Differenz im Verlauf von 100 Iterationen mindestens einmal unter die Konvergenzschwelle
von /1000 Pixel pro (Halb-)Bild sinkt, bei wievielen Punkten und wie schnell diese Schwelle in
darauf folgenden Iterationen wieder iiberschritten wird sowie ob und wie schnell die Schwelle
dann wieder (endgiiltig) unterschritten wird. Fiir den Fall eines kleinen Skalierungsbereiches
und quasi-inverser Adaption wurde zusétzlich zu den iiblichen Start-Kovarianzen auch die
Kombination o, = o, = 2,68,0; = 2,00 getestet, da diese Kombination theoretisch auch als
Ergebnis einer Adaption auftreten kann. Trotzdem zeigt diese Kombination keine Vorteile
gegeniiber den beiden iiblichen Parameterpaaren.

in der néchsten Iteration wieder unter den Schwellwert und bleibt auch unter dem
Schwellwert. Bei anderen Punkten wird die Schwelle nie (innerhalb der betrachteten
100 Iterationen) wieder unterschritten. Darunter sind auch solche Punkte, die zuvor
den Schwellwert in mehr als 10 aufeinander folgenden Iterationen unterschritten haben.

Abbildung 6.14 zeigt am Beispiel von sechs ausgewidhlten Punkten, wie sich die OF-
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(d) Punkt (331,122) (e) Punkt (331,123) (f) Punkt (331,129)

Abbildung 6.14: Mogliche Verdnderung der OF-Differenzen im Verlauf der Iteration am Bei-
spiel ausgewihlter Punkte aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat: (a) Konvergenzschwelle
wird unterschritten und nie wieder iiberschritten, OF-Differenz konvergiert gegen 0. (b) Kon-
vergenzschwelle wird unterschritten, sofort wieder iiber- und dann endgiiltig unterschritten,
OF-Differenz konvergiert gegen 0,00004. (c¢) Konvergenzschwelle wird unterschritten und nie
wieder iiberschritten, aber OF-Differenz konvergiert nicht gegen 0. (d) Konvergenzschwelle
wird (deutlich) unterschritten, nach mehreren Iterationen wieder iiber- und nach mehreren
weiteren Iterationen endgiiltig wieder (knapp) unterschritten. (e) Konvergenzschwelle wird
unterschritten, aber nach mehreren Iterationen (endgiiltig) wieder iiberschritten. (f) Konver-
genzschwelle wird nie unterschritten. Die y-Achse hat im Vergleich zu den anderen Grafiken
eine 10-mal grobere Skalierung!

Differenz aufeinanderfolgender Iterationen entwickeln kann. Grafik (a) zeigt den Ide-
alfall: Die Konvergenzschwelle wird nach wenigen Iterationen unterschritten, die OF-
Differenz geht sehr schnell gegen 0. Dieses Verhalten wurde an den meisten Punkten
festgestellt, an denen die Konvergenzschwelle unterschritten wird. Der Fall (b) &hnelt
Fall (a), nur dass die Konvergenzschwelle kurzfristig wieder iiberschritten wird. Wie
man in Grafik (c) sieht, kann es aber auch passieren, dass die Konvergenzschwelle zwar
unterschritten wird, die OF-Differenz aber nicht gegen 0 geht. Dabei ist eine Art ,Ein-
schwingen“ der OF-Differenz feststellbar. Dieser Fall wird in Abschnitt 6.4.5.2 ndher
untersucht. Fall (d) verhélt sich &hnlich wie (¢), mit dem Unterschied, dass das , Ein-
schwingen“ zu einem zwischenzeitlichen Wieder-Uberschreiten der Schwelle fiihrt und
die OF-Differenz langfristig nur knapp unter der Konvergenzschwelle bleibt. Grafik (e)
gleicht ebenfalls (¢) und (d), nur dass die OF-Unterschiede insgesamt grofer sind, was
dazu fiihrt, dass die Konvergenzschwelle nach dem Wieder-Uberschreiten nicht wieder
unterschritten wird. In Fall (f) schliefilich treten noch einmal grofiere OF-Differenzen
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Abbildung 6.15: Lage der Pixel, die die Konvergenzschwelle nach zwischenzeitlichem Unter-
schreiten wieder iiberspringen, fiir Bild 150 der Bildfolge marmor_stat (links) und Halbbild
2540 der Bildfolge kwbB (rechts). Farbcodierung: griin = Konvergenzschwelle wird nach ein-
maligem Unterschreiten nicht mehr iiberschritten; gelb = Konvergenzschwelle wird unter-
schritten, wieder iiberschritten, aber letztendlich unterschritten; rot = Konvergenzschwelle
wird unterschritten, iiberschritten und nicht mehr unterschritten; blau = Konvergenzschwelle
wird nie unterschritten.

auf (man beachte die verdinderte Skalierung der Ordinate), so dass die Konvergenz-
schwelle nie unterschritten wird.

Interessant ist nun vor allem die Frage, wodurch sich die Punkte auszeichnen, bei denen
trotz eines zwischenzeitlichen Unterschreitens der Schwelle diese wieder iiberschritten
wird. Abbildung 6.15 illustriert die Lage dieser Punkte in jeweils einem Bild der Se-
quenzen marmor_stat und kwbB. Fiir beide Bildfolgen gilt, dass die Ausreifler (genauso
wie die Punkte, an denen die Konvergenzschwelle nie unterschritten wird) stets geballt
auftreten. Es handelt sich also nicht um Zufallseffekte, sondern anscheinend um eine
besondere Grauwert-Konstellation, die in Kombination mit einem noch nicht optimalen
Adaptionsalgorithmus zu diesem unerwiinschten Konvergenz-Verhalten fiihrt. Man er-
kennt auch, dass diejenigen Punkte, an denen die Konvergenzschwelle unterschritten,
dann wieder iiberschritten, letztendlich aber dauerhaft unterschritten wird (in gelb
eingezeichnet) oft in keinem rdumlichen Zusammenhang mit Nicht-Konvergenz (blau)
stehen. Eine visuelle, stichprobenartige Inspektion der Daten ergab, dass an solchen
Punkten meist die in Abbildung 6.14 (b) — seltener (d) — illustrierte Entwicklung vor-
liegt. Die Punkte, bei denen die Konvergenzschwelle kurzzeitig unter- aber letztendlich
iiberschritten wird, liegen oft im Ubergangsbereich zwischen Regionen mit gutem Kon-
vergenzverhalten und Regionen ohne Konvergenz. Ein Beispiel dafiir bilden die Punkte
(331,119) bis (331, 123) aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat, deren Konvergenzver-
halten in Abbildung 6.14 (b) bis (e) illustriert ist: Wihrend im Punkt (331, 119) (b)
noch fast der Idealfall vorliegt, konvergiert die OF-Differenz in Punkt (331,121) (c)
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schon nicht mehr gegen 0. Bei Punkt (331,122) (d) ist es eher zufillig, dass bei grofier
Iterationenzahl die Konvergenzschwelle knapp unterschritten wird, wihrend am Punkt
(331,123) (e) die Konvergenzschwelle langfristig nicht erreicht wird.

Zusammenfassend kann man feststellen, dass ,, Ausreisser bisher entweder durch (fiir
die Konvergenzaussage nicht storendes) Einschwingen verursacht wurden, oder im 6rt-
lichen Zusammenhang mit Punkten ohne Konvergenz auftreten (fiir die bereits eine
Erklarung gegeben wurde).

Eine theoretische Erklirung, wie es dazu kommen kann, dass die Konvergenzschwelle
z.T. in mehreren Iterationen unterschritten, dann aber wieder iiberschritten und vor
allem (im Rahmen der untersuchten Iterationen) nie wieder unterschritten wird, findet
sich in Abschnitt 6.5.5 (abstoflende Fixpunkte).

6.4.5.2 Zyklen ohne Uberschreiten der Konvergenzschwelle

Als weiterer interessanter Fall wird untersucht, an wie vielen Punkten die OF-Schétzung
nach Unterschreiten der Konvergenzschwelle wirklich konvergiert, bzw. es zu Zyklen
oder Oszillationen ohne Uberschreiten der Schwelle kommt (Abbildung 6.14 (b),(c)).
Dazu wurde der Konvergenzschwellwert um eine Gréflenordnung verkleinert und das
Konvergenzverhalten bei den um ein Pixel vergroferten Masken” untersucht (Tabel-
le 6.18). An mehr als 80 % der Punkte, an denen der urspriingliche Schwellwert unter-
schritten wurde, wird auch der verschirfte Schwellwert von 0,0001 Pixel pro Bild (bzw.
Halbbild) unterschritten, an den meisten {ibrigen Punkten kommt es zu Oszillationen.
Es treten auch vermehrt gréfiere Zyklen oder unregelméfliges Verhalten auf.

Als Schlussfolgerung lésst sich ableiten, dass am Grofiteil der Punkte die OF-Schétzung
tatséchlich (im mathematischen Sinne) konvergiert, oszilliert, oder die verbliebenen
Fehler in einer Grolenordnung liegen, die sich in der Anwendung nicht mehr auswirkt.

6.4.5.3 Verhalten nach Unterschreiten der Konvergenzschwelle

Wie die vorangehenden Auswertungen gezeigt haben, treten nach hinreichend grofler
Iterationszahl an den meisten Pixeln nur noch kleine Unterschiede der OF-Schitzung
auf. Dabei ist es aber offensichtlich ein Unterschied beziiglich der Qualitit der Ergebnis-
se, ob sich diese kleinen Anderungen in aufeinander folgenden Iterationen aufsummieren
oder eher gegenseitig aufheben.

Es wurde daher untersucht, wie grof§ die durchschnittlichen Unterschiede in der OF-
Schéitzung zwischen der 100. Iteration und der 50., 80. sowie 96. bis 99. Iteration sind

"Bei einer tatsichlichen VR von etwa 1 bis 2 Pixel pro Bild (bzw. Halbbild) im Bereich der beweg-
ten Marmorblocke der Bildfolge marmor_stat und der Fahrzeugabbilder der Bildfolge kwbB entspricht
die verkleinerte Konvergenzschwelle etwa 0,1%q dieses Wertes. Es erschien nicht sinnvoll, an den mei-
sten Punkten eine Schwankung des OF von weniger als 0,1%0 bei einem Maskenfehler von 1% zu
fordern, weshalb dieser Versuch nur mit den vergréfierten Masken durchgefiihrt wurde.
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V-ID 40 41 42 43

Adapt.-Verf. linear quasi-invers linear quasi-invers

Omin; Tmax 1,00;2,85 1,00; 4,00

Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 ges.
o 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

marmor_stat, um 1 Pixel vergr. Masken, It. 100, Schwelle 0,0001

Anz. Pixel gesamt 10000 80000
Diff. unter Konv.-Schwelle | 8541 | 8487 | 9432 | 9424 | 7501 | 7482 | 8781 | 8773 | 68421
Oszillation (2er-Zyklus) 1222 | 1246 | 563 575 | 1402 | 1422 | 1214 | 1223 | 8867

3er Zyklus 2 1 0 0 24 4 1 1 33
4er Zyklus 215 67 1 0 2 3 0 0 288
Ser Zyklus 0 0 0 0 1 1 0 0 2
Ger Zyklus 0 0 0 0 165 119 0 1 285
Ter Zyklus 0 0 0 0 0 5 0 0 5
8er Zyklus 0 51 0 0 0 0 0 0 51
> 8er oder kein Zyklus 20 148 4 1 905 964 4 2 2048

zum Vergleich: Schwelle 0,001
Diff. unter Konv.-Schwelle | 9138 | 9085 | 9696 | 9713 | 8555 | 8604 | 9459 | 9463 | 73713
Oszillation (2er-Zyklus) 774 802 302 287 828 835 539 535 4902
3er bis 8er Zyklus 85 90 0 0 232 105 1 1 514
> 8er oder kein Zyklus 3 23 2 0 385 456 1 1 871

kwbB, um 1 Pixel vergr. Masken, It. 100, Schwelle 0,0001
Anz. Pixel gesamt 25600 204800
Diff. unter Konv.-Schwelle | 18444 | 18446 | 17858 | 17745 | 15065 | 15264 | 12865 | 12928 | 128615
Oszillation (2er-Zyklus) 6557 | 6642 | 7610 | 7734 | 9603 | 9473 | 11766 | 11724 | 71109

3er Zyklus 27 16 0 0 24 31 1 1 100
4er Zyklus 18 23 46 10 202 295 377 492 1463
Ser Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0

6er Zyklus 133 128 1 62 166 83 65 68 706
Ter Zyklus 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8er Zyklus 22 2 0 0 10 4 75 18 131
> 8er oder kein Zyklus 399 343 85 49 530 450 451 369 2676

zum Vergleich: Schwelle 0,001
Diff. unter Konv.-Schwelle | 21349 | 21353 | 21180 | 21038 | 19104 | 19055 | 17677 | 17639 | 158395
Oszillation (2er-Zyklus) 4092 | 4131 | 4390 | 4549 | 6311 | 6339 | 7682 | 7734 | 45228
3er bis 8er Zyklus 45 44 16 7 113 165 152 189 731
> 8er oder kein Zyklus 114 72 14 6 72 41 89 38 446

Tabelle 6.18: Oszillationen und Zyklen der OF-Schitzung bei verkleinertem Schwellwert, zum
Vergleich jeweils die (verkiirzten) Ergebnisse aus Tabellen 6.13 und 6.16: An den meisten
Punkten wird auch der verschirfte Schwellwert unterschritten, es treten aber mehr Oszilla-
tionen, ldngere Zyklen oder unregelméfliges Verhalten auf. Das beste Konvergenzverhalten
zeigt sich bei quasi-inversem Adaptionsverfahren und kleinem Skalierungsbereich.
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V-ID 40 41 42 43
Adapt.-Verf. linear quasi-invers linear quasi-invers
Omin, Tmax 1,00; 2,85 1,00; 4,00
Oz, Oy 1,00 | 1,41 1,00 1,41 1,00 1,41 1,00 1,41
o 1,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Bildfolge marmor_stat, um 1 Pixel vergréflerte Masken
99 — 100 7,236 | 7,443 | 1,012 | 1,021 | 5,583 | 7,282 1,669 | 1,630
98 — 100 0,069 | 0,061 | 0,001 | 0,000 | 2,937 | 1,348 | 0,001 | 0,002
97 — 100 7,206 | 7,307 | 1,011 1,021 | 6,349 | 6,374 | 1,668 | 1,629
96 — 100 0,003 | 0,032 | 0,001 | 0,000 | 7,973 | 3,807 | 0,002 | 0,002
80 — 100 0,017 | 0,033 | 0,005 | 0,001 | 3,559 | 2,481 | 0,009 | 0,009
50 — 100 0,098 | 0,086 | 0,026 | 0,012 | 1,079 | 1,663 | 0,029 | 0,020
Bildfolge kwbB, um 1 Pixel vergréflerte Masken
99 — 100 9,399 | 9,520 | 12,484 | 12,186 | 24,102 | 23,442 | 34,097 | 35,087
98 — 100 0,063 | 0,057 | 0,004 | 0,003 | 0,035 | 0,044 | 0,188 | 0,097
97 — 100 9,424 | 9,504 | 12,482 | 12,186 | 23,947 | 23,427 | 34,150 | 35,104
96 — 100 0,080 | 0,058 | 0,004 | 0,003 | 0,030 | 0,026 | 0,028 | 0,022
80 — 100 0,144 | 0,120 | 0,040 | 0,018 | 0,077 | 0,238 | 0,091 | 0,063
50 — 100 0,254 | 0,237 | 0,246 | 0,116 | 0,228 | 0,527 | 0,761 | 0,532

Tabelle 6.19: Durchschnittliche Unterschiede in der OF-Schéitzung zwischen der 100. Iteration
und der 50., 80. sowie 96. bis 99. Iteration in 10~3 Pixeln pro Bild (bzw. Halbbild).

(Tabelle 6.19). Man erkennt, dass die Unterschiede zwischen 100. und 99. bzw. 97.
Iteration vergleichsweise grof sind, was darauf zuriickzufiihren ist, dass bei Iterationen
mit ungerader Differenz die beiden Zustinde von Oszillationen miteinander verglichen
werden. In den {ibrigen Fillen sind die Unterschiede durchweg gering, mit den besten
Resultaten bei quasi-inverser Adaption mit kleinem Skalierungsbereich.

Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass auch in den Féllen, in denen die OF-Schéitzung
im mathematischen Sinne nicht konvergiert, dies nicht zu einer langfristigen Veréinde-
rung der OF-Schétzung fiihrt.

6.4.5.4 Konvergenzkriterium

In den vorangehenden Versuchen wurde stets die Konvergenz der OF-Schitzung be-
trachtet. Wie bereits festgestellt wurde, ist dies nicht dquivalent zur Konvergenz der
GST-Schétzung. Abbildung 6.16 vergleicht daher das Konvergenzverhalten hinsichtlich
der beiden Konvergenzkriterien:

e Euklid-Norm der Differenz der OF-Schéitzungen mit Schwellwert 0,001 Pixel pro
Bild (bzw. Halbbild), und
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marmor_stat yosemite

Abbildung 6.16: Frobenius-Norm der GST-Differenz vs. Euklid-Norm der OF-Differenz: Ver-
gleich der Konvergenzkriterien in Iteration 10 (oben) und 30 (unten). An den meisten Pixel-
Positionen konvergiert die GST-Schitzung entweder nach beiden Kriterien (griin) oder nach
keinem der beiden (rot). In einer beschrinkten Zahl von Fillen konvergiert die iterative
GST-Schitzung nur geméif des GST-Kriteriums (orange) bzw. des OF-Kriteriums (gelb).
Quasi-inverse Adaption, grofle Start-Kovarianz, kleiner Skalierungsbereich.

e Frobenius-Norm der Differenz der GST-Schitzungen mit Schwellwert 0,03, was
z. B. einem Unterschied von 0,01 in jeder GST-Komponente entspricht.

An den meisten Pixel-Positionen konvergiert die GST-Schétzung entweder nach beiden
Kriterien oder nach keinem der beiden. Es gibt aber auch zahlreiche Punkte, die von
den beiden Kriterien unterschiedlich bewertet werden:

e Bei der Bildfolge kwbB sind dies vor allem Punkte, an denen der GST-Unterschied
unter die Konvergenzschwelle fiillt, wihrend der OF-Unterschied iiber der Kon-
vergenzschwelle liegt. Diese Punkte liegen alle in Bereichen mit sehr wenig Grau-
wertstruktur. Die GSTs selbst haben dort eine kleine Frobenius-Norm, wodurch
kleine Unterschiede (unterhalb der Schwelle) zu groien Unterschieden (oberhalb
der Schwelle) bei der Eigenwert-/Eigenvektor- und damit der OF-Bestimmung
fithren konnen.

e Bei der Bildfolge marmor_stat treten hingegen mehrheitlich Fille auf, bei denen
die OF-Schitzung konvergiert, der GST aber nicht. An allen daraufhin visuell
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Abbildung 6.17: [marmor_stat, Bild 150] Ausdehnung der dreidimensionalen Mittelungs-
masken am Punkt (319, 73) fir Iterationen 17 (links), 18 (Mitte) und 19 (rechts). Jede El-
lipse entspricht einer Standardabweichung. Eine kaum zu erkennende Verinderung der Mas-
ken fithrt zu einer so grofen Anderung des GST, dass die Unterschiede den Konvergenz-
schwellwert iiberschreiten. Parameter: ,quasi-inverse“ Adaption, onin = 1,0, 0max = 2,85,
oy = oy = 1,41, 04 = 1,00.

Abbildung 6.18: [kwbB, Bild 2540] Ausdehnung der dreidimensionalen Mittelungsmasken
am Punkt (229, 295) fiir Iterationen 17 (links), 18 (Mitte) und 19 (rechts). Parameter: ,,quasi-
inverse® Adaption, omin = 1,0, omax = 2,85, 0, = 0y = 1,41, 04 = 1,00.

inspizierten Féllen lag der Fall vor, dass sich die Eigenvektoren zum mittleren
und grofiten Eigenwert stark dnderten, wihrend der Eigenvektor zum kleinsten
Eigenwert (und damit der OF) nahezu konstant blieben. Der GST drehte sich
hier also um den Eigenvektor zum kleinsten Eigenwert, und zwar entweder in
einem nahezu homogenen Bereich (vgl. Abbildung 6.17) oder in der Néhe einer
starken Grauwertkante (vgl. Abbildung 6.18).

Als Fazit lisst sich festhalten, dass verschiedene Konvergenzkriterien zwar im Detail zu
unterschiedlichen Konvergenzaussagen fiithren konnen, aber in beiden Fille die Nicht-
Konvergenz auf dhnliche Grauwertstrukturen zuriickgefithrt werden kann.
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6.4.5.5 Fazit

Es hat sich in der Praxis bewéhrt, von Konvergenz auszugehen, wenn die Konvergenz-
schwelle einmal unterschritten wird. In den meisten Féllen nehmen die Unterschiede
der OF- und GST-Schitzung von Iteration zu Iteration dann auch tatsichlich wei-
ter ab. Welches Konvergenz-Kriterium (GST-Differenz oder OF-Differenz) verwendet
wird, sollte in der Praxis von der Zielstellung der jeweils durchgefiihrten Untersuchung
abhingen, mit der Kenntnis, dass gegenseitige Riickschliisse nur mdoglich sind, wenn
die klar identifizierten Problemfélle ausgeschlossen wurden.

6.5 Vertiefende Untersuchungen zur iterativen GST-
Bestimmung

Nach dieser experimentellen Voruntersuchung soll nun die Theorie der adaptiven GST-
Bestimmung niher untersucht werden, um darauf aufbauend ein im Sinne der Kon-
vergenz robusteres Verfahren zu entwickeln. Die iterative Bestimmung des GST ist ein
Prozess, bei dem ausgehend von einer Start-Kovarianzmatrix abwechselnd ein Grau-
wertstrukturtensor GST und daraus eine Kovarianzmatrix fiir die darauffolgende Itera-
tion bestimmt werden. Das bisherige Vorgehen setzt implizit voraus, dass die iterative
GST-Bestimmung gegen einen Fixpunkt konvergiert. In diesem Abschnitt wird

1. bewiesen, dass ein solcher Fixpunkt bei minimalen Voraussetzungen an die Ad-
aptionsfunktion existiert,

2. demonstriert, dass ein solcher Fixpunkt in manchen Féllen nicht durch wieder-
holte Adaption gefunden werden kann,

3. an zwei Beispielen gezeigt, wie Konvergenz der GST-Iteration erreicht werden
kann, und

4. untersucht, ob sich vor Beginn der Iterationen Anzeichen fiir im Sinne der Kon-
vergenz kritische Punkte erkennen lassen,

5. sowie anhand einiger Bemerkungen aufgezeigt, wie sich einige auf den ersten
Blick unerwartete Beobachtungen der vorausgegangenen Versuche mit Hilfe der
Theorie erkldren lassen.

6.5.1 Beweis der Fixpunkt-Existenz

Die Existenz des Fixpunktes wird zunichst fiir das einfach-adaptive Verfahren (vgl.
Seite 110) bewiesen, da sich bei diesem Verfahren die GST-Schitzungen benachbarter
Punkte nicht gegenseitig beeinflussen, und somit jeder Punkt fiir sich betrachtet werden
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kann. Wie sich abschlieflend zeigen wird, ist eine Verallgemeinerung auf das doppelt-
adaptive Verfahren problemlos méoglich.

Zur Vereinfachung der Darstellung des nachfolgenden mathematischen Beweises sollen
zunéchst einige Bezeichnungen eingefiihrt werden: g = g(x) sei die Grauwert-Funktion
in Abhéngigkeit von der rdumlich-zeitlichen Bild-Position & = (z,y,t)”. Ferner seien
xo der Aufpunkt, fiir den die iterative GST-Bestimmung durchgefiihrt wird, Uy, ()
die riumlich-zeitliche Umgebung dieses Punktes, an denen lokale Tensoren (Vg)(Vg)"
vorliegen miissen, U (x) die Umgebung des Punktes x, die bei der Ableitungsbestim-
mung beriicksichtigt wird, und Ugst(xo) die Umgebung des Aufpunktes, die bei der
GST-Bestimmung insgesamt — inklusive Ableitungsbestimmung — beriicksichtigt wird.
Dabei gilt:

Z/{GST(ivo) = U Z/{A(:n) . (616)

mGuM(il:())

Y 4i(x) und Xy ,(x) bezeichnen die bei der Ableitungsbestimmung bzw. Tensor-Mitte-
lung in der i-ten Iteration am Punkt x verwendete Kovarianzmatrix der zugrundelie-
genden Gaufiglocke.

