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Absztrakt. A cikkiinkben optical flow becslésére mutatunk be algorit-
must melynek legfontosabb rész a Mumford-Shah &ltal bevezetett energia
fiiggvény megoldédsa, melyet kiterjesztiink mozgasok detektédlasdra. Az
inicializélasra hasznalt vektor mezore bemutatunk egy multi-scale tech-
nikat, melyet egy k-means klaszterez6 algoritmus kévet. Ezen kezdeti op-
tical flow-t, mint inicializaldst hasznaljuk az energiaminimalizdlas soran,
melyet simulated annealing algorimussal optimalizalunk.

1. Bevezetés

A mozgas nagysdganak és iranyanak meghatarozasa nehéz de igen sok gyakorlati
alkalmazéasban fontos probléma, melyhez gyors algoritmusokra van sziikségiink.
P. Anandan 1989-ben megjelent cikkében [1] taldlkozhatunk multi-scale tech-
nikaval, ezen alapotlet tovabbfejlesztésével készitettiik a cikk masodik részében
bemutatasra keriilo eljarast, mely a mozgas nagysagara és iranyara probal becslést
adni. El6szor bemutatjuk a trividlis algoritmust melynek futasideje ©(N*). Konnyebb
dolgunk van ha feltessziik, hogy nem lehetnek a képen egy pixelnél nagyobb
mozagasok, erre is bemutatunk egy technikat, majd megnézziik hogyan tudjuk
elérni azt, hogy ne legyenek egy pixelnél nagyobb mozgasok. P. J. Burt és
E. H. Adelson 1983-ban megjelent cikkében [2] bemutat egy Gauss-piramis
nevi képkicsinyitési eljarast, mely segitségével felére kicsinyitjiik az adott képet,
de nem egyszerii atlagoldsi technikdval hanem egy Gauss konvoliciés maszkot
hasznalva, ennek tObbszori alkalmazasival egy piramist allitunk el6, melynek
megfeleloen magas szintjén mér nincsenek egy pixelnél nagyobb mozgasok. Itt
meghatarozzunk a kis mozgdsokat, majd a piramis egyel alacsonyabb szintjére
ugrunk és itt finomitjuk a becslésiinket és igy folytatjuk az eljardst a legalsé sz-
intig. Mivel minden szinten minden egyes pixelnek csak egy nagysagu kornyezetét
kell vizsgalnunk igy csak konstans id6t toltiink minden pixel vizsgdlataval amely
azt jelenti, hogy a futasidé ©(N?2log? N?)-re csokken. Az igy kapott becslésiink
bar jol kozeliti a valdsdgot de sok hibaforrds lehetséges, zajos képen el6fordul,
hogy egy-egy vektor nem mutat korrekt eredményt azaz egészen més irdanyba mu-
tat mint a kornyezetében 1év6 szomszédok ezt a hibat simitassal lehet javitani,
a masik hibaja az algoritmusnak, melyen még a simitds sem segit: a homogén
mozgd teriiletek illetve a héattérbe beleolvaddé mozgé objektumok detktalasa,
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mivel szin alapu a folyamat, nem érzékelheti ezeket. Mindenzen hibdk miatt
dontottiink energiaminimalizaciés mddszerek hasznalata mellett. Bemutatjuk
Mumford-Shah altal kidolgozott szegmentélési eljarast [6], melyet dtdolgoztunk
optical flow meghatérozdsdra. F. Gibou és R. Fedkiw [5] publikéltak egy mddszert
melyben k-means algoritmus alkalmazasa utan végezték a szegmentalast, médszeriinkben
mi is k-means algoritmussal inicializaljuk az energiaminimalizalo fiiggvény klasztereit.
Miutan megtortént a kezdeti osztalyok bedllitasa a fiiggvény minimalizdlasara
tobb lehedségiink is van, cikkiinkben Simulated Anealing felhasznédlasidval mini-
malizdlunk, de T. F. Chan és L. A. Vese [3] cikkében taldlhat6 Level-Set eljards
segitségével is megoldhatd a probléma. N. Paragios [7] 2000-ben publikdlt PhD
dolgozataban foglalkozik aktiv kontirok energidjanak minimalizacidjaval, Level-

Set fiiggvények optimalizdldsdval, mozgds detektdlasaval. D. Cremers [4] PhD
dolgozataban az aktiv konturokat tovabbi jellemzok hozzaadasaval béviti, igy a
priori tudast visz a rendszerbe, mely miikodését mozgdas detektaldsara is bemu-
tatja.

2. Optical flow becslése

Az optical flow egy képsorozat két idében egymast kovetd képkockdjan végbemend
mozgasokat mutatd vektormezo. Jelolje I és Is a képsorozat elsé és masodik
szekvenciajat, melyek kozott eltelt At id6 alatti mozgasok vektoraira fogunk
becslést adni. OF[i,j] jelolje azt, hogy az I; kép [i,j]. pixelén 1é6v6 objektum
At id6 alatt milyen irdnyban és mennyit mozgott, azaz hol taldlhaté az I

képszekvencidn ( [i, j] + OF[i, j] ).

2..1. Trivialis algoritmus a mozgas meghatarozasara

A trivialis algoritmus az elsé képkocka minden pixelére megvizsgalja a masodik
képen levo Osszes pixelt és koziiliik a leghasonlébbat valasztja ki:

OF[ZM]] = arg k=I1r,l.i11v171 ‘Il[luﬂ - 12[kvl]| - [Z’]] (1)

l=1...N—-1

L[4, j] és Iz[i, j] az elsé és mésodik képszekvencia pixelei. A triviélis algoritmus
futdsideje a kép pixelszdmanak masodfoki polinomialis fiiggvénye, O((M x N)?),
ahol M x N a kép mérete. Ez gyakorlatban nem hasznalhatd, ezért a probléma
megolddsdra most bemutatunk egy ©(N2log3 N?) futésidejii algoritmust.

2..2. Maximalisan egy pixel nagysagi mozgasok meghatarozasa

Ha feltételezziik, hogy a képen egy pixel nagysaginal nagyobb mozgasok nem
lehetnek, akkor kénnyebb dolgunk van. Ebben az esetben az el6z6 részben be-
mutatott mészert hasznalva szamithatjuk a mozgasvektorokat, de csak egy pixel
nagysagu kornyezetet vizsgdalva, igy két dimenzidés mozgasvektorokat kapunk,
melyek értékei (—1...1) kozottiek lesznek. Ez a mdédszer nagyon gyors eredményt
szolgaltat, de nem minden esetben korrekt. Ennek javitott véltozata amikor a
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1. abra: Eljards maximélisan egy pixel nagysdgi mozgds meghatarozasara.

keresett pixel valamilyen kérnyezetét vizsgaljuk (1. dbra), célszeril ezt stilyozni
egy Gauss normalis eloszldsi matrixszal, mely méatrix elemeinek Gsszege 1. A
normaél eloszlas stirtiségfiiggvénye segitségével szamoljuk ki a Gauss méatrixot a
kovetkezéképpen:

Cnfay]::fﬂbﬂ(xay) (2)
LR/2]
G'lz,y)=Glayl/ > Gl (3)
kl=—|R/2]

ahol R a kornyezet nagysaga, igy a mozgasvektorok keresése a kovetkezOképp
zajlik. OFi, j] = [z, y], ahol [z, y]:

—1<z<1
—1<y<1

arg min \/ZZG’[U,U](Il[i—I—u,j—l—v]—Ig[i+u+x7j+v—|—y])2. (4)

Az eddigiek sordan megismertiik hogyan lehet maximum egy pixel nagysagu
mozgasokat meghatdrozni, most megnéziink egy eljarast, mely segitségével a
nagyobb mozgasokat egy pixel nagysigira redukélhatjuk.

