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Kurzfassung

Bei der automatisierten Analyse von menschlichen Bewegungen der Extremitaten und
Gesichtszlige mittels videobasierter Techniken kommt der robusten Merkmalsextraktion
eine Schlusselrolle zu. Die zum Einsatz kommenden Methoden zur Bildsegmentierung
mussen dabei moglichst unabhéngig von den Umgebungsbedingungen sein, um so eine
zuverldassige Interpretation der Bilddaten zu gewahrleisten.

In dieser Arbeit wird ein System vorgestellt, mit dem durch die Verwendung unter-
schiedlicher Merkmale formvariable Objekte in Videobildfolgen automatisch verfolgt
und deren Bewegungen dreidimensional vermessen werden kénnen. Neben der Beriick-
sichtigung von Farbinformationen wird insbesondere auf die kantenbasierte Merk-
malsextraktion eingegangen.

Die Leistungsfahigkeit des Systems wird durch den Einsatz zur Detektion menschlicher
Bewegungen in Videosequenzen demonstriert. Das dem System zugrunde liegende ge-
nerische 3D-Objektmodell dient dabei zur Modellierung des menschlichen Korpers aus
mehreren Objektmodellteilen. Zur genaueren Beschreibung werden die einzelnen Ob-
jektmodellteile durch Merkmale naher charakterisiert, wodurch gleichzeitig die bei der
Bildsegmentierung anzuwendenden Verfahren festgelegt werden. Zur Modellierung
deformierbarer Konturen werden bei der kantenbasierten Merkmalsextraktion statisti-
sche Punktverteilungsmodelle verwendet. Bei diesen ergibt sich die Beschrankung der
Formvariation in natlrlicher Weise aus einem Trainingsdatensatz.

Die entwickelten kantenbasierten Methoden werden anhand von Beispielen mit der
Bildauswertung durch adaptive Farbklassifikation verglichen. Es wird gezeigt, wie die
Detektion der fiir den Menschen charakteristischen Kopf-Schulter Partie dazu verwen-
det werden kann, um mit einem kalibrierten Stereokamerasystem Personen zu verfolgen
und dreidimensionale Trajektorien fur deren Bewegung zu erhalten. Zur genaueren Lo-
kalisation der Gesichtszlige im Bild wird ein mehrteiliges Konturmodell fir das Gesicht
verwendet, das aus einer hierfur generierten Datenbank erstellt wurde. Das Modell wird
fur die Verfolgung der Gesichtszlige in Bildsequenzen eingesetzt, und es wird gezeigt,
wie der zeitliche Verlauf der Modellparameter dazu verwendet werden kann, um ver-
schiedene Mimiken zu charakterisieren. Die zusatzliche Bericksichtigung von Grau-
wertinformationen in einem heuristischen Modell flhrt hierbei zu einer verbesserten
Lokalisation im Vergleich zum reinen Kantenmodell.

Das vorgestellte System erlaubt die robuste Verfolgung menschlicher Bewegungen in
Bildfolgen. Es eroffnet die Moglichkeit einer Vielzahl an Anwendungen, bei denen die
automatisierte Interpretation von Gestik und Mimik erforderlich ist, etwa im Bereich
der Mensch-Maschine Kommunikation oder auch in medizinischen Anwendungen.
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,Okay, let’s do it!"

- Rainer Bielfeldt -

The Big Show, 1998

1 Einleitung

Bel der Entwicklung von intelligenten Systemen zum Erfassen und Verstehen der Um-
welt spielt die Auswertung visueller Informationen eine entscheidende Rolle. Die Ein-
satzmoglichkeiten der verwendeten videobasierten Techniken sind vielfaltig und
reichen von einfachen industriellen VVermessungsaufgaben bis hin zu Problemstellun-
gen, die die Auswertung hoch komplexer Szenen erfordern, wie dies beispielsweise bei
der Entwicklung autonomer mobiler Roboter oder Systemen zur multimodalen Mensch-
Maschine Interaktion der Fall ist.

Wahrend sich der Einsatz von Videotechnik bis vor einigen Jahren noch auf die reine
Aufzeichnung, Speicherung und Wiedergabe von Einzelbildern und Bildsequenzen be-
schrénkte, werden durch die zunehmende Rechenleistung heutiger Computer auch An-
wendungen moglich, bei denen die Auswertung des Bildmaterials nicht durch einen
menschlichen Beobachter, sondern automatisiert durch einen Rechner erfolgt. Durch die
rasanten Entwicklungen beispielsweise im Bereich der Bildeinzugskarten* kommen die
eingesetzten Systeme dabei zunehmend mit aus Standardkomponenten aufgebauter
Hardware aus. Ziel der digitalen Bildverarbeitung ist es, relevante Informationen aus
den Bildern zu extrahieren, um so eine Interpretation der aufgenommenen Szene zu
ermoglichen.

In dieser Arbeit wird ein modellbasiertes System zur videobasierten Detektion formva-
riabler Objekte in Videobildfolgen vorgestellt, das durch die Verwendung ver schiedener
Merkmale eine robuste Verfolgung der Objekte ermdglicht. Das System wird eingesetzt,
um menschliche Bewegungen in Videobildfolgen zu vermessen. Neben der Extraktion
von Farbinformationen aus den Bilddaten liegt der Schwerpunkt der Arbeit insbesonde-
re auf der von der Beleuchtung weitgehend unabhangigen Bildsegmentierung mit kan-
tenbasierten Methoden.

! engl. Framegrabber



2 1 Einleitung

1.1 Thematischer Kontext

Die vorliegende Arbeit ist im Kontext des von der Deutschen Forschungsgemel nschaft
(DFG) geforderten Graduiertenkollegs Sprache, Mimik und Gestik im Kontext techni-
scher Informationssysteme entstanden. An diesem sind verschiedene Institute der Tech-
nischen Universitat (TU) sowie der Ludwig-Maximilians-Universitat (LMU) Miinchen
beteiligt. Ziel des Kollegs ist die Untersuchung menschlicher Interaktion mit techni-
schen Informationssystemen durch verbale und nonverbale Ausdrucksformen, um auf
Basis der gewonnenen Erkenntnisse innovative Anwendungskonzepte und Schnittstel-
len zu realisieren. Die Integration visueller Informationen erfordert hierbei eine schritt-
haltende, automatische Verfolgung und dynamische Analyse von Korpergestik und
Gesichtsmimik.

Als Testumgebung fur einen Teil der in dieser Arbeit vorgestellten Modelle und Algo-
rithmen diente das am Bayerischen Forschungszentrum fir Wissensbasierte Systeme
(FORWISS) entstandene System STABIL++2. Es wurde mit dem Ziel entwickelt, eine
automatisierte Detektion und Verfolgung von Objekten in Videobildfolgen zu ermdgli-
chen. Die generische Systemarchitektur erlaubt die Verfolgung beliebig aufgebauter
artikularer Objekte mit einem kalibrierten Stereoaufbau®. Die Modellierung des Ob-
jektmodells und die restriktionsgesteuerte Korrespondenzsuche wéhrend des Interpreta-
tionsprozesses erfolgt durchgehend in 3D.

Mit der am Lehrstuhl fir Informatik IX der Technischen Universitat Minchen ent-
wickelten Software HALCON [Hal02] stand darliber hinaus eine umfassende Bibliothek
an elementaren Bildverarbeitungsoperatoren zur Verfugung, deren Datenstrukturen
auch innerhalb von STABIL++ verwendet werden.

1.1.1 Beobachtung menschlicher Bewegungen

Die automatische Vermessung und Interpretation menschlicher Bewegungen und Ver-
haltensweisen bildet die Grundlage fur eine Vielzahl von Anwendungen. Der Einsatz
von Kameras als Sensoren hat gegenuber anderen Verfahren den Vorteil, dass die Mes-
sung berdhrungslos und weitestgehend nicht-invasiv erfolgt, so dass die beobachtete
Person frei agieren kann und in ihrer Bewegungsfreiheit nicht eingeschrankt wird. Die
Anwendung videobasierter Systeme zur Beobachtung von Bewegungen des mensch-
lichen Korpers reicht von der Bestimmung der Position und der Verfolgung einzelner
oder mehrerer Personen bis hin zur hochgenauen Erfassung von Bewegungsabldufen
einzelner Gliedmalien oder der Gesichtszlige. Neben der reinen Vermessung gewinnt

2 System for Tracking Articulated Objects Using | mage-Based 3D L ocalization Implemented in C++

% Die Anzahl der verwendeten Kameras ist beliebig und prinzipiell nicht auf zwei beschrankt.



1.1 Thematischer Kontext 3

dabei auch die automatisierte Interpretation der gewonnen Daten im Hinblick auf Gestik
und Mimik zunehmend an Bedeutung.

Bei Systemen, die dem Benutzer Bedienkonzepte fir einen interaktiven Zugang zu Ma-
schinen bieten, kommt der Interpretation von Gestik und Mimik der aufgenommenen
Person eine Schlisselrolle zu. Bei der Mensch-Maschine-Interaktion (MMI) zur Steue-
rung eines Gerates z.B. durch Handzeichen kann so eine natlrliche und auch fur den
Laien intuitive Kommunikation erreicht werden. Aber auch beispielsweise beim Einsatz
von virtuellen Charakteren als elektronische Verkaufsassistenten kann durch die auto-
matisierte Mimikerkennung des Kunden und die Synchronisation der Avatar-Animation
mit entsprechenden Sprachausgaben eine realitatsgetreue Situation nachempfunden
werden.

Im Bereich der Sicherheitstechnik kommen zur Zeit hdufig Videomanagementsysteme
mit einer Vielzahl an Kameras zum Einsatz, mit denen ganze Geb&udekomplexe Uber-
wacht werden kdnnen. Die Auswertung des Bildmaterials erfolgt entweder online durch
stdndige Beobachtung durch das Sicherheitspersonal oder aber durch die nachtragliche
visuelle Analyse aufgezeichneter Sequenzen im Schadensfall. Die Verfolgung verdach-
tiger Personen mit Hilfe schwenk-/neigharer Dome-Kameras geschieht manuell von
einem Bedienplatz aus oder automatisch durch festgelegte Kamerabewegungen. Durch
die automatische Detektion von Personen im Bild kann die Steuerung der Kamera au-
tomatisiert werden und so zu einer Entlastung des Wachpersonals beitragen. Die Ent-
wicklung intelligenter Softwaremodule zur automatisierten Szenenanalyse erdffnet
darlber hinaus die Mdglichkeit, durch das Erkennen verdéchtiger Situationen rechtzei-
tig PraventivmalRnahmen bei der Verbrechensbekdmpfung ergreifen zu kénnen, um so
Straftaten zu vermeiden.

1.1.2 Modellgetriebene Bildinterpretation

Dem Menschen féllt es leicht, Gegenstande zu erkennen, Personen voneinander zu un-
terscheiden oder beispielsweise Mimik und Gestik bei der Kommunikation zu deuten.
Er greift bei der Analyse auf vielfaltiges Wissen zuriick, das er sich im Lauf seines Le-
bens angeeignet hat und das ihm eine sinnvolle Interpretation seiner Wahrnehmung er-
maoglicht. Die Semantik einer Beobachtung ist dabei stets kontextbezogen. Um eine
automatische Objektidentifikation und die Interpretation einer aufgenommenen Szene in
einem Gesamtzusammenhang auch fur einen Rechner zu ermdglichen, missen daher
zusatzliche Informationen Uber die im Bild zu suchenden Objekte, deren Umgebung
und Interaktionsmoglichkeiten verwendet werden.

Diesen Uberlegungen tragt der modellbasierte Ansatz zur Bildanalyse Rechnung, bei
dem wahrend der Bildsegmentierung und der anschlieBenden Interpretation der extra-
hierten Merkmale auf eine Reihe von Modellvorstellungen zuriickgegriffen wird (siehe
Bild 1.1).
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Modellspezifikation / Merkmalsextraktion Interpretation /
Training geeigneter Klassifikatoren aus den Bilddaten Klassifizierung

A

Bild 1.1: Prinzipieller Ablauf der modellbasierten Bildinterpretation.

Die Wissensbasis enthélt alle a priori Informationen, die fur den Interpretationsprozess
relevant sind. Den zentralen Bestandteil eines modellbasierten Systems bildet die Be-
schreibung des im Bild zu suchenden Objektes in einem Objektmodell. Das Objekt wird
durch die Definition geeigneter Merkmale charakterisiert, durch die implizit auch die
Algorithmen fir die Bildsegmentierung festgelegt werden.

Je nach Komplexitat der Anwendung wird die Modellierung um zuséatzliche Modelle
erweitert, um so zu einer moglichst realistischen Beschreibung der Welt zu gelangen.
Neben dem eigentlich im Bild zu suchenden Objekt werden oft auch Elemente der Um-
gebung, wie z.B. Inventargegenstande beriicksichtigt. Fur exakte Vermessungsaufgaben
mussen dartiber hinaus beispielsweise die Abbildungseigenschaften der verwendeten
Optik bertcksichtigt und der Abbildungsprozess durch ein geeignetes Kameramodell
beschrieben werden. Neben den erwéhnten Modellen zur Beschreibung des zu suchen-
den Objektes und dessen Einbettung in seine Umgebung wird der Interpretationsprozess
weiterhin bestimmt durch das Wissen um die Semantik der extrahierten Informationen.
Die Interpretation der Messung erfolgt meist mit einem zuvor trainierten Klassifikator.

1.1.3 Formvariable Objekte

Die Form starrer Objekte wie Tische oder Stihle ist fest vorgegeben und kann durch
den Aufbau geeigneter CAD*-Modelle hinreichend genau beschrieben werden. Das
Aussehen eines solchen Objektes im Bild héngt daher in erster Linie von seiner relati-
ven Lage in Bezug auf die Kamera ab. Verschiedene Ansichten kdnnen beispielsweise
durch Triangulation der Gaullschen Sphare vor der eigentlichen Bildinterpretation be-
rechnet werden, so dass wahrend des Interpretationsprozesses darauf zuruickgegriffen
werden kann. Ein solcher ansichtszentrierte Ansatz der Bildinterpretation ist z.B. in der
Arbeit von Munkelt [Mun94] beschrieben.

Im Gegensatz dazu mussen bei der Vermessung nicht-starrer Objekte eine Vielzahl von
Formvariationen beriicksichtigt werden. Diese legen die Verwendung eines komplexe-
ren Modells und die Auswertung der Bilder durch einen objektzentrierten Ansatz nahe.

* Computer Aided Design
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Die Bewegungen und Formvariationen nicht-starrer Objekte lassen sich algemein ein-
teilenin:

artikulare  Bewegungen / Formvariationen

flexible® Bewegungen / Formvariationen

Artikulare Objekte sind aus mehreren in sich starren Tellen aufgebaut, die tiber Gelenke
miteinander verbunden sind. Zusétzlich zu einer Translation und Rotation des gesamten
Objektes kdnnen die einzelnen Objektmodellteile rigide Bewegungen ausfuhren und
sich relativ zueinander bewegen. Die sich hieraus ergebenden mdéglichen Konfiguratio-
nen im Raum der Modellparameter kénnen durch die Anwendung geeigneter Restrikti-
onen beispielsweise fir die zulassigen Gelenkwinkel eingeschrankt werden. Wahrend
der Korrespondenzsuche, bei der versucht wird, eine giltige Zuordnung der segmentier-
ten Bildmerkmale zum Objektmodell zu finden, kann so eine vollstdndige Traversierung
des Interpretationsbaumes vermieden werden (vgl. Abschnitt 3.4.2). Die Modellierung
durch ein artikulares Objektmodell wird in dieser Arbeit fur die Beschreibung des
menschlichen Skeletts verwendet.

Bei der Verfolgung von Personensilhouetten oder bei detaillierterer Vermessung z.B.
der Hande oder der Gesichtszlige missen zusatzlich Konturvariationen bericksichtigt
werden, die sich aus einer Formveranderung der Objektmodellteile selbst ergeben. Das
Aussehen der Instanzen® einer bestimmten Objektklasse ist fiir verschiedene Individuen
zwar &dhnlich, die genaue Form variiert aber zwischen unterschiedlichen Personen und
dartiber hinaus auch zwischen verschiedenen Aufnahmen derselben Person. Die Bild-
segmentierung mit flexiblen Konturmodellen wird in dieser Arbeit zur genauen Be-
stimmung der Gesichtsziige verwendet, und um Personen anhand ihrer Silhouette im
Bild zu verfolgen.

1.2  Zielsetzung

Um zu einer umfassenden und robusten Interpretation einer Szene zu gelangen, muss
ein System zur automatisierten Erfassung und Deutung menschlicher Bewegungen und
Verhaltensweisen die Realitat moglichst exakt abbilden. Die Detailtreue der Modellie-
rung, die Komplexitat der Bildsegmentierung und die Methoden zur Interpretation der
Daten richten sich dabei nach den konkreten Anforderungen. Neben der Modellspezifi-
kation und der Definition geeigneter Merkmale zu dessen Charakterisierung werden
durch die Definition verschiedenster Restriktionen meist Annahmen utber die Umge-

> Der Begriff flexibel wird in dieser Arbeit synonym zu dem in der Literatur ebenfalls haufig verwendeten
Ausdruck deformierbar verwendet (engl.: deformable models).

® Der Begriff Instanz meint hier das in einem Bild gefundene Objekt.
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bung (Beleuchtung, Hintergrundvariation, Inventar, etc.), die Anzahl der in der Szene
befindlichen Objekte sowie deren mégliche Haltungen und Bewegungen gemacht.

Im Labor sind die Umgebungsbedingungen meist kontrollierbar, und die VVermessung
beispielsweise der Bewegung der Extremitaten kann vor definiertem Hintergrund oder
in eng anliegender Spezialkleidung erfolgen. Bei einfachen Uberwachungsaufgaben, bei
denen lediglich die Anwesenheit von Personen detektiert werden soll, reicht es haufig
aus, eine Segmentierung des Bildes in VVordergrund und Hintergrund durchzufihren und
die Detektion anhand von GrolRe und Form der Vordergrundregion vorzunehmen. Bei
groReren Variationsmdoglichkeiten der Umgebungsbedingungen und zunehmender
Komplexitat der Messaufgabe muss jedoch auf detailliertere Modelle und aufwandigere
Verfahren zur Segmentierung zuriickgegriffen werden. Darliber hinaus miissen entspre-
chende Klassifikatoren zur Interpretation der Daten trainiert werden.

Insbesondere bei der Vermessung menschlicher Bewegungen stellt die zuverlassige
Bildinterpretation immer noch eine grof’e Herausforderung dar. Beispielsweise versagt
die vielfach angewendete Detektion hautfarbener Bereiche im Bild bei starken Schwan-
kungen der Umgebungsbeleuchtung oder wenn die Person sich umdreht. Das Aussehen
im Bild variiert dariiber hinaus zwischen verschiedenen Personen und wird bestimmt
durch die vielen Freiheitsgrade bei den Bewegungsmaoglichkeiten im Dreidimensiona-
len.

Ziel dieser Arbeit ist es daher, ein mdglichst robustes System zur automatisierten Beo-
bachtung formvariabler Objekte zu entwickeln, das eine zuverléssige dreidimensionale
Verfolgung in Bildsequenzen ermdglicht. Um von Umgebungsbedingungen wie z.B.
der Beleuchtung unabhéngig zu werden, ist dazu die Auswertung mehrerer sich ergén-
zender Objekteigenschaften wie Farbe, Umriss, Textur etc. notwendig. Im Bereich der
Sicherheitstechnik werden hierdurch beispielsweise anspruchsvolle Anwendungen im
AuBenbereich méglich, bei denen die Umgebungsbedingungen oft starken Schwankun-
gen unterworfen sind. Durch die Wahl geeigneter Merkmale und Beschreibungen zur
Charakterisierung von Personen kénnen bei automatisierter Detektion und Verfolgung
auch statistische Daten zur Beschreibung des Aussehens und der Verhaltensweise ohne
Benutzer-Interaktion gewonnen werden. Aus diesen kann beispielsweise eine Daten-
bank generiert werden, die auch nach einem langeren Zeitraum durch Vergleich mit den
hinterlegten Daten eine Wiedererkennung moglich macht.

Die Objektmodellierung sowie die verwendeten Algorithmen zur Bildsegmentierung
sollten generisch gehalten werden, damit das System flexibel an neue Problemstellun-
gen angepasst und in verschiedenen Bereichen verwendet werden kann. Um das System
beispielsweise in interaktiven MMI-Anwendungen sinnvoll einsetzen zu kdnnen, sollte
die Bildinterpretation darlber hinaus schritthaltend in Echtzeit erfolgen. Weiterhin soll-
te auf spezielle Hardware verzichtet und das System aus preisgunstigen Standardkom-
ponenten aufgebaut werden.
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1.3 Inhalt der Arbeit

Gegenstand dieser Arbeit ist die merkmalshasierte Detektion und Verfolgung formvari-
abler Objekte in Videobildfolgen. Es wird ein System vorgestellt, das durch die Ver-
wendung von kanten- und farbbasierten Segmentiermethoden eine robuste Verfolgung
der Objekte ermdglicht. Die Leistungsfahigkeit des Systems wird durch den Einsatz zur
Beobachtung menschlicher Bewegungen demonstriert.

Der Begriff Detektion meint in diesem Zusammenhang das Auffinden von Objekt-
modellinstanzen im Bild. Er wird in dieser Arbeit unterschieden von dem in der Litera-
tur haufig synonym verwendeten Ausdruck der Identifikation von Personen und der
Interpretation ihrer Mimik und Gestik.

Kapiteliibersicht

Die Erfassung und Interpretation menschlicher Bewegungen und Verhaltensweisen ist
ein komplexes Themengebiet mit vielen Tellbereichen. Kapitel 2 gibt zunéchst einen
Literaturtiberblick tiber verwandte Arbeiten. In der vorliegenden Arbeit wird zur Model-
lierung des Menschen ein hierarchisches Objektmodell verwendet, dessen einzelne Tei-
le zur genaueren Beschreibung mit verschiedenen Merkmalen versehen werden kénnen.
Durch diese sind auch die Methoden bestimmt, mit denen die Bildsegmentierung er-
folgt. Die Ubersicht wurde dementsprechend in die Teilgebiete Menschmodelle,
Modellierung flexibler Konturen, Bildsegmentierung und Objektverfolgung und
Anwendungen aufgeteilt.

Das System STABIL++ wurde zum Testen der entwickelten Modelle und Algorithmen
um geeignete Klassen und Methoden erweitert. In Kapitel 3 wird das Gesamtsystem
vorgestellt, und es werden die fur das Verstandnis dieser Arbeit notwendigen Systembe-
standteile ndher erlautert. Nach einem kurzen Uberblick tiber mogliche Anwendungen
und Einsatzbereiche wird insbesondere auf die Modellierung des Objektmodells, seine
Beschreibung durch Merkmale (features) und den restriktionsgesteuerten Interpretati-
onsprozess bei der Korrenspondenzsuche eingegangen. Der abschlieBende Abschnitt
zeigt die Grenzen der bislang vorwiegend verwendeten Segmentierung durch Farbklas-
sifikation auf. Dies fiihrt auf die Notwendigkeit zusétzlicher Merkmale, um eine robus-
tere, von den Beleuchtungsbedingungen weitgehend unabhéngige Interpretation zu
erreichen.

Die zu diesem Zweck entwickelten kantenbasierten Merkmale werden in Kapitel 4 vor-
gestellt, das zunachst einen kurzen Uberblick (iber die Charakterisierung von Kanten
und Kantendetektoren gibt und die Anforderungen an ein Modell zur Beschreibung fle-
xibler Konturen darstellt. Zur Erstellung der in dieser Arbeit verwendeten Punktvertei-
lungsmodelle (Point Distribution Models, PDMs) wurde eine hinreichend groRe Anzahl
an Trainingsbildern ausgewertet, aus denen die Trainingskonturen mit einem halbauto-
matischen Verfahren (intelligent scissors) extrahiert wurden. Fur die Detektion von Per-
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sonen zur Uberwachung sicherheitsrelevanter Bereiche bietet sich die Verfolgung der
charakteristischen Kopf-Schulter Partie an. Zur genaueren Lokalisation des Gesichtes
im Bild beispielsweise bei der Positionierung schwenk-/neigbarer Kameras oder fir die
Vermessung von Gesichtsbewegungen mussen die einzelnen Gesichtsziige genauer de-
tektiert werden. Unterschiede in der Gesichtsform zwischen verschiedenen Individuen
mussen hierbei ebenso berucksichtigt werden wie Formvariationen, die sich aus der
relativen Position der einzelnen Gesichtsteile z.B. bei verschiedenen Blickrichtungen
oder Mimiken ergeben. Zur Erstellung eines entsprechenden reprasentativen Trainings-
datensatzes wurde eine Datenbank mit Aufnahmen verschiedener Personen erstellt. Ab-
schlielend werden die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Modelle fiir die menschliche
Silhouette und ein zehnteiliges Modell fiir das menschliche Gesicht zusammen mit ent-
sprechenden Suchalgorithmen zur Detektion von Modellinstanzen im Bild vorgestellt.

Kapitel 5 demonstriert die Anwendung der in Kapitel 4 entwickelten Modelle und Algo-
rithmen fir die Bildinterpretation. Das Silhouettenmodell fiir den menschlichen Ober-
korper wird innerhalb des Systems STABIL++ als kantenbasiertes Merkmal dazu
verwendet, um Personen in Mono- und Stereobildfolgen zu detektieren und dreidimen-
sional zu verfolgen. Die Resultate werden den Ergebnissen der bislang meist verwende-
ten Farbklassifikation gegenlbergestellt und mit diesen verglichen. Weiterhin wird
gezeigt, wie mit dem Gesichtsmodell Gesichter in Einzelbildern detektiert und in Bild-
sequenzen verfolgt werden konnen. Durch die Erweiterung des PDM-Modells um
Grauwertinformationen wird eine genauere Lokalisation der Modellteile im Bild mdog-
lich als bei ausschliel3licher Berlicksichtigung von Kanteninformationen. Bei der Aus-
wertung von Bildfolgen, in denen eine bestimmte Mimik zu sehen ist, ergibt sich im
Raum der Modellparameter ein charakteristischer zeitlicher Verlauf, der die betreffende
Mimik beschreibt. Die automatisierte Merkmalsextraktion erméglicht so den Aufbau
einer Wissensbasis flr einen Klassifikator zur automatisierten Mimik-Interpretation.
AbschlieRend werden Laufzeitmessungen fur den Zeitbedarf bei der Modellsuche vor-
gestellt und die Grenzen des Verfahrens aufgezeigt.

In Kapitel 6 werden die Resultate dieser Arbeit noch einmal kurz zusammengefasst, und
es wird ein Ausblick auf zuklnftige Weiterentwicklungen und Anwendungsgebiete ge-
geben.



2 Wissenschaftlicher Kontext

Die vorliegende Arbeit fallt in das Themengebiet der videobasierten Erfassung von Be-
wegungen formvariabler Objekte in Videobildfolgen, insbesondere der Vermessung
menschlicher Bewegungen. Zu diesem komplexen Themengebiet mit vielen Teilaspek-
ten existieren zahlreiche Arbeiten, die sich hinsichtlich der verwendeten Modelle, der
Methoden zur Bildanalyse und der Interpretation der Daten unterscheiden.

In der Literatur finden sich mehrere Ubersichtsartikel, die sich beziiglich der gewahlten
Taxonomie zur Einteilung der untersuchten Publikationen unterscheiden. Moeslund und
Granum geben in [MGO01] einen Uberblick lber die Arbeiten der letzten 20 Jahre zum
Thema videobasierte Erfassung menschlicher Bewegungen. Eine Einteilung der Publi-
kationen wird hier entsprechend dem zeitlichen Ablauf des Interpretationsprozesses
(Bild 1.1) vorgenommen in: Initialisierung einschlie3lich Modellspezifikation, Segmen-
tierung und Schatzung der Modellparameter, Modellrekonstruktion (pose estimation)
sowie Erkennung einer bestimmten Haltung oder Bewegung, d.h. Klassifizierung von
statischen und dynamischen Messdaten.

Eine Ubersicht tiber mehr als 100 Publikationen bis etwa 1999 findet sich in der Arbeit
von Moeslund [Mo0e99]. Zusétzlich zu einer kurzen Zusammenfassung jedes Papers gibt
der Autor fur die einzelnen Arbeiten relevante Stichworter an und erleichtert durch zu-
satzliche Kommentare eine Beurteilung der vorgestellten Methode.

Einen Uberblick tber Arbeiten zur Beobachtung des menschlichen Koérpers und Bewe-
gungen der Hand gibt auch Gavrila [Gav99]. Die Einteilung der Arbeiten erfolgt hier in
2D-Ansatze mit und ohne explizitem Menschmodell sowie 3D-Ansatze. Gavrila gibt
dartiber hinaus einen kurzen Uberblick Gber verschiedene Techniken zur Klassifikation
zeitabhangiger Muster (Dynamic Time Warping, Hidden Markov Modelle, Neuronale
Netze).

Zur Einordnung der vorliegenden Arbeit in den wissenschaftlichen Kontext werden in
den folgenden Abschnitten thematisch verwandte Publikationen vorgestellt, wobei eine
Einteilung in Menschmodelle, Modellierung flexibler Konturen, Bildsegmentierung und
Obj ektverfolgung und Anwendungen gewahlt wurde. Hierbei werden beispielhaft einige
reprasentative Arbeiten vorgestellt. Fur weitere Literaturangaben sei auf die oben ge-
nannten Ubersichtsartikel verwiesen.
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2.1 Menschmodelle

Generell kann bei der Beobachtung menschlicher Bewegungen zwischen Ansétzen mit
und ohne explizitem Menschmodell unterschieden werden.

Bei Ansétzen, die nicht auf ein explizites Menschmodell zurtickgreifen, fihren geomet-
rische oder texturelle Merkmale einer region of interest (ROI) durch statistische Aus-
wertung oder Heuristiken direkt zu einer Interpretation der Bilder, ohne erst explizit die
Haltung einer Person zu rekonstruieren. Das von Wren et al. in [WAD96] beschriebene
System Pfinder beispielsweise modelliert das Aussehen einer Person im Bild durch 7
benachbarte Regionen’ (blobs) mit einer charakteristischen raumlichen Verteilung und
Farbverteilung (siehe Bild 2.1). Bei der Bildinterpretation wird zunéchst durch Beo-
bachtung der leeren Szene ein statistisches Modell fur die Umgebung erstellt. Zur Per-
sonendetektion werden anschlieBend die einzelnen Pixel mit diesem Szenenmodell
verglichen. Die ROI wird durch diejenigen Pixel gebildet, deren Mahalanobis-Distanz
im Farbraum einen bestimmten Schwellwert tberschreitet. Wenn die Grol3e der Region,
in der sich das Bild veréndert hat, eine gewisse Grolle Uberschreitet, wird online ein
blob-Modell fir die Person erstellt.

Auch bei der Analyse menschlicher Bewegungen kann hdufig auf ein explizites
Menschmodell verzichtet werden. Psychologische Untersuchungen der menschlichen
Wahrnehmung haben gezeigt, dass dem menschlichen Betrachter zur Identifikation ei-
nes bestimmten Bewegungsmusters haufig die Beobachtung einer Menge von Punkten
genugt, ohne dass eine Zuordnung der Punkte zu bestimmten Kdorperteilen notwendig
ist. Im Gegensatz zur strukturierten Analyse, bei der vor der Interpretation der Daten ein
Objektmodell explizit rekonstruiert wird, spricht man hier auch von globaler Interpreta-
tion (engl.: global/structured interpretation of motion). Boyd und Little [BL97] extra-
hieren z.B. aus dem optischen Fluss von Bildern solcher Punktmengen (moving light
displays, MLDs) eine Vielzahl an skalaren geometrischen Merkmalen. Durch Analyse
der Phasenbeziehungen der sich ergebenden Zeitreihen ist es so méglich, Personen an-
hand ihres Gangs zu unterscheiden, ohne die Skelettstruktur zu rekonstruieren.

In den meisten Féllen wird jedoch auf ein explizites Menschmodell zurlickgegriffen.
Aufgrund der skelettartigen Struktur des menschlichen Kérpers bietet sich ein artikula-
rer Aufbau des Modells aus einzelnen starren Objektmodellteilen an, die die Korperteile
reprasentieren und die durch Gelenke miteinander verbunden sind. Zur Modellierung
der die Knochen umgebenden Muskeln, des Fettes und der Haut wird hdufig eine volu-
metrische Beschreibung durch einfache dreidimensionale geometrische Primitive (Zy-
linder, Ellipsoide, Kegelstumpfe etc.) gewéhlt oder die genauere Approximation der
Oberflache durch geeignete Polygone. Hierbei werden teilweise auch anatomische Da-
ten berticksichtigt. Zusétzlich zur geometrischen Beschreibung kdnnen dariiber hinaus

’ zusammenhangende Menge von Pixeln
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auch kinematische Informationen zur Modellierung von Bewegungen bericksichtigt
werden.

In der Arbeit von Rohr [Roh93] wird ein Volumenmodell zur Detektion von Ful3gan-
gern in monokularen Sequenzen verwendet. Das dreidimensionale artikulare Modell
besteht aus 14 Zylindern mit elliptischem Querschnitt und beriicksichtigt zur Modellie-
rung der Gehbewegung in einem kinematischen Ansatz die von Murray et al. [MDK64]
erhaltenen Bewegungsdaten. Unter der Voraussetzung, dass eine zyklische Gehbewe-
gung in einer Ebene parallel zur Kamera beobachtet wird, kann die Kdrperhaltung der
Person, d.h. die relative Lage der einzelnen Objektmodellteile zueinander, durch einen
einzigen Parameter beschrieben werden.

Fur eine realistische und naturgetreue Modellierung des Menschen in der Computergra-
fik oder auch fur Animationen von virtuellen Schauspielern (Avatare) ist eine komple-
xere Beschreibung und die Berlcksichtigung zusatzlicher anatomischer Daten
notwendig. Plankers et al. [PFA99][PF01] verwenden ein mehrschichtiges Modell, bei
dem die Detailtreue der Modellierung in jeder Ebene verfeinert wird (Bild 2.1). Die
unterste Ebene wird auch hier durch ein hierarchisches Skelettmodell gebildet. Das
Aussehen von Knochen, Muskeln und Fettgewebe wird durch eine Vielzahl elliptischer
Metakugeln modelliert, die an den einzelnen Segmenten des Skeletts haften und anato-
misch sinnvoll angeordnet werden. Jede Metakugel definiert die Quelle eines Potential-
feldes. Eine realistische Ansicht ergibt sich schlieBlich durch Rendering der
Aquipotentialflache S={(x,y,2) OR®|F(x,y,2) =T}, die sich aus der globalen Feld-

funktion F ergibt.

Bild 2.1: Menschmodelle. Links: einfache Modellierung durch eine zusammenhéngende Menge von
Blobs [WAD96]. Rechts: detaillierte Modellierung durch ein vielschichtiges Modell [PFO01].
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2.2  Modellierung flexibler Konturen

Insbesondere bei der Modellierung des Menschen als Ganzes durch die Beschreibung
seiner Silhouette oder bei der genaueren Vermessung einzelner Koérperteile, wie z.B.
Hénde und Gesicht, muss das verwendete Modell eine groRe Vielfalt an Formen be-
riicksichtigen. Ein einfaches, starres Modell oder ein aus mehreren starren Teilen aufge-
bautes artikulares Objektmodell ist bei der Segmentierung dieser feineren Strukturen
h&ufig nicht ausreichend. Bei der Bildanalyse werden statt dessen flexible
Konturmodelle zur Modellbeschreibung verwendet. Konturmodelle sind Kurven oder
Flachen, die sich unter dem Einfluss verschiedener Kréfte verformen kdnnen und so
eine Anpassung an die Bildstrukturen erreichen.

Im Folgenden wird néher auf die Modellierung flexibler Konturen mit Snakes, Splines
und die in dieser Arbeit verwendeten PDMs eingegangen. Eine gute Ubersicht tber die
Bildsegmentierung mit flexiblen Konturmodellen geben Xu et al. in [XPPQ0].

2.2.1 Snakes

Die Segmentierung mit flexiblen Konturmodellen wurde erstmals durch die Einfiihrung
so genannter Snakes durch Kass, Witkin und Terzopoulos [KWT87] beschrieben. Der
(zweidimensionale) Konturverlauf im Bild wird dabei beschrieben durch eine para-
metrische Kurve X(s)=(x(s),y(s)) mit Laufparameter s/[0,1]. Im statischen Fall besteht
ein Gleichgewichtszustand zwischen den inneren Kraften, die sich aus der Definition
der Kontur selbst ergeben, und den &ulleren Kréften, die die Wechselwirkung der Kon-
tur mit den Bilddaten beschreiben und diese zu den Bildkanten hinziehen.

Die Gesamtenergie

E(X(8)) = By (X(8)) + Eqe (X(9)) (2.1)

der Kontur setzt sich aus der inneren Energie Ei(X(s)) und der duf’eren Energie
Eext(X(s)) zusammen. Die innere Energie ist darin durch den Ausdruck

X[, g’ X(s)

En (X(9)) = _[ ()‘ (2.2)

definiert. Der erste Teil beschreibt die Elastizitat der Kurve, der zweite Term modelliert
ihre Steifheit. Uber die zwei Terme, deren Gewichtung durch die Parameter a(s) und
B(s) kontrolliert wird, werden Spannung und Glattheit der Kurve erreicht.
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Die externe Energie
Ee. (X(9)) = [P(X(s))ds (2.3)

berucksichtigt die Wechselwirkung der Kontur mit dem Bild. P(X(s)) ist eine aus den
Bilddaten abgeleitete Potentialfunktion, die durch Gradientenbildung auf die Potential-
krafte fuhrt. Die Funktion wird meist so gewahlt, dass sie an Bildkanten Minima auf-
weist.

Gesucht ist eine Kurve, welche die Summe aus innerer und &ulRerer Energie minimiert.
Die Minimierung von Gleichung (2.1) fuhrt mit Hilfe der Variationsrechnung auf die
bekannte Euler-Lagrange-Gleichung [BS96]

0 9 )ax(s)H_ 02 EU( )a x(s) Ez OP(X(S) 2.4)
0s[] 0s

Gleichung (2.4) driickt das Gleichgewicht von inneren und externen Kréften im stati-
schen Fall aus. Um zu einer dynamischen Formulierung des Problems zu kommen, wird
meist ein kinstlicher, von der Zeit t abhangender Zusatzterm eingefiihrt, der bei Anpas-
sung der Kontur an die Bildstrukturen im Gleichgewicht verschwindet und so wieder
auf (2.4) fihrt.

Alternativ bietet sich eine Ansatz an, der die verschiedenen auf die Kontur wirkenden
Kréafte in der aus der Physik bekannten Newtonschen Bewegungsgleichung (F = mX)
zusammenfasst und so unmittelbar auf eine zeitabhéngige Formulierung fuhrt. Die Kraft
F enthalt unter anderem Trégheits- und Dampfungsglieder, die im Gleichgewicht wie-
derum verschwinden.

Mit Snakes werden insbesondere dann gute Ergebnisse erzielt, wenn die Segmentierung
semi-automatisch erfolgt und durch Interaktion von Seiten des Benutzers beispielsweise
die initiale Kontur definiert wird oder Regionen im Bild markiert werden, an die eine
Anpassung erfolgen soll. Anwendungen finden sich vorwiegend in der Medizin bei-
spielsweise zur Auswertung von Ultraschallaufnahmen oder von Bildern aus der Com-
putertomographie oder Kernspinresonanz [XP98][IT96] (siehe Bild 2.2), aber auch z.B.
zur Extraktion von StralRen aus Satellitenbildern [NFI97][LMLOO].

Unzureichende Segmentierergebnisse ergeben sich jedoch hadufig, wenn die initiale
Kontur den tatséchlichen Kantenverlauf nur schlecht approximiert. Bei der iterativen
Suche wird dann nicht der optimale Kantenverlauf gefunden, sondern die Suche fangt
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sich in einem lokalen Minimum. Insbesondere starke Verformungen und VergréRRerun-
gen der Kontur bei konkaven Kantenverldufen lassen sich haufig nicht erreichen. Eine
Verbesserung ist z.B. durch die so genannten Ziplock Shakes mdglich [NFI97]. Bei die-
sen erfolgt die Anpassung an die Bildstrukturen, ausgehend von zwei Startpunkten am
Rand der Kontur, von aussen nach innen. Die aktiven Konturpunkte an den beiden &u-
Reren Enden unterliegen den vom Bild herriihrenden Potentialkréften, wahrend fir die
dazwischen liegenden passiven Punkte die kréftefreie Euler-Lagrange Gleichung geldst
wird. Der Term auf der rechten Seite von Gleichung (2.4) verschwindet in diesem Fall.

Ein weiterer Nachteil von Snakes ist die fehlende Mdoglichkeit, zusatzliches a priori
Wissen explizit in das Modell mit aufzunehmen. Oft werden Snakes daher um kiinstlich
eingefihrte Krafte erweitert. Zum Einsatz kommen Feder- oder Ballonkrafte, die die
Kontur je nach Kraftrichtung zusammenschrumpfen lassen oder ausdehnen, oder auch
so genannte Vulkankrafte, mit denen Punkte im Bild definiert werden kdnnen, die ein
repulsives Potential haben und an die infolgedessen keine Anpassung stattfindet
[KWT87][XPPQ0].

2.2.2 Splines

Eine Spline-Funktion n-ter Ordnung ist eine stlickweise polynomiale Funktion, die sich
aus Segmenten von Polynomen n-ter Ordnung zusammensetzt, so dass die Funktion an
den Knotenpunkten C"* ist®, Splines werden meist durch eine Linearkombination so
genannter B-Splines mit kompaktem Tréger représentiert:

s'(t) = k;qk B"(t - k) (2.5)
Aus dem Rechteckpuls
oL, - H<t<y
B°0)=0% . ItI=% (2.6)
HO , sonst

ergibt sich der B-Spline n-ter Ordnung

8 d.h. die Funktion ist (n-1) mal stetig differenzierbar
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B"(t) = B® OB° G- OB°(t)

n+1 mal

2.7)

durch n-fache Faltung [Uns99]. Im Zweidimensionalen fiihren Kontrollpunkte (Qx,0ky)
zur Definition einer parametrischen Kurve (x(t),y(t)), bei der x und y jeweils durch eine
Spline-Funktion gemal Gleichung (2.5) beschrieben werden [B198] (siehe Bild 2.2).

Splines werden haufig auch in Kombination mit den ebenfalls in dieser Arbeit verwen-
deten Punktverteilungsmodellen (vgl. Abschnitt 2.2.3) eingesetzt [BH94] oder als so
genannte B-Spline Snakes bzw. B-Snakes in Kombination mit Snakes [MSM90][GL97]
[BHUOO].

2.2.3 Point Distribution Models

Die bei den Snakes in Abschnitt 2.2.1 erwéhnten Zusatzkréfte werden kinstlich in das
Modell aufgenommen und meist heuristisch definiert. Wiinschenswert wére jedoch eine
Formulierung, in der sich die zul&ssigen Modellformen und die Variationsbeschrankung
des Konturverlaufs explizit beschreiben lassen und beispielsweise aus einem Trainings-
datensatz gelernt werden kénnen. Ein vielversprechender Ansatz, zusétzliches a priori
Wissen in das Modell mit aufzunehmen, ist die Beschreibung der Kontur durch statisti-
sche Punktverteilungsmodelle (point distribution models, PDMSs). Bei diesen wird der
Konturverlauf durch eine Reihe von Punkten approximiert, und die Formvariation ergibt
sich in einfacher Weise aus einem Trainingsdatensatz [CTC92][CT93] (siehe Bild 2.2).

Punktverteilungsmodelle kdnnen immer dann sinnvoll eingesetzt werden, wenn die
Form des zu detektierenden Objektes in etwa bekannt ist und ein entsprechendes Modell
trainiert werden kann. Die Einsatzgebiete reichen von Anwendungen in der Medizin,
beispielsweise zur Segmentierung von Echokardiogrammbildern oder Magnet-
Resonanz Aufnahmen [XP98][CHT94][CET99][DJDO01], Gber die Verfolgung von Per-
sonen [BH94] bis hin zu industriellen Applikationen zur Qualitatskontrolle [CTC95].

Punktverteilungsmodelle werden in dieser Arbeit verwendet, um die Silhouette des
menschlichen Oberkorpers und das Gesicht zu modellieren. Eine detaillierte Beschrei-
bung der Modelle und der in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen findet sich in Ka-
pitel 4.
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Bild 2.2 Modédlierung flexibler Konturen. Links: Snakes zur Segmentierung einer MR-Aufnahme
[XP98]. Mitte: Kontrollpunkte zur Definition einer parametrischen Kurve mit Splines [BI98].
Rechts: Variationen der ersten 6 Moden eines PDM fiir die Lippen [MCBO02].

2.3 Bildsegmentierung und Objektverfolgung

Zur Vermessung von Kdorperhaltungen oder Bewegungen beispielsweise der Hand wer-
den beim Einsatz nicht-optischer Verfahren hdufig aufwandige elektromagnetische Sen-
soren eingesetzt, bei denen an den zu verfolgenden Punkten des Objektes Receiver
befestigt werden, deren relative Positionen zu einem Emitter bestimmt werden kénnen
[BHG93][MHB97]. Diese auch schon kommerziell eingesetzten Systeme [Asc02]
schréanken jedoch wegen der fur die Stromversorgung notwendigen Verkabelung die
Bewegungsfreiheit der agierenden Person hdufig stark ein, und die flr die Messung
emittierten Felder werden durch Metallgegenstande oder andere elektromagnetische
Streufelder leicht gestort, wodurch es haufig zu verfélschten Messergebnissen kommt.

Visuelle Messverfahren, bei denen Kameras als Sensoren eingesetzt werden, haben
demgegeniber den Vorteil, dass die Bewegungserfassung bertihrungslos und weitestge-
hend nicht-invasiv erfolgt. Eine Verkabelung entféllt und die Bewegungsfreiheit der
Person bleibt erhalten. Die zur Bildsegmentierung verwendeten Methoden héngen von
den konkreten Systemanforderungen und den flr die Charakterisierung des Objektes
benutzten Eigenschaften ab.

Schwel lwertbildung und Hintergrundsubtraktion

Haufig werden Verfahren eingesetzt, die sich auf die Auswertung von Lichtpunkten
stiitzen. Bei dieser unter dem Namen moving light displays (MLDs) bekannten Technik
werden Teile des Objektes mit reflektierenden Markern oder Lichtpunkten markiert. In
dem mit einer Infrarotkamera aufgenommenen Bild ist die Person als solche nicht zu
erkennen, sondern nur die einzelnen Punkte der Markierungen. Zu deren Extraktion
genugt die Erzeugung eines Binarbildes durch eine einfache Schwellwert-Operation.
Herda et al. [HFPOO][HFPO1] verwenden diese Technik zur Auswertung von Bildse-
quenzen, die mit 8 verschiedenen Infrarot-Kameras von einer sich bewegenden Person
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aufgenommen wurden, die mit 33 Punkten markiert ist. Die Bildsegmentierung erfolgt
hier nicht getrennt von der Modellrekonstruktion, sondern nutzt bei der Stereo-
Triangulation Restriktionen, die sich aus der Modellbeschreibung ergeben. Durch Be-
ricksichtigung von Verdeckungen und durch Préadiktion der Punktpositionen wird eine
zuverlassige Verfolgung moéglich. Ein Nachteil des Verfahrens ist neben des grof3en
experimentellen Aufwandes die notwendige manuelle Initialisierung, d.h. die Zuord-
nung der Marker im ersten Bild zu den einzelnen Objektmodellteilen durch einen Ex-
perten. Marker, die wahrend der Verfolgung verloren werden, kénnen nur durch
Benutzer-Interaktion wieder zugeordnet werden.

Von MLDs spricht man auch, wenn die beobachteten Objekte nicht mit Markern verse-
hen sind, sondern die Binarbilder kinstlich erzeugt werden. Boyd und Little untersu-
chen in [BL97] die Gehbewegung einer Person, die sich parallel zur Kamera bewegt
und vergleichen die Grauwert-basierte Merkmalsextraktion aus Bildern des optischen
Flusses mit manuell erzeugten MLD-Sequenzen. Die Erzeugung von Bindrbildern er-
folgt hier manuell durch Markierung der Gelenkwinkel mit der Maus in den einzelnen
Bildern der Sequenz.

Ein generelles Problem von MLDs ist die fehlende Unterscheidbarkeit der Marken im
Bild, da die Detektion bei nur einer Wellenldnge im Infraroten erfolgt. Hierdurch
kommt es im Interpretationsprozess leicht zu Mehrdeutigkeiten bei der Zuordnung von
den im Bild extrahierten Punkten zu den Modellpunkten, was hdufig ein Eingreifen von
Seiten des Benutzers notwendig macht.

Aber auch bei der Verwendung von CCD-Kameras im sichtbaren Spektralbereich kann
bei kontrollierbaren Umgebungsbedingungen, wie sie beispielsweise in Innenrdumen
mit definierter Beleuchtung oder im Labor vorliegen, nach einer geeigneten Bildvorve-
rarbeitung ein einfaches Schwellwert-Verfahren angewendet werden, um eine geeignete
region of interest (ROI) zu bestimmen. H&aufig wird hierbei ein statischer Hintergrund
angenommen, der von dem aktuellen Kamerabild subtrahiert wird [MN95][WAD96]
[MGOO][CHOQ]. Zur Unterstiitzung der Segmentierung wir meist eine Vorhersage des
Systemzustandes gemacht. Gebrduchlich ist z.B. der Kalman-Filter, der auch ein Mal3
fur die Unsicherheit der Schatzung liefert [AM79][RMK95].

Farbklassifikation

Bei der Verwendung von Farbkameras bietet sich fur die Bildsegmentierung die Nut-
zung von Farbinformationen zur Klassifizierung von Objekten an [Sch94][Sch95]
[Haf99]. Je nachdem, welche Primarvalenzen® zur Modellierung der Farbe verwendet
werden, konnen technik- und wahrnehmungsorientierte Farbrdume voneinander unter-
schieden werden. Wahrend die technikorientierten Farbrdume durch einfache lineare

® Basisvektoren des verwendeten Farbraums
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Transformationen z.B. aus dem RGB-Farbraum hervorgehen, orientieren sich wahr-
nehmungsorientierte Farbrdume an der Psychologie des Farbensehens beim Menschen.
Gleiche Abstdnde im Farbraum werden hier als gleich starke Variation im Farbton
wahrgenommen. Durch geeignete Transformationen kann die eigentliche Farbinforma-
tion von der Helligkeitsinformation separiert werden, so dass zur Darstellung einer be-
stimmten Farbe die Angabe von zwei Werten ausreicht.

Beim Vermessen menschlicher Bewegungen spielt insbesondere die Detektion von
hautfarbenen Regionen zum Auffinden der H&nde oder des Gesichtes eine Rolle. Die
Segmentierung hautfarbener Regionen wird meistens als Vorstufe fir eine weitere
Merkmalsextraktion verwendet. Je nach geforderter Genauigkeit unterscheiden sich die
Ansétze hinsichtlich des gewahlten Farbraums. Toyama [Toy98] verwendet zur Verfol-
gung des Gesichtes einen mehrschichtigen Systemaufbau, bei dem die unterste Schicht
eine Detektion hautfarbener Pixel durchfihrt. Ein Pixel wird immer dann als hautfarben
Klassifiziert, wenn die RGB-Werte innerhalb eines keilférmigen Bereiches mit

Kee < % <Kpe Und Kkgg < % <kq liegen. Haufig wird jedoch auf einen Klassifika-

tor zuriickgegriffen, bei dem die Verteilung der Hautfarbe im Farbraum zuvor anhand
von Beispielen trainiert wurde. Starner und Pentland beschreiben in [SP95] ein System
zur automatisierten Interpretation von Gebéardensprache. Die Testperson tragt hier ent-
weder einen einfarbigen Handschuh, der leicht im Bild segmentiert werden kann. Alter-
nativ wird die Hand mit einem empirisch ermittelten a priori Modell flr die Hautfarbe
verfolgt. Fur die gefundene Region werden anschlieBend weitere geometrische Merk-
male ermittelt. Auch in der Arbeit von Darrell et al. [DGH98] dient die Segmentierung
hautfarbener Bereiche mit einer empirisch ermittelten Verteilung als Vorstufe zu einer
sich anschlieRenden verfeinerten Analyse der erhaltenen ROI. Zur Detektion von Haut-
farbe im wahrnehmungsorientierten CIE'® Lab Farbraum siehe z.B. die Arbeit von Cai
und Goshtasby [CG99].

Extraktion von Bildkanten

Die allein auf Farbklassifikation basierende Bildsegmentierung fuhrt nur bei kontrol-
lierbaren Umgebungsbedingungen zu einer zufriedenstellenden Szeneninterpretation.
Fur eine robuste Personenverfolgung beispielsweise im Bereich der Sicherheitstechnik
mussen dartiber hinaus auch Forminformationen, z.B. auf Grundlage von Kanten, be-
ricksichtigt werden.

Rohr [Roh93] ermittelt durch line matching des Modells an die Kantenstrukturen im
Bild die Position und Haltung einer Person. Die Beobachtung erfolgt hier monokular,
und es wird vereinfachend angenommen, dass sich die Person parallel zu einer stati-
schen Kamera bewegt. Auch Wachter [Wac97] untersucht die Gehbewegung von Fuf3-

10 Commission Internationale de I"Eclairage
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gangern unter Berlcksichtigung von Bildkanten. Das dreidimensionale Personenmodell
ist aus elliptischen Kegelstiimpfen aufgebaut, die polygonal approximiert werden. Die
Bestimmung des Parametervektors, der die Freiheitsgrade des Modells beschreibt, wird
als Schatzaufgabe verstanden, bei der die Projektion des Personenmodells in Uberein-
stimmung mit den Bildstrukturen gebracht wird. Durch Verdeckungsrechnung kénnen
verdeckte Kanten- und Flachenabschnitte bei dem ins Bild projizierten Modell elimi-
niert werden. Das System wird neben der Untersuchung des Gehvorgangs auch an einer
Sequenz mit einer gymnastischen Bewegung des Oberkdrpers demonstriert, allerdings
erfolgt die Beobachtung der Bewegung auch hier nur monokular.

Einen Ansatz, der Punktverteilungsmodelle mit Splines kombiniert, stellen Baumberg
und Hogg in [BH94] vor. Die Erstellung eines zweidimensionalen Punktverteilungsmo-
dells fur die menschliche Silhouette als Ganzes ist automatisiert und erfolgt durch die
Auswertung von Videosequenzen, in denen sich einzelne Personen durch das Bild be-
wegen. Die Silhouette wird durch B-Spline Funktionen approximiert, deren Stiitzpunkte
zur Konstruktion eines PDM verwendet werden. Durch die Erweiterung des Modells
um einen Geschwindigkeitsvektor, der die (zweidimensionale) Bewegungsrichtung der
Person im Bild beschreibt, wird ein erweitertes Punktverteilungsmodell erzeugt, das es
erlaubt, die aus dem Bild extrahierte Kontur fur eine Vorhersage im nachsten Bild zu
verwenden. Die Einsatzmoglichkeiten des Modells zur Verfolgung von Personen sind
jedoch begrenzt, da die Person stets ganz im Bild sichtbar sein muss. Gerade im Bereich
der Sicherheitstechnik bei der Uberwachung von Innenrdumen ist dies jedoch haufig
nicht der Fall. Insbesondere die Beine sind hier h&ufig durch Tische oder Stuihle ganz
oder teilweise verdeckt (siehe Bild 3.3).

Kombination verschiedener Merkmale

Ein System, das nicht nur im Labor, sondern auch unter realen Bedingungen eine zuver-
lassige Szeneninterpretation erlaubt, muss durch die Integration mehrerer Module die
spezifischen Schwéchen der einzelnen Segmentiermethoden kompensieren, um so zu
einem robusten Gesamtsystem zu gelangen.

Das von Wren et al. [WAD96] entwickelte System Pfinder modelliert eine Person als
zusammenhéngende Menge von Regionen mit einer charakteristischen raumlichen und
Farbverteilung (vgl. auch Seite 11). Zusétzlich wird durch statistische Analyse der Form
der Vordergrundregion ein einfaches Silhouettenmodell zur Charakterisierung des Kop-
fes, der Hande und der FiRe aufgebaut. Aufgrund des einfachen Personenmodells und
der monokularen Bildauswertung kann jedoch fir die dreidimensionale Position einer
Person nur eine grobe Schatzung vorgenommen werden. Hierzu wird weiterhin ange-
nommen, dass sich die Person auf einem ebenen Untergrund befindet.

Eine Kombination verschiedener Merkmale verwenden auch Darrell et al. [DGH98].
Durch die Auswertung von durch einen Stereoaufbau erzeugten Disparitatskarten kon-
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nen hier Personen vom Hintergrund getrennt und durch die zusétzliche Verwendung
von Farbinformationen statistische Modelle fiir deren Aussehen erzeugt werden. Ein
einfaches Modul zur Gesichtserkennung gestattet weiterhin die Identifizierung von Per-
sonen. Auch bei diesem System ist kein explizites Menschmodell hinterlegt und die auf
der Identifizierung mit neuronalen Netzen basierende Gesichtserkennung geht davon
aus, dass die Person frontal in die Kamera blickt.

Matsumoto und Zelinsky [MZ99] verwenden einen Stereoansatz zur Detektion des Ge-
sichtes. Die Initialisierung des Systems erfolgt entweder durch manuelle Markierung
charakteristischer Gesichtspunkte oder automatisiert durch Segmentierung von Hautfar-
be. Die Umgebung der charakteristischen Punkte wird als Template fiir einen Stereo-
match verwendet. Das System verwendet ein sehr einfaches Gesichtsmodell, das durch
lediglich 6 Punkte definiert wird. Zur Animation eines starren 3D-Modells ist dies aus-
reichend, eine detaillierte Vermessung der Mimik ist jedoch nicht moglich.

Zhong et al. [ZIJDO00] verwenden in ihrem monokularen Ansatz zur Verfolgung beweg-
ter Objekte Kanten-, Farb- und Texturinformationen und gehen von einer Bewegung
des Objektes aus, so dass bei der Objektverfolgung zusétzlich Informationen aus dem
Differenzbild zweier aufeinander folgender Frames verwendet werden kdnnen. Der An-
satz wird demonstriert zur Verfolgung der Hand und des Kopfes als Ganzem, erfordert
jedoch die Initialisierung durch manuelle Definition einer prototypischen Silhouette im
ersten Bild.

2.4  Anwendungen

Die Anwendungsmaglichkeiten videobasierter Techniken zur Beobachtung menschli-
cher Bewegungen sind vielfiltig und reichen von Uberwachungsaufgaben im Bereich
der Sicherheitstechnik Uber den Einsatz bei der Mensch-Maschine Kommunikation bis
hin zu Applikationen in Medizin und Sport.

Im Bereich der Videouliberwachung kann die automatisierte Szenenanalyse ein wichtiges
Hilfsmittel beim Ergreifen von Préaventivmalinahmen zur Vermeidung von Verbrechen
oder bei der Verkehrsiiberwachung sein. Neben der zuverldssigen Detektion muss hier-
bei zusatzlich eine Interpretation der beobachteten Verhaltensweisen erfolgen. Haritao-
glu et al. [HHDOO] verwenden in ihrem System W' kein explizites Menschmodell,
sondern benutzen zur Charakterisierung von Personen und deren Verhalten geometri-
sche Merkmale, mit denen statistische Modelle fir das Aussehen und die Bewegung
aufgebaut werden. Neben der Verfolgung von Einzelpersonen kénnen auch Personen in
Gruppen segmentiert werden und beispielsweise Objekte identifiziert werden, die von
den Personen getragen werden. Die Beobachtung erfolgt monokular mit einer
Schwarzweil3- oder Infrarotkamera. Einen Ansatz, bei dem auch eine Interpretation der
Aktivitaten der aufgenommenen Personen erfolgt, stellen Brand und Kettnaker in
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[BKOQ] vor. Die Szenenanalyse mit einem Hidden Markov Modell (HMM) wird zur
Uberwachung eines Biiros und fiir den Einsatz zur Verkehrsszenenanalyse demonstriert.
Das System erlaubt auch die automatisierte Detektion anomaler Situationen, in denen
die beobachtete Person beispielsweise einschléft oder Verkehrssituationen, in denen ein
Autofahrer an einer Kreuzung falsch abbiegt.

Auch bei multimodalen Systemen, in denen eine Interaktion zwischen Mensch und Ma-
schine stattfindet, konnen videobasierte Techniken zu einer intuitiven Bedienbarkeit
beitragen. Zur Charakterisierung von dynamischen Gesten oder Mimiken kommen da-
bei zunehmend HMM-basierte Ansatze zum Einsatz, die bislang vor allem in der
Spracherkennung Verwendung fanden. Lee und Kim [LK99] verwenden ein Hidden
Markov Modell zur Interpretation von Bewegungen der Hand und demonstrieren den
Einsatz zur Steuerung einer Powerpoint-Présentation mittels einfacher, zuvor definierter
Gesten. Auch Starner und Pentland [SP95] verfolgen Handbewegungen und kdnnen
durch Trainieren eines HMM amerikanische Gebéardensprache erkennen. Zur visuellen
Interpretation von Handgesten bei der Mensch-Maschine Interaktion vergleiche auch
Pavlovic et al. [PSH97].

Neben der Vermessung der Extremitaten zur Interpretation der Gestik spielt die Ge-
sichtsdetektion zur Personenidentifikation, bei der Mimikerkennung oder auch in medi-
zinischen Anwendungen eine grof3e Rolle [KP88][LTC97][MZ99][GLCO1][HWRO01].
Ein vielfach verwendetes Schema zur Einteilung der Ausdrucksweise durch Variation
der Gesichtsziige ist das von Ekman und Friesen [EF78] entwickelte Facial Action Co-
ding System (FACS), bei dem die von einem menschlichen Beobachter visuell noch
wahrnehmbaren Verénderungen der Gesichtszlige in 46 so genannte AUs (Action Units)
eingeteilt werden. Ein Nachteil von FACS ist jedoch, dass in diesem System keine zeit-
lichen Informationen enthalten sind und die Analyse durch einen menschlichen Exper-
ten subjektiv und fehleranféllig ist. Dies fuhrt auf die Notwendigkeit von Systemen zur
automatisierten Vermessung des Gesichtes und der Interpretation verschiedener Mimi-
ken. Einen Uberblick tiber die Arbeiten zur Analyse der Ausdrucksweise des menschli-
chen Gesichtes bis etwa 1999 geben Pantic und Rothkrantz in [PROO].

Weitere Einsatzmoglichkeiten finden sich auch im Bereich der Ergonomie zur Gewin-
nung anthropometrischer Daten. Die ergonomische Gestaltung von Arbeitsplatzen ge-
hort hierzu ebenso wie die Optimierung des Fahrzeuginnenraumes in der Automobil-
industrie (vergleiche z.B. [Sei94]).






3 Modellierung und Interpretationsprozess

In diesem Kapitel wird das System STABIL++" vorgestellt, das in den vergangenen
Jahren am Bayerischen Forschungszentrum fur wissensbasierte Systeme (FORWISS)
mit dem Ziel entwickelt worden ist, die Detektion und Verfolgung von Personen in Vi-
deobildfolgen in Echtzeit zu ermdglichen. Das System stand als Umgebung fur die im
Rahmen dieser Arbeit entstandenen Modelle und Methoden zur Verfugung und wurde
unter anderem um Klassen und Algorithmen erweitert, die eine Verfolgung von Perso-
nen mit flexiblen Konturmodellen erlauben.

Im Folgenden wird auf die wesentlichen Bestandteile des Systems eingegangen. Ab-
schnitt 3.1 gibt zunichst eine Ubersicht iiber das Gesamtsystem, das sich grob durch das
hinterlegte Modellwissen und den fir die Szenenanalyse verwendeten Interpretations-
prozess charakterisieren lasst. Aufgrund seines modularen Aufbaus ist das System in
vielen Bereichen der videobasierten Bildanalyse einsetzbar. Abschnitt 3.2 stellt die
wichtigsten Anwendungsmaoglichkeiten vor, bevor in den Abschnitten 3.3 und 3.4 eine
detailliertere Beschreibung des Modellwissens und des Interpretationsprozesses folgt.
Der abschlielende Abschnitt 3.5 zeigt die Grenzen der bislang verwendeten Bildinter-
pretation durch Farbsegmentierung auf und fihrt so auf die Notwendigkeit weiterer
Merkmale, um so eine robustere Objekterkennung zu erreichen.

3.1 Ubersicht tiber das System STABIL++

Das System STABIL++ ermoglicht die modellbasierte Interpretation von Videobildfol-
gen, in denen beliebig aufgebaute artikulare Objekte automatisch detektiert und dreidi-
mensional verfolgt werden kdnnen. Die Modellierung des hinterlegten hierarchischen
Objektmodells und des Interpretationsprozesses erfolgt durchgehend in 3D. Der durch
die objektorientierte Implementierung in der Programmiersprache C++ erzielte modula-
re Aufbau ermoglicht eine flexible Erweiterung der Systemarchitektur und die einfache
Anpassung des Systems an die jeweilige Anwendung.

Bild 3.1 gibt eine Ubersicht (iber das Gesamtsystem. Die Szeneninterpretation erfolgt
durch Beobachtung des observierten Bereiches mit einem kalibrierten Stereokamerasys-
tem. Die Anzahl der verwendeten Kameras ist beliebig und prinzipiell nicht auf zwei
beschrénkt.

1 system for Tracking Articulated Objects Using | mage-Based 3D L ocalization I mplemented in C++
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Bild 3.1: Ubersicht liber das System STABIL++ zur dreidimensionalen Detektion und Verfolgung von
Objekten in Videobildfolgen.

Zentraler Bestandteil des Systemsist das hierarchisch aufgebaute dreidimensionale Ob-
jektmodell (OM), welches das Wissen darlber beinhaltet, wonach im Bild gesucht wer-
den soll und wie die Segmentierung zu erfolgen hat. Das Objektmodell erlaubt die
Beschreibung beliebig aufgebauter artikularer Objekte, so dass das System leicht an die
konkrete Anwendung angepasst werden kann und die Anwendung nicht auf Personen
beschrankt ist. Das Objektmodell setzt sich aus mehreren Objektmodellteilen (OMPs,
omp;) zusammen, die zu ihrer Charakterisierung mit Merkmalen (features) ausgestattet
sind. Die Merkmale kapseln das Wissen dartber, wie im Interpretationsprozess die
Segmentierung im Bild durchgefiihrt werden soll und initiieren die Extraktion der
Objektmodellteile in den verschiedenen Ansichten der Szene.

Im restriktionsgesteuerten Interpretationszyklus fiihren die Ergebnisse der Bildsegmen-
tierung zundchst auf 2D-Bildmerkmale, d.h. geometrische Primitive wie z.B. Ellipsen
oder Kanten, die durch verschiedene zusétzliche Attribute wie Farbe oder geometrische
Kennzahlen charakterisiert sind. Mit den internen und externen Kalibrierdaten der ver-
wendeten Kameras werden die Bildmerkmale in einem Stereomatch in so genannte 3D-
Szenenmerkmale Uberfihrt, deren Zuordnung zu den im Objektmodell hinterlegten Mo-
dellmerkmalen schliel3lich zu keiner, einer oder mehreren Hypothesen tber die gefun-
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denen Objektmodellinstanzen fiihrt. Um die Komplexitdt der Suche einzuschranken,
werden bei der Bildinterpretation Restriktionen sowohl auf Merkmals- als auch auf Mo-
dellebene verwendet. Eine detaillierte Beschreibung des restriktionsgesteuerten Inter-
pretationsprozesses und der Generierung von Hypothesen sowie deren qualitative
Bewertung findet sich in der Arbeit von Ridder [Rid99].

Da ein detektiertes Objekt nicht losgel6st von der es umgebenden Welt betrachtet wer-
den kann, wird die Umgebung zusétzlich zu der Spezifizierung von Objektmodell und
Kameras durch ein CAD-Umgebungsmodell (environment model) beschrieben. Dieses
umfasst neben der Definition von Wanden und Inventargegenstanden auch sensitive
Alarmbereiche in einem Gebdudegrundriss und ermdglicht, den Bildeinzug und damit
auch den Interpretationsprozess auf die Kameras zu beschrénken, in deren Sichtbereich
das Objektmodell erwartet wird.

Die Ergebnisse eines Interpretationszyklusses kdnnen entweder in den Monitoren (mon;)
visualisiert werden, oder das System erzeugt Ausgaben Uber die so genannten Akteure
(act;). Diese flexiblen Schnittstellen konnen bei Bedarf aktiviert oder neu programmiert
werden, um beispielsweise Protokolldaten zu erzeugen, Messergebnisse abzuspeichern
oder auch um einen Alarm auszulésen, wenn das System mit einem externen Alarmge-
ber gekoppelt ist.

3.2 Anwendungen des Systems

Das dem System STABIL++ zugrundeliegende hierarchische Objektmodell erlaubt eine
Vielzahl von Anwendungen. Das Modell kann flexibel an die konkreten Anforderungen
angepasst werden und erlaubt die Detektion beliebig aufgebauter artikularer Objekte
und deren Verfolgung in Videobildfolgen. Durch die Vermessung der dreidimensiona-
len Positionen der einzelnen Objektmodellteile kénnen Daten tber deren 3D-Bewegung
im Raum sowie Lageinformationen der Teile zueinander gewonnen werden.

Insbesondere die Vermessung des menschlichen Kérpers und die Analyse menschlicher
Bewegungen spielt in vielen Beispielen aus der Praxis eine wichtige Rolle. Die Anwen-
dungen reichen von ergonomischen Studien Uber den Einsatz in der Mensch-Maschine
Kommunikation bis hin zur Animation virtueller Charaktere oder auch Anwendungen in
der Sicherheitstechnik. Beispielhaft werden im Weiteren der Einsatz von STABIL++ im
Bereich der Ergonomie, der videobasierten Sicherheitstechnik und der Virtual Reality
néher erléutert.
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3.2.1 Ergonomie

Menschmodelle werden in den verschiedensten Bereichen zur Untersuchung ergonomi-
scher Fragestellungen eingesetzt. Neben dem menschlichen Skelett werden h&ufig auch
die Weichteile, deren geometrische und physikalische Kopplung mit dem Skelett und
die Kinematik der Bewegungen modelliert und animiert (vgl. Abschnitt 2.1). Einige
Modelle beschreiben dariiber hinaus das menschliche Wohlbefinden bei bestimmten
Haltungen. Die Einsatzmdglichkeiten solcher Menschmodelle sind vielféltig. An die
ergonomische Gestaltung von Arbeitsplatzen beispielsweise bei der Bedienung von Ma-
schinen ist hier ebenso zu denken wie an die Bewegungs- und Haltungsanalyse in der
Sportmedizin beim Leistungssport oder zur Rehabilitation.

Die Erstellung eines realistischen Modells erfordert die Berticksichtigung einer Vielzahl
anthropometrischer und kinematischer Daten. Die Datengewinnung erfolgt dabei durch
Vermessung der Haltung und des Bewegungsablaufes real agierender Personen. Bei
diesem komplexen Prozess kommen meist sensible Messapparaturen zum Einsatz, die
einerseits teuer sind und die darlber hinaus die untersuchte Person in ihrer Bewegungs-
freiheit einschranken und so zu verfalschten Resultaten fiihren.

Das System STABIL++ erlaubt die automatisierte Vermessung von Bewegungsvorgan-
gen, bei der das hinterlegte Objektmodell flexibel an die konkrete Anwendung ange-
passt werden kann. Bild 3.2 zeigt den Einsatz zur Vermessung des Einstiegsvorganges
in ein Auto. Die Vermessung und die Analyse der 3D-Trajektorien der einzelnen Ob-
jektmodellteile und deren Gelenkwinkel wird in der Automobilindustrie zur ergonomi-
schen Fahrzeug-Innenraumgestaltung eingesetzt, um so eine moglichst optimale
Positionierung der Bedienelemente und Form der Karosserie zu garantieren. Die Person
tragt einen Anzug, welcher die Bewegungsfreiheit nicht beeintrachtigt und dessen Ge-
lenkwinkel mit farbigen Markierungen versehen sind. Die Bildsegmentierung erfolgt in
diesem Fall mit einem zuvor trainierten Farbklassifikator (vgl. Abschnitt 3.5). Durch die
Verwendung verschiedener Farben (vgl. Abschnitt 3.3.2) kdnnen im Interpretationspro-
zess Mehrdeutigkeiten, wie sie z.B. bei der Auswertung von MLD-Aufnahmen vor-
kommen (vgl. Abschnitt 2.3), vermieden werden.

Die Bewegung wird mit einem Kalibrierten Stereokamerasystem mit mindestens zweli
Kameras aufgenommen. Die Verwendung einer grofieren Anzahl von Kameras erleich-
tert die Detektion, da so zeitweilige Verdeckungen in einem Bild durch die tibrigen An-
sichten ausgeglichen werden kdnnen. Aus den Kalibrierdaten der Kameras wird fir jede
Farbmarke eine 3D-Position ermittelt und aus dem Abgleich der Daten mit dem hinter-
legten Objektmodell die Haltung der Person fur jedes Bild exakt vermessen. Aus den
Positionen der einzelnen Skelettpunkte lassen sich insbesondere auch die Gelenkwinkel
bestimmen. Die so gewonnenen kinematischen und anthropometrischen Daten kénnen
fiir die weitergehende Analyse verwendet und in ein komplexeres Menschmodell integ-
riert werden.
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Bild 3.2. Anwendung von STABIL++ in der Ergonomie zur Vermessung des Einstiegsvorgangs in ein
Auto. Oben: Smultane Aufnahme der Szene mit drei Kameras mit eingezeichneter Modellhypo-
these (griin). Unten: dreidimensionale Visualisierung des Trajektorienverlaufes fir FuRe und
Hande.

3.2.2 Sicherheitstechnik

Fur die videobasierte Uberwachung sensibler Bereiche beispielsweise in Banken oder
auch die Uberwachung von Kaufhausern werden Systeme eingesetzt, die aus einer Viel-
zahl von Kameras und mehreren Bedienplatzen fiir das Wachpersonal bestehen (vgl.
Bild 3.3). Neben dem Einsatz von Fixkameras, deren Position und Ausrichtung im
Raum fest vorgegeben und unveranderbar sind, kénnen auch schwenk-/neigbare Dome-
kameras verwendet werden, mit denen eine Person aktiv verfolgt werden kann. Die
Auswertung der Videobilder erfolgt durch Wachpersonal und ist daher personal- und
kostenintensiv. Die Positionierung der Kameras geschieht manuell und ist damit relativ
langsam und ungenau.

Mit STABIL++ konnen im Bereich der videobasierten Uberwachung Personen automa-
tisch detektiert und vom System dreidimensional verfolgt werden. Informationen tber
die Position im Gebdudegrundriss oder das Aussehen kénnen daraufhin beispielsweise
zur Beweissicherung gespeichert oder an den Etagendetektiv weitergeleitet werden. Das
integrierte Umgebungsmodell (siehe auch Abschnitt 3.3.5) erlaubt darlber hinaus die
Definition von Alarmzonen, bei deren Betreten beispielsweise ein externen Alarmgeber
aktiviert werden kann.

Eine weitere denkbare Anwendung ist die automatische Uberwachung von Eingangsbe-
reichen. In Kombination mit schwenk-/neigbaren Kuppelkameras werden durch Zoo-
ming formatfullende Portraitaufnahmen eintretender Personen moglich.
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Fixkameras [Ilj]—
schwenk-/neigbare
D:l l]i Domekameras

Monitore @
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Video Manager

Videoleitung o
............ Steuerleitung Bedienplatze
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Bild 3.3: Anwendung des Systems in der Sicherheitstechnik zur Uberwachung sensibler Bereiche.
Links: gangiger Aufbau eines videobasierten Uberwachungssystems. Rechts: die eindringende
Person wird automatisch detektiert, deren Position dreidimensional vermessen und in einem
Grundriss dargestellt. Durch Positionierung schwenk-/neigbarer Domekameras kdnnen for-
matfiillende Aufnahmen erstellt werden.

3.2.3 Virtual Reality

Bei der Produktion von Filmen und Werbespots werden h&ufig Animationen virtueller
Charaktere eingesetzt. Dabei werden die Bewegungen der Extremitéten oder der Ge-
sichtsausdruck eines realen Schauspielers vermessen, um mit diesen Daten eine Trickfi-
gur zu animieren. Die mit STABIL++ gewonnenen kinematischen Daten bei der
dreidimensionalen Vermessung menschlicher Bewegungen konnen auch fur diesen
Zweck verwendet werden. Das in dieser Arbeit erstellte Gesichtsmodell ermdglicht ne-
ben Anwendungen in der Sicherheitstechnik auch die Verfolgung von Gesichtsausdri-
cken in Videobildfolgen und damit die Generierung der grundlegenden Daten fur die
Animation geeