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Variations- und Deep-Learning-Ansitze bei
der intrinsischen Zerlegung von Lichtfeldern !

Anna Alperovich?

Abstract: Bei der intrinsischen Bildzerlegung geht es darum, ein beleuchtungsinvariantes Reflexi-
onsbild von einem Eingangsfarbbild zu trennen, was nach wie vor noch eines der grundlegenden
Probleme im Bereich der Computer Vision darstellt. Diese Zerlegungsart wird héufig bei der Be-
arbeitung von Fotos und Materialien, der Bildsegmentierung sowie der Formschitzung eingesetzt.
Im Fokus dieser Arbeit liegt die intrinsische 4D-Zerlegung eines Lichtfelds. Im Rahmen dessen soll
das Problem in Bezug auf die folgenden drei Variablen formuliert und gelost werden soll: Albedo,
Schattierung und Spekularitit. Dadurch wird es wiederum moglich, sich mit nicht-Lambertschen
Szenen auseinanderzusetzen. Dem Problem soll sich mit Variations- und Deep-Learning-Ansitzen
angendhert, ihre Leistung verglichen und die Stdrken und Schwéchen beider Techniken diskutiert
werden. Es soll nachgewiesen werden, dass der in dieser Arbeit vorgestellte Deep-Learning-Ansatz
eine generische Losung fiir Lichtfelder darstellt und bei vier zeitgendssischen Computer-Vision-
Problemstellungen eingesetzt werden kann: Disparititsschitzung, Reflexionstrennung, intrinsische
Bildgebung und bildverarbeitende Ultrahochauflosung. Umfangreiche Auswertungen auf der Grund-
lage mehrerer Offentlich zugénglicher, synthetischer und realer Datensitze belegen die Fruchtbarkeit
der im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Methodik. Im Ergebnis werden die Vorteile der Verwen-
dung von Lichtfeldern gegeniiber anderen Datenstrukturen aufgezeigt.

1 Einfithrung

Der Fokus liegt dabei auf inversen Problemen, bei denen bestimmte Komponenten einer
Szene aufgrund ihrer fotografischen Bilder wiederhergestellt werden sollen. Es werden
zwei Ansitze untersucht: Bei dem ersten Ansatz wird die Modellierung des Problems auf
der Grundlage physikalischer Prinzipien der Bilderzeugung untersucht. Bei dem zweiten
Ansatz kommt Deep Learning zum FEinsatz.

Die vorliegende Arbeit unterscheidet sich in vielerlei Hinsicht von vergleichbaren For-
schungsvorhaben auf diesem Gebiet. Erstens wird in dieser Untersuchung anstelle eines
Einzelbildes einer Szene eine Serie von Bildern, die aus einer etwas anderen Perspektive
(Lichtfelder, sieche Abb. 1) aufgenommen wurden, als Eingabe fiir die verwendeten Al-
gorithmen verwendet. In fritheren Untersuchungen wurde aufgezeigt, dass vom Lichtfeld
tibernommene umfangreiche Informationen verwendet werden kénnen, um die Geome-
trie zuverldssig abzuschétzen und verschiedene physikalische Eigenschaften einer Sze-
ne wiederherstellen zu konnen. Zweitens liegt der Fokus in dieser Arbeit auf den nicht-
Lambertschen Phianomenen, die dank der Lichtfelddaten von der diffusen Reflexion ge-
trennt betrachtet werden konnen.

! Englischer Titel der Dissertation: ”Variational and Deep Learning Approaches for Intrinsic Light Field De-
composition”
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Diese Arbeit besteht aus zwei Teilen, wobei im ersten Teil Variationsmethoden fiir intrin-
sische Lichtfelder diskutiert werden, bei denen das Eingangslichtfeld in drei Rendering-
Komponenten zerlegt wird: Albedo, Schattierung und Spekularitit. Um diese Komponen-
ten zu modellieren, ist die exakte Geometrie einer Szene erforderlich. Zunichst jedoch
soll in dieser Untersuchung die Methode zur Disparititsschidtzung vorgestellt werden, wo-
durch nicht ausschlieBlich Disparititsmarker wiederhergestellt, sondern auch stiickweise
glatte Normalen-Maps ausgegeben werden konnen. Im Ergebnis kann die 3D-Darstellung
einer Szene berechnet und zur Modellierung der intrinsischen Komponenten verwendet
werden. Der grofite Nachteil dieser Methode besteht darin, dass zur Berechnung der Dis-
paritit davon ausgegangen wird, dass die Szene rein Lambertsch ist, was in der Realitit so
gut wie nie der Fall ist. Somit kann der vorgeschlagene Algorithmus keine genauen Dis-
paritdtsmarker in spiegelnden Bereichen wiederherstellen. Durch die Regularisierung der
Normalen kann dieses Problem teilweise fiir kleine hervorgehobene Bereiche gelost wer-
den, die von nahezu diffusen Bereichen umgeben sind, aber das Problem bleibt fiir grof3e
spiegelnde Oberflachen bestehen.