2..3. Piramis nagysaganak meghatarozasa és felépitése

Tekintstiink egy képet, amelyen egy = nagysagi mozgast taldlhatunk, ha ezt a
képet n-szeresére nagyitjuk, akkor a mozgas is n-szeres lesz. Ezt az allitast fel-
hasznalva ha felére csokkentjiik a képet akkor a mozgasok is felére csokkenek. fgy
ha a képet z-edére csokkentjiik, akkor a mozgas pont 1 egység nagysagu lesz. Itt
bemutatunk egy eljardst, amely segitségével igen gyorsan felére cstkkenthetjiik
a kép méretét, az eljdrds a Gauss piramis [2] felépitésének része.

Az elkészitéshez egy normél eloszldst N (0, 1) paraméter(i fentebb bemutatott
Gauss méatrixot haszndlunk. Egy 2n + 1 x 2n + 1 nagysagi képbdl indulunk és
egy n+ 1 x n + 1 mértiit készitiink. Konvoliciét alkalmazunk, a (2 a). dbrdn
lathat6 az 1 dimenziés megvaldsitas.

Az eljarast alaklmazva elértiik, hogy a képet linearis futdsidejii algoritmussal
felére csokkentettiik. Itt jegyezziik meg, hogy tobb més lehet6ségiink is van a
képet atméretezni, példaul a lefedett pixelek atlaga esetleg silyozott atlaga. fgy
elértiik azt, hogy a mozgasok a képen a felére csokkentek. A gondolatmenetet
tovabb folytatva a kapott képet ismét felér csOkkentjik és igy a mozgasok
negyedére, nyolcadara,... csOkkennek. fgy az r nagysagu mozgas a k. lekic-
sinyités utan z /2% nagysigi lesz. Mar megismertiik a maximum 1 pixel nagysagi



4 Horvath Péter, Katé Zoltan

(a) ()

2. dbra: A Gauss piramis kiszamitdsdnak menete (a) dbra, a visszafelé dolgoz6 stratégia
(b) dbra, a becslés finomitdsa (c) dbra.

mozgasok detektalasat. Ha tudjuk, hogy maximum k nagysigi mozgdsok vannak
a képen akkor log, k darab képbdl kell allnia a piramisnak, igy a log, k. képen
mar csak maximum 1 pixel nagysagi mozgasok lesznek.

2..4. Visszafelé dolgozé stratégia

A piramis felépitése soran az utolsé képen meghatdrozzuk a maximum 1 pixel
nagysagu mozgasokat, ezutdn atugrunk az utolsé el6tti szintre, itt az imént
megallapitott mozgdsok kétszer akkordk lesznek am ez nyilvan csak egy durva
becslés. Tehdt az ¢ + 1. szinten 1év6 Optical Flow-bdl gy készitjitkk a nagyobb i.
szinten 1év6t, hogy az OF;(2k,2l), OF;(2k + 1,21), OF;(2k,20 + 1) és OF;(2k +
1,21 + 1) elemei megkapjak az OF;;1(k,1) vektor hosszdnak kétszeresét (2 b.
abra). Ezek utdn jon az algoritmus egyik kulcslépése, ez a finomitds, amley sordn
a vektorokrol 1évé durva becslésiinket finomitjuk. A finomitds a durva becslés
3 x 3-as kornyezetében megkeresi pontosan melyik pixel is lehet a mésodik képen
a mozgés korrekt helye. Ezt pedig a 2..2. fejezetben ismertetett maximalisan egy
pixel nagysagi mozgasok detektalasara szolgdlé modszer segitségével végezziik
(2 c. dbra).

3. Az Optical Flow simitasa a Mumford-Shah
energiaminimalizacids eljaras segitségével

Mumford és Shah [6] bemutatott egy &ltaldnos szegmentaldsi mddszert, a szeg-
mentalast egy fliggvény segitségével irtak fel:

p(r.r) =i [ [ (¢ -grasay+ [ [ vPasaor. )

ahol f a szegmentdlas, g az eredeti kép, I" a hatar a régiok kozott és R a régidk
Osszessége. Az els6 rész kicsi, ha a ¢ hasonlit az f-re, a masodik a simasigot

/////

bemutatjuk az M-S specidlis esetét optical flowra:

(3:0[// (IQ(Iay)7Ishynt(xay))2dxdy+ﬁ// EOF(zvy)dxdy+‘F|7 (6)
9] [PAVA
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ahol a és 3 silyparaméterek, Ispyns egy olyan kép, melyet az elsé képszekvencia
és az optical flow segitségével készitiink el a kovetkezdképpen Vi, j:

Legyen Eor az optical flow parcidlis derivéltja, ez a homogén teriileteken kis
értékeket vesz fel viszont a hatarokon az értéke magas. Kozelitsiik a kovetkezéképpen:

Eor = \/S51(0OF.z)2 4+ S3(OF.z)2 + S1(OF.y)% 4+ S3(OF.y)2, (8)

ahol S7 és So a Sobel gradiens operatorok. Az egyenlet harmadik része |I"|, ahol
I a hatdrpontok halmaza és |I'| ezen pontok szadma, azaz a kontur hossza.

4. Az Optical Flow, k-Means és a Mumford-Shah
algoritmusok kapcsolata

A 2. fejezetben bemutattuk hogyan tudjuk az optical flow-t becsiilni. A 3. fe-
jezetben lathattuk a Mumford-Shah energiafiiggvényt és optimalizalasat. Lathattuk,
hogy az M-S eljarashoz a kezdeti kép klaszterezésére van sziikségiink. Erre a célra
hasznélunjuk az u.n. k-means klaszterezd eljarast [5], mely segitségével az op-
tical flow vektorait osztélyokba soroljuk, majd ezen osztdlyokkal mint az M-S
inicializdcié 1épése oldjuk a meg a problémat. Az algoritmus:

Optical Flow(Image 1, Image 2): OF
Estimation(Image 1, Image 2) =: OF;
K-means (OF, int Clusters);
Mumford-Shah(Image 1, Image 2, OF) =: OF;

a. Fast Marching;
b. Simulated Annealing;
c.

return OF;

A k-means algoritmusban a Clusters a keresett osztalyokra ad fels6 korlatot.
Az M-S megolddsénal tobb mddszer koziil valszthatunk [7].

5. Kisérleti eredmények

Az energiafliggvény inicializaldsat a 2. fejezetben bemutatott algoritmussal végezziik,
majd k-means algoritmussal klasztereztiik a vektorokat. Az energiafiiggvény min-
imalizalasat szimuldlt hiitéssel végeztiik. Két tesztesetet mutatunk be az egyik a
jol ismert hamburgi taxi sorozatbdl valé a masikon egy asztalitenniszezo jatékos.

Hamburg taxi sorozat: Az eredeti kép a (3 a). dbrdn lathat6. A sorozat 15.
és 18. szekvencidja kozott szamoltuk az optical flow-t. A becslést a (b) abrén
lathatjuk, esetek tilnyomé tobbségében helyesek a vektorok, de mivel a kép
eléggé zajos taldlunk hibdkat. A (c) dbrdn a k-means algoritmus eredménye,
kezdetben 10 osztallyal, és a (d) dbran a szimuldlt hiités eredménye.
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3.dbra: A hamburgi taxi sorozat 15. szekvencidja (a), a becsiilt optical flow (b), a
k-means klaszterezés eredménye (c) és az M-S megolddsa szimuldlt hiitéssel (d). Az
asztaliteniszezd kép (e), az optical flow becslése (f), a k-means eredménye (g) és az
M-S enegiafiiggvény szimulélt hiitéssel optimalizdlva (h).

Asztalitenniszez6 jatékos: A (3 e, f, g és h) dbrdkon lithatjuk a képeket,
a mindsége jobb mint a taxi sorozaté, igy a legtobb alkalmazdsban mar a (3 f)
abrén lathaté becslés is jol hasznalhatd, a (g) dbran a k-means utdni klaszterezés
és a (h)-n a szimulalt hiités eredménye.
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