Beim einfach-adaptiven Verfahren gilt fiir alle Iterationen X/ ;(xo) = ¢ - X 4i(xo) mit
fest gewiihltem ¢ > 0 — meist sogar ¢ > 1 — sowie X ;(z) = Xa,(xo) fiir alle x €
Unr (o). Wir konnen also vereinfachend ¥; anstelle von ¥ 4 ;(x) schreiben.

Die Standardabweichungen der adaptierten Gaufiglocke in Hauptachsenrichtung liegen
im , Skalierungsbereich® S = [pmin, Omax |- Die Menge My, der moglichen Kovarianz-
matrizen ist eine Teilmenge des R**® und ergibt sich durch Rotation von Diagonalma-
trizen, deren Koeffizienten durch den Skalierungsbereich beschrinkt sind:

MZ = {R ) diag(a%,a%,ag) ) RT ‘RRT = Ia det(R) = 17 01,02,03 € [Uminaamax]} .
(6.17)

Ferner sei Mgt die Menge der moglichen GST. Mggt hingt vom Wertebereich der
Grauwertfunktion, von My sowie von Implementierungsdetails ab und ist eine Teil-
menge des R3*3,

SchlieBlich seien n = [Ugsr(zy)| die Anzahl der Punkte in Uagr(z,) Und gluggr(az,) die
Einschrénkung von g auf Uggr(a,), also ein n-dimensionaler Vektor.

Das Adaptionsverfahren lésst sich dann wie folgt darstellen:

1. Startschritt: Wihle 20 = Eim‘t € Mz.
2. Bestimmung des GST: Der GST der i-ten Iteration wird in Abhéngigkeit vom

Aufpunkt o, von den Grauwerten in der Umgebung des Aufpunktes g|yqqr(zo)
sowie von der Kovarianzmatrix 3; mit Hilfe der GST-Schatzfunktion fg bestimmt:

fs: (R, M5, R") = Mast, GST; = fs (2o, i 9lucsr@o)) - (6.18)
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o und g sind fiir alle Iterationen konstant. Vereinfachend kann also geschrieben
werden:

fs: Mg = Mast, GST; = fs (%) . (6.19)

Die Schitzfunktion fg ist offensichtlich stetig in ¥;, wenn Uggt (o) und Us(x)
jeweils iiber alle Tterationen gleich bleiben.®

3. Bestimmung der Kovarianzmatrizen: Die Kovarianzmatrix ¥;;; wird mit
Hilfe der Adaptionsfunktion fa aus GST; bestimmt:

fA : MGST — Mz, Zi—l—l = fA (GST,L) . (620)
4. Abbruch bei Konvergenz, sonst zuriick zu Schritt 2.

Ein vollstindiger Iterationsschritt besteht also in der Hintereinanderausfiihrung von
GST-Schétzfunktion und Adaptionsfunktion f4o fs oder umgekehrt fgo f4. Die Hinter-
einanderausfithrung f,o fs wird im Folgenden als Skalen-Iterationsfunktion fs;bezeich-
net, die Hintereinanderausfithrung fg o fa als Tensor-Iterationsfunktion fr;. Fordert
man nun die Stetigkeit der Adaptionsfunktion f4, so sind sowohl fg; = fao0 fs als auch
frr = fsofa stetige Abbildungen von My, bzw. Mg in sich selbst. Die jeweiligen Defi-
nitionsbereiche My, bzw. Mgt sind als abgeschlossene®:1?, einfach zusammenhingen-
de Teilmengen des R**® homdomorph zur abgeschlossenen Einheitskugel des R3*3.
Nach einer Verallgemeinerung des Fixpunktsatzes von Brouwer (vgl. z. B. [Heuser 00],
Sétze 228.1 und 229.2) besitzen somit beide Abbildungen mindestens einen Fixpunkt
fsz bzw. fTI. Da sich beide Fixpunkte auseinander berechnen lassen (fSI = fA(fTI),
frr= fs(fSI)), ist im Folgenden oft nur von dem Fixpunkt der Iteration die Rede.

Beim doppelt-adaptiven Verfahren erfolgt der Konvergenzbeweis dhnlich. Da sich bei
diesem Verfahren die GST-Schéitzungen benachbarter Punkte gegenseitig beeinflussen,

8Wiirde man hingegen Ugst (xo) und U4 (z) in jeder Iteration in Abhingigkeit von ¥; neu festle-
gen, so wiirde bei neu hinzukommenden Punkten deren Gewichtung sprunghaft von 0 auf einen Wert
w > ¢ > 0 zunehmen und bei nicht mehr beriicksichtigten Punkten ebenso sprunghaft auf 0 zuriick-
gehen. Die Gewichtungsfunktionen bei Ableitung und Mittelung und somit auch fs insgesamt wéren
nicht mehr stetig.

9Beweis der Abgeschlossenheit fiir My Sei (M;);en eine Folge von Matrizen M; = (miji,)j =123 €
Ms;, die gegen M = (mji) k=123 konvergiert. D.h. Vj, k : myj;, — mj; fiir i — oo. Dann ist M
symmetrisch, da alle M; symmetrisch sind. Nach dem Satz iiber die Symmetrische Schur-Zerlegung
(vgl. [Golub & van Loan 96, Seite 393]) lisst sich M also schreiben als M = R - diag(pu1, p2, u3) - RT
mit Rotationsmatrix R. Falls det(R) = —1, so verwendet man —R statt R. Zu zeigen ist noch, dass
1, p2, 3 € [ 020,02 |- Es wird 0. B.d. A. gezeigt, dass p; < 02,,.: Angenommen, p; > o2,.. D.h.

max
Je > 0: g > 02, + 2. Wegen Konvergenz gilt aber auch: 3n € N : Vi > n : ||M — M;||2 < e. Fiir
ein beliebiges i > n ldsst sich M; schreiben als M; = R; - diag(\1, A2, A3) - RT mit Rotationsmatrix
R;. Fiir die Konditionszahl # dieser Rotationsmatrix R; gilt: ko(R;) = | Ryl|2 - ||R; !|]2 = 1. Dann gilt
nach dem Theorem von Bauer-Fike (vgl. [Golub & van Loan 96, Seite 321]): minyegx, a5} [A—p1] <
ka(R)||M = M|z <e.D.h. Ay > 02, VA2 > 02, VA3 > 02, was im Widerspruch zur Konstruktion

von My steht. Daraus folgt, dass M € My, also ist My abgeschlossen.
10Beweis der Abgeschlossenheit fiir MggT: analog zu M.
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miissen aber auch alle Punkte gleichzeitig betrachtet werden. Wird die doppelt-adaptive
Iteration auf einem n Pixel umfassenden Bildausschnitt durchgefiihrt, so definiert man
My als Menge aller moglichen n-Tupel von Kovarianzmatrizen, Mgst als Menge aller
moglichen n-Tupel von GST und fs und f4 entsprechend erweitert. Die Adaption auf
einem hoher-dimensionalen Raum #dndert aber nichts an der Anwendbarkeit des Satzes
von Brouwer.

6.5.2 Praktische Probleme

Wie die Untersuchungen in Abschnitt 6.4 gezeigt haben, konvergiert die iterative Adap-
tion nicht an allen Punkten. Als eine mogliche Ursache wurde — wie in Abbildung 6.9
illustriert — die durch Formel 6.11 bedingte Koppelung der Maskenausdehnungen in
den wverschiedenen Hauptachsenrichtungen identifiziert. Abgesehen von diesen prakti-
schen Problemen ist es dariiber hinaus auch theoretisch anzuzweifeln, ob es — als Effekt
der Koppelung — sinnvoll ist, wenn eine sich in einer Richtung verdndernde Grauwert-
struktur senkrecht dazu zu einer Anderung der Skala fithrt. Durch die Koppelung wird
zwar eine Invarianz gegeniiber einer globalen Skalierung der Grauwerte erreicht, vollig
unterschiedliche lokale Grauwertstrukturen (z. B. sanfte und steile Ubergiinge) konnen
aber so zur selben Kovarianzmatrix fiihren.

Es liegt daher nahe, den Adaptionsschritt so anzupassen, dass die Maskenausdehnung
in Richtung einer der Hauptachsen nur von dem zu dieser Hauptachse gehtérenden Fi-
genwert, des GST abhéngt. Die beiden bisher verwendeten Adaptionsverfahren ,lineare
Adaption“ und ,,quasi-inverse Adaption* setzen aber normierte Eigenwerte im Intervall
[0, 1] voraus, es miisste also ein neues Adaptionsverfahren entwickelt werden. In die-
sem Abschnitt werden — noch ohne ein konkretes Vorgehen zu benennen — allgemeine
Eigenschaften einer solch ,entkoppelten® Adaption untersucht. Die Entkopplung der
Maskenskalierung ermoglicht dabei eine Analyse des Problems im Eindimensionalen.
Wie sich zeigen wird, kann es aber auch in diesem Fall bei naheliegenden Annahmen
iiber die Adaptionsfunktion zu Nicht-Konvergenz kommen.

O. B. d. A. wird dazu angenommen, dass sich die Grauwertstruktur in der Umgebung
des betrachteten Punktes xy = (2, %o,t0)? nur in z-Richtung #ndert, in y- und ¢-
Richtung aber konstant bleibt. Unter dieser Annahme sind alle partiellen Ableitungen
in y- und ¢-Richtung 0. Der GST am Punkt x, hat also die Form:

GST(o) = (6.21)

o O >
o O O
o O O

Zunichst wird untersucht, welche Werte A iiberhaupt annehmen kann:

Der kleinstmaogliche Wert von A tritt auf, wenn die Grauwerte im gesamten in die
GST-Bestimmung einbezogenen Bereich konstant sind. Es gilt dann A = 0.



156 KAPITEL 6. ZU EINER ADAPTIVEN GST-BESTIMMUNG

Der grifitmdgliche Wert Amax von A tritt auf, wenn o, genau an einem Grauwertsprung
vom kleinsten auf den grofiten Wert des Definitionsbereichs der Grauwerte liegt. Der
in einem solchen Fall auftretenden Wert von A soll nun abgeschéitzt werden.

Unter den obigen Voraussetzungen ergibt sich die einzige von 0 verschiedene Kompo-
nente des GST durch eine gewichtete Mittelung iiber die Quadrate der z-Ableitungen.
o4 bezeichne die Standardabweichung der zur Ermittlung der z-Ableitungsmaske her-
angezogenen eindimensionalen Gaufiglocke, analog o, fiir die Mittelungsmaske.

Das Mittelungsergebnis wird durch mehrere — zumindest teilweise gegeneinander wir-
kende — Effekte beeinflusst. Bei wachsendem o4

e werden die Ableitungswerte in unmittelbarer Nihe des Grauwertsprunges auf-
grund der impliziten Glittung kleiner,

e nimmt hingegen in einiger Entfernung zum Grauwertsprung der Einfluss des
Grauwertsprunges — ebenfalls aufgrund der impliziten Glattungswirkung — zu,
die Ableitungswerte werden grofier,

e wird im Mittelungsschritt {iber einen grofleren Bereich gemittelt, wenn — wie
bisher immer — o), linear von o, abhingt, mit sinkendem Gewicht in der Nihe
des Grauwertsprungs und mit zunehmenden Gewicht in einiger Entfernung dazu.

Folgende (eindimensionale) Betrachtung soll die genauen Zusammenhénge aufdecken.
Dabei wird die gewichtete Mittelung der Ableitungsquadrate in Abhingigkeit von o4
und oj; an der Stelle 0 bestimmt, wenn an der Stelle 0 ein Grauwertsprung von 0 auf
1 vorliegt, d.h. alle Grauwerte g(x) = g(z,y,t) sind 0 fir 2 < 0 und 1 fiir z > 0.
Vereinfachend werden dabei die aufgrund der Rasterung auftretenden Summen durch
die entsprechenden Integrale angenéhert. Zur besseren Lesbarkeit gelte auflerdem o4 =
ound oy = ko.

Fiir die mit Hilfe der abgeleiteten Gaufifunktion bestimmten Ableitungen an der Stelle
x gilt:

+z
£ 1 i e
= s = —_—— c d = 2 . 622
9:(7,9) o? 27rae ¢ \/ﬁae ( )
—00

Die Mittelung ergibt dann:

00 ) )
(gm(xa U)) 72(:—0)2d

E(O, g, k) = / We X (623&)

2

/ ( : ) \/_1 R (6.23b)
= e -7 e X .
2mo 2nko
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1 1 (o
= e 27 ¢ 4y 6.23c
2n0? \/ ko / ( )
11 [ (e
= e 7 dx 6.23d
2102 \/27ko / ( )

1 1 V2T

— 6.23
2102 \2nko  [2k2+1 ( °)
k202
1 1 Vork
- _ o (6.23f)
2no% \/2mko /2k2 + 1
1 1
= . (6.23g)

2102 \/2k2 + 1
Ist gmin der kleinste und g der grofite Grauwert, so betriigt der groffitmogliche Wert
von A also ndherungsweise:
, 1 1
2m0? \2k2 +1

Fiir bisher hdufig benutzte Kombinationen von o4 und o,; ergeben sich folgende theo-
retische Maximalwerte von A:

AR (gmax - gmin) (624)

Imax — min 04 O-M‘ o k ‘)\max =max(\)
255 1,0 1,010 1,0 5975
255 1.0 V2|10 V2 4628
255 V2 2 V2 V2 2314

Ein Vergleich der tatsidchlichen Werte mit den theoretisch erwarteten Werten in [Mid-
dendorf 02] zeigt eine gute Ubereinstimmung. Die Abweichungen sind auf Fehler durch
die Diskretisierung, Beschrinkung der Maskengrofie und Rechenungenauigkeiten zuriick-
zufiihren.

Mit wachsendem o oder k, also mit wachsendem o4 oder o, nimmt der grofitmogliche
Wert von A ab. Setzt man wie bisher o.,;, = 1,0, so konnen also Eigenwerte des GST
zwischen 0 und fast 6000 auftreten. Tabelle 6.20 und Abbildung 6.19 zeigen aber, dass
die tatsichlich auftretenden Werte fiir einen Grofiteil der Bildpunkte nicht einmal ein
Zehntel des Maximalwertes betragen.

Gesucht ist also eine Adaptionsfunktion f4, die Eigenwerte zwischen 0 und 6000 auf den
zugelassenen Skalierungsbereich S := [Omin, Omax] abbildet, wobei — wie bisher — kleine
Eigenwerte auf eine grofle Skala und grofle Eigenwerte auf eine kleine Skala abgebildet
werden sollen. Dabei ist zu fordern, dass die Adaptionsfunktion stetig und monoton
fallend ist.
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Bildfolge (Bildnummer) Quantile

5% 25% 50% % 95%
marmor_stat (150) 75 31,5 66,4 112,3 199,9
stau02 (1750) 0,8 7.0 193 536 217,0
reading (140) 0,4 12 42 388 2994
kwbB (2660) 0,3 39 114 30,1 1122
tr_bsb (35) 004 59 527 1304 2888

Tabelle 6.20: Tatsichlich auftretende Werte fiir den grofiten Eigenwert des GST bei ver-
schiedenen Bildfolgen. Der zugrunde liegende GST wurde jeweils auf dem gesamten Bild mit
Y4 = diag(2,0;2,0;2,0), 2 = 2X 4, abgetasteten Maskenkoeffizienten und vorgegebenem
Maskenfehler von 1% ermittelt. Bei allen untersuchten Bildern liegt ein Grofiteil der Werte
deutlich unter dem theoretischen Maximum von rund 2314.

Wie gezeigt, besitzen Skalen- und Tensor-Iterationsfunktion jeweils mindestens einen
Fixpunkt. Wiirde man nun zeigen, dass eine dieser Funktionen kontrahierend ist, so
wire nach dem bekannten Banach’schen Fixpunktsatz bewiesen, dass die Adaption fiir
jeden Startwert o gegen diesen Fixpunkt iteriert (z. B. [Heuser 00]).

Wie aber folgendes Gedankenexperiment zeigt, kann es bei manchen Grauwertkonfi-
gurationen und verniinftigen Annahmen iiber die Adaptionsfunktion dazu kommen,
dass die iterierte Adaption nicht konvergiert, sondern zur Oszillation fiihrt. Angenom-
men, man mochte die ,optimale“ Skala fiir einen Punkt bestimmen, der in jeweils
sechs Pixeln Entfernung zwischen zwei Grauwertspriingen 255 — 0 bzw. 0 — 255
liegt. Abbildung 6.20 skizziert eine solche Grauwertstruktur und zeigt, welche Werte
die Mittelung A iiber die Ableitungsquadrate an einem solchen Punkte in Abhéingigkeit
von o im angenommenen Skalierungsbereich [1; 4] annimmt. Startet man die Adaption
mit oy, mit dem Wert 1,0, so erhilt man fiir A den sehr kleinen Wert von 0,02, der
die Wahl der maximalen Skala in der ersten Iteration rechtfertigt. Wie Abbildung 6.20
zeigt, nimmt A fiir die maximale Skala (0 = 4,0) einen Wert von etwa 240 an. Im
Vergleich zu den tatséchlich auftretenden grofiten Eigenwerten (vgl. Tabelle 6.20) ist
dieser Wert so grof}, dass er im zweiten Iterationsschritt wiederum die Wahl der mi-
nimalen Skala rechtfertigt. In diesem Fall kiime es also zur Osrzillation, egal, wie die
Adaptionsfunktion im Detail aussieht.

Dieses Gedankenexperiment verwendet eine sehr spezielle Grauwertstruktur, die in rea-
len Bildfolgen wohl kaum auftreten wird, und einen ungiinstigen Startwert oj,; am
Rand des Skalierungsbereichs. Auflerdem konnte die Oszillation durch eine (deutli-
che) Einschrinkung des Skalierungsbereiches moglicherweise vermieden werden. Das
Beispiel zeigt aber deutlich, dass nicht gleichzeitig erreicht werden kann, dass die Ska-
leniterationsfunktion in allen Féllen kontrahierend ist und dass die Adaptionsfunktion
einigen intuitiven Annahmen entspricht.
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Abbildung 6.19: Wie in Tabelle 6.20, Eigenwerte im Bereich 0-500 als Histogramm mit
Schrittweite 1 dargestellt. Der Histogramm-Wert fiir 501 entspricht der Summe aller auf-
tretenden grofleren Werte.

6.5.3 Verbesserung des Konvergenzverhaltens

Angesichts dieser Erkenntnis ergibt sich die Frage nach dem weiteren Vorgehen. Im
Rahmen der hier vorgestellten Arbeit wurden drei Alternativen untersucht:

e Es wird ein Verfahren vorgestellt, das durch ,gedédmpfte Iteration®“ fiir deutlich
mehr Punkte als bisher durch iteratives Vorgehen ndiherungsweise einen Fixpunkt
bestimmt, und zwar unabhéngig von der gew#hlten Adaptionsfunktion, wenn die-
se gewissen Grundanforderungen entspricht. Die Aussagekraft der so gefundenen
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Abbildung 6.20: Ergebnis (unten) der gewichteten Mittelung iiber die Ableitungsquadrate in
Abhingigkeit von ¢ in der Mitte zwischen zwei Grauwertspriingen 255 — 0 bzw. 0 — 255 in
z-Richtung zwischen Pixel —6 und —5 bzw. zwischen Pixel 5 und 6 (Skizze: oben) bei in y-
und ¢-Richtung konstanten Grauwerten.

Fixpunkte wird diskutiert.

e Es wird eine neue (ungeddmpfte) Adaptionsfunktion vorgestellt, die deutlich bes-
seres Konvergenzverhalten zeigt als die lineare oder quasi-inverse Adaption.

e Es wird versucht, die im Sinne der Konvergenz kritischen Punkte schon vor Be-
ginn der Adaption zu finden. Bei Erfolg konnten solche Punkte von vornherein
ausgesondert und einer speziellen Behandlung unterzogen werden.

6.5.3.1 Gedampfte Iteration

In der Literatur (vgl. z. B. [Ortega & Rheinboldt 70], [Schwetlick 79], [Press et al. 90],
[Acton 90]) sind mehrere Verfahren bekannt, wie ein Fixpunkt bei mehrdimensiona-
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len, nicht-linearen Funktionen gefunden werden kann. Die meisten Standard-Verfahren
setzen aber voraus, dass die untersuchte Funktion kontrahierend ist — was im hier vorlie-
genden Fall wie soeben gezeigt nicht zutrifft — oder dass alle partiellen Ableitungen der
Funktion bestimmt oder zumindest angenédhert werden kénnen — was sehr aufwindig
ist.

Betrachtet man die Fille, in denen das bisherige Vorgehen zu Oszillationen fiithrt (Ab-
bildungen 6.7, 6.9, 6.18), so zeigt sich als eine Ursache der mangelnden Konvergenz,
dass oft ,iiber die Sichtweite hinaus“ adaptiert wird: Bei einer Verdoppelung oder gar
Vervierfachung der Standardabweichung im Rahmen der Adaption erlangen Punkte we-
sentlichen Einfluss auf das Ergebnis, deren Gewicht zuvor nahe 0 war. Ein naheliegen-
der Ansatz, der weder die Kontraktivitdt voraussetzt noch eine Ableitungsberechnung
erfordert, ist eine ,geddmpfte” Iteration. Anstelle der Standarditeration:

Ty = f(x;) (6.25)

gelte dann:
Tip1 = (1 — p)f (i) + pai (6.26)

mit Dampfungsfaktor 4,0 < g < 1. Das Problem besteht darin, ein geeignetes p zu
finden. Wird es zu klein gewéhlt, so tritt moglicherweise keine Konvergenz ein, wird es
zu grofl gewihlt, so erfolgt die Konvergenz sehr langsam.

Die Fragen, welcher Wert von p hinsichtlich méglichst schneller Konvergenz an mog-
lichst allen Punkten optimal ist, ist dem Forschungsbereich der Numerischen Ma-
thematik zuzuordnen. Anhand einiger Beispiele soll hier nur gezeigt werden, dass es
grundsétzlich moglich ist, fiir jeden Punkt ndherungsweise einen Fixpunkt der Tensor-
oder Skaleniteration zu bestimmen.

Dazu wurde eine Versuchsreihe durchgefiihrt, in der das Konvergenzverhalten sowohl
der OF-Vektoren als auch der GST bei ungeddmpfter Iteration sowie bei Dampfungs-
faktoren p von 10 bis 90 Prozent (in 10 %-Schritten) untersucht wird.

Beim Vergleich der Ergebnisse bei verschiedenen Werten fiir den Ddmpfungsfaktor
w1 muss berticksichtigt werden, dass durch die Dampfung die Unterschiede zwischen
aufeinander folgenden Iterationen nicht so grofl werden kénnen wie bei ungedampfter
Iteration. So ist bei 50 % Dampfung im Mittel nur mit etwa halb so groflen Unter-
schieden von einer Iteration zur néichsten zu rechnen wie ohne Démpfung, bei einem
Déampfungsfaktor g nur mit (1 — p)-mal so groflen Unterschieden. Durch Skalierung mit
dem Kehrwert des Verhiltnisses des geddmpft zu erwartenden Unterschieds zum un-
gedampften Fall muss die Vergleichbarkeit der mit verschiedenen Dampfungsfaktoren
erzielten Werte wieder hergestellt werden. Der ,,ddmpfungsbereinigte Euklid-Abstand:

d(wi(e).w (@) = 1 (@) — (@)l (6.27)
erfiillt diese Vorgabe und verhindert so eine irreleitende visuell bedingte Bevorzugung
der Ergebnisse bei geddmpfter Iteration.
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Abbildung 6.21: Konvergenz der OF-Schitzung bei geddmpfter Iteration: Die Grafiken zeigen,
an wieviel Prozent der Punkte in Abhingigkeit von der Iterationszahl die Konvergenzschwelle
von 0,001 Pixel pro Bild (bzw. Halbbild) unterschritten wird. Bei 1% Maskenfehler (1.Zeile:
Uberblick; 2. Zeile: Details) ergibt sich der beste Kompromiss zwischen hoher Konvergenzrate
und schneller Konvergenz bei 30 bis 70 Prozent Dampfung. Bei fester Maskengrifie von
213 (3. Zeile) hingegen kommt es bei mehr als 50 Prozent Dampfung an allen Punkte zu
Konvergenz. Aufierdem sind die Kurven deutlich glatter. Parameter: quasi-inverse Adaption,
kleiner Skalierungsbereich und grofie Start-Kovarianz.
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Die oberen beiden Zeilen von Abbildung 6.21 zeigen die Auswirkungen der geddmpften
Iteration am Beispiel der quasi-inversen Adaption mit kleinem Skalierungsbereich und
grofler Start-Kovarianz bei 1 % Maskenfehler. Man erkennt, dass bereits eine Dampfung
von 10 Prozent zu einer signifikanten Steigerung der Konvergenzrate (=prozentualer
Anteil der Pixel, an denen es zu Konvergenz kommt) fiithrt, ohne dass die Konvergenz
selber wesentlich langsamer erfolgt. Der beste Kompromiss zwischen hoher Konver-
genzrate und schneller Konvergenz ergibt sich fiir 30 bis 70 Prozent Ddmpfung. Hohere
Déampfungsraten von 80 oder 90 Prozent fithren hingegen zu einer wesentlichen Verlang-
samung der Konvergenz, ohne dass sich dies in einer erkennbar hoheren Konvergenzrate
niederschlagt.