Im zweiten Teil wird ein Deep-Learning-Ansatz beschrieben, bei dem die Moglichkeit
untersucht wird, ein physikalisches Modell zu beschreiben, indem das neuronale Netz
ausschlieBlich mit Trainingsbeispielen gespeist wird. Hierzu wurde ein 3D-Convolutional-
Neural-Network (CNN) entwickelt, um die winkelabhéngigen Daten im Lichtfeld zu nut-
zen und den Mehrwert dieses Netzes im Zusammenhang mit den zeitgendssischen Computer-
Vision-Problemen aufzuzeigen. Da im Rahmen dieser Untersuchung das Netz auf die
nicht-Lambertschen Daten trainiert wird, wird es dazu gezwungen, spiegelnde Bereiche zu
verarbeiten und als Ergebnis die Einschrinkung des Modellierungsansatzes zu tiberwinden.
In zahlreichen Versuchen wird die Leistung beider Ansitze verglichen und der Vorteil der
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Abb. 1: In der Abbildung oben links ist die Mittelansicht eines Lichtfelds zu sehen, das durch die
Bildkoordinaten x und y parametrisiert ist. Unten und rechts sind die Abbildungen der Epipolarebe-
nen (EPIs) fiir die weilen Linien in der Mittelansicht zu sehen, wobei s und ¢ die Koordinaten der
Ansichtspunkte beschreiben. Wihrend sich die Kamera bewegt, zeichnen 3D-Szenenpunkte gerade
Linien auf den EPIs, deren Neigung der Disparitit entspricht. Jede Zuweisung einer Eigenschaft
eines Szenenpunktes zu den entsprechenden Strahlen sollte entlang dieser Linien konstant sein, was
zur kohdrenten Regulierung genutzt werden kann.
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Verwendung eines Deep Networks fiir die Disparititsschitzung und die intrinsische Bild-
gebung veranschaulicht.

Dadurch soll aufgezeigt werden, dass mit dem Lichtfeld als Eingabe sowohl Variations-
als auch Deep-Learning-Methoden den Einzelbildmethoden und Bild + tiefen Methoden
iiberlegen sind. Insbesondere soll der Vorteil der Verwendung von Lichtfeldern fiir spie-
gelnde Szenen aufgezeigt werden, bei denen die meisten Algorithmen aufgrund der Lam-
bertschen Annahme versagen. Dies wiirde ein breites Spektrum von Anwendungen und
Impulsen fiir zukiinftige Forschungen zum Verstindnis nicht-Lambertscher Szenen mit
Lichtfeldern eréffnen.

2 Variationsmethoden

2.1 Disparitiitsschitzung

Eine héaufige Anwendung des Lichtfelds besteht darin, die Tiefe der aufgenommenen Sze-
ne zu schitzen, um dariiber hinaus ihre 3D-Struktur rekonstruieren zu konnen. Aktuelle
Algorithmen zur Disparititsschitzung funktionieren aulerordentlich gut, wenn die Tiefe
der Lichtfeldbilder geschitzt wird. Diese Methoden sind jedoch normalerweise nicht auf
die Normalenschitzung ausgelegt. Daher sind die Tiefenschidtzungen von Algorithmen,
die auf Kostenvolumina basieren, selbst wenn sie mit Sublabel-Genauigkeit [Mo16] opti-
miert wurden, hiufig stiickweise flach und konnen daher keine genauen Normalen-Maps
bestimmen. Hiufig ist ihre Genauigkeit naturgeméf auch um die Okklusionsgrenzen her-
um begrenzt. Das Ziel des in dieser Arbeit beschriebenen Disparitdtsschdtzungsalgorithmus
besteht darin, zu einer Beseitigung dieser Nachteile beizutragen, sieche Abb. 2 fiir eine Bei-
spielausgabe der vorgeschlagenen Methode.

Abb. 2: Es soll ein neuartiger Ansatz zur Berechnung von Disparitit-Kostenvolumina, der auf dem
Konzept der okklusionsbewussten Fokalstapelsymmetrie basiert, vorgestellt. Mit dem vorgeschlage-
nen Konzept konnen die Tiefe als auch die Normalen gemeinsam optimiert werden, um herausfor-
dernde reale Szenen rekonstruieren zu konnen, die mit einer plenoptischen Kamera (Lytro Illum)
aufgenommen werden. In der Abbildung links ist die Mittelansicht des Lichtfelds dargestellt, die
obere rechte Abbildung zeigt die Disparitdtsmarker und in der unteren rechten Abbildung ist die
Normalen-Map zu sehen
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Zunichst soll eine neuartige Methode vorgestellt werden, wie mit Okklusionen umge-
gangen werden kann, wenn Kostenvolumina auf der Idee der Fokalstapelsymmetrie be-
ruhen [Lil5]. Mit diesem neuartigen Datenanteil konnen wesentlich genauere Ergebnisse
als mit der vorherigen Methode [Lil5] erzielt werden, wenn ein globales Optimum mit-
hilfe der Sublabel-genauen Relaxierung berechnet wird [Mo16]. Zweitens soll eine Nach-
bearbeitung unter Verwendung einer gemeinsamen Regulierung von Tiefe und Norma-
len vorgeschlagen werden, um eine glatte Normalen-Map zu erhalten, die mit der Tie-
fenschétzung iibereinstimmt. Hierfiir sollen die Ansitze nach Graber et al. [Grl5] zur
linearen Verbindung von der Tiefe und den Normalen sowie das Konzept der Relaxati-
on nach Zeisl et al. [ZZP14] Anwendung finden, um sich der Nichtkonvexitit der Ein-
heitslingenbeschrinkung auf der Normalen-Map anzunzhern. Die daraus resultierenden
Teilprobleme in Bezug auf Regulierung der Tiefe und den Normalen kénnen mit dem
Primal-Dual-Algorithmus effizient gelost werden. Zum Zeitpunkt der Einreichung die-
ser Arbeit konnten wesentlich bessere Ergebnisse im Vergleich zu fritheren Abhandlun-
gen erzielt werden, in denen neuere Benchmark-Verfahren zur Disparitétsschitzung von
Lichtfeldern in Bezug auf die Genauigkeit von Disparititenkarten und Normal-Maps und
mehrere andere Metriken behandelt wurden.

2.2 Intrinsische Lichtfelder

Es soll ein neuartiges Variationsmodell fiir die intrinsische Zerlegung eines Lichtfelds vor-
gestellt werden, das anstatt auf herkdmmlichen Bildern auf dem 4D-Strahenraum definiert
wird. Hierzu wird ein intrinsisches Lichtfeld als Funktion modelliert L(r) = A(r)S(r) +

center view albedo
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Abb. 3: Ein variationsbasierter Ansatz zur Zerlegung der Lichtfeldstrahlung in die intrinsischen
Komponenten Albedo, Schattierung und Spekularitdt. Durch die weitere Aufteilung der Schattie-
rung in direkte und indirekte Anteile wird im Vergleich zu friiheren Arbeiten eine herausragende
Leistung erzielt.
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H(r), Wo die Strahlung L jedes Strahls r in Albedo A, Schattierung S und Glanzfarben-
Komponente H zerlegt wird. Die Funktionen L,A,S,H : % — R? ordnen dem Strahlen-
raum entsprechende RGB-Farbwerte zu. Albedo steht fiir die Farbe eines Objekts, un-
abhingig von der Beleuchtung und der Kameraposition. Die Schattierung beschreibt In-
tensititsinderungen aufgrund von Beleuchtung, Interreflexionen und der Objektgeometrie.
SchlieBlich stellt die Spekularitdtskomponente Glanzfarben dar, die an nicht-Lambertschen
Oberflichen auftreten, was von der Beleuchtung, der Objektgeometrie sowie der Kamera-
position abhéngt.

Da die meisten vorhandenen intrinsischen Bildalgorithmen fiir Lambertsche Szenen ent-
wickelt wurden, wird ihre Leistung dann beeintrdchtigt, wenn Szenen betrachtet werden,
die glinzende Oberflichen aufweisen. Im Gegensatz dazu wird es durch die reichhalti-
ge Struktur des Lichtfelds mit vielen dicht abgetasteten Ansichten moglich, sich nicht-
Lambertschen Oberflichen zu widmen, indem ein zusitzlicher Zerlegungsterm eingefiihrt
wird, der die Spekularitit modelliert. Die Regulierung entlang der Bilder in der Epipolare-
bene fordert die Albedo- und Schattierungsbestindigkeit in allen Ansichten.

Das urspriingliche Modell soll erweitert werden, indem an diesem gewisse Neurungen
vorgenommen werden, bevor sich der Schattenbildung und Zwischenreflexionen gewid-
met wird. Somit besteht das neue Zerlegungsmodell L(r) = A(r)sy(r)S;(r) + H(r) aus
den Komponenten s; und S;, die die direkte und indirekte Schattierung beschreiben, sie-
he Abb. 3. Unter direkter Schattierung kann die Schattierung verstanden werden, die ein
Objekt hitte, wenn es sich allein in einer Szene befinden wiirde, d. h. ohne das Vorhan-
densein von Schatten oder reflektiertem Licht. Durch die zweite Komponente S; werden
Reflexionen und Schattenbildungen modelliert.

Im Gegensatz zum ersten Ansatz, bei dem die Interreflexion nur auf der Grundlage der
Geometrie modelliert wird, wird in dieser Abhandlung die indirekte Schattierung mittels
einer Kombination aus Geometrie- und Farbinformationen modelliert. Es wird ein Konfi-
denzmaf} zur Beschattung fiir das Lichtfeld berechnet, welches zur Regulierung herange-
zogen wird. In umfangreichen Experimenten konnte nachgewiesen werden, dass das hier
ausgewihlte Forschungsdesign die Schitzung der Schattierungskomponente signifikant
verbessert. Eine weitere Verbesserung besteht in dem Hinzufiigen einer Frequenzanaly-
se bei der Spekularitétsschitzung, die auf der Annahme basiert, dass hohe Variationen der
Pixelintensititen eines 3D-Punkts in Ansichten mit Subapertur durch Spekularitit verur-
sacht werden. Die neuen Schwerpunkte miinden somit in einen neueren Ansatz, um das
Eingangslichtfeld in die Komponenten Albedo, Schattierung und Spekularitét zerlegen zu
konnen.

3 Deep-CNN fiir Lichtfelder

Lichtfelder weisen eine komplexe, stark redundante Struktur auf, siche Abb. 1 Fiir Szenen
mit rein diffuser Reflexion weisen EPIs Muster orientierter Linien mit konstanter Farbe
auf. Die Linien entsprechen der Projektion eines einzelnen 3D-Punkts im Raum, und ihre
Neigung oder Disparitit ist umgekehrt proportional zur Entfernung des Punkts zum Beob-
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achter. Diskontinuititen im Muster werden durch Okklusionen verursacht, die Ubergiinge
zwischen mehreren Orientierungspunkten an der Okklusionskante erzeugen.

Die Situation wird zudem weniger eindeutig, wenn Reflexion oder glidnzende, nicht -
Lambertsche Oberflichen ins Spiel kommen, weil die EPIs dann iiberlagerte Muster auf-
weisen [JSG16]. Die Ausrichtung der Muster, die der Spiegelreflexion entsprechen, ent-
spricht nicht der Disparitét, sondern der Bewegungsrichtung der Spekularitit, die von der
intrinsischen Oberflichengeometrie abhingt. Um zwischen diesen beiden Fillen zu unter-
scheiden, ist zu eruieren, ob ein Punkt eine diffuse oder spiegelnde Reflexion aufweist. Mit
einer bekannten Geometrie kann die Bewegungsrichtung der Spekularitit direkt geschitzt
und Reflexionskomponenten voneinander getrennt werden [Sul6]. Wenn sowohl Form als
auch Reflexionsvermogen unbekannt sind, ist es kaum moglich zu bestimmen, welche
Phinomene zu einem bestimmten EPI gefiihrt haben.

Dennoch weisen EPIs aus natiirlichen Lichtfeldern eine insgesamt regelméfige Struktur
auf. Zudem ist es wahrscheinlich, dass sie im gesamten Bildraum der Epipolarebene eine
vergleichsweise niedrigdimensionale Mannigfaltigkeit bilden. Dariiber hinaus hingt ei-
ne entsprechende Codierung eines EPIs mit nur wenigen Parametern mit den komplexen
miteinander verzahnten Aufgaben zusammen, wie z. B. der Disparitétsschitzung oder der
Trennung von Albedo-, Schattierungs- und Spekularititkomponenten. Die Vermutung liegt
nahe, dass Sie die anderen Aufgaben besser meistern konnen, wenn Sie eruieren, wie man
eine Komprimierung erfolgreich ausfiihrt. Gegenstand dieses Teils der Arbeit ist es da-
her, eine niedrigdimensionale Darstellung von EPIs aus beliebigen Beispiellichtfeldern zu

3D decoders

Bottleneck I

Encoder | | ‘ ‘

Abb. 4: Links: Ubersicht iiber die vorgeschlagene Architektur. Abhéingig von der verfiigbaren Auf-
gabe und dem verfiigbaren GPU-Speicher konnen Anzahl und Inhalt der Gruppen geédndert werden.
Die Decoderpfade stellen exakte Spiegelbilder dieser Kette dar. Die Abmessung der Ansichtspunkte
der Form in den 2D-Decodern wird entfernt. Von dem Netzwerk wird eine beliebige Anzahl von
2D- und 3D-Decodern unterstiitzt. Recht: Beispiel eines residualer Block des Netzes. Nach der
Batch-Normalisierung wird der Ausgangstensor iiber zwei Wege iibergeben. Der rechte behilt den
Eingangstensor bei oder fiihrt eine 3D-Faltungsberechnung durch, wenn er erneut abgetastet wer-
den muss. Die linke fiihrt winkelige und rdumliche 2D- Faltungsberechnung durch, gefolgt von der
ELU-Schicht. Der Ausgangstensor ergibt sich aus der Summe dieser beiden Pfade.
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entwerfen, jedoch in einer Art und Weise, dass die latenten Variablen gemeinsam verwen-
det werden konnen, um verschiedene angeleitete Aufgaben in der Lichtfeldanalyse genau
I6sen zu konnen. Zu diesem Zweck wird in dieser Abhandlung ein neuronales Encoder-
Decoder-Netz vorgeschlagen, das auf dem Konzept des Deep Autoencoders [HS06] ba-
siert, welches in jiingster Zeit sehr erfolgreich aussagekriftige mannigfaltige Darstellun-
gen erzeugen konnte.

Es soll die erste Netzwerkarchitektur fiir das Multitasking-Lernen in Lichtfeldern vor-
gestellt werden, siche Abb. 4. Der Grundgedanke ist es, das Netzwerk um einen Auto-
encoder herum aufzubauen, damit es ohne Anleitung nur mit rohen Lichtfelddaten trai-
niert werden kann. Hierbei werden jedoch mehrere Pfade hinzugefiigt, um die latente
Darstellung zu dekodieren, die gemeinsam mit dem Autoencoder unter Anleitung trai-
niert werden konnen, je nachdem, welche Daten im aktuellen Trainingsbeispiel verfiigbar
sind. Durch die Kombination von angeleitetem und unbeaufsichtigtem Training kann si-
chergestellt werden, dass die latente Darstellung nicht ausschlieBlich auf die gewiinschten
Aufgaben wie Tiefenrekonstruktion oder die intrinsische Komponentendarstellung ange-
wendet werden kann, sondern sich auch gut auf Datensitze iibertragen lésst, bei denen
fiir die auszufiihrenden Aufgaben keine Trainingsinformationen verfiigbar sind. Sobald
das Netz bereitgestellt wird, konnen alle Decoderketten nur anhand der Lichtfelddaten
ausgewertet werden. In dieser Abhandlung liegt der Fokus auf den vier zeitgenossischen
Computer-Vision-Problemen, Disparitétsschitzung, intrinsische Bildgebung, Reflexions-
trennung und bildverarbeitende Ultrahochauflosung.

CNN zur Reflexionstrennung und Disparititsschitzung. Gemal dem dichromatischen
Reflexionsmodell verfiigt das von einem Szenenpunkt reflektierte Licht iiber zwei un-
abhingige Komponenten: Licht, das vom Oberflichenkorper und an der Grenzfliche re-
flektiert wird. Die Objektreflexion ist als diffuse Komponente bekannt und unabhingig von
der Blickrichtung, wihrend es sich bei der Grenzflachenreflexion um Folgendes handelt

center view
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Abb. 5: Mit der plenoptischen Kamera (Lytro Illum) aufgenommene Lichtfelder. Die Szene besteht
aus einem hochgldnzenden Saxofon und einem fast lambertianischen Koala. Das in dieser Arbeit
vorgestellte Netz erkennt im Vergleich zu anderen Methoden mit groem Erfolg mehr spiegelnde
Oberflachen des Saxofons. Wihrend der Koala als ein spiegelndes Objekt dhnlich zu [Sh17] fehl-
interpretiert wird, ist die hier vorgestellte Methode die einzige, bei der der diffuse Teil hinter dem
groflen spiegelnden Fleck auf dem Saxofon nicht unscharf dargestellt wird.
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die spiegelnde Komponente, die ansichtsabhéngig ist. Bei der Trennung der spiegelnden
und diffusen Reflexionsanteile handelt es sich um ein inverses Problem, das innerhalb
der Computer-Vision-Community nach wie vor ein reges Forschungsgebiet darstellt. Un-
ter Bezugnahme der Arbeit von Sulc et al. [Sul6] wird dargestellt, dass das Auftreten
von Spekularititen in einem Lichtfeld von der Szenengeometrie abhéngt und entlang der
Stromungsrichtungen der Spekularitit konstant bleibt, wihrend die Lambertsche Kom-
ponente lediglich in der Disparititsrichtung konstant bleibt. Daher bietet es sich an, ei-
ne im Lichtfeld codierte geometrische Information zu verwenden, um eine Reflexions-
trennung durchzufithren. Es wird die in Abb. 4 beschriebene vorgeschlagene Architektur
tibernommen, um gemeinsam Aufgaben in den Bereichen Disparitétsschitzung und Refle-
xionstrennung auszuzufiihren. In der Abb. 5 werden die im Rahmen dieser Untersuchung
erzielten Ergebnisse und Vergleiche zum konkreten Beispiel dargestellt.

Intrinsische Zerlegung eines Lichtfelds auf der Grundlage von Deep-CNN. Im Ge-
gensatz zum vorherigen Netz fiihren wird im Rahmen dieser Arbeit eine vollstdndige int-
rinsische Zerlegung durchgefiihrt, eine Architektur entworfen, mit der es ermoglicht wird,
doppelt groBere Patches als Eingabe zu verarbeiten und Sprungverbindungen vom Codie-
rer zu entsprechenden Decoderteilen eingefiihrt, durch die die Rekonstruktionsqualitit von
Decodern verbessert wird. 3D-Falten werden durch eine 2D-Sequenz ersetzt, die auf die
Orts- und Winkelverteilung einwirken. Eine schematische Beschreibung des Restblocks
finden Sie in Abb. 4. Diese Entwurfsauswahl verringert die Anzahl der Parameter im Netz
und beschleunigt den Trainingsprozess. Wie im vorherigen Fall kann dieses Netz Lichtfel-
der verarbeiten, fiir die keine Ground-Truth-Informationen verfiigbar sind.

Generative Adversarial Networks fiir hochauflosende Lichtfelder. Schlieflich soll auf-
gezeigt werden, dass die vorgeschlagene Encoder-Decoder-Architektur (Abb. 4) fiir ei-
ne vollig andere Aufgabe verwendet werden kann. Mit einigen notwendigen Modifika-
tionen und gemdl den jiingsten Forschungstrends soll ein 3D-Generative-Adverserial-

9x9 light field low resolution input
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Abb. 6: Ausgabe des ultrahochauflosenden Netzwerks. Bei einer relativ bescheidenen Menge von
Eingabeansichten mit Subapertur erzeugt das Netz dennoch ein ultrahochauflosendes Lichtfeld mit
den VergroBerungsfaktoren x2 und x4. Es wurde das Interpolations-Verfahren fiir das computerer-
zeugte Bild mittels des Nichster-Nachbar-Interpolations-Verfahrens durchgefiihrt und das Ergebnis
fiir den visuellen Vergleich prisentiert.
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Autoencoder-Network vorgestellt werden, um das hochauflésende Lichtfeld aus einem
niedrigauflosenden Lichtfeld mit einer geringen Anzahl von Ansichtspunkten wiederher-
zustellen.

Es werden lediglich drei Ansichten entlang der horizontalen und vertikalen Achse benétigt,
um die Winkelauflosung um den Faktor drei zu erhdhen, wihrend gleichzeitig die raumliche
Auflosung in jeder Richtung um den Faktor zwei oder vier erh6ht wird. In der Abb. 6 sind
die Ein- und Ausgénge des Netzes dargestellt.

4 Zusammenfassung

In dieser Arbeit [Al120] werden verschiedene Forschungsfragen innerhalb der Computer
Vision, insbesondere im Bereich der Lichtfelder, diskutiert, die allesamt eng miteinander
verzahnt sind. Zunichst wire da die Disparititsschitzung, bei der es sich um ein bewéhrtes
Verfahren im Bereich von Lichtfeldern handelt. Es wurden zahlreiche Algorithmen vorge-
schlagen, um Disparitdtsmarker zu berechnen, aber nur wenige von ihnen bewerten ihre
Qualitit fiir einige Anwendungen, bei denen geometrische Informationen benotigt werden.
Es wurde ein Disparitétsschitzungsalgorithmus entworfen, der sich besonders zur Model-
lierung intrinsischer Komponenten eignet, indem Disparititsmarker und Normalen-Maps
gemeinsam optimiert werden. Die generierte Disparititskarte wurde dazu verwendet, um
eine 3D-Darstellung einer Szene zu rekonstruieren, die wiederum als Grundlage fiir die
Modellierung intrinsischer Komponenten dient.

Im Rahmen dieser Abhandlung wurde ein variierender intrinsischer Zerlegungsmodus fiir
Lichtfelder vorgeschlagen. Um die Lichtfeldstruktur also nutzbar zu machen, wurden die
Komponenten Albedo und Schattierung dazu gebracht, entlang der Disparitétsrichtungen
konstant zu bleiben. Um spiegelnde Oberflachen zu identifizieren, wird auf die Glanz-
farbeigenschaften zuriickgegriffen, um ansichtsabhéngig operieren zu kénnen. Es wurden
die Projektionen eines 3D-Punkts in Subapertur- Ansichten analysiert und die Beschaf-
fenheit der Reflexion ausgewertet. Dabei wurde das Variationsmodell optimiert, indem
eine bessere Variante fiir die Schattierungskomponente eingefiihrt wurde, die sich durch
eine feinere Aufgliederung in direkte und indirekte Anteile auszeichnet. Die Vorteile des
neuen Modells wurden in einer Vielzahl von natiirlichen und synthetischen Lichtfeldern
veranschaulicht.

Es wurde eine neuronale Netzarchitektur entwickelt, die speziell fiir Lichtfelder konzi-
piert ist. Um die reichhaltige, aber redundante Lichtfeldstruktur nutzbar zu machen, wur-
de ein Encoder-Decoder-Netz entworfen, in dem ein kleiner Satz von Funktionen aus den
Winkel- und Raumdimensionen extrahiert wurde und anschlieBend Verwenden Sie diese
Funktionen, um verschiedene Aufgaben gleichzeitig zu auszufiihren. Unter der Annahme,
dass diese Aufgaben eng miteinander verbunden sind, werden die extrahierten Funktionen
in separate Decodierungspfade unterteilt. Da es komplex ist, eine intrinsische Komponente
mit Ground-Truth-Informationen oder Disparititswerte fiir die realen Szenen zu erhalten,
wurde das Netz in dieser Arbeit so konzipiert, dass es sowohl angeleitet als auch unbe-
aufsichtigt trainiert werden kann. Wenn Ground-Truth-Informationen verfiigbar sind (fiir
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synthetische Szenen), bestraft die Standardverlustfunktion die Abweichung zwischen der
Ausgabe des Netzes und dem Ground-Truth-Beispiel. Fiir die natiirlichen Szenen ohne
Ground-Truth-Informationen stellt das Netz sicher, dass die Ausgabekomponenten dem
zugrunde liegenden physikalischen Modell der Bilderzeugung entsprechen.
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