Trotz der hheren Konvergenzrate fiihrt die geddmpfte Iteration beim untersuchten Pa-
rametersatz auch bei 70 % Dampfung oder mehr nicht fiir alle Pixel zur Konvergenz.
Bei der Bildfolge kwbB ist dies augenscheinlich, bei der Bildfolge marmor_stat sind es
aber — in der Grafik nicht zu erkennen — auch ca. 50 Pixel. Eine Erhéhung der Iterati-
onszahl fiir 80 % und 90 % Dampfung — in diesen beiden Fillen ist die Einschwingphase
nach 100 Iterationen zumindest bei der Bildfolge kwbB noch nicht abgeschlossen — fiihrt
letztendlich auch zu keinem besseren Ergebnis als bei 70 % Dampfung.

Die Erkldrung fiir dieses Problem liefert eine Riickbesinnung auf die theoretischen
Uberlegungen in Abschnitt 6.5.1. Dort wurde gezeigt, dass ein Fixpunkt existiert,
wenn die Iterationsfunktion (unter anderem) stetig ist. Bei den hier durchgefiihrten
Versuchen wird die Stetigkeit aber dadurch verletzt, dass in jeder Iteration die Mas-
kengrofle unter Verwendung des vorgegebenen Maskenfehlers von 1% neu bestimmt
wird (vgl. auch Fufinote® auf Seite 154). Verwendet man daher eine feste MaskengroBe,
die fiir alle moglichen Kovarianzmatrizen ausreichend ist, also z. B. 21 x 21 x 21 beim
kleinen Skalierungsbereich!’ und 25 x 25 x 25 beim groflen Skalierungsbereich, so er-
reicht man bei kleiner Start-Kovarianz, kleinem Skalierungsbereich und quasi-inverser
Adaption sowohl bei marmor_stat als auch bei kwbB bei 50 % Dampfung oder mehr
fiir alle Punkte Konvergenz der OF-Schitzung (Abbildung 6.21, unterste Zeile). Auch
bei den anderen sieben Kombinationen von Start-Kovarianz, Adaptionsverfahren und
Skalierungsbereich werden bei dieser festen Maskengrofie bei 50 % Dampfung sehr gute
Konvergenzergebnisse erzielt (Tabelle 6.21). Durch die Grofie der Masken vervielfacht
sich aber die Rechenzeit. Als Kompromiss wurde mit den bereits erprobten, gegeniiber
der automatisch bestimmten Gréfle um 1 Pixel erweiterten Masken gearbeitet. Wie man
Tabelle 6.21 entnimmt, fiihrt dies immer noch an nahezu allen Pixeln zur Konvergenz
und in jedem Fall zu deutlich besseren Ergebnissen als ohne Dampfung.

Abbildung 6.22 visualisiert die durch die Dadmpfung erhaltenen Mittelungsmasken. Wie
man sieht, liegt das Ergebnis in der Mitte der beiden sonst verwendeten Masken. Ins-
besondere in dem Ausschnitt aus der Bildfolge kwbB (rechts) erkennt man, dass sich
die Maske nun sehr gut an die Objektkontur anpasst.

1Es wurde iibrigens mit 21 x 21 x 21 statt der bisher als maximale Grofe verwendeten und daher
naheliegenden 19 x19x 19 Pixel gearbeitet, da nach dem Verfahren von [Otte 94] bestimmte Masken
fiir zeilenverschrénkte Bilder in y-Richtung eine Ausdehnung von 4n + 1,n € N besitzen miissen.
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V-ID 40 41 42 43
Adapt.-Verf. linear quasi-invers linear quasi-invers
Omin; Omax HVOOu Mvmm HVOO“ NTOO
Oz, Oy 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 1,41 | 1,00 | 141 ges.
o 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
marmor_stat
feste Maskengrofie 213 bzw. 253, It. 100, 50 % Dampfung
Anz. Pixel gesamt 10000 80000
Diff. unter Konv.-Schwelle | 9996 | 9996 | 10000 | 10000 | 9726 | 9703 | 10000 | 10000 | 79421
Oszillation (2er-Zyklus) 4 3 0 0 250 259 0 0 516
> 2er oder kein Zyklus 0 1 0 0 24 38 0 0 63
um 1 Pixel vergréfierte Masken, It. 100, 50 % Diampfung
Diff. unter Konv.-Schwelle | 9996 | 9995 | 9997 | 9997 | 9672 | 9662 | 9994 | 9994 | 79307
Oszillation (2er-Zyklus) 1 1 3 3 285 304 5 5 607
> 2er oder kein Zyklus 3 4 0 0 43 34 1 1 86

zum Vergleich: um 1

Pixel vergr. Masken, It.

100, ohne Dampfung

Diff. unter Konv.-Schwelle | 9138 | 9085 | 9696 | 9713 | 8555 | 8604 | 9459 | 9463 | 73713
Oszillation (2er-Zyklus) 774 802 302 287 828 835 539 935 4902
3er bis 8er Zyklus 85 90 0 0 232 105 1 1 514
> 8er oder kein Zyklus 3 23 2 0 385 456 1 1 871
kwbB
feste Maskengrofie 213 bzw. 253, It. 100, 50 % Dampfung
Anz. Pixel gesamt 25600 204800
Diff. unter Konv.-Schwelle | 25554 | 25494 | 25600 | 25600 | 25553 | 25541 | 25564 | 25559 | 204465
Oszillation (2er-Zyklus) 11 10 0 0 22 19 36 41 139
> 2er oder kein Zyklus 35 96 0 0 25 40 0 0 196
um 1 Pixel vergréfierte Masken, It. 100, 50 % Diampfung
Diff. unter Konv.-Schwelle | 25427 | 25456 | 25209 | 25174 | 25089 | 25133 | 24770 | 24814 | 201072
Oszillation (2er-Zyklus) 71 54 321 348 297 282 734 698 2805
> 2er oder kein Zyklus 102 90 70 78 214 185 96 88 923

zum Vergleich: um 1

Pixel vergr. Masken, It.

100, ohne Dampfung

Diff. unter Konv.-Schwelle
Oszillation (2er-Zyklus)
3er bis 8er Zyklus

> 8er oder kein Zyklus

21349
4092
45
114

21353
4131
44
72

21180
4390
16
14

21038
4549
7
6

19104

6311
113
72

19055
6339
165
41

17677 | 17639
7682 | 7734
152 189
89 38

158395
45228
731
446

Tabelle 6.21: Oszillationen und Zyklen der OF-Schitzung bei Ddmpfung, zum Vergleich je-
weils die (verkiirzten) Ergebnisse aus Tabellen 6.13 und 6.16:
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Abbildung 6.22: Ausdehnung der dreidimensionalen Mittelungsmasken in Iteration 19 bei
50 % Dampfung (unten) im Vergleich zu den oszillierenden Masken in Iteration 18 und 19
ohne Démpfung (oben) an den Punkten (339, 129) (links) und (319, 73) (Mitte) in Bild 150 der
Bildfolge marmor_stat sowie an Punkt (229, 295) (rechts) in Bild 2540 der Bildfolge kwbB. Jede
Ellipse entspricht einer Standardabweichung. Parameter: , quasi-inverse“ Adaption, omin =
1,0, 0max = 2,85, 0, = 0, = 1,41, 07 = 1,00,

6.5.3.2 Anpassung der Adaptionsfunktion

Als Alternative zur Einfiihrung der geddmpften Iteration wird nun die Einfiihrung einer
neuen Adaptionsfunktion untersucht. Aufgrund der Uberlegungen zur Oszillation (vgl.
Abbildung 6.9, Seite 135, auch Abschnitt 6.5.2) soll eine Adaptionsfunktion entworfen
werden, die ohne Skalierung der Eigenwerte mit der Spur arbeitet, da diese Skalierung
bisher als Hauptgrund fiir mangelnde Konvergenz angesehen wird. Dadurch wird der
Entwurf dieser Funktion im Eindimensionalen moglich. Folgende Eigenschaften sollen
fiir die eindimensionale Adaptionsfunktion fa,p gefordert werden:

e Ist ein Eigenwert A\ = 0, so wird die maximale Skala, gegeben durch oy,,y, ver-
wendet.

e Ist ein Eigenwert \ so grofl wie der maximal mogliche Eigenwert A, .y, so wird
die minimale Skala, gegeben durch op,;,, verwendet.
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e Bei ) zwischen 0 und Ap. nimmt die Skala mit wachsendem A\ monoton ab.

Da die tatséchlich auftretenden Eigenwerte wesentlich kleiner sind als Apax (vgl. Ta-
belle 6.20), erscheint es sinnvoll, schon bei Eigenwerten, die eine Schwelle Ag < Apax
iiberschreiten, die minimale Skala zu verwenden.

Es wurde eine Adaptionsfunktionen getestet, die sich an der quasi-inversen Adaption
orientiert und die Skalierung der Eigenwerte mit der Spur durch eine (positionsun-
abhéingige) Skalierung mit \g ersetzt:

( ol fir A > Ag
.\m\» Hbﬁyv = < Q.Hw:mx ) Q.M&U AQ M%v
’ | | sonst '
1—+— - Q.M:: + — Q.Hw:mx
\ A \/mv As

Dieses Vorgehen soll als ungekoppelte quasi-inverse Adaption (UQI-Adaption) bezeich-
net werden.

Bei allen Versuchen wurde Ag auf 120 gesetzt. Das Ergebnis ldsst sich wie folgt zusam-
menfassen:

e Lis treten immer noch Fille von Nicht-Konvergenz — stets als Oszillation — auf. Bei
kleinem Skalierungsbereich handelt es sich aber nur um vereinzelte Punkte, an
denen die OF-Schwelle jeweils nur knapp iiberschritten wird. Vermutlich wird eine
VergroBerung der Masken um 1 Pixel zu Konvergenz an allen Punkten fiihren. Bei
groflem Skalierungsbereich treten die Félle geballt entlang ausgeprigter Kanten
auf, und zwar genau so, wie es im Gedankenexperiment (Seite 158) auch war.

e Die Qualitét der OF-Schitzung ist schlechter als bei (gekoppelter) quasi-inverser
Adaption.

e Die Kategorisierungsergebnisse sind ungefiihr gleichwertig zu denen bei (gekop-
pelter) quasi-inverser Adaption.

e Wie stark das Ergebnis vom Parameter \g abhéngt, ist (noch) nicht bekannt.

6.5.4 Hinweise auf langsame Konvergenz

In [Middendorf 02] wurde ausfiihrlich untersucht, ob es ,, Merkmale“ gibt, die vor Beginn
der Iteration bestimmt werden konnen und die einen Riickschluss darauf zulassen, an
welchen Punkte Konvergenz schnell oder langsam eintritt. Die Untersuchung soll hier
nur zusammengefasst wiedergegeben werden:

Aufgrund der beobachteten Lage der Pixel mit mangelnder Konvergenz in der Nihe von
dominierenden Grauwertstrukturen wurde zunéichst vermutet, eine starke Anderung
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der lokalen Tensoren VgVg? innerhalb des betrachteten Mittelungsbereiches oder in
Richtung des Eigenvektors zum grofiten Eigenwert fiihre zu langsamer oder scheiternder
Konvergenz. Diese Anderung wurde durch die ,,Gesamtschiefe“ S; — Anderung aller
Komponenten des Tensors — bzw. die ,, Richtungsschiefe“ Si — Anderung des Gradienten
in Richtung des Eigenvektors zum grofiten Eigenwert — quantitativ erfasst, mit:

HH QQAMXQQA@vﬂ .mﬂalw.m|w§| veAMEV\:MTV
Sa(x) \am )15 AZQV m m.a.we

Sp(z) = \thmw<|m@ . Amw (x Imvvw . @|w§|mvimiv\:a|0 ) (6.30)

2m)3/2 /| X n]

Dabei konnte kein Zusammenhang zwischen Schiefe in der Anfangsiteration, Schie-
fe zum Konvergenzzeitpunkt und Anzahl der Iterationen bis zur Konvergenz festge-
stellt werden. Allerdings wurde beobachtet, dass die Schiefe durch die Adaption in den
meisten Fillen geringfiigig abnimmt, die Adaption fiihrt also zu in sich homogeneren
Tensoren.

In einem weiteren Versuch wurden die GSTs verglichen, die sich bei der Verwendung
der — im Rahmen des vorgegebenen Skalierungsbereichs — grofit- bzw. kleinstmogli-
chen isotropen Kovarianzmatrizen ergaben. Sei also GST,;, der mit ¥, = Y, =
diag(o2,, 0250, 02:) und GST . der mit Xy = Y = diag(02,,, 02ax Toax) DE-
rechnete GST. Fiir die Quantifizierung des Unterschieds zwischen zwei GSTs wurden
mehrere Alternativen getestet. Die besten Ergebnisse brachte der Vergleich der Wurzel
der Spur von GST;;, bzw. GST .y, also der gewichtet gemittelten Gradientenbetrége.
Es zeigte sich (Abbildung 6.23), dass die Nicht-Konvergenz vor allem an den Stellen
auftrat, an der die Spur des GST mit wachsendem ¥ zunahm — wéhrend im ,,Normal-
fall“ die Vergroflerung der Kovarianz durch die implizite Glattung zu einer Abnahme
der Spur des GST fiihrt. Dies sind aber genau die Stellen, an denen mit dem in Abbil-
dung 6.9 illustrierten Effekt gerechnet werden muss. Durch die gegenseitige Koppelung
der GST-Schétzungen beim doppelt-adaptiven Verfahren kommt es in einem gréfleren
Bereich als dem durch das Kriterium , Differenz der Spur bei unterschiedlichem >*
identifizierten zu Nicht-Konvergenz.

6.5.5 Anmerkungen zum Konvergenzverhalten

Nach dem Fixpunktsatz von Banach konvergiert eine Iteration fiir jeden beliebigen
Startwert gegen den dann eindeutigen Fixpunkt einer Funktion, falls die Funktion
global, d.h. auf dem gesamten Definitionsbereich kontrahierend ist. Bei der hier be-
trachteten Tensor-Iteration bzw. der Skalen-Iteration ist aber nicht bekannt, ob die
Funktion an einigen oder den meisten Punkten kontrahierend ist. Das bedeutet aber:
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kwbB marmor_stat
Bild 150, Ausschnitt

Differenz der Wurzel
der Spur der GSTs

< —10,0
~10,0 - —2,5
—25--1,0
~1,0 - 0,0
0,0 - 1,0

> 1,0

Differenz der Wurzel
der Spur der GSTs,
skaliert mit der Sum-
me der Wurzeln

< =06
0,6 - —0,3
0,3 - —0,1
~0,1-0,0
0,0 - 0,1

> 0,1

)

Abbildung 6.23: Differenz der Wurzel aus der Spur der mit 0, =0y =0 =0max bzw. mit o, =
0y =0t =0min berechneten Tensoren: GST (0, =0, =0;=2,85) — GST(0, =0, =0;=1,00), in
der unteren Zeile skaliert mit Summe der Wurzeln der Spur des GST.

e Die Iteration kann scheitern, obwohl ein Fixpunkt existiert (dieser Fall wurde oft
genug beobachtet).

e Konvergiert die Iteration, so ist der Grenzwert ein Fixpunkt. Dieser muss aber
nicht eindeutig sein.

e Aus der Konvergenz kann auch nicht geschlossen werden, dass die Funktion global
kontrahierend ist. Vielmehr kann bei einer nur lokal kontrahierenden Funktion
die Iteration je nach Startwert konvergieren oder nicht.

e Durch eine ungeschickte Implementierung oder Parametrierung (vgl. Wahl der
Maskengrofie) kann die Konvergenz scheitern, weil dann kein Fixpunkt mehr exi-
stieren muss.
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e Aus den beiden letztgenannten Punkten folgt, dass Konvergenz der GST-Schét-
zung keine inhérente Eigenschaft der lokalen Grauwertumgebung in Kombination
mit der Adaptionsfunktion ist, sondern auch noch von Implementierung, Para-
metrierung, Startwert und moglicherweise anderen Faktoren abhingt.

e Bei abstoflenden Fixpunkten (wenn der Gradient in der Umgebung des Fixpunk-
tes grofer als 1 ist), kann sich die Iterationsfolge wieder vom Fixpunkt entfernen,
wenn dieser nicht exakt getroffen wurde. Bei einem Gradienten knapp iiber 1 und
einer anfangs nur geringen Entfernung zum Fixpunkt kann dies auch erst nach
zahlreichen Iterationen geschehen. Dies ist eine mdgliche Erklarung fiir die z.T.
erst nach mehreren Iterationen unter der Konvergenzschwelle auftretenden Aus-
reifler. Eine Verbesserungsmoglichkeit des Algorithmus bestdnde also darin, einen
zunehmenden Abstand der Iterationsergebnisse zu detektieren und die Iteration
gefs. abzubrechen.

e Theoretisch betrachtet, kommt es im Verlauf der Iteration immer zu einem Zyklus
(moglicherweise der Linge 1, also Konvergenz), wie man sich mit folgender Uber-
legung verdeutlichen kann: Die Menge der moglichen Kovarianzmatrizen bzw. der
GST und somit auch jede Folge innerhalb dieser Mengen sind beschrinkt. Also
besitzt jede durch Iteration gewonnene Folge eine konvergente Teilfolge. Da die
Iterationsfunktion stetig ist, bilden auch die Abbilder der Elemente dieser kon-
vergenten Teilfolge eine konvergente Folge, und somit deren Abbilder usw. Nach
einer endlichen Iterationszahl wird wieder ein Element der anfangs ausgeson-
derten konvergenten Teilfolge erreicht. Somit entsteht immer ein Zyklus durch
Elemente jeweils konvergenter Teilfolgen. Die Félle, bei denen kein Zyklus be-
obachtet wurde, sind also darauf zuriickzufiihren, dass die tatsdchlichen Zyklen
lénger waren als die betrachtete Anzahl an Iterationen, dass nach der berechne-
ten Iterationszahl die Konvergenz gegen diese Teilfolgen noch nicht weit genug
fortgeschritten ist oder dass Implementierungs- bzw. Parametrierungsdetails die
Bildung dieser Teilfolgen verhindern.

6.6 Beurteilung des adaptiv geschitzen OF's

Zur Abrundung der vorangehenden Untersuchungen sollen nun noch die Ergebnisse der
auf dem adaptiv-bestimmten GST beruhenden OF-Schitzung mit den in Abschnitt 6.2
genannten Referenzwerten verglichen werden.'?

Tabelle 6.22 zeigt, dass schon bei Verwendung der von [Nagel & Gehrke 98a] vorge-
schlagenen linearen Adaptionsfunktion die Ergebnisse in den meisten Féllen besser sind
als nicht-adaptiv.

12Mit Ausnahme der Bildfolge marmor_stat, die im Verlauf der vorangehenden Untersuchungen
bereits ausfiihrlich betrachtet wurde.
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Verfahren Maskengrofie Yo, g lv — ul|2 Dichte
Ableitung ~ Mittelung 0 Med. 0 Med.
yosemite
(4) alle 15x15x15 15x15x1 | 2,68 1,84 | 0,1100 0,0720 | 100
(4) nur ROF | 15x15x15 15x15x1 | 2,27 1,81 | 0,0833 0,0594 | 66,2
trans_tree
(1) alle 19x19x19  19x19x19 | 0,35 0,31 | 0,0227 0,0207 | 100
(1) nur ROF | 19x19x19 19x19x19 | 0,32 0,29 | 0,0217 0,0198 | 76,8
(3) alle 19x19x19  19x19x1 | 0,36 0,31 | 0,0231 10,0202 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19  19x19x1 [ 032 0,29 | 0,0215 0,0191 | 67.8
div_tree
(1) alle 19x19x19  19x19x19 | 3,02 2,39 | 0,0869 0,0551 | 100
(1) nur ROF | 19x19x19 19x19x19 | 2,63 2,28 | 0,0592 0,0530 | 80,6
(3) alle 19%x19%x19  19x19x1 | 3,24 2,72 | 0,0741 0,0634 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19  19x19x1 | 3,11 2,65 | 0,0714 0,0620 | 76,7
tr_bsb
(1) alle 19x19x15 19x19x15 | 3,62 1,15 | 0,1473 0,0478 | 100
(1) nur ROF | 19x19x15 19x19x15 | 1,54 0,97 | 0,0682 0,0361 | 70,6
(3) alle 19x19x19  19x19x1 | 3,59 1,17 | 0,1553 10,0475 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19 19x19x1 | 1,67 0,97 | 0,0733 0,0381 70,4

Tabelle 6.22: Ergebnisse der adaptiven OF-Schétzung. Wie bei Tabellen 6.1 bis 6.5 geben
Yo, u, und |[v — ullz Aufschluss iiber die Qualitit der OF-Schitzung. In der Spalte , Ver-
fahren“ wird durch die Zahl in Klammern angegeben, auf welcher nicht-adaptiven GST-
Schitzung (vgl. Tabelle 6.1 ff, Seite 108 ff) die Iteration aufsetzt, und ob die Werte alle Punk-
te oder nur die ROF-Vektoren umfassen. Doppelt-adaptives Verfahren, lineare Adaption,
Start-Kovarianz: ¥4 = diag(1,41%;1,412;1,412), ¥y = 2X4, 10 Iterationen, 50 % Diampfung,
Omin = 1,0, 0max = 2,85.

Bei Verwendung der im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingefiithrten quasi-inversen
Adaptionsfunktion (Tabelle 6.23) kommt es im Vergleich zur linearen Adaptionsfunktion
(Tabelle 6.22) in allen untersuchten Féllen zu einer Verbesserung der OF-Schétzung
bei meist gleichzeitiger Zunahme des Anteils an ROF-Vektoren.

Gegeniiber den nicht-adaptiv erzielten Werten zeigt sich bei den Bildfolgen trans_tree
und tr_bsb eine klare Verbesserung der Ergebnisse. Bemerkenswert ist, dass dabei in
einigen Féllen ohne zeitliche Mittelung ebenso gute oder sogar bessere Ergebnisse er-
zielt werden als mit rdumlich-zeitlicher Mittelung. Bei der Bildfolge tr_bsb sind die
Ergebnisse bei dichten OF-Feldern besser als alle verfiigbaren Vergleichswerte (durch-
schnittlicher Winkelfehler von 3,29 statt 3,39, vgl. Tabelle 6.4), bei spdrlich besetzten
OF-Feldern geringfiigig schlechter (durchschnittlicher Winkelfehler von 1,45 statt 1,44),
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Verfahren Maskengrofie Yoy s lv — ul2 Dichte
Ableitung ~ Mittelung 0 Med. 0 Med.
yosemite
(4) alle 15x15x15 15x15x1 | 2,35 1,64 | 0,0980 0,0643 | 100
(4) nur ROF | 15x15x15 15x15x1 | 2,01 1,58 | 0,0744 0,0534 | 71,1
trans_tree
(1) alle 19x19x19  19x19x19 | 0,32 0,27 | 0,0205 0,0180 | 100
(1) nur ROF | 19%x19x19 19x19x19 | 0,28 0,25 | 0,0190 0,0165 | 77,6
(3) alle 19x19x19  19x19x1 | 0,33 0,27 | 0,0209 0,0180 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19  19x19x1 [ 028 0,25 | 0,0187 0,0163 | 70,9
div_tree
(1) alle 19x19x19  19x19x19 | 2,63 2,06 | 0,0798 0,0472 | 100
(1) nur ROF | 19x19x19  19x19x19 | 2,22 191 |0,0499 0,0442 | 79,9
(3) alle 19x19x19  19x19x1 | 2,81 2,39 | 0,0644 0,0556 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19  19x19x1 | 2,62 2,25 | 0,0600 0,0521 | 76,8
tr_bsb
(1) alle 19x19x15 19x19x15 | 3,43 1,02 | 0,1305 0,0418 | 100
(1) nur ROF | 19x19x15 19x19x15 | 1,45 0,91 | 0,0635 0,0343 | 76,1
(3) alle 19x19x19  19x19x1 | 3,29 1,01 | 0,1551 0,0412 | 100
(3) nur ROF | 19x19x19  19x19x1 [ 1,56 0,87 | 0,0664 0,0345 | 76,9

Tabelle 6.23: Ergebnisse der adaptiven OF-Schitzung. Wie Tabelle 6.22, aber mit quasi-
inverser Adaption.

aber bei wesentlich hoherer Dichte (76,1 % statt 55,9 %).

Bei der Bildfolge yosemite kann aufgrund der Kiirze der Bildfolge bei der Adaption
nur eine zweidimensionale Mittelung durchgefiihrt werden. Dies fiihrt zwar zu besseren
Ergebnissen als nicht-adaptiv mit zweidimensionaler Mittelung, aber nicht zu besse-
ren Ergebnissen als nicht-adaptiv mit dreidimensionaler Mittelung. Das Problem liegt
aber in den zur Verfiigung stehenden Daten, nicht im Algorithmus. Bei der div_tree-
Bildfolge kommt es zu einer Verschlechterung des Ergebnisses, was auf zwei Probleme
zuriickgefithrt werden kann. Zum einen fiihrt die Kamerabewegung in dieser Bildfolge
zu einer Verletzung von Annahme 8, was sich bei durch die Adaption grofleren Mas-
ken stirker auswirkt. Zum anderen wirkt sich die bei der Adaption stérkere implizite
Gldttung in den relativ groflen kontrastschwachen Flichen negativ aus.
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6.7 Fazit zur adaptiven GST-Bestimmung

Die in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten liefern zwei wesentliche Beitréige zur Ver-
besserung der OF-Schitzung auf Basis eines adaptiv-bestimmten Grauwert-Struktur-
Tensors. Zum einen konnte durch die sorgfiltige Wahl einer neuen Adaptionsfunktion
(,quasi-inverse Adaption®) eine Verbesserung sowohl der Qualitét der OF-Schétzung
als auch der GST-Kategorisierung erzielt werden. Zum anderen konnte das bisher heuri-
stisch gepriagte Adaptionsverfahren in einen theoretischen Rahmen eingebettet werden.
Dies fiihrte wiederum zu einer Reduzierung der Abhingigkeit der Ergebnisse von der
gewidhlten Start-Kovarianz. Die erzielten Verbesserungen wurden durch umfangreiche
Versuche — auch auf allgemein bekannten , Standardbildfolgen® — nachgewiesen.



Kapitel 7

Vertiefende Untersuchungen

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit dem Verhalten des OF-Schitzansatzes in zwei spezi-
ellen Fillen: beim Zusammentreffen zweier (oder mehr) unterschiedlicher Bewegungen
innerhalb des Mittelungsbereichs, und bei sehr schnellen Bewegungen. Fir beide Fille
wird eine Verbesserung des bisherigen Ansatzes vorgeschlagen und experimentell unter-
sucht. Schliefilich wird gezeigt, wie sich verbesserte OF-Schitzung und Segmentierung
im Anwendungsbeispiel ,Fahrzeugverfolgung im Bildbereich® auswirken.

7.1 Diskontinuitiaten und Diskontinuitidtshinweise

Das Ergebnis der GST-Kategorisierung wurde neben der Qualitidt der OF-Schitzung
als eines der beiden Qualitdtskriterien fiir die GST-Schétzung definiert. Allerdings tre-
ten im Zusammenhang mit als ,,Diskontinuitét“ (OFD) eingeordneten Punkten meh-
rere Probleme auf, von denen die wichtigsten in diesem Abschnitt behandelt werden
sollen. In diesem Zusammenhang soll von einer Diskontinuitdt im Bild an den Stellen
geredet werden, an denen eine Unstetigkeit der Verschiebungsrate vorliegt. Ein Diskon-
tinuitdtsmaf sei jede Funktion, die umso groflere Werte annimmt, je mehr Anzeichen
fiir das Vorliegen einer solchen Diskontinuitiit sich an einem Pixel finden lassen. Uber-
schreitet das Diskontinuititsmaf eine Schwelle, so liegt ein Diskontinuititshinweis vor.
Zusammenhéngende Bereiche von Diskontinuitétshinweisen bilden Diskontinuitdtsbe-
reiche. Die Begrenzungslinie eines Objektabbildes soll auch als Objektabbildskante (OA-
Kante) bezeichnet werden, unabhéngig davon, ob sie im Bild tatséchlich erkennbar ist
oder nicht. Im Gegensatz dazu bezeichne Grauwertkante den Ort des Maximums eines
signifikanten Helligkeitsunterschiedes im Bild.

Mit diesen Bezeichnungen lassen sich folgende Beobachtungen formulieren:

e Die Mitte des Diskontinuitétsbereichs und das Maximum des Diskontinuitdtsma-
Bes fallen oft nicht mit der Kante zwischen Objektabbildern zusammen. Diese
Beobachtung wird in Abschnitt 7.1.1 préizisiert und erklért.
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e Es treten Diskontinuitdtshinweise an Stellen auf, an denen sie nicht erwartet wur-
den (Abschnitt 7.1.2).

e Es treten keine Diskontinuitdtshinweise an Stellen auf, an denen Diskontinuitéten
vorliegen (Abschnitt 7.1.3).

e Es ergeben sich oft viel zu breite Diskontinuitétsbereiche (Abschnitt 7.1.4).

7.1.1 ,,Verschobene* Diskontinuititsbereiche

Betrachtet man Abbildung 6.5 oder die vergroflerte Darstellung in Abbildung 7.1, so
fallt auf, dass die Mitte des Diskontinuitétsbereiches nicht mit der Kante zwischen Hin-
tergrund und Abbild des bewegten Objektes iibereinstimmt, sondern in dem Bereich, in
dem die Diskontinuitéit nahezu senkrecht zur Verschiebungsrichtung verlduft (Kanten 1
und 2), um mehrere Pixel nach links in den Bildhintergrund hinein verschoben ist'. Bei
Kante 3 hingegen, die in Bewegungsrichtung verlduft, erkennt man eine symmetrische
Anordnung des Diskontinuitédtsbereichs beiderseits der Objektabbildskante.

Ein dhnliches — und offensichtlich verwandtes — Phénomen war bereits bei vorangehen-
den Versuchen (z.B. [Middendorf & Nagel 00], [Middendorf 02]) beobachtet worden:
Der Bereich, in dem OF-Vektoren geschitzt werden, die auf eine Bewegung hindeu-
ten, war oft viel weiter ausgedehnt als das bewegte Objektabbild selbst. Allerdings
wurde dies bisher nur bei Bildfolgen beobachtet, die einen kontrastarmen Hintergrund
besitzen.

Vom Problem der genauen Lokalisierung der verdeckenden Objektabbildkante mit Hilfe
von OF-Diskontinuitatshinweisen berichtet auch [Thompson 98]. Die in diesem Journal-
Beitrag gegebenen Beispiele sind aber nicht mit den hier verwendeten Bildfolgen ver-
gleichbar: Das erste Beispiel besteht aus dunklen Balken vor weiflem Hintergrund (je-
weils ohne Textur), beim zweiten sind die Objekte zwar texturiert, die Helligkeitsunter-
schiede zwischen den beiden Objekten aber grofier als die innerhalb der Objekte. Durch
die (implizite) Interpolation des verwendeten OF-Schitzverfahrens — einer modifizierte
Version des Verfahrens von [Horn & Schunck 81], die nach Autorenangaben Bewe-
gungshinweise an ortlichen Grauwertkanten besonders stark beriicksichtigt — kommt es
in den homogenen Bereichen zwangsliufig zu einem sanften OF-Ubergang.

Dennoch besteht auch bei dem hier betrachteten Fall zumindest bei Kante 1 (vgl. Abbil-
dung 7.1) eine mogliche Erklarung fiir die Verschiebung des Diskontinuitéitsbhereiches
im erheblichen Helligkeitsunterschied zwischen dem sich bewegenden dunklen Block
und dem hellen Hintergrund. Dies kann man sich auf verschiedenen Wegen deutlich
machen.

'Es handelt sich hierbei wirklich hauptséchlich um eine Verschiebung in der Bildhintergrund und
nur zufillig auch um eine Verschiebung in Bewegungsrichtung. Eine systematische Verschiebung in
oder gegen die Bewegungsrichtung wire sowieso nur mit einem Implementierungsfehler zu erkliren, da
das verwendete Schiitzverfahren in Zeit-Richtung absolut symmetrisch ist. Durch mehrere Tests, u. a.
Berechnung des GST auf derselben Bildfolge riickwérts abgespielt, konnte aber ein Implementierungs-
oder Darstellungsfehler so gut wie ausgeschlossen werden.
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ohne Uberlagerung Kat. nicht adaptiv Kat. nach 100 Iterationen

k. ™ %

Abbildung 7.1: [marmor_stat, Bild 150] Verschiebung des Diskontinuitétsbereichs in den
Bildhintergrund gegeniiber der schwarz eingezeichneten Grenze des Objektabbilds, nicht-
adaptiv (Mitte) und nach 100 Iterationen (rechts). Zur spateren Bezugnahme sind die drei
Objektabbildskanten, an denen eine Bewegungsdiskontinuitit vorliegt, durchnummeriert. Pa-
rameter: grofie Start-Kovarianz, kleiner Skalierungsbereich, quasi-inverse Adaption.

links des Maximums an der Stelle des Maximums rechts des Maximums
der Diskontinuitat der Diskontinuitat der Diskontinuitat

Abbildung 7.2: Erkldrung der , verschobenen“ Diskontinuititsbereiche durch ,dominierende
Tensoren“ am Beispiel eines Ausschnitts aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat. Im rechten
Teil des Bildes erkennt man die dunkle Vorderseite des bewegten Marmorblocks, links den
helleren Hintergrund. Die roten Kreise deuten die Ausdehnung der Mittelungsmaske fiir den
bei grofier Start-Kovarianzmatrix verwendeten Wert X, = diag(2 - 1,41%;2 - 1,41%;2 - 1,00?)
an. Jeder Kreis entspricht einer Standardabweichung. Im Ubergangsbereich, markiert durch
die beiden blauen Linien, werden die lokalen Tensoren (Vg)(Vg)? durch die Grauwertkante
dominiert, die sich wie der rechte Bildteil bewegt. Die grofte Anderung der lokalen Tensoren
tritt daher im Bereich der linken blauen Linie auf, dort ist die Diskontinuitit am gréften.

Erklirung durch dominierende Tensoren In der Ndhe der Kante dominiert die-
ser Helligkeitsunterschied {iber den durch die Textur bedingten; die lokalen Tensoren
(Vg)(Vg)" werden durch den von der Helligkeitskante verursachten Gradienten domi-
niert. Abbildung 7.2 verdeutlicht und erklirt dies an einem realen Beispiel:

Im rechten Teil des Bildes erkennt man die dunkle Vorderseite des bewegten Marmor-
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blocks, links den helleren Hintergrund. Der dargestellte Ausschnitt ldsst sich anhand
der Charakteristiken der lokalen Tensoren (Vg)(Vg)? in drei Bereiche teilen, ange-
deutet durch die blauen Linien. Im linken Bereich ergeben sich die lokalen Tensoren
durch die Texturierung des Hintergrund, im rechten Bereich durch die Texturierung
des bewegten Blocks. Im mittleren Teil — dem Ubergangsbereich zwischen den Objekt-
abbildern — hingegen spielt die Textur nur eine untergeordnete Rolle, die Richtung
des stirksten Gradienten wird durch den Helligkeitsunterschied zwischen bewegtem
Block und Hintergrund dominiert. Betrachtet man nun einen Punkt, der weit genug
von der Kante entfernt im Hintergrund liegt (linkes Bild), so mittelt dort die Tief-
paBmaske (rot) zur Berechnung von (Vg)(Vg)" nur iiber lokale Tensoren (Vg)(Vg)?’,
die die Bewegung des linken Teilbereichs wiedergeben. Es wird also ein reguldrer OF
geschitzt, der der Bewegung des linken Teilbildes entspricht. Im mittleren Bild liegt
der Mittelpunkt der Maske immer noch links der Grauwertschwelle, die Maske erfasst
aber sowohl Tensoren aus dem linken Teilbereich als auch aus dem Ubergangsbereich.
Die Tensoren im Ubergangsbereich widerspiegeln allerdings die Bewegung des rechten
Bildbereichs, da sich die Grauwertkante mit dem Vordergrundobjekt bewegt. Hinzu
kommt, dass in diesem Bereich der Gradientenbetrag gréfler ist und dadurch diese
Tensoren iiberproportional in den Gesamttensor (Vg)(Vg)T einflieBen. Dadurch erhal-
ten beide Teilbereiche im Gesamttensor ungefihr gleichen Anteil, es kommt zu einem
Diskontinuitdtshinweis. Im rechten Bild liegt die Mittelungsmaske genau in derselben
Entfernung zur Grauwertkante wie im mittleren Bild. In den Gesamttensor gehen die
Gradienten des Ubergangsbereiches am stiirksten ein, gefolgt von lokalen Tensoren der
rechten Teilbereichs. Deshalb kommt es in diesem Bereich oft zur Schitzung von ROF-

Vektoren (entsprechend der Bewegung der Kante und somit des rechten Teilbereichs)
oder zu DGD-Vektoren.

Erkliarung iiber Tensor-Orientierung Auch wenn man die Orientierung des Ei-
gensystems des GST betrachtet, wird die Verschiebung der Diskontinuitét deutlich.
Man rufe sich in Erinnerung, dass die lokalen Tensoren stets einen doppelten Eigen-
wert 0 haben, und dass sich der OF im Idealfall aus dem Eigenvektor zum (einzigen)
Eigenwert 0 des gemittelten Tensors ergibt. Bei einem Punkt, der weit genug von der
Kante entfernt im stationdren Hintergrund liegt, ist die t-Ableitung stets 0, d. h. fiir alle
lokalen Tensoren ist der Einheitsvektor in ¢-Richtung ein Eigenvektor zum Eigenwert
0. Die beiden anderen Eigenvektoren liegen dann beide in der xz-y-Ebene. Thre genaue
Lage wird durch die maximale Gradientenrichtung bestimmt, in deren Richtung der
Eigenvektor zum groéfiten Eigenwert verlduft. Mittelt man {iber Tensoren, bei denen
jeweils der Einheitsvektor in #-Richtung ein Eigenvektor zum Eigenwert 0 ist, so ist
dieser Vektor auch beim GST ein — nun meist eindeutiger — Eigenvektor zum Eigen-
wert 0. Betrachtet man hingegen einen Punkt genau auf der bewegten Kante, so ergibt
sich eine vollig andere lokale Grauwertstruktur. Der Eigenvektor zum grofiten Eigen-
wert ist hier durch die dominierende Kante bestimmt, und liegt (bei bewegter Kante)
nicht mehr in der z-y-Ebene. Demzufolge kann der Einheitsvektor in ¢-Richtung kein
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Abbildung 7.3: Erklirung der ,verschobenen“ Diskontinuititsbereiche als Uberlagerung am
Beispiel eines Ausschnitts aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat. Zerlegt man die Grau-
wertstruktur (links oben) gedanklich in eine Uberlagerung zweier dhnlich texturierter, aber
gleichheller Flichen (oben Mitte) mit einer untexturierten Grauwertkante (oben rechts), so
kann der OF durch Zusammensetzen der in den Teilbildern enthaltenen OF-Information er-
klart werden.

Eigenvektor zum Eigenwert 0 mehr sein. Somit kommt es also noch im Bereich des
Hintergrunds zu einer Drehung des Eigensystems unter Verdnderung des Eigenvektors
zum kleinsten Eigenwert, und somit zu einem groflen Diskontinuitdtsmafl. Auf der an-
deren Seite der Kante kann sich die Drehung des Eigensystems fortsetzen, wenn der
Einfluss der dominierenden Kante abnimmt. Da die Bewegung des Vordergrunds aber
mit der der Kante {ibereinstimmt, verdndert sich dabei der Eigenvektor zum kleinsten
Eigenwert nicht, der kleinste Eigenwert bleibt nahe bei 0.

Erklirung als Uberlagerung Schlielich kann die Grauwertstruktur an den betrof-
fenen Stellen gedanklich auch als Uberlagerung einer Grauwertkante zwischen homoge-
nen Flichen und zweier texturierter, sich unterschiedlich bewegender Flichen aufgefasst
werden (Abbildung 7.3). Der tatsichlich auftretende OF kann dann durch Zusammen-
setzen der in den Teilbildern enthaltenen OF-Information erklirt werden:

e Bei einer Grauwertkante zwischen zwei homogenen Fléchen (Mitte) unterschied-
licher Helligkeit kann nidmlich nur in einer durch die Skala und die Maskengrofie
bestimmten lokalen Umgebung der Kante iiberhaupt ein OF geschétzt werden.
Diese Schitzung ist zu beiden Seiten der Kante symmetrisch, da es nicht méglich
ist, lokal und bei Betrachtung nur eines Zeitpunkts? zwischen verdeckter und ver-

2Gibt man diese Einschrinkung auf, so liegt genau der Fall vor, fiir den [Thompson 98] eine Lésung
vorschlagt.
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deckender Fliche zu unterscheiden. Der so geschitzte OF stimmt aber nur fiir
die Hilfte der Punkte mit der VR {iiberein.

e Beim Aneinandertreffen zweier unterschiedlich bewegter Flichen gleicher Hellig-
keit und d@hnlicher Textur liegt die grofite Anderung des OF und somit der maxi-
male Diskontinuitédtshinweis genau an der Grenze zwischen den beiden Fléchen.

Bei einer Uberlagerung der Grauwertstrukturen erfolgt niherungsweise auch eine Uber-
lagerung der OF-Schitzungen. Die auf realen Daten basierende Tabelle 7.1 bestétigt
im Wesentlichen diese vereinfachende Darstellung: Bei gleichhellen Texturen werden
die grofiten Werte des Diskontinuititsmafles in der betrachteten Zeile 12 bei Pixel 24
und 25 erreicht, also beidseits der Objektabbildskante. Bei einer Aufhellung der rechten
Bereichs um 20 Graustufen kommt es zu einer Zunahme des Diskontinuitétsmafles bei
Pixel 19 bis 23, zu einer Abnahme bei Pixel 24 bis 26, das Maximum liegt aber immer
noch bei Pixel 24 und 25. Bei einer Aufhellung um 50 Grauwerte verschiebt sich das
Maximum des Diskontinuitdtsmafles zu Pixel 22, also in Richtung des Hintergrunds,
der verdeckten Fliche.

Anmerkungen Die beschriebene Verschiebung des Diskontinuitétsbereichs tritt of-
fensichtlich nicht auf, wenn die Kante genau in Bewegungsrichtung verlduft (Kante 3 in
Abbildung 7.1), da in einem solchen Fall die Grauwertkante selbst gar keine Bewegungs-
information liefert. Bei Kante 2 sind die Helligkeitsunterschiede zum Hintergrund deut-
lich geringer ausgeprigt als bei Kante 1, aber dennoch vorhanden, da — zufillig — am
Rand des bewegten Marmorblock vor allem dunkle Bereiche liegen, die auf einen helle-
ren Hintergrund treffen. Die Diskontinuitdten sind folgerichtig auch schmaler (senkrecht
zur Kante gemessen) und nicht ganz so stark in den Hintergrund verschoben.

Diese Erkldrungen lassen sich auch auf den Fall der zu grolen Ausdehnung des von
einem bewegten Objekt verursachten OF-Feldes bei homogenen Hintergrund anwen-
den. In diesen Fall liegen im Hintergrund nur lokale Tensoren mit sehr kleiner Spur
vor, die bei der Gewichtung von den oft deutlich ausgepréigten, vom bewegten Objekt
verursachten Tensoren ,iiberstimmt“ werden. Dies fiihrt dazu, dass auch in einigen
Pixel Entfernung vom bewegten Objektabbild Punkte auftreten konnen, bei denen ein
OF geschitzt wird, der der Objektbewegung entspricht. Erschwerend kommt hinzu,
dass in diesem Fall meist auch keine Diskontinuitdtshinweise erkannt werden kénnen,
da es keine Tensoren mit wesentlichem Einfluss auf das Ergebnis gibt, die mit der
Objektbewegung inkompatibel sind.

Fazit Zwei hdufig auftretende Probleme konnten auf dasselbe Grundproblem zuriick-
gefiihrt werden, fiir das mehrere Erklarungen gegeben wurden. Aufgrund der Beobach-
tungen kann nicht erwartet werden, dass eine ezakte bewegungsbasierte Bildsegmen-
tierung ausschliefllich auf Basis des bisher verwendeten GT-Schitzverfahrens moglich
ist.
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gleichhelle Texturen 20 Grauwerte Unterschied | 50 Grauwerte Unterschied
_— _—
Pixel
(...,12)| |Vg| OF X | |Vl OF | |Vl OF Xs

15 8,886 A ~0.000 v 0,0000 | 8,886 A -0, W%v 0,0000 | 8,887 A %%@ 0,0000
16 | 11,034 A —0.001 v 0,0000 | 11,034 A -0, %Wv 0,0000 | 11,036 A %%S 0,0001
17 | 12,825 A ~0.003 v 0,0001 | 12,828 A -0, %mv 0,0002 | 12,836 A %%S 0,0006
18 | 14,070 A 0,008 v 0,0005 | 14,089 A a012 v 0,0011 | 14,133 A 0000 v 0,0032
19 | 14,717 A %%3 0,0013 | 14,796 A N %wv 0,0033 | 14,991 A |M“wwmv 0,0079
20 | 14,757 A _oate v 0,0029 | 14,993 A N mwv 0,0071 | 15,610 A %%@ 0,0142
21 | 14,221 A wmumwwv 0,0062 | 14,754 A 0 Nwmv 0,0150 | 16,210 A ‘Mum_mv 0,0244
92 | 13,258 A _Os6 v 0,0130 | 14,175 A mm%v 0,0256 | 16,826 A ‘M“wwwv 0,0285
23 | 12,211 A 0282 v 0,0251 | 13,405 A 0 wmwv 0,0201 | 17,212 A \MMMV 0,0211
24 | 11,579 A %m& 0,0399 | 12,697 A N mwwv 0,0313 | 17,055 A %m@ 0,0173
95 | 11,639 A %%U 0,0409 | 12,301 A N wmwv 0,0330 | 16,248 A %%ﬁ 0,0180
2% | 12,133 A _Lues v 0,0223 | 12,249 A N mwv 0,0215 | 14,998 A %wmv 0,0140
97 | 12,535 A 2% v 0,0077 | 12,309 A b wmmv 0,0083 | 13,695 A Lﬂmwwv 0,0068
98 | 12,470 A wwmmv 0,0024 | 12,163 A b Wwwv 0,0024 | 12,590 A Lﬂmwwv 0,0022
29 | 11,868 A L v 0,0007 | 11,634 A b WMMV 0,0007 | 11,637 A Lﬂmmwv 0,0006
30 | 10,907 A _Lnos v 0,0002 | 10,781 A b %MV 0,0002 | 10,701 A |w%$ 0,0002
31 9,898 AMNWS 0,0000 | 9.850 A _4%00) 10,0000 | 9,802 ALﬂ%wv 0,0000
32 9,154 A 0.008 v 0,0000 | 9,142 A Q008 v 0,0000 | 9,127 A 0000 v 0,0000
33 8,833 A 0,099 v 0,0000 | 8831 A 0900 v 0,0000 | 8,829 A 0099 v 0,0000
34 8,877 A Looo v 0,0000 | 8877 A 1000 v 0,0000 | 8877 A Lo v 0,0000
35 9,156 A Lot v 0,0000 | 9,156 A Lot v 0,0000 | 9,156 A Lot v 0,0000

Tabelle 7.1: Verschiebung des Maximums des Diskontinuitdtsmafles bei zunehmendem Hel-
ligkeitsunterschied zwischen den sich unterschiedlich bewegenden Bildbereichen. Im darge-
stellten Bild verlduft die Objektabbildskante senkrecht zwischen den (der Einfachheit halber
nur durch ihren Spaltenindex bezeichneten) Pixeln 24 und 25. Der linke Bereich ist stationér,
der rechte Bereich bewegt sich mit 1 Pixel pro Bild nach rechts. Die Pfeile markieren die
untersuchten Bereich der 12. Bildzeile.
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7.1.2 Unerwartete Diskontinuititen

Immer wieder treten bei der Berechnung von OF-Vektor-Feldern unerwartete Diskon-
tinuitdtsflecken auf, d.h. Ansammlungen von OF-Diskontinuitdtshinweisen, die von
Vektoren der Kategorie , ROF*“ umschlossen sind. Diese Beobachtung wurde vor allem
bei der Fahrzeugverfolgung auf der Bildfolge reading (oder der verkleinerten Version
reading ua) gemacht, vereinzelt aber auch bei den dtneu- und stau-Bildfolgen. Ob-
wohl bei den reading-Bildfolgen ein Einfluss durch die JPEG-Codierung, durch uns
nicht bekannte Storfaktoren (z.B. Verunreinigungen der Scheibe, durch die die Auf-
nahme gemacht wurde) oder durch die Verkleinerung des Bildes nicht ausgeschlossen
werden kann, so konnten doch drei moégliche Ursachen fiir diese Probleme ausgemacht
werden:

e Eine mogliche Ursache fiir Diskontinuitdtshinweise inmitten des Fahrzeugabbil-
des sind Verdeckungen durch mit bloem Auge nur schwer erkennbare Objek-
te (z.B. Stralenbahnoberleitungen, Befestigungsdrihte fiir Straflenbeleuchtung,
schlanke Aste).

Ein Beispiel dafiir liefert Fahrzeug 21 in der Bildfolge reading_ua zwischen den
Bildern 400 und 440. Bei Begutachtung der OF-Schétzung fallen Diskontinuitéts-
hinweise auf (siehe Abbildung 7.4), die zunéchst nicht erklérbar erscheinen. Die
Tatsache, dass die Diskontinuitdtshinweise immer an der gleichen Position im
Bildbereich auftreten und nicht mit dem Fahrzeugabbild , mitwandern“, deu-
tet aber auf eine stationdre Verdeckung hin. Erst bei Betrachtung des nicht-
verkleinerten Originalbildes (Abbildung 7.5) zeigt sich, dass Teile eines Baumes
das Fahrzeug verdecken. Es liegt also eine Verletzung von Annahme 8 vor. Die
Grauwerte des Baumes unterscheiden sich — auch bedingt durch die starke JPEG-
Komprimierung der Bilder — nur so wenig von den Grauwerten des Fahrzeugab-
bildes, dass die Verdeckung mit bloflem Auge kaum zu erkennen ist. Die Dis-
kontinuitédtshinweise werden also durch tatsédchlich vorhandene Diskontinuititen
verursacht und sind somit berechtigt. Hieran zeigt sich die hohe Sensitivitit des
Verfahrens.

e Als zweite Ursache fiir unerwartete Diskontinuitdtshinweise kommen Verédnde-
rungen des Fahrzeugabbildes in Betracht. Besonders deutlich zeigt sich dieses
Problem bei Fahrzeug 21 der Bildfolgen reading und reading ua (siche Abbil-
dung 7.6). Dieses Fahrzeug biegt mit hoher Geschwindigkeit ab. Innerhalb weniger
Bilder wird das Abbild der Seitenscheiben durch Reflexionen deutlich heller, um
dann wieder dunkler zu werden. Dadurch wird Annahme 4 verletzt. Gleichzeitig
verschwindet durch die Fahrzeugdrehung die Windschutzscheibe, wihrend durch
die Seitenscheiben helle Objekte aus dem Fahrzeuginnern (vermutlich Teile des
Armaturenbretts) durchscheinen.

e Es verbleibt eine dritte Gruppe von Diskontinuitidtsflecken im Innern des Fahr-
zeugabbildes, die mit den bisherigen Hypothesen nicht erklirt werden konnen.
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@mw Wﬁmmoimwmc Normierter kleinster Eigenwert 3—572—
DGD-PP D ROF <375x 1074 <225 x 1074
DGD-OF < 75x107* < 300 x 107*
< 150 x 1074 > 300 x 1074

(torp = 0,0150)

Abbildung 7.4: OF-Diskontinuitdten im Innern des Abbildes von Fahrzeug 21 in den Bildern
410, 420 und 430 der Bildfolge reading_ua. Die Diskontinuitét ist relativ zum Bildkoordina-
tensystem nahezu stationir, was auf eine Verdeckung durch ein ortsfestes Objekt (stationire
Kamera) hindeutet.
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Abbildung 7.5: Diese Ausschnitte aus Aufnahmen der Bildfolge reading zeigen den Baum,
von dem einige Aste vor das Fahrzeug 21 ragen und so die Diskontinuitéitshinweise verursa-
chen. In Bild 410 (links) — zu diesem Zeitpunkt ist der Diskontinuitédtsflecken am deutlichsten
ausgeprigt — sind die Aste mit blofem Auge nicht zu erkennen. In Bild 385 (Mitte) dagegen
hebt sich der Baum hell gegen die dunkle Front des Fahrzeuges ab, wie die Ausschnitte rechts
— der untere mit verstirktem Kontrast — verdeutlichen. Die Spitze des Baumes befindet sich
unter dem rechten Rand des Scheinwerfers in Héhe des Kennzeichens. Die Diskontinuitétshin-

weise werden also durch tatséchlich vorhandene Diskontinuitidten verursacht und sind somit
berechtigt und ein Zeichen fiir die hohe Sensitivitit des verwendeten Algorithmus.

Dabei handelt es sich um meist nur kleine Diskontinuitétsflecken von weniger als
20 Pixeln, die zudem stark von der Wahl der Parameter abhingen, wie Abbil-
dung 7.7 illustriert. Eine Betrachtung der zugrundeliegenden Bilder zeigt, dass die
betroffenen Bereiche eine im Vergleich zum Rauschen nur sehr schwache oder gar
keine offensichtliche Anderung der Grauwertstruktur aufweisen. Das Auftre-
ten solcher unerwiinschter Diskontinuitidtsflecken konnte durch die quasi-inverse
Adaption im Vergleich zur linearen Adaption leicht reduziert werden.

7.1.3 Locher in der Diskontinuitidtsmauer

Im Idealfall werden zwei sich unterschiedlich bewegende Objektabbilder durch einen
Diskontinuitéitsbereich vollstindig voneinander getrennt. In diesem Fall bilden die Dis-
kontinuitatshinweise eine , Diskontinuitdtsmauer“. Abbildung 7.8 zeigt, warum es aber
an manchen Stellen trotz unterschiedlicher Bewegung nicht zu Diskontinuitétshinwei-
sen kommen kann. Ein Punkt wird als Diskontinuitédtshinweis kategorisiert, wenn der
kleinste, genormte (d. h. durch die Spur geteilte) Eigenwert von Vg(Vg)T einen Schwell-
wert {iberschreitet. Jeder lokale Tensor Vg(Vg)? des Mittelungsbereichs trigt zu dieser
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Kategorien
N
DGD-PP
DGD-OF
OFD
ROF

~~~~SE¥SSSE--
=sse

598 1 | 604 600 1 | 606

o =

Abbildung 7.6: Das obere Bild zeigt den geschitzten OF fiir Fahrzeug 21 in Bild 600 der
Bildfolge reading_ua. Auffillig sind die Diskontinuitdtshinweise im Bereich der Seitenschei-
ben und der Windschutzscheibe. Die Ausschnitte aus dem Bildern 596 bis 606 (im Abstand
von zwei Bildern) verdeutlichen, wie es zu diesen Diskontinuitéitshinweisen kommt. Inner-
halb weniger Bilder wird das Abbild der Seitenscheiben durch Reflexionen deutlich heller,
um dann wieder dunkler zu werden. Gleichzeitig verschwindet durch die Fahrzeugdrehung
die Windschutzscheibe, wihrend durch die Seitenscheiben helle Objekte aus dem Fahrzeug-
innern (vermutlich Teile des Armaturenbretts) durchscheinen.

Schwellwertiiber- oder -unterschreitung mehr oder weniger bei. Man erkennt aber, dass
im Hintergrund eine Kante nahezu in Bewegungsrichtung des Vordergrundobjektes
verlauft. Der maximale Gradient zeigt also in der Bildebene in eine Richtung senk-
recht zur Bewegungsrichtung, was dazu fiihrt, dass die Invarianzebene mit der durch
die VR~Vektoren von Vordergrund- und Hintergrundobjekt aufgespannten Ebene fast
iibereinstimmt. Der kleinste Eigenwert bleibt sehr klein, es kommt nicht zum Diskon-
tinuitdtshinweisen.
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Abbildung 7.8: Dieser Ausschnitt aus Bild 150 der Bildfolge marmor_stat illustriert, warum
die Diskontinuitdtsmauer zwischen Hintergrund (im Ausschnitt oben links) und bewegtem
Vordergrund (im Awusschnitt unten rechts) an manchen Stellen nicht geschlossen ist. Zu
Zwecken dieser Demonstration wurde der Schwellwert 7opp auf das vierfache des iiblichen
Wertes angehoben. Man erkennt, dass im Hintergrund eine Kante nahezu in Bewegungsrich-
tung des Vordergrundobjektes verlduft. Der maximale Gradient zeigt also in der Bildebene
in eine Richtung senkrecht zur Bewegungsrichtung, was dazu fithrt, dass die Invarianzebe-
ne mit der durch die VR-Vektoren von Vordergrund- und Hintergrundobjekt aufgespannten
Ebene fast iibereinstimmt. Der kleinste Eigenwert bleibt sehr klein, es kommt nicht zum
Diskontinuititshinweis.

7.1.4 Integration von Diskontinuititen in die OF-Schitzung
7.1.4.1 Motivation

Wie Tabellen 6.7 und 6.8 gezeigt haben, fiihrt die adaptive GST-Schiatzung zu einer
Verbesserung der OF-Schitzung an den als ROF klassifizierten Pixeln. Der Preis dafiir
sind allerdings wesentlich breitere Diskontinuitéitsbereiche, die eine prizise Segmen-
tierung auf Basis der vorliegenden GSTs an den Grenzen der Objektabbilder nahezu
unmoglich machen.

Eine Verbesserung der Ergebnisse ist auf drei Arten denkbar:

1. durch Anwendung einer Verfahrens, fiir das die zuvor extrahierte Bewegungsin-
formation dennoch ausreichend fiir eine zuverléssige Segmentierung ist,

2. durch Segmentierung vor Durchfiihrung der Bewegungsschitzung oder mit we-
sentlichem Anteil der nicht aus der Bewegung gewonnenen Information, oder

3. durch gleichzeitige (oder ineinander verschrinkte) Bewegungsschétzung und Seg-
mentierung.
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Abbildung 7.9: Histogramm der Komponenten der OF-Vektoren fiir Bild 35 der Bildfolge
tr_bsb. Eine klare Trennung zwischen den einzelnen Spitzen des Histogramms ist nicht
moglich.

In die erste Gruppe fillt die Arbeit von [Wiskott 99]. Der Autor legt ein Histogramm
aller im Bild geschétzten Bewegungen an und nutzt die Spitzen, um die Hauptbewe-
gungsrichtungen im Bild zu bestimmen. Abbildung 7.9 demonstriert das Hauptproblem
solcher Ansitze, die erst nach der Bewegungsschitzung aufsetzen: Unterscheiden sich
die Bewegungen der verschiedenen Objektabbilder nicht hinreichend voneinander, ist
die Bewegungsschiitzung durch Rauschen stark gestort oder wird ein flieBender Uber-
gang der Bewegung zwischen zwei Objektabbildern geschitzt, so kann ein Scheitern
solcher Ansétze kaum verhindert werden.

Aus der zweiten Gruppen werden exemplarisch zwei Anséitze betrachtet: [Kim et al. 01]
segmentieren Bilder einer Videosequenz durch Minimierung einer Energiefunktion, die
jedes Pixel einer Ballung zuordnet. Die zur Demonstration dieser Vorgehensweise ver-
wendeten Bilder sind allerdings sehr kontraststark, so dass die Wirksamkeit des Algo-
rithmus auf verrauschten oder kontrastschwachen Bildern nicht beurteilt werden kann.

[Thompson 98] schlégt als Losung zur exakteren Lokalisierung der Objektgrenze vor,
davon auszugehen, dass Objektkanten immer mit deutlichen Grauwertiibergidngen zu-
sammenfallen. Erfahrungen aus der Fahrzeugverfolgung zeigen aber, dass oft der Kon-
trast zwischem bewegten Objekt und Hintergrund sehr gering ist. Selbst beim vor-
angehend betrachteten Beispiel ist der Helligkeitsunterschied an Kante 2 (vgl. Ab-
bildung 7.1) gering im Vergleich zu den sonst im Bild auftretenden Unterschieden.
Ein Vorgehen wie von [Thompson 98] vorgeschlagen wiirde daher also entweder ei-
ne tatsédchlich vorliegende Bewegungsdiskontinuitit nicht als solche erkennen, weil die
Grauwertkante fehlt, oder wegen einer Vielzahl von Grauwertkanten im Bild zu einer
Vielzahl von Segmentierungshypothesen fiihren, auf deren Behandlung der Autor nicht
weiter eingeht.
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Von den verbliebenen Ansétzen, die Segmentierung und Bewegungsschétzung zusam-
menfassen, modellieren jedoch die meisten die Diskontinuitét in irgendeiner Art und
Weise, z. B. durch Niveau-Schnitte ([Brox et al. 03]). Bei dem hier vorgeschlagenen An-
satz werden keine Annahmen iiber Form oder Lage der Objektgrenzen oder iiber Anzahl
oder Grofle der Objekte getroffen. Es wird auch nicht angenommen, dass die Grenze
zwischen den Objektabbildern vollstdndig im Bildausschnitt zu sehen ist. Stattdessen
werden nur die im GST schon vorhandenen, aber bisher nicht genutzten Informationen
verwendet, um die Ausdehnung der Diskontinuitéiten auf moglichst kleine Bereiche zu
beschrianken. Es handelt sich also um einen streng lokalen Ansatz. Der Nachteil des
vorgeschlagenen Ansatzes besteht darin, dass er keine ,fertige Segmentierung” liefert,
sondern nur soviel Diskontinuitétshinweise erzeugt, wie es fiir die Verbesserung der
OF-Schitzung unbedingt notig ist.

7.1.4.2 Ansatz

Seien Ay > Ay > A3 die Eigenwerte des GST und \ = Ai/spur(GST) die normierten
Eigenwerte, dann liefert § := 3,0+ A3 ein Ma8 fiir die Diskontinuitiit an einem Pixel, mit
moglichen Werten von 0,0 bis 1,0. Ein kleiner Wert deutet darauf hin, dass alle Pixel
im Mittelungsbereich des GST im Wesentlichen derselben Bewegung unterliegen; ein
grofler Wert weist auf unterschiedliche Bewegungen hin. Als Diskontinuitétsschwelle
04 wird bisher meist 0,0120 angenommen, d. h. {iberschreitet d diesen Wert, so wird
von einer Diskontinuitidt ausgegangen. Der durchschnittliche Wert von d liegt meist
bei unter 0,01, selbst in Diskontinuitédtsbereichen iiberschreitet er selten 0,1. Bei ROF-
Vektoren liegt er meist bei weniger als 0,001, der maximale bisher beobachtete Wert
betragt 0,78.

Der auf diesen Beobachtungen basierende Algorithmus wird in drei zunehmend komple-
xeren Varianten entwickelt, von der bereits die erste zu bemerkenswerten Ergebnissen
fiihrt.

Variante 1 Die Grundidee besteht darin, die aus vorangehenden Iterationen verfiigha-
re Diskontinuitétsinformation in den Folgeiterationen sofort auszunutzen, anstatt — wie
bisher — erst das Ergebnis der mehrfachen Iteration zu kategorisieren. Dazu wird im
Mittelungsschritt der sich aus der Gaufiglocke ergebende Gewichtungsfaktor w fiir jeden
Tensor mit einem Faktor zwischen 0 und 1 multipliziert, der aus dem Diskontinuitéts-
maf} abgeleitet ist, mit einem Wert nahe 1 fiir Punkte mit sehr kleinem A3 und kleineren
Werten bei groflerem Diskontinuitdtsmafl. Die in diesem Fall gewéhlte Funktion lautet:

w = e %¢/TorD (7.1)

Torp bezeichnet den OFD-Schwellwert, der Faktor ¢ ermdoglicht, den Einfluss der Dis-
kontinuititen auf die Mittelung zu steuern. Bisher wurde ( so gewihlt, dass w den
Wert 0,9 fiir d = 7opp annimmt.
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Iteration 50 Iteration 100

Abbildung 7.10: Integration der Diskontinuitdtshinweise in die OF-Schitzung (Variante 1) am
Beispiel der Bildfolge marmor_stat: Im Vergleich zum bisher erzielten Ergebnis (oben links)
ergibt sich nach 10 (oben rechts), 50 (unten links) oder 100 Iterationen (unten rechts) ein
deutlich schmalerer Diskontinuitéitsbereich. Obwohl der Diskontinuitétsbereich durchschnitt-
lich nur noch drei bis vier Pixel breit ist, ist er an keiner Stelle unterbrochen. Feste Kovari-
anzmatrizen.

In der bisher beschriebenen Form fiithrt das Verfahren aber dazu, dass das Diskonti-
nuitdtsmafl insgesamt abnimmt, was im folgenden Iterationsschritt zu einer stirkeren
Beriicksichtigung von Punkten fiihrt, die zuvor noch als Diskontinuitdt erkannt worden
waren. Vor allem bei groflen Masken kann es daher zu Oszillationen zwischen Iteratio-
nen mit sehr schmalen und sehr breiten Diskontinuitétsbereichen kommen. Dies ldsst
sich dadurch vermeiden, dass an allen Punkten die Diskontinuitéitsmafle aller bisheriger
Iterationen aufsummiert werden.

Variante 2 Vor allem bei grofleren Mittelungsmasken, wie sie bei der Adaption auf-
treten, kann es vorkommen, dass ,iiber Diskontinuitdten hinweg® gemittelt wird. In
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alle Vektoren nur ROF-Vektoren aus bewegtem Klotz
Fehler < ...Pixel/Bild Fehler < ...Pixel/Bild Ref.
It Anz. Yooo oo Yo 0 Auz. Yoo oo Yo / 0
" | Vekt. . Fehler | Vekt. . Fehler
(kummulativ) (kummulativ) Fehler

0 | 66880 | 30289 37535 52285 | 0,1739 | 14766 | 70 4355 14182 | 0,0272 —
keine Adaption, 0, = oy = 0y = 1,41 (V 199)
1 | 66880 | 30556 38077 52999 | 0,1668 | 15083 | 68 4397 14414 | 0,0288 | 0,0301
2 | 66880 | 30752 38456 53458 | 0,1608 | 15247 | 71 4441 14551 | 0,0292 | 0,0315
3 | 66880 | 30887 38708 53801 | 0,1568 | 15412 | 73 4458 14655 | 0,0302 | 0,0339
10 | 66880 | 31387 39750 55285 | 0,1425 | 16044 | 68 4549 15112 | 0,0356 | 0,0482
50 | 66880 | 32252 41700 58137 | 0,1211 | 17022 | 67 4699 15900 | 0,0392 | 0,0757

Tabelle 7.2: [marmor_stat, Bild 150] Auswirkungen der Integration der Diskontinuitéits-
hinweise in die OF-Schétzung (Variante 1): Der durchschnittliche OF-Fehler aller Vektoren
nimmt deutlich ab, der durchschnittliche Fehler der ROF-Vektoren nimmt zwar zu, aber weit
weniger stark als der Referenzfehler (= Fehler derselben Punkte im 0. Schritt). Von 19143
Punkte, die zu einem bewegten Marmor-Block gehoren, werden letztendlich 17022 (das ent-
spricht knapp 89%) der Kategorie ROF zugewiesen.

0.7(02(03(0.8(1.0 02(02(03(08(1.0
06|02]05|09/|1.0 02(02(05(09(1.0
05(02(1.0(1.0(1.0 02(02(1.0(1.0(1.0
04(03(1.0(1.0(1.0 03(03(1.0(1.0(1.0
04(03(1.0(1.0(1.0 03(03(1.0({1.0(1.0

Abbildung 7.11: Vergleich Variante 1 vs. Variante 2 (schematisch): Links dargestellt sind die
Faktoren w, die sich fiir die 5 x 5 im Mittelungsbereich enthaltenen Punkte geméff Formel (7.1)
ergeben. Die kleinsten Werte (entsprechend dem Maximum des Diskontinuitédtsmafles) finden
sich in der 2. Spalte. Rechts die angepasste Diskontinuitidtsmaske, die beriicksichtigt, dass
nicht iber Diskontinuitdten hinweg gemittelt werden sollte.

einer verbesserten Version des Algorithmus wird sichergestellt, dass w mit wachsender
Entfernung vom Maskenmittelpunkt nicht zunehmen kann. Dies geschieht durch Ver-
wendung einer zweidimensionalen ,, Diskontinuitédtsmaske®, die vom Maskenmittelpunkt
her mit den Werten fiir w aufgefiillt wird, wobei aber nie ein neu eingetragener Wert fiir
w grofer sein darf als einer der fiir die (ndher am Maskenmittelpunkt liegenden) Nach-
barpunkte schon eingetragenen Werte (Abbildung 7.11). Diese Diskontinuitéitsmaske
wird im Mittelungsschritt punktweise mit der Tiefpassmaske multipliziert. Durch diese
Erweiterung steigt der Rechenaufwand stark an, was sich aber nicht in einer signifikan-
ten Verbesserung der Ergebnisse auszahlt.
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Abbildung 7.12: Integration der Diskontinuitdtshinweise in die OF-Schitzung (Variante 2):
Bei adaptiver Anpassung der Masken und gleichzeitiger Berticksichtigung der Diskontinuitéits-
hinweise (unten rechts) ergeben sich schmalere Diskontinuitéitsbereiche als ohne Beriicksich-
tigung der Diskontinuitdtshinweise nicht-adaptiv (oben links) oder adaptiv (unten links).
Jeweils grofie Start-Kovarianzmatrix, kleiner Skalierungsbereich, quasi-inverse Adaption.

Variante 3 Es wird nun zusétzlich beriicksichtigt, dass sich die Diskontinuitdt be-
wegt, indem die bei Variante 2 ermittelte Diskontinuitdtsmaske fiir Zeitpunkte, die
nicht dem aktuellen Bild entsprechen, entsprechend dem am Aufpunkt geschétzen OF
verschoben wird. Die Ergebnisse sind aber in diesem Fall nicht besser, sondern z.T.
sogar schlechter als bei Variante 2. Der Grund fiir diese Verschlechterung liegt ver-
mutlich darin, dass die Bewegungsinformation im Bereich der Diskontinuitdten sehr
unzuverlédssig ist. Es erscheint daher sinnvoller, auf die Beriicksichtigung der Bewe-
gung der Diskontinuitédt zunéchst zu verzichten.
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alle Vektoren nur ROF-Vektoren aus bewegtem Klotz
Fehler < ...Pixel/Bild Fehler < ...Pixel/Bild Ref.
It Auz. Yiooo oo Yo 0 Auz. Yoo Y00 Yo ’ 0
" | Vekt. . Fehler | Vekt. . Fehler
(kummulativ) (kummulativ) Fehler
0 | 10000 | 4286 5484 8596 0,1429 | 3664 12 901 3597 0,0247 —

»quasi-inverse“ Adaption ohne Beriicksichtigung der Disk., 0, =0, =0y = 1,41

| 50 | 10000 | 3243 5665 8165 |0,1690 [ 3283 | 29 1670 3109 | 0,0229 | 0,0357
»quasi-inverse“ Adaption mit Berticksichtigung der Disk., 0, = 0y = 0y = 1,41

3370 5908 8502 [0,1502 | 3469 | 37 1709 3279 | 0,0241 | 0,0416 |

| 50 | 10000

Tabelle 7.3: [marmor_stat, Bild 150] Auswirkungen der Integration der Diskontinuitits-
hinweise in die adaptive OF-Schétzung: Der durchschnittliche OF-Fehler aller Vektoren
nimmt nach 50 Iterationen (doppelt-adaptives Verfahren) im Vergleich zur Adaption oh-
ne Bertiicksichtigung der Diskontinuitétshinweise ab, der durchschnittliche Fehler der ROF-
Vektoren nimmt zwar zu, aber weit weniger stark als der Referenzfehler (= Fehler derselben
Punkte im 0. Schritt).

7.1.5 Ergebnisse

Abbildung 7.10 und Tabelle 7.2 zeigen die mit diesem Verfahren bei Variante 1 erzielten
Ergebnisse. Im Vergleich zu den bisherigen Ergebnissen erkennt man deutlich schmale-
re, aber nicht unterbrochene Diskontinuitétsbereiche. Bei Anwendung von Variante 2
ergeben sich die in Abbildung 7.12 und Tabelle 7.3 dargestellten Resultate. Auch dieses
Beispiel zeigt eine Verbesserung der Segmentierung.

Tabelle 7.4 stellt das Ergebnis der OF-Schitzung bei adaptiver GST-Bestimmung mit
gleichzeitiger Beriicksichtigung der Diskontinuitéiten gemifi Variante 1 dar. Im Ver-
gleich zu Tabelle 6.23 zeigt sich eine weitere Verbesserung der Ergebnisse. Insbesondere
die Durchschnittswerte der Fehler nehmen ab, wéihrend die Mediane (fast) unverindert
bleiben. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass vor allem OF-Schétzungen, die zuvor
aufgrund der Néhe zu Bewegungsdiskontinuitdten besonders schlecht waren, verbessert
werden. Angesichts der geringen Anzahl der Punkte, an denen sich die Beriicksichtigung
der Diskontinuitéiten iiberhaupt auswirkt, ist die Verbesserung der Durchschnittswerte
bemerkenswert. Beim Vergleich mit den Ergebnissen anderer Autoren ist zu bedenken,
dass die Verfahren mit besseren Ergebnissen (z.B. [Farnebick 01]) oft von wesent-
lich weitreichenderen Annahmen wie affiner Bewegung in relativ grofien Bildbereichen
ausgehen. Insofern sind die im Rahmen dieser Arbeit erzeilten Ergebnisse durchaus
,konkurrenzfihig“.

7.1.6 Fazit

Durch Analyse der zugrunde liegenden Grauwertstruktur konnten mehrere Problemfille
im Zusammenhang mit Diskontinuititen erklirt werden. Es wurde ein Verfahren vor-
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Verfahren Maskengrofie Yoy s lv — ull2 Dichte
Ableitung  Mittelung | (  Med. 0 Med.
yosemite
(4) alle 15x15x15 15x15x1 | 2,28 1,64 | 0,0973 0,0639 | 100
(4) nur ROF 15x15%15 15x15x1 | 2,01 1,58 | 0,0741 0,0532 | 71,2
(4) alle (topp verkl.) 15x15x15 15x15x1 | 2,28 1,64 | 0,0964 0,0639 | 100
(4) nur ROF (7opp verkl.) | 15x15x15 15x15x1 | 1,91 1,56 | 0,0718 0,0523 | 69,3
tr_bsb
(1) alle 19x19x15 19x19x15 | 3,20 1,02 | 0,1378 0,0415 | 100
(1) nur ROF 19x19x15 19x19x15 | 1,56 0,91 | 0,0677 0,0346 | 77.5
(3) alle 19x19%19  19x19x1 | 3,01 1,01 |0,1271 0,0407 | 100
(3) nur ROF 19x19x19  19x19x1 | 1,71 0,89 | 0,0713 10,0350 | 79,0

Tabelle 7.4: Wie Tabelle 6.23, bei gleichzeitiger Beriicksichtigung der Diskontinui-
taten. Doppelt-adaptives Verfahren, quasi-inverse Adaption, Start-Kovarianz: X, =
diag(1,412;1,412;1,412), ¥y = 234, 10 Iter., 50 % Démpfung, omi, = 1,0, 0pax = 2,85.

gestellt, dass durch Ausnutzung der Diskontinuitédtshinweise bei der OF-Schétzung die
Qualitiat der Kategorisierung erheblich verbessert, bei gleichzeitiger Verbesserung der
OF-Schitzung in den Bereichen, in denen sich durch diese Integration die Kategorie
von OFD nach ROF éndert.

7.2 Aufbau einer Bildpyramide

Das Verfahren zur OF-Schétzung in der bisher beschriebenen Form ist noch von zahl-
reichen Parametern abhéingig, die vom Benutzer vorgegeben werden miissen. Besondere
Bedeutung kommt dabei den Parametern o, 0y, 0; sowie bei adaptiver Vorgehenswei-
se den Parametern oy, und on,.; zu. Werden sie zu klein gewahlt, kommt es bei zu
schneller Bewegung des Objektabbildes zu schlechten Ergebnissen. Werden Sie zu grof3
gewihlt, so nimmt die Rechenzeit in nicht tolerierbarem Mafle zu.

Als Faustregel galt bisher, dass die maximale Objektbewegung in Pixeln pro Halbbild
(bei zeilenverschrinkten Bildfolgen) bzw. pro Vollbild (sonst) nicht groler sein sollte
als die einfache Standardabweichung in rdumlicher Richtung und nicht gréfer sein darf
als die zwei- bis dreifache Standardabweichung.

Bei der Bildfolge reading tritt eine maximale VR von 12 bis 16 Pixel pro Vollbild auf.
Infolgedessen wurde o2 = 6,0 (bei einer maximalen Maskengrofie von 313 Pixeln)
gewihlt. Dies fithrt jedoch bei der adaptiven GST-Bestimmung zu einer Rechenzeit
von iiber zwei Stunden bei einem Speicherbedarf von 670 MByte. Beide Werte sind
inakzeptabel.
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Abbildung 7.13: Vervielfachung des Fahrzeugabbildes durch 3D-Tiefpassfilterung

Aus diesem Grund wurde bei den Versuchen zum PETS 2000-Workshop mit 2:1-verklei-
nerten Bildern gearbeitet. Doch selbst in diesen Bildern liegt die VR noch bei bis zu 8
Pixeln pro Bild.

7.2.1 Ansatz

In Anlehnung an bekannte Ansétze (z.B. [Rosenfeld 84]) nutzen wir eine Pyramide
verkleinerter Bilder. Nach Aufbau der Bild-Pyramide berechnen wir auf jeder Ebene
den OF, um anschlieflend diese Schitzungen zu einem Gesamtergebnis zu kombinieren.
Im Folgenden werden die einzelnen Schritte genauer vorgestellt.

7.2.2 Berechnung verkleinerter Bilder

Die Bild-Pyramide besteht aus mehreren Ebenen 7, in denen die Bilder jeweils um den
Faktor 2¢ verkleinert wurden. Die verkleinerten Bilder werden dem ‘Stand-der-Kunst’
folgend durch Tiefpassfilterung mit anschliefender Unterabtastung erzeugt. Zu Beginn
der Versuche stellte sich die Frage, ob eine nicht-adaptive oder eine adaptive Glattung
des Bildes vorgenommen werden soll, ob nur in rdumlicher Richtung oder auch in
zeitlicher Richtung.

Bei bisherigen Versuchen wurde ,,nur“ eine nicht-adaptive Filterung durchgefiihrt, mit
brauchbaren Ergebnissen. Eigene Erfahrungen bei der GST-Bestimmung und Ergeb-
nisse von [Almansa & Lindeberg 00], die sich ausfiihrlich mit adaptiven Methoden zur
Auswertung einzelner Bilder beschéftigen, legen dennoch ein adaptives Vorgehen na-
he. Daher wurden die adaptiven 2D- und 3D-Tiefpassfilterungen implementiert und
untereinander und mit den 2D-nicht-adaptiven Ergebnissen verglichen.

Verwendet man eine dreidimensionale, nicht-adaptive Tiefpassfilterung, so werden die
Ergebnisse in stationiren Bereichen besser als im zweidimensionalen Fall, in bewegten

Bildbereichen hingegen kommt es zu einer ,, Vervielfachung® der Abbilder der bewegten
Objekte (sieh Abbildung 7.13).
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Abbildung 7.14: Bild 160 der reading Bildfolge: Originalbild (links) und 8:1 verkleinertes
Bild (rechts). Zum besseren Vergleich wurde das verkleinerte Bild wieder auf dieselbe Grofie
wie das Originalbild vergroflert.

Verwendet man eine 3-dimensionale, adaptive Tiefpassfilterung und wihlt einen grofien
Skalierungsbereich (o,.x = 4,0), so kommt es zwar nicht mehr zu einer Vervielfachung
der Objektabbilder, aber zu einem fiir unsere Zwecke zu starken Glattungseffekt.

Die besten Ergebnisse ergeben sich bei Verwendung einer adaptiven 2D Tiefpassfil-
terung (Abbildung 7.14): In Richtung der grofiten Gradienten wird mdoglichst wenig
geglédttet, wihrend entlang von Kanten oder in mehr oder weniger homogenen Berei-
chen stéarker geglittet wird.

7.2.3 Kombination der Ebenen zum Gesamtergebnis

In Hinblick auf die OF-Schitzung liefern Vektoren der Kategorien ‘DGD-OF’, ‘OFD’
und ‘ROF’ mehr Informationen als die iibrigen: Wihrend bei Punkten der Kategorie
,Neutral“ kaum eine Aussage iiber den OF mdoglich ist, und bei DGD-PP-Vektoren
nur eine Komponente zuverlissig geschitzt werden kann, liefern ‘DGD-OF’ und ‘OFD’
Vektoren einigermaflen verldfiliche Aussagen iiber beide Komponenten des OFs. Eine
hohe Zuverldssigkeit gibt es nur bei ROF-Vektoren. Deshalb sollte versucht werden,
moglichst viele ROF-Vektoren zu erhalten, moglichst wenige ‘DGD-PP’ und ‘N’ sowie
‘DGD-OF’ und ‘OFD’ nur, wo es unvermeidbar ist.

Dennoch liefern auch die Vektoren, die nicht als ROF kategorisiert werden, wichtige
Informationen, insbesondere in Hinblick auf eine Segmentierung des Bildes.

Zur Vereinfachung der Darstellung wird das Originalbild im Folgenden als Verkleine-
rungsebene 0 bezeichnet, die 2¢ : 1 verkleinerten Bilder als Ebene i mit i = 1, ..., imax.
Bisher arbeiten wir mit ¢,,,x = 3, d. h. die maximale Verkleinerung liegt bei 8 : 1, was
z.B. bei der Bildfolge reading zu einer Verkleinerung der PAL Bilder von 768 x 576
Pixel auf 96 x 72 Pixel fiihrt. Eine weitere Verkleinerung erscheint nicht sinnvoll, weil
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die Grofle der Faltungsmasken einen Rand erzwingt, in dem kein OF ausgerechnet wer-
den kann. Auf Bildern der Grofie 48 x 36 Pixel wire eine Berechnung nur auf einem
Bereich von etwa 30 x 18 Pixeln® moglich, weniger als ein Drittel der Gesamtgrofie.

Die Abarbeitung der Bildpyramide startet mit dem kleinsten Bild. Fiir jedes Ebenen-
paar i+1/i (beginnend mit i+1 = ip,y) testen wir die Konsistenz der ,Kategorisie-
rungsiibergiinge“ von Ebene i+ 1 nach Ebene i (, Kompatibel“ oder , Inkompatibel“?)
und beurteilen die Zuverldssigkeit der OF-Schétzung sowie ihren Beitrag zur Bildseg-
mentation (,Informationsgehalt®).

Diese Tests fiihren zu einer der folgenden drei moglichen Aktionen:

e Wenn Ebene ¢ mindestens so viel Information enthélt wie Ebene 7141, so behalten
wir die Kategorisierung aus Ebene ¢ als Zwischenergebnis bei, setzen den Vergleich
aber trotzdem mit der nichstfeineren Auflésung, also zwischen Ebene ¢ und ¢ —1
fort. In Tabelle 7.5 wird dieser Fall mit ,W* abgekiirzt (fiir , Weitermachen®).

e Wenn Ebene 7 weniger Informationen enthélt als Ebene ¢ + 1, beenden wir die
Auswertung und iibernehmen das Ergebnis von Ebene i+1 (,,A+1¢ fiir Akzeptiere
Ebene i+1).

e Wenn beide Ebenen Informationen enthalten, die in der jeweils anderen Ebene
nicht vorhanden sind, so beenden wir die Auswertung mit einer Kombination der
Kategorisierung aus Ebene i und der OF-Schitzung aus Ebene i+ 1 (,Komb* fiir
Kombination).

Tabelle 7.5 fasst die moglichen Ubergéinge zusammen. Auf den ersten Blick ist es iiber-
raschend, dass fast alle Ubergiinge als kompatibel betrachtet werden und die Auswer-
tung fortgesetzt wird. Dies ist aber darauf zuriickzufiihren, dass so viel Informationen
wie moglich bei héchster Bildauflésung gewonnen werden sollen.

Zusétzlich zu den oben angegebenen Bedingungen brechen wir die Auswertung fiir einen
Punkt auch dann auf Ebene 7 ab, wenn er einer der Kategorien ‘ROF’ oder ‘DGD-OF”
zugewiesen wurde und die Lénge des OF-Vektors grofier ist als die Hilfte der maximal
erlaubten Vektorldnge. Sonst besteht das Risiko, diese Grenze auf der nichsten Ebene
zu iiberschreiten. Bisher wird die maximale Vektorlinge auf oy, gesetzt. oyax = 22
und i, = 3 fithren somit zu einer zuverldssigen Schitzung fiir eine Bewegung von
bis zu 23 Pixel pro Bild, ohne dafiir — wie bisher — die Parameter o,,,, und maximale
Maskenbreite fiir einzelne Bildfolgen oder gar einzelne Objekte interaktiv anpassen zu
miissen.

7.2.4 Experimentelle Ergebnisse

Das Verfahren ist inzwischen sowohl fiir Voll- als auch fiir Halbbilder implementiert.
Allerdings wurden noch keine Versuche fiir Halbbilder durchgefiihrt.

3je nach maximaler Maskengrofe einige Pixel mehr oder weniger
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Kategorien
N
DGD-PP
DGD-OF
OFD
ROF

Abbildung 7.15: Vergleich der Ergebnisse von ,konventioneller OF-Schitzung® (oben) und
Pyramiden-Ansatz (unten) fir Bild 160 der Bildfolge reading, beschnitten auf den Bereich,
in dem die Pyramide berechnet werden konnte. Der Pyramiden-Ansatz verringert die Anzahl
der Punkte der Kategorie ,,Neutral“ erheblich, vor allem im unteren Bereich des Bildes,
indem dort zuverldssigere Informationen aus verkleinerten Bildern verwendet werden, ohne
dass dadurch die Umgebung des bewegten Fahrzeugabbildes beeintriachtigt wird.
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Abbildung 7.16: [reading] Vergleich der Ergebnisse fiir Bilder 130 und 650 mit bisherigem
(unten). Der Pyramiden- Ansatz reduziert die An-

Ansatz (Mitte) und mit Pyramiden- Ansatz
indem auf

zahl der als ,Neutral“ kategorisierten Vektoren erheblich, vor allem in Bild 650
zuverlissige Informationen aus verkleinerten Bildern zuriickgegriffen wird. Dennoch bleibt

die Diskontinuitdtsmauer in Bild 650 erhalten und gestattet so eine Trennung des Fahrzeug-
abbildes vom Hintergrund allein durch Betrachtung des lokal geschétzten OF.

?
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Kategorisierung Kategorisierung auf Ebene 7 + 1
auf Ebene 4 N DGD-PP | DGD-OF OFD ROF
N K-W K-W K-A+1 K-W K-A+1
DGD-PP K-W K-W K-W I-W K-Komb
DGD-OF K-W K-W K-W K-W K-Komb
OFD K-W I-W K-W K-W K-W
ROF K-W K-W K-W K-W K-W

Tabelle  7.5: Ergebnis des Kompatibilititstests (1. Buchstabe; K=Kompatibel,
I=Inkompatibel) und durch die Uberginge ausgeloste Handlungen (2. Buchstabe;
W=Weitermachen, A+1=Akzeptiere Ebene i + 1, Komb=Kombination) je nach Kate-
gorisierung auf Ebenen ¢ und 7 + 1. Weitere Erlduterungen im Text.

7.2.5 Folgerungen

Auch wenn die Ergebnisse auf den ersten Blick kaum von den bisherigen Ergebnis-
sen abweichen und fiir den Grofteil der Bildpunkte die OF-Schitzung der feinsten
Auflosung (Originalbild) ibernommen wird, so bildet der Pyramiden-Ansatz dennoch
die Basis fiir weitergehende Analysen. Die beiden Hauptvorteile sind, dass sehr grofie
Verschiebungsraten bearbeitet werden konnen und dass die Adaptionsparameter nicht
mehr fiir jede Bildfolge per Hand optimiert werden miissen.

7.3 Anwendungsbeispiele

Der Diskursbereich, in dem OF-Schitzung und Bild-Segmentierung am TAKS* ein-
gesetzt werden, ist u.a. die Verfolgung von Fahrzeugen im Bildbereich. Es ist daher
naheliegend, den Fortschritt durch die in dieser Arbeit dargestellten Untersuchungen
dadurch zu demonstrieren, dass Bildsegmentierung oder Fahrzeugverfolgung , erfolgrei-
cher® verlaufen als mit den zuvor verfiigharen Verfahren.

Bildsegmentierung Abbildungen 7.17, 7.18 und 7.19 zeigen zunéchst die Verbesse-
rung bei der GST-basierten Bildsegmentierung. Eine Moglichkeit zur Segmentierung
in Bildfolgen (vgl. [Middendorf 99; Middendorf & Nagel 01]) besteht darin, Objekte
durch sogenannte Diskontinuitdtsmauern vom Hintergrund und von anderen Objek-
ten zu trennen. Diese Diskontinuitdtsmauern setzen sich aus Punkten der Kategorien
‘OFD’ und ‘DGD-PP’ zusammen. Um eine saubere Trennung der Objekte zu erreichen,
ist es besonders wichtig, dass diese , Mauern® keine Ldcher aufweisen und gleichzeitig

nstitut fiir Algorithmen und Kognitive Systeme, Fakultit fiir Informatik der Universitit Karls-
ruhe (TH)
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Abbildung 7.17: Kategorisierung des herkémmlich berechneten GSTs (Mitte) und sich daraus
ergebende ,, Diskontinuititsmauern® (unten) in einem Ausschnitt von Halbbild 970 der Kreu-

zungsszene kwbB. Im dargestellten Ausschnitt bewegen sich vier Fahrzeuge und ein Fufiginger
(oben).

moglichst schmal sind, damit kleine Objekte nicht zu einem Grofiteil von der Diskon-
tinuitdtsmauer iiberlagert werden.

Vergleicht man nun zunéchst die in Abbildung 7.18 dargestellte GST-Kategorisierung
der neuen Verfahren mit dem herkémmlichen Verfahren (Abbildung 7.17), so erkennt
man, dass durch die neuen Verfahren zur GST-Bestimmung der Anteil an ‘OFD’-
Vektoren zugunsten der ‘ROF’-Vektoren deutlich abnimmt.

Betrachtet man nur die Diskontinuitdtsmauern (Abbildung 7.19), so kann man fest-
stellen, dass die ‘OFD’-Vektoren die Fahrzeugabbilder weit weniger stark iiberdecken
als zuvor, die Diskontinuitdtsmauern aber in den beiden Fillen mit Beriicksichtigung
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kS

N

Abbildung 7.18: Kategorisierung des GST fiir die in dieser Arbeit neu eingefithrten Verfahren,
von oben nach unten: feste Kovarianzmatrix, aber Beriicksichtigung der Diskontinuitétshin-
weise nach Variante 1 (100 Iterationen), adaptiv bestimmte Kovarianzmatrix, aber keine
Beriicksichtigung der Diskontinuitidtshinweise (10 Iterationen), adaptiv bestimmte Kovari-
anzmatrix bei gleichzeitiger Beriicksichtigung der Diskontinuitédtshinweise (10 Iterationen).
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Abbildung 7.19: Wie Abbildung 7.18, aber Darstellung der ,, Diskontinuitdtsmauern*.
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der Diskontinuitdtshinweise immer noch geschlossen sind. Insbesondere beim Abbild
des dritten Fahrzeugs dieser Fahrzeugschlange, das zu diesem Zeitpunkt teilweise von
einem Ampelmast verdeckt ist, zeigen sich erhebliche Unterschiede. Wahrend das Fahr-
zeugabbild beim herkémmlichen Verfahren nahezu vollstdndig von Diskontinuitdten
iiberlagert ist, ergeben die neuen Verfahren jeweils zwei grofie zusammenhéngende Be-
reiche von ‘ROF’-Vektoren im Front- und Heckbereich des Fahrzeugs, mit einer (sinn-
vollen) Einschniirung bzw. Unterbrechung im Bereich des Ampelmasts. Bei adaptiv
bestimmter Kovarianzmatrix ohne Beriicksichtigung der Diskontinuitdtshinweise féllt
diese Unterbrechung aber vergleichsweise breit aus, so dass die anderen beiden neuen
Verfahren hier Vorteile zeigen. In allen drei Fillen bleibt auch die Abgrenzung zu dem
Fuflgidnger erhalten.

Fahrzeugverfolgung Diese soeben beschriebene Verbesserung der OF-Kategorisie-
rung im Bereich des Abbilds des 3. Fahrzeugs wirkt sich auch bei einer Verfolgung die-
ses Fahrzeuges im Bildbereich aus. Dies soll am Beispiel einer , ROF-Flecken-basierten*
Fahrzeugverfolgung demonstriert werden. Dieses Verfahren (vgl. [Middendorf 99]) be-
ruht im Wesentlichen auf einer Segmentierung des Bildes durch Ballung von ROF-
Vektoren, die sich zueinander in einer 4er-Nachbarschaft befinden (ROF-Flecken). Nach
halb-automatischer Initialisierung® verlduft die Verfolgung durch Zuordnung von ROF-
Flecken zu einem verfolgten Objektabbild, wenn sie mit dessen aus dem vorangehenden
Bild pradizierter Position, Ausdehnung und mittlerer Bewegung kompatibel sind. Ei-
ne wesentliche Voraussetzung fiir das Gelingen einer solchen Verfolgung ist also das
Vorhandensein von zuordenbaren ROF-Flecken.

Abbildung 7.20 vergleicht die Fahrzeugverfolgung ohne und mit Beriicksichtigung der
Diskontinuitét bei der GST-Bestimmung. In beiden Féllen ist durch Verfahren, die
nicht Gegenstand der Untersuchung sind, sichergestellt, dass im gesamten Bereich des
Fahrzeugabbilds nach ROF-Flecken gesucht wird, die zur zuletzt geschiitzten Bewe-
gung des Fahrzeugabbilds kompatibel sind. Dennoch kann nur beim neuen Verfahren
ein ROF-Flecken links der Verdeckung ,aufgesammelt“ werden. Man erkennt, dass
durch die Beriicksichtigung der Diskontinuitit (rechte Spalte) noch wesentlich niher
an der verdeckenden Struktur Punkte als ROF-Vektoren kategorisiert werden, was ent-
scheidend fiir die erfolgreiche Fortsetzung des dargestellten Verfolgungsprozesses ist.

Anmerkung In manchen Fillen sind schon wesentlich simplere Verdnderungen des
Algorithmus oder der Parametrierung fiir Erfolg oder Miflerfolg einer Fahrzeugverfol-
gung verantwortlich. Wie bereits in Abschnitt 1.1 erwéhnt, konnte schon beim Erstellen
der in [Miick 00] verwendeten Trajektorien allein durch Verdnderung der Maskengrofie
aufgrund der in Kapitel 3 vorgestellten Untersuchungen im Vergleich zu [Miick et al. 00]
eine zusétzliche Trajektorie erzeugt werden. Bei Versuchen zur Fahrzeugverfolgung im

5Der Benutzer gibt einen Bildbereich vor, der nur ein Fahrzeugabbild enthiilt und bestimmt die
diesem Fahrzeugabbild zuzuordnenden ROF-Flecken durch Angabe eines Bereichs fiir den mittleren
OF-Betrag.
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Abbildung 7.20: Vergleich der ROF-Flecken (rot) fiir das dritte Fahrzeug der Fahrzeugschlan-
ge in den Halbbildern 925 bis 955 (Schrittweite 5) der Bildfolge kwbB beim Passieren mehrerer
verdeckender Masten. Die mittlere Spalte zeigt das Resultat bei Verfolgung auf Grundlage
des GST ohne Beriicksichtigung der Diskontinuitit, die rechte Spalte bei Beriicksichtigung
der Diskontinuitét. In beiden Fallen ist durch Verfahren, die nicht Gegenstand der Untersu-
chung sind, sichergestellt, dass im gesamten Bereich des Fahrzeugabbilds nach ROF-Flecken
gesucht wird, die zur zuletzt geschitzten Bewegung des Fahrzeugabbilds kompatibel sind.
Dennoch kann nur beim neuen Verfahren ein ROF-Flecken links der Verdeckung ,,aufgesam-
melt* werden. Dies ist v. a. darauf zuriickzufiihren, dass ROF-Vektoren noch wesentlich niher
an der verdeckenden Struktur geschétzt werden kénnen. Dies wird auch bei Betrachtung der
GST-Kategorisierung in Halbbild 940 (unten) deutlich.
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Bildbereich ([Zacharias 03]) zeigte sich aber auch, dass die neu entwickelten Verfahren
nicht in jedem Fall zu einer Verbesserung, sondern in manchen Fillen sogar zu einer
deutlichen Verschlechterung der Verfolgungsergebnisse fiithrten. Dafiir konnten mehrere
Griinde ausgemacht werden:

e Bei den erfolgreichen Verfolgungsversuchen mit den alten Verfahren wurden die
Parameter z. T. interaktiv fiir jeden einzelnen Versuch optimiert. Es wére sehr
iiberraschend, wenn genau derselbe Parametersatz nach erheblichen Verdnderun-
gen des Algorithmus weiterhin zu einer erfolgreichen Verfolgung fiihrt.

e Versucht man nun, auch fiir die neu entwickelten Verfahren, die Parameter zu
optimieren, so bewegt man sich in einem relativ groflen Suchraum. Schon in
[Middendorf 99] wurde auf die Sensitivitit des zugrundeliegenden Algorithmus
auf Parameterdnderungen hingewiesen.

e Es kann sogar vorkommen, dass eine Verbesserung der OF-Felder zu einer Ver-
schlechterung der Verfolgungsresultate fithrt: In einem Schritt des Verfolgungs-
algorithmus (Details in [Middendorf 99]) werden alle Punkte in einem bestimm-
ten Bereich aufgesammt und geballt, die einen fest vorgegebenen Mahalanobis-
Abstand von der fiir diese Bildpunkte geschitzten mittleren Bewegung unter-
schreiten. Der Mahalanobis-Abstand ist in diesem Zusammenhang — vereinfacht
ausgedriickt — die Anzahl an Standardabweichungen, die ein Mefiwert vom Mit-
telwert abweicht. Die notwendige Kovarianzmatrix wird gleichzeitig mit dem Mit-
telwert der OF-Vektoren iiber mehrere Bilder geschétzt. Nimmt nun die Varianz
der OF-Schitzungen ab, so nimmt der Mahanalobis-Abstand eines OF-Vektors
vom Mittelwert (bei gleichem euklidischen Abstand) zu.

Wie diese Uberlegungen gezeigt haben, ist also das Gelingen oder MiBlingen einer
Fahrzeugverfolgung nur bedingt ein geeignetes Kriterium, um die Qualitdt der OF-
Schéitzung oder der Bildsegmentierung zu beurteilen.

7.4 Fazit

In diesem Kapitel konnten einige Schwachstellen des Verfahrens erkldart werden. Die
Beriicksichtigung der Bewegungsdiskontinuitét wurde in die adaptive GST-Schitzung
integriert, was — wie durch Versuche gezeigt — zu einer Verbesserung der Ergebnisse
sowohl der OF-Schétzung als auch der GST-Kategorisierung fiihrte.



Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit leistet mehrere Beitrige zur Forschung im Bereich Bewegungs-
schiatzung und Segmentierung:

e Im ersten Teil der Arbeit wurden Implementierung und Parametrierung der Ba-
sisoperationen , Glattung” und ,, Ableitung® untersucht, z. T. unter Einbeziehung
des sowohl Ableitungs- als auch Glattungsoperationen erfordernden GST.

— Bei der Analyse der vorhandenen Implementierung und der damit verkniipf-
ten Korrekturverfahren stellte sich heraus, dass diese z. T. erhebliche Schwé-
chen aufwiesen, auch wenn sie bei speziellen Testfillen sehr gute Ergeb-
nisse lieferten. Davon ausgehend konnten neue Verfahren zur Korrektur
des durch Diskretisierung und Beschriankung der Maskengréfie verursachten
Fehlers entwickelt werden. Die Wirksamkeit dieser neuen Verfahren wurde
durch mehrere Versuche anhand klar definierter und naheliegender Krite-
rien nachgewiesen. Allerdings musste auch festgestellt werden, dass es im
Zweifelsfall besser ist, groflere Faltungsmasken zu verwenden als den durch
die Beschrinkung der Maskengrofie verursachten Fehler durch ein (stets auf
zusétzlichen Annahmen beruhendes) Verfahren zu korrigieren.

— Die nachfolgende Untersuchung des Einflusses der Skala auf das Ergebnis der
GST-Bestimmung — gemessen am Fehler der Gradientenrichtung und des
OF bei einer Bildfolge mit bekannter Grundwahrheit — diente hauptséchlich
dazu, den bei adaptiver GST-Bestimmung auftretenden Parameter ,,Skalie-
rungsbereich® verniinftig zu wihlen. Gleichzeitig konnte gezeigt werden, dass
die — im Sinne einer Minimierung des Fehlers eines mit der Grundwahrheit
vergleichbaren Merkmals — optimale Skala nicht eindeutig sein muss.

e Im zweiten Teil der Arbeit — Kapitel 6 — konnte ein bisher heuristischer Ansatz
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zur adaptiven GST-Bestimmung in einen theoretischen Rahmen eingebettet wer-
den. Diese Einbettung erleichtert die Analyse der auftretenden ,Problemfille“
und ermoglicht es u. a., den sonst heuristisch gewihlten Parameter ,,Anzahl der
Iterationen® fundierter zu wihlen. Durch algorithmische Anpassungen konnte
dariiberhinaus eine Verbesserung der OF-Schitzung erzielt werden. Die somit
erzielten Ergebnisse wurden mit den Resultaten anderer Autoren auf allgemein
bekannten , Standardbildfolgen® verglichen und erwiesen sich dabei als , konkur-
renzfahig®.

e Im dritten Teil der Arbeit konnten zunéchst einige Schwachstellen des Verfah-
rens erkldrt und zum Grofiteil auf eine Verletzung der dem Verfahren zugrunde
liegenden Annahmen zuriickgefiihrt werden. Fiir den Problemfall ,, Bewegungs-
diskontinuitédt® wurde ein neues Verfahren umgesetzt, das die im GST enthalte-
nen Hinweise auf das Vorliegen einer solchen Diskontinuitit durch Riickkopplung
schon wéhrend der adaptiven GST-Bestimmung nutzt. Dadurch konnte eine wei-
tere Verbesserung der OF-Schitzung und vor allen der Bildsegmentierung erzielt
werden. Auch in diesem Fall beruht das Vorgehen auf vergleichsweise wenigen
Annahmen. Insbesondere handelt es sich um ein streng-lokales Verhalten. Da-
durch wird bewusst auf die z. B. bei Niveauschnitt-Verfahren auf elegante Weise
gegebene Moglichkeit verzichtet, die ,,Diskontinuitdtsmauer bzw. Objektabbild-
kontur bei mangelnder lokaler Information aufgrund globalerer Information zu
schlieen. Trotzdem konnten mit diesem Verfahren Segmentierungsergebnisse er-
zielt werden, die zu einer Verbesserung der Ergebnisse beim Anwendungsbeispiel
,Fahrzeugverfolgung im Bildbereich“ fiihrten.

Insgesamt wurde darauf geachtet, die Zahl der Annahmen méglichst klein zu halten
und diese explizit zu formulieren. Dies fiihrt bei einem Vergleich der Ergebnisse zwar
zu einem etwas schlechteren Abschneiden als bei Ansétzen, die mehr Annahmen iiber
die Art der Bilder, den Abbildungsprozess oder die beobachtete Szene treffen. Die
durchgefiihrten Vergleiche zeigen aber, dass auch auf diesem Wege akzeptable Ergeb-
nisse erzielt wurden. Gleichzeitig ist eine leichtere Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf
andere Bildfolgen zu erwarten.

8.2 Ausblick

Trotz der erzielten Fortschritte besitzt das verwendete Verfahren zur GST-Bestimmung
und OF-Schitzung noch einige Schwéchen, die in zukiinftigen Arbeiten behandelt wer-
den miissen:

e Sowohl das lineare als auch das quasi-inverse Adaptionsverfahren fithren zwar
insgesamt zu einer Verbesserung, an einigen Punkten aber auch ohne Beein-
trachtigung durch Bewegungsdiskontinuitdten zu einer Verschlechterung der OF-
Schitzung. Durch die Einfiihrung des quasi-inversen Adaptionsverfahrens wurde
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Abbildung 8.1: Schematische Darstellung der Probleme durch Punktsymmetrie der Gauf}-
glocken: Der durchgezogene Kreis stellt den Bereich dar, der in der ersten nicht-adaptiven
Iteration zur Schitzung des Gradienten herangezogen wird. Im Adaptionsschritt wird der
betrachtete Bereich in Richtung des Gradienten gestaucht, senkrecht dazu ausgedehnt (ge-
punkteter Kreis). Wiinschenswert wiire aber die Betrachtung eines Bereiches, wie er durch
die gestrichelte Markierung angezeigt wird, da in positiver y-Richtung keine Kante vorliegt.

zwar ein nachweisbarer Fortschritt erzielt, offensichtlich ist aber das Adaptions-
verfahren immer noch nicht optimal. Unklar bleibt auch, ob es ein solches fiir die
Mehrzahl der Falle optimales Adaptionsverfahren tiberhaupt gibt.

e Grundidee der Adaption — wie auf Seite 113 dargestellt — ist es, dass Ableitungs-
und Mittelungsmasken grof§ ausgedehnt sind in Richtungen, in die sich die Grau-
wertstruktur wenig dndert, und nur geringe Ausdehnung in Richtungen besit-
zen, in die sich die Grauwertstruktur stark &ndert. Die Gaufiglocke kann diese
Anforderungen aber aufgrund ihrer Punktsymmetrie nur unvollstindig erfiillen.
Abbildung 8.1 illustriert dies an einem Beispiel. Betrachtet wird die Auswirkung
der Adaption an einem Punkt in der Ndhe einer stark ausgeprigten geradlinigen
Kante. Der durchgezogene Kreis symbolisiert den Bereich, der im Startschritt,
also bei nicht-adaptiver GST-Bestimmung, betrachtet wird. Die Adaption in der
bisherigen Form fiihrt im ersten Iterationsschritt zu einer Streckung des beriick-
sichtigten Bereichs entlang der Kante und zu einer Stauchung senkrecht dazu,
gepunktet dargestellt. Diese ,,Stauchung® fiithrt aber auch zu einer Minderung
des Einflusses des vom Aufpunkt gesehen weiter von der Kante entfernt liegenden
Bereiches (im Bild unten). Wiinschenswert wére eine Form der Gewichtungsfunk-
tion, wie sie durch die gestrichelte Figur angedeutet ist. Eine denkbare Losung
wiére eine Verschiebung des Maskenmittelpunkts von der Kante weg, wie es schon
von [Nitzberg & Shiota 92| vorgeschlagen wurde.

e Im Gegensatz zu [Koenderink 88] und [Lindeberg 97], die zeitliche Kausalitit
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fordern, behandelt das Verfahren bisher die Zeit genau so wie die rdumlichen
Dimensionen. Auch wenn in der hier vorgelegten Untersuchung keine Echtzeit-
Auswertung angestrebt wird, so konnte es auch beim Adaptionsverfahren Vorteile
bringen, zwischen Zeit- und Raumachsen zu unterscheiden.

e In (nahezu) homogenen Bereichen kann aufgrund mangelnder Information kein
zuverlidssiger OF geschitzt werden. Dieses Problem kann nur durch zusitzliche
Annahmen gelost werden. Eine Moglichkeit dazu wurde durch den Pyramidenan-
satz bereits aufgezeigt.! Eine genauere Analyse des Pyramidenansatzes oder die
Untersuchung von Alternativen stehen noch aus.

e Bei schneller Bewegung kann aufgrund mangelnder zeitlicher Kontinuitét (Ver-
stoBl gegen Annahme 2) kein zuverlédssiger OF geschétzt werden (vgl. [Midden-
dorf & Nagel 00]). Auch in diesem Fall kann der Pyramidenansatz zu Verbesserun-
gen fiihren. In diesem Bereich gibt es aber auch einige neuere Forschungsansétze
anderer Autoren, die im Rahmen der vorgelegten Arbeit nicht beriicksichtigt
wurden, da dies nicht Hauptgegenstand der Untersuchungen war.

e Vor allem bei der Bewegung von texturierten Objekten wie PKWs auf nahezu
homogenen Hintergrund ist der Bereich, in dem ein der Bewegung des Fahrzeug-
abbilds entsprechender OF geschétzt wird, oft deutlich iiber das Fahrzeugabbild
hinaus ausgedehnt. Dies ist unerwiinscht, aber bei genauer Betrachtung kein Feh-
ler, da dies nur bedeutet, dass eine solche Bewegung konsistent ist mit dem be-
obachteten Ausschnitt der Bildfolge. Durch eine zeitliche Fortschreibung der in
einem Bild gewonnenen Information ist eine erhebliche Verbesserung zu erwarten.
Dies bedingt aber auch zusétzliche Annahmen iiber die beobachtete Szene.

Obwohl die vorliegende Arbeit einige wesentliche Fortschritte erzielt hat, so gibt es
immer noch zahlreiche zu kldrenden Punkte. Vor allem der letztgenannte Punkt ver-
spricht weitere deutliche Fortschritte, erfordert aber aufgrund der dabei notwendigen
Zusatzannahmen ein besonders sorgfiltiges Vorgehen.

'Die dabei verwendete Annahme besteht darin, dass sich Punkte ohne Bewegungsinformation so
bewegen, wie der nichstgelegene Punkt mit zuverlidssiger Bewegungsinformation.



Anhang A

Referenzbildfolgen

Bei den Untersuchungen zur Bestimmung des OF's wurden verschiedene Bildfolgen als
Grundlage fir Vergleiche verwendet. In diesem Abschnitt werden diese Bildfolgen vor-
gestellt und thre Besonderheiten diskutiert.

A.1 trans_tree

Beschreibung

Die , Translating-Tree“-Bildfolge (Abbildung A.1) — erzeugt von David Fleet — ist ein
Testfall fiir eine rein translatorische Bewegung der Kamera senkrecht zur ihrer Sicht-
achse. Die Szene ist planar — es handelt sich um eine Foto-Tapete — es gibt also keinerlei
Bewegungsdiskontinuititen. Der Betrag der VR liegt zwischen 1.73 bis 2.30 Pixeln pro
Bild.

Abbildung A.1: Bilder 15 (links) und 25 (rechts) der ,, Translating-Tree“-Bildfolge trans_tree
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Abbildung A.2: Bilder 15 (links) und 25 (rechts) der , Diverging-Tree“-Bildfolge div_tree

Vorteile

e Die tatsdchliche VR ist bekannt und liegt in einem Bereich, fiir den differentielle
Verfahren noch gut geeignet sind.

e Es gibt keine Bewegungsdiskontinuitidten, auch wenn die abgebildete Szene dies
auf den ersten Blick suggeriert.

e Die Bildfolge ist ein ,Klassiker“: Es liegen Vergleichswerte fiir die Ergebnis-
qualitéit zahlreicher anderer Verfahren vor ([Barron et al. 94]), vgl. auch Ab-
schnitt 6.2.

Nachteile
e Es handelt sich um eine semi-synthetische Bildfolge, d.h. es wurde eine kon-
trollierte Kamerabewegung in kalibrierter Umgebung durchgefiihrt. Mogliche —

und in der Praxis selbst bei sorgféltigem Vorgehen nicht vollig zu vermeidende —
Meflungenauigkeiten verursachen unbekannte Fehler bei der Referenz-VR.

e Die Bildfolge ist nur wenige (41) Bilder lang.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv der University of Western Ontario ([CSD-UWO-Archiv]).
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Abbildung A.3: Bilder 2 (links) und 12 (rechts) der , Yosemite“-Bildfolge yosemite

A.2 div_tree

Beschreibung

Die ,Diverging-Tree“-Bildfolge (Abbildung A.2) — erzeugt von David Fleet — ist ein
Testfall fiir eine rein translatorische Bewegung der Kamera entlang ihrer Sichtachse.
Die Szene ist planar — es handelt sich um eine Foto-Tapete — es gibt also keinerlei

Bewegungsdiskontinuitéiten. Die VR liegt zwischen 0,0 (im Zentrum) und 2,0 Pixeln
pro Bild.

Vor- und Nachteile

Wie bei der ,, Translating-Tree“-Bildfolge.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv der University of Western Ontario ([CSD-UWO-Archiv]).

A.3 yosemite

Beschreibung

Die Yosemite-Bildfolge (Abbildung A.3) — erzeugt von Lynn Quam — zeigt eine , Flug-
szene“, die durch Aufprojektion einer Aufsicht auf ein dreidimensionales Geldndemodell
erzeugt wurde, bei linearer Bewegung der ,Kamera“ auf die Szene zu. Der Betrag der
VR liegt zwischen 0.0 und 5.4 Pixeln pro Bild.



212 ANHANG A. REFERENZBILDFOLGEN

Vortelile

e Die Szene ist herausfordernder als die Translating-Tree- und Diverging-Tree-
Bildfolge, da sie eine grofie VR und Bewegungsdiskontinuitéten enthélt.

e Die tatsachliche VR ist bekannt.

e Die Bildfolge ist ein , Klassiker”: Es liegen Vergleichswerte fiir die Ergebnisqua-
litdt zahlreicher anderer Verfahren vor ([Barron et al. 94]).

Nachteile

e Die tatséichliche VR liegt nur mit deutlichen Quantisierungsfehlern (mit Quanti-
sierungsstufen von ca. 0.03 Pixeln/Bild) vor.

e Ein Teil der Szene (Wolken) hellt sich von Bild zu Bild stark auf. Ein Vergleich
nur des mittleren Fehlers verschiedener Ansitze unter Beriicksichtigung dieses
Bereichs ldasst daher keine Riickschliisse zu, ob der vermeintlich bessere Ansatz
nur diese Aufhellung (besser) modelliert oder auch zu Verbesserungen in den
iibrigen Bildbereichen fiihrt.

e Die Bildfolge ist sehr kurz (nur 15 Bilder).

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv der University of Western Ontario ([CSD-UWO-Archiv]).

A.4 +tr bsb

Beschreibung

Bei der Bildfolge tr_bsb (Abbildung A.4) handelt es sich um die Anfang der 90er Jahre
von M. Otte aufgenommene , Marmorblockszene“: Mehrere Marmorblocke stehen auf
einer ebenen Platte mit marmor-artiger Textur. Die Kamera wurde an einem Robo-
terarm rein translatorisch bewegt. Zusétzlich wurde einer der Blocke von Bild zu Bild
verschoben. Man konnte diese Bildfolge als semi-synthetisch bezeichnen, da sie eine
Kombination aus kontrollierter Bewegung und realen Objekten darstellt.

Vorteile

e Die Szene ist reprisentativ fiir die Bewegung texturierter Objekte.
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Abbildung A.4: Bilder 25 (links) und 45 (rechts) der Marmor-Bildfolge tr_bsb

e Es gibt grofle, zusammenhéngende, gleichformig bewegte Flédchen, ideal fiir die
Bestimmung von , glatten® OF-Feldern.

e Otte hat aus der bekannten Szenengeometrie und der Kamerabewegung die ,,tat-
séchliche” VR berechnet. Diese steht fiir Vergleiche zur Verfiigung. Dabei wurden
nur Pixel beriicksichtigt, die eindeutig das Abbild einer Fliache in der Szene sind,

also keine Pixel, bei denen Flichen aufeinandertreffen.

e Aus den Untersuchungen von [Otte 94] sind Vergleichswerte des OF-Fehlers ver-
fiigbar.

Nachteile

e Die Details der Methode zur Erzeugung der ,tatsédchlichen® VR und der damit
verbundene Fehler sind unbekannt.

o Systematische Unterschiede zwischen VR und geschitztem OF lielen Zweifel an
der Korrektheit der berechneten VR aufkommen.

e Die Bewegung der Kamera und des Marmorblocks sind nicht exakt definiert;
moglichweise fand keine gleichméfiige Bewegung im Verlauf der Bildfolge statt.

e Die Vergleichswerte des OF-Fehlers stehen grofitenteils nur als Grafiken ohne
Mafstab zur Verfiigung.

e Es gibt sehr dunkle, kontrastarme Bildbereiche.
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Abbildung A.5: Habbilder 930 (links) und 2650 (rechts) der Bildfolge kwbB.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv des IAKS ([IAKS-Archiv]): ;Marbled Block (old version) tr_bsb*.

A.5 kwbB

Beschreibung

Die Bildfolge kwbB (Abbildung A.5) ist eine insgesamt fast 3500 Halbbilder (ca. 70
Sek.) lange Aufnahme einer innerstidtischen Kreuzung in Karlsruhe, aufgenommen
von einer temporér aufgestellten, an einem Stativ befestigten Kamera.

Vortelile

Die Bildfolge ist typisch fiir die vom TAKS untersuchten Verkehrsszenen:

e zahlreiche, kleine, unterschiedliche Objekte (PKW, LKW, Motorréder, Fufiginger),
e unkontrollierbare Beleuchtungsverhéltnisse inkl. Spiegelungen und Schattenwurf,

e sich dndernder Bildausschnitt durch Vibrationen der Kamera und Synchronisa-
tionsfehler,

e zeilenversetzte Halbbilder.
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Abbildung A.6: Halbbilder 540 (links) und 1580 (rechts) der Bildfolge stau02.

Nachteile

e Es werden Halbbilder verwendet, was moglicherweise zu einer bisher nicht beob-
achteten Beeinflussung der Ergebnisse fiihrt.

e Eis liegt keine Referenz-VR vor.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv des IAKS ([IAKS-Archiv]): , Karl-Wilhelm-Strafie (normal conditi-
ons, old camera position) kwbB*.

A.6 stau02

Beschreibung
Die Bildfolge stau02 (Abbildung A.6) ist insgesamt iiber 2000 Halbbilder lang. Da sie

nicht offentlich verfiigbar ist, wurde sie nur dann herangezogen, wenn Effekte demon-
striert werden sollen, die bei anderen Bildfolgen nicht beobachtet werden konnten.

Vor- und Nachteile

Bei dieser Bildfolge treten dieselben Vor- und Nachteile auf wie bei der Bildfolge kwbB.
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Abbildung A.7: Halbbilder 550 (links) und 810 (rechts) der Bildfolge reading.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv des IAKS ([IAKS-Archiv]): ,, Karl-Wilhelm-Strafie (normal conditi-
ons, old camera position) stau02“.

A.7 reading

Beschreibung

Die Bildfolge reading (Abbildung A.7) wurde als Test-Bildfolge des PETS 2000-
Workshops verdffentlicht. Sie besteht aus 1452 JPEG-komprimierten Bildern. Insge-
samt bewegen sich drei PKWs und zwei Fuflgénger durch das Blickfeld der Kamera.

Vorteile

e Die Bildfolge ist sehr herausfordernd. Die PKWs bewegen sich mit bis zu 16
Pixel/Bild oder bremsen bis zum Stillstand.

e Es liegen Vergleichsergebnisse ([Ferryman 00]) anderer Autoren vor.

Nachteile

e Durch die starke Komprimierung (PAL-Farbbilder mit 442368 Bildpunkten sind
auf durchschnittlich 54 KB reduziert) wird vor allem bei bewegten Objekten die
Annahme konstanter Helligkeit (Annahme 4) verletzt.
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Abbildung A.8: Bilder 140 (links) und 150 (rechts) der Bildfolge marmor_stat.

e Durch die sehr schnelle Fahrzeugbewegung ist ein differentielles Verfahren eigent-
lich ungeeignet.

Bemerkung

Einige Versuche verwenden die verkleinerte Version reading_ua, die durch rdumliche
Tiefpassfilterung mit einer isotropen GauBmaske (0 = 0.5) und anschlieflende 2 : 1-
Unterabtastung gewonnen wurde.

Bezugsquelle

PETS-Workshop Bildfolgen-Archiv ([PETS-Archiv]).

A.8 marmor_stat

Beschreibung

Als Konsequenz aus der Tatsache, dass bei den bisher verwendeten Realwelt-Bildfolgen
die tatsdchliche Verschiebung nur mit unzureichender Genauigkeit bekannt ist, wurde
eine neue synthetische Bildfolgen generiert. Die Erzeugung erfolgte mit Hilfe des ,,Per-
sistance of Vision Ray-Tracers (POVRay)“. Es wurde eine Szene mit texturierten Ober-
flichen modelliert, die einer Marmor-Oberfliche dhnlich sehen. Die stationire Kamera
blickt schrig auf eine Marmorplatte, auf der sich ein stationédrer und zwei gleichformig
bewegte Marmorquader befinden (Abbildung A.8). Die Bildfolge ist 200 Bilder lang
und kann bei Bedarf beliebig in beide Richtungen verldngert werden.

Durch mehrere Untersuchungen wurde sichergestellt, dass die Bilddaten und die Referenz-
VR tatséchlich fehlerfrei sind:
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Abbildung A.9: Projektion des 3D-Szenenmodells in Bild 100 der Bildfolge marmor_stat
(links) und Ausschnittsvergrofierung (rechts). Die iiberlagerten Modellkanten stimmen ex-
akt mit den Bildkanten iiberein.

e Eine visuelle Begutachtung der Bilder ergab, dass aufeinanderfolgende Bilder ,,zu-

einander passen“, also weder Anderungen der Gesamthelligkeit noch unerklérliche
Anderungen der Grauwertstruktur auftreten. Im stationsiren Teil der Bildfolge
wurde dariiber hinaus durch punktweisen Vergleich der Grauwerte sichergestellt,
dass diese sich abgesehen von Schatten-Effekten nicht dndern.

Um eine fehlerhafte Referenz-VR auszuschlieflen, wurde zunéchst durch stichpro-
benartige Inspektion der Daten sichergestellt, dass die Werte der VR an benach-
barten Punkten konsistent zueinander sind, dass also eine kleine, aber systemati-
sche Anderung der VR von Pixel zu Pixel erfolgt. AuBierdem wurde kontrolliert,
dass ,,Unstetigkeiten der VR exakt auf den Objektkanten auftreten und nicht
etwa um einen oder mehrere Pixel verschoben. Versuche mit den geschétzten lo-
kalen Tensoren (Vg)(Vg)' (siehe z.B. Winkel oy, g, in Abbildungen 5.2 und
5.4) zeigen auBerdem, dass bei Verwendung der Referenz-VR Punkte mit klei-
nem und mit groflem Fehler der lokalen Tensoren zumindest auf den ersten Blick
unregelméfBig verteilt sind, was gegen eine systematisch zu grofl oder zu klein
angesetzte VR spricht.

Vortelile

e Die Bewegungen der Objekte in der Szene und ihrer Abbilder im Bildbereich sind

exakt bekannt (siehe auch Abbildung A.9), ebenso die internen und externen
Kameraparameter. Messungenauigkeiten wie bei semi-synthetischen Bildfolgen
sind somit ausgeschlossen.

e Alle Aufnahmeparameter (Beleuchtung, Spiegelungen, Schattenwurf, .. .) kdnnen

kontrolliert werden.
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Nachteile

e Die deutlich texturierten Oberflichen des ,, Marmors“ sind untypisch fiir die sonst
von uns beobachteten Objekte.

o _Realwelt-spezifische® Probleme konnen nicht erkannt werden.

Bezugsquelle

Bildfolgen-Archiv des IAKS ([IAKS-Archiv]): ,Marbled Block (new version)“.

Herleitung der Projektionsmatrix bei marmor_stat

Die Erzeugung der VR aus der bekannten Objektbewegung im Szenenbereich erfolgte
mit Hilfe von xtrack. Dazu muss u.a. die Rotation des Kamerakoordinatensystems
gegeniiber dem Weltkoordinatensystem bekannt sein, wéhrend bei POVRay nur die Ro-
tation um die einzelnen Achsen angegeben werden muss:

e Rotation um z-Achse um 45°:
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Verzeichnis der Annahmen

10

Die verarbeiteten Bilder entstehen in systematischer Art und Weise durch
einen mathematisch zumindest anndhernd beschreibbaren physikalischen
Abbildungsprozess. (Seite 6)

Von Bild zu Bild erfolgen nur kleine, systematische Anderungen der Szene
und der Kameraparameter. (Seite 7)

Bei sorgfiltigem Vorgehen ist der geschitzte Optische Fluss eine gute

Néherung an die tatséchliche Verschiebungsrate. (Seite 10)
Die Helligkeit des Abbilds eines Szenenpunkts bleibt in aufeinander fol-
genden Aufnahmen gleich. (Seite 11)
Die Bewegung eines Bildpunktes ist in kleinen Zeitintervallen gleichférmig.

(Seite 12)
Die Bildfunktion g ist differenzierbar. (Seite 12)

Die Bildfunktion &ndert sich in der lokalen Umgebung jedes Punktes néhe-
rungsweise linear. (Seite 13)

Alle Punkte in einer hinreichend grofien rdumlich-zeitlichen Umgebung des
jeweils betrachteten Punktes (Aufpunkt) bewegen sich im Wesentlichen
genauso wie der Aufpunkt. (Seite 13)

Alle Grauwerte sind mit einem additiven, normalverteilten Fehler (Rau-
schen) mit Mittelwert 0 und positions-, helligkeits- sowie zeitunabhéngiger

Varianz 62 behaftet, dessen Verteilungen voneinander unabhiingig sind.
(Seite 19)

Die Ableitungsschitzung ist mit einem normalverteilten Rauschen behaf-
tet, das fiir alle partiellen ersten Ableitungen an allen Bildpunkten dersel-
ben Verteilung unterliegt und dessen Verteilungen voneinander unabhiingig
sind. (Seite 19)
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A+1

AGR

AG
AK

AR
AS
AS,

>waoa

BBE
BBH
BPE
BSB
BSE

CCD

abgetastete Maskenkoeffizienten, Maske beiderseits um 1 Pi-
xel vergroflert

abgetastete Maskenkoeffizienten (ohne jede Korrektur)

abgetastete, gradienten-basiert randkorrigierte Maskenkoeffi-
zienten

abgetastete, gradienten-basiert skalierte Maskenkoeffizienten

abgetastete Maskenkoeffizienten —mit Skalierung nach
[Korn 88|

abgetastete Maskenkoeffizienten mit Randkorrektur
abgetastete, skalierte Maskenkoeffizienten (Tiefpass)

abgetastete Maskenkoeffizienten, o-basierte Skalierung (Ab-
leitung)

abgetastete Maskenkoeffizienten, modifizierte o-basierte Ska-
lierung (Ableitung)

Bild-Bereichs-Ebene
Bild-Bereichs-Hinweise
Begriffliche-Primitiven-Ebene
Bildsignalbeschreibungen
Bild-Signal-Ebene

Charge Coupled Device, ladungsgekoppeltes Bauelement (ge-
brauchlichster Typ des Sensorchips in Digitalkameras)
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26

o6
o6

93
23
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DGD-OF
DGD-PP
DGD

GST

HB
HSI

I+1

IGR

IG
IK
IM

IR
IS
IS,

H@an

JPEG

NF
NSE

Unterkategorie von DGD
Unterkategorie von DGD

Kategorie ,,Dominierende Gradientenrichtung®

Grauwert-Struktur-Tensor

Halbbild (bei zeilenversetzten Bildern)

Hue-Saturation-Intensity (Farbsystem)

integrierte Maskenkoeffizienten, Maske beiderseits um 1 Pixel
vergroflert

integrierte Maskenkoeffizienten (ohne jede Korrektur)

integrierte, gradienten-basiert randkorrigierte Maskenkoeffi-
zienten

integrierte, gradienten-basiert skalierte Maskenkoeffizienten
integrierte Maskenkoeffizienten mit Skalierung nach [Korn 8§]

integrierte Maskenkoeffizienten mit Rand- und Mittelkorrek-
tur

integrierte Maskenkoeffizienten mit Randkorrektur
integrierte, skalierte Maskenkoeffizienten (Tiefpass)

integrierte Maskenkoeffizienten, o-basierte Skalierung (Ablei-
tung)

integrierte Maskenkoeffizienten, modifizierte o-basierte Ska-
lierung (Ableitung)

Joint Photographic Experts Group

Normal-Fluss
Natiirlich-Sprachliche-Ebene
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23
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26
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23
26
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NTSC National —Television System Committee (US-Fernseh- 8
Standard)
N Kategorie , Neutral® 23
0]
o. B. d. A. ohne Beschrinkung der Allgemeinheit 32
OA Objektabbild 173
OFCE Optical Flow Constraint Equation, OF-Beschrinkungsglei- 12
chung
OFD Kategorie ,,OF-Diskontinuitat* 24
OF Optischer Fluss 9
P
PAL Phase Alternating Line (européischer Fernseh-Standard) 50
PDE partial differential equation 16
R
RGB Rot-Griin-Blau (Farbsystem) 8
ROF Kategorie ,,Reguldrer Optischer Fluss“ 24
S
SAE Sensor-Aktuator-Ebene 1
SBE Szenen-Bereichs-Ebene 2
T
TLS Total Least Squares 20
U
u. d. N. unter der Nebenbedingung 20
v
VRE Verhaltens-Reprisentations-Ebene 2

VR Verschiebungsrate 9
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Winkelschwellwert ,, DGD-PP“
Faltungsoperator

Laplaceoperator Au = gy + Uy,
Euklidnorm

Frobeniusnorm

Ausdehnungsfaktoren

Winkel zwischen dem Vektor v, und der Invarianzebene E
erwarteter, theoretischer Maskenfehler
partiellen Ableitung der Funktion g nach z
Uberlappungsfaktor fiir Ableitungen
Uberlappungsfaktor fiir Mittelungsmasken
Invarianzebene

Eigenvektors zum kleinsten Eigenwert A\,
Fehlerfunktion: erf(z) = 2/y/7 - [, e~ dt
Adaptionsfunktion
Skaleniterationsfunktion

Schiatzfunktion

Tensor-Iterationsfunktion

Fliche unter der i-ten Ableitung der Gaufunktion im Inter-
vall [z, z]

i-te Ableitung der Gaufifunktion
Grauwertfunktion, Bildfunktion

grofiter moglicher Grauwert (abhiingig von interner Darstel-
lung)

kleinster moglicher Grauwert
abkiirzende Schreibweise fiir die partiellen Ableitungen (Gra-

dienten) der Bildfunktion w|wv w|w und w|w
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Gradientenvektor (., gy, g1)"

maximale Verkleinerungsstufe bei der Bildpyramide
Einheitsmatrix der Grofle n x n

Maskenkoeffizienten (eindimensionale Maske)

korrigierte Maskenkoeffizienten (eindimensionale Masken)
Eigenwert

normierter Eigenwert

grofftmoglicher Eigenwert des GST

kleinster Eigenwert

obere Intervallgrenze des Maskenbereichs
Maskenbereichsvektor

Menge der moglichen GST

Menge der moglichen Kovarianzmatrizen
Maskenbereich

Maskenausdehnung

Menge der natiirlichen Zahlen (ohne 0)
Normalverteilung mit Mittelwert g und Varianz o?
Winkelmafl nach [Barron et al. 94]

Fehlerprojektion

Menge der reellen Zahlen

Menge der reellen n-dimensionalen Vektoren

Menge der reellen m x n-Matrizen

Standardabweichung der eindimensionalen Gaufifunktion
Kovarianzmatrix einer mehrdimensionalen Gaufifunktion
Ableitungs-Kovarianzmatrix
Mittelungs-Kovarianzmatrix

Gesamtschiefe

Richtungsschiefe

Standardabweichung einer mehrdimensionalen Gauflfunktion
mit Kovarianzmatrix in Diagonalgestalt in z-, y- bzw. t-
Richtung

minimale und maximale Varianz in Hauptachsenrichtung der
im Adaptionsschritt bestimmten Kovarianzmatrizen

Kategorisierungsschwellwert ,, DGD-PP*
Kategorisierungsschwellwert , DGD“

Kategorisierungsschwellwert , Neutral®“
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UN+
uy

U(zo)

V4

gﬁmgu T, Hov

GHAfo T, HOV

Kategorisierungsschwellwert ,OFD*
Zeitpunkt

Skalenoperator

OF-Vektor (uy, us)”

erweiterter OF-Vektor (uy, uy, 1)”
erweiterter NF-Vektor (nq,ny, 1)
Normal-Fluss-Vektor
rdumlich-zeitliche Umgebung von x
VR-Vektor

erweiterter VR-Vektor (vy, vy, 1)

Wert einer am Punkt xq zentrierten dreidimensionalen Mitte-
lungsmaske am Punkt & mit Mittelungskovarianzmatrix X ,,

Wert einer am Punkt xg zentrierten dreidimensionalen Maske
zur Berechnung der partiellen z-Ableitung am Punkt & mit
Kovarianzmatrix >4

riumliche Koordinaten eines Bildpunkten, Pixelposition
Menge der ganzen Zahlen

der vom Ursprung aus gesehen am weitesten entfernt liegende
nicht-negative Nulldurchgang der i-ten Ableitung
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A, siehe Laplace-Operator BBE, siehe Bild-Bereichs-Ebene
V, siehe Nabla-Operator BBH, siehe Bild-Bereichs-Hinweise
®, siehe Faltungsoperator Begriffliche-Primitiven-Ebene, 2
Beleuchtung, 11
A Bewegung, 11
Abbildungsprozess, 6, 9 Bewegungsschitzung, 3
Abgeschlossenheit, 154 Bild, 1, 6
Ableitungsbestimmung, 2 seilenversetzt, 9, 50
Ableitungsmaske, 14 Bild-Bereichs-Ebene, 2
Gradienten-orientierte Randkorrek- Bild-Bereichs-Hinweise, 2
tur, 45 Bild-Signal-Ebene, 1
Gradienten-orientierte Skalierung, 43 Bildauswertung, 6
Mittelkorrektur, 41 Bildfolgen, 107
modifizierte o-basierte Skalierung, 40 Bildprimitive, 6
Randkorrektur, 41 Bildpyramide, 192
o-basierte Skalierung, 39 Bildsegmentierung, 4
Skalierung nach Korn, 40 Bildsignalbeschreibungen, 2
Ableitungsoperator, 15 Bildverarbeitung, 6
Abtastung, 28 Binomialfilter, 36
Adaption, 106 Box-Miiller-Transformation, 66
Grundidee, 113 BPE, siehe Begriffliche-Primitiven-Ebene
lineare —, 114 Brouwer
quasi-inverse —, 116 Fixpunktsatz von —, 154
ungekoppelte quasi-inverse —, 166 BSB, siehe Bildsignalbeschreibungen
Adaptionsfunktion, 110, 154, 157 BSE, siehe Bild-Signal-Ebene
anisotrope Faltungsmaske, 33
Ansatz C .
Faltungs-, 17 &w“ mm_vuv 29
Variations-, 17 CCD, 19
Ausdehnungsfaktoren, 114
Auswahl, 106 D
Démpfung, 161
B DGD, 23
Bandpassfilter, 14 DGD-OF, 23
Bauer-Fike DGD-PP, 23
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Diskontinuitit, 24, 173
Diskontinuitétsbereich, 119, 173
Diskontinuitdtsflecken, 180
Diskontinuitdtshinweis, 173
Diskontinuitidtsmaske, 189
Diskontinuitatsmaf}, 173, 187
Diskontinuitdtsmauer, 182
diskrete Faltung, 14, 36
Diskretisierung, 9, 26
doppelt-adaptives Verfahren, 112

E
Ebene
Begriffliche-Primitiven-, 2
Bild-Bereichs-, 2
Bild-Signal-, 1
Natiirlich-Sprachliche-, 2
Sensor-Aktuator-, 1
Szenen-Bereichs-, 2
Verhaltens-Représentations-, 2
Eigenvektor, 21
Eigenwert, 21
-problem, 67
Eigenwerte
normierte, 114
einfach-adaptives Verfahren, 110
Euklid-Norm, 149

F
f(z,0), 27, 36
FO(z1,29,0), 28
fa, siehe Adaptionsfunktion
fs, stehe Schitzfunktion
fs1, siehe Skaleniterationsfunktion
fr1, siehe Tensor-Iterationsfunktion
Fahrzeugverfolgung, 3
Faltung

diskrete —, 14, 36
Faltungsansatz, 17
Faltungsformel, 15
Faltungsmaske, 14, 27

anisotrope, 33

Ausdehnung, 27
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endliche Ausdehnung, 27
Gradienten-orientierte Randkorrek-
tur, 45
Gradienten-orientierte Skalierung, 43
Grofle, 27
isotrope, 31
Mittelkorrektur, 41
modifizierte o-basierte Skalierung, 40
Randkorrektur, 38, 41
o-basierte Skalierung, 39
Skalierung, 38
Skalierung nach Korn, 40
Faltungsoperator, 15, 36
Farbbild, 8
Umrechnung in Grauwerte, 8
Farbkanal, 8
Farbsystem, 8

HSI-, 8
RGB-, 8
YIQ-, 8

Fehlerfortpflanzung, 60
Fehlerprojektion, 95
Fehlerquadrate
kleinste Summe der —, 47
kleinste Summe der absoluten —, 20
kleinster Median der —, 20
Filter, 14
Bandpass-, 14
Binomial-, 36
Hochpass-, 14
Tiefpass-, 14
Filterung
Tiefpass-, 2
Fixpunkt, 152
Fixpunktsatz von Brouwer, 154
Frobenius-Norm, 150

Funktion
Adaptions-, 110, 154
Schitz-, 153

Skalen-Iterations-, 154
Tensor-Iterations-, 154
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Gauflglocke, 18
Gesamt-Uberlappungsfaktor, 92
Gesamtschiefe, 167
Glattungsmaske, 14
Glattungsoperator, 15
Glattungswirkung, 15
Glattheitsforderung, 13
Gleichung
Laplace-, 17
lineare homogene Diffusions-, 16
Wirmeleitungs-, 16
Gradienten-orientierte
Randkorrektur, 45
Skalierung, 43
Gradientenvektor, 12, 67
Grauwert, 8
Grauwert-Ableitungstensor, siehe Grauwert-
Struktur-Tensor
Grauwertbild, 7
Grauwert-Struktur-Tensor, 5, 6, 21, 68
Bestimmung
doppelt-adaptives Verfahren, 112
einfach-adaptives Verfahren, 110
fortschreibend einfach-adaptives Ver-
fahren, 111
mehrfach-adaptives Verfahren, 113
Kategorisierung, 22, 118, 173
Schétzfunktion, 153
Grauwertkante, 173
Grauwertsprung, 52, 53
Grauwertiibergang, 52
linearer —, 53
GST, siehe Grauwert-Struktur-Tensor

H

Halbbild, 9
Halbgruppen-Eigenschaft, 16, 26
Hauptachsenrichtung, 106, 153
Helligkeit, 8

Hochpassfilter, 14
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1
Integration
stiickweise —, 28
Intensitit, 8
Invarianz
Skalen-, 41
Invarianzebene, 67, 80
isotrope Faltungsmaske, 31
[teration
gedampfte, 161
Iterationsfunktion
Skalen-, 154
Tensor-, 154

K
k9 (n, o), 36
k@ (n, o), 37
Kamera-Kalibrierung, 3
Kameraparameter, 1, 7
Kanal

Y-, 8
Kante

Grauwert-, 173

Objektabbilds-, 173
Kirsch-Operator, 15
Kognitives Sichtsystem, 3
Konvergenz, 125
Konvergenzkriterium, 125, 149
Korrelationsverfahren, 10, 12
Kovarianz

Start-, 109
Kovarianzmatrix, 16, 18, 21, 81

L
Laplace-Gleichung, 17
Laplace-Operator, 16, 26
Least Median of Squares, 20
Least Squares, 47
Total, 20
lineare Adaption, 114
lineare homogene Diffusionsgleichung, 16
linearer Diffusions-Skalenraum, 16
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linearer Grauwertiibergang, 53
linearer Skalenoperator, 16

linearer Skalenraum, 16

LMedS, siehe Least Median of Squares
lokaler Tensor, 67

LS, siehe Least Squares

Luminanz, 8

M
Marr-Hildreth-Koenderink-Witkin-Theorie,
16

Maske

Ableitungs-, 14

Glattungs-, 14

Tiefpass-, 14
Maskenausdehnung, 27

Fehler durch endliche —, 27
Maskenbereich, 27, 31, 81
Maskenbreite, 27, 53
Maskenfehler, 53, 71

erwarteter, 29

tatsdchlicher, 29

theoretischer, 29
Maskenfunktion, 15
Maskengrofle, 15, 27

Beschréankung der —, 26

Wahl der —, 27
Maskenkoeffizienten

abgetastet, 36

Bestimmung, 35

integriert, 37

Korrektur, 37, 81

vorldufige Bestimmung, 36
Mehr-Skalen-Ansatz, 15
mehrfach-adaptives Verfahren, 113
Minimierungsproblem, 20

N

N, 23

Nabla-Operator, 12, 67

National Television System Committee,
8

Natiirlich-Sprachliche-Ebene, 2

NF, siehe Normal-Fluss
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NF-Vektor, 69
nicht-linearer Skalenoperator, 16
nicht-linearer Skalenraum, 16
Norm
Euklid-, 149
Frobenius-, 150
Normal-Fluss, 69
NF-Vektor, 69
NSE, siehe Natiirlich-Sprachliche-Ebene
NTSC, siehe National Television System
Committee
NTSC-Standard, 8, 50
Nulldurchgang, 29
Nullstelle, 29

O
Objekt, 1
Objektabbild, 1
Objektabbildskante, 173
OF, siehe Optischer Fluss
OFCE, siehe OF-Beschrinkungsgleichung
OFD, 24, 173
Operator
Ableitungs-, 15
Faltungs-, 15, 36
Glattungs-, 15

Kirsch-, 15
Laplace-, 16, 26
Nabla-, 12, 67
Roberts-, 15
Skalen-, 16, 41
Sobel-, 15

Optischer Fluss, 5, 6, 9
OF-Beschriankungsgleichung, 12
OF-Bestimmung, 6
OF-Feld, 9
OF-Schétz-Zyklus, 132
OF-Vektor, 9

erweiterter, 12

Orts-Frequenzraum, 14

Ortsraum, 14

Orts-/Zeitraum, 14

Ostzillation, 131
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PAL-Standard, 50, 216
Parameter
Skalierungs-, 15
partial differential equation, sieche PDE
PDE, 16
Pseudo-Inverse, 47

Q

Quantisierung, 9
quasi-inverse Adaption, 116

R

Randkorrektur, 38
Gradienten-orientierte, 45

Rauschen, 4, 7

Referenzfehler, 122

Regression, 46

RGB, 8

Richtungsschiefe, 167

Richtungsiiberlappungstaktor, 92

Roberts-Operator, 15

Robustheit, 139

ROF, 24

Riickkopplung, 1

S

¥, 31

Y., 18, 21, 81, 105
Sar, 20, 21, 105
Omax, 114

Omins 114

SAE, siehe Sensor-Aktuator-Ebene
SBE, siehe Szenen-Bereichs-Ebene
Schitzfunktion, 153
Schatten, 11
Schichtenmodell, 1
Schiefe

Gesamt-, 167

Richtungs-, 167
Segmentierung, 2
Sensor-Aktuator-Ebene, 1
Sinus-Funktion, 53
Skala, 5, 6, 15, 27, 74, 85, 98, 105, 155
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Skaleninvarianz, 41
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linearer —, 16

linearer Diffusions-, 16
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Skalierung, 38

Gradienten-orientierte, 43

modifizierte o-basierte, 40

nach Korn, 40

o-basierte, 39
Skalierungsbereich, 114, 153, 157
Skalierungsparameter, 15
Sobel-Operator, 15

Spur, 23

Standard
NTSC-, 8, 50
PAL-, 50

Standardabweichung, 28
Start-Kovarianz, 109

stiickweise Integration, 28
Stufenkante, 52

systematische Unterschitzung, 26
Szene, 1, 6
Szenen-Bereichs-Ebene, 2

T
T, siehe Skalenoperator
Tensor
Grauwert-Struktur-, 6, 21, 68
lokaler —, 67
Tensor-Iterationsfunktion, 154
Theorem von Bauer-Fike, 154
Tiefpassfilter, 14
Tiefpassfilterung, 2
Tiefpassmaske, 14
Randkorrektur, 38
Skalierung, 38
TLS, siehe Total Least Squares
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Trajektorie, 3

U
Ua(xg), 62, 153
N\\QmHAHov“ 153
Unr(x), 13, 20, 61, 153
Uberlappungsfaktor, 90
bei Ableitungsmasken, 92
bei Mittelungsmasken, 103
Gesamt-, 92
Richtungs-, 92
ungekoppelte quasi-inverse Adaption, 166
Unterschitzung
systematische —, 26

vV
Variationsansatz, 17
Verfahren
doppelt-adaptives —, 112
einfach-adaptives —, 110
mehrfach-adaptives —, 113
Verhaltens-Représentations-Ebene, 2
Verschiebungsrate, 9, 173
VR-Vektor, 9, 80
erweiterter, 68
VR, siehe Verschiebungsrate
VRE, siehe Verhaltens-Reprasentations-
Ebene

A%
Wiérmeleitungsgleichung, 16

Y
Y-Kanal, 8
YIQ-Farbsystem, 8

Z

2D (o), 29
Zeilenversatz, 9, 50
Zeitschritt, 9
Zufallsvariable, 60
Zufallszahlen, 66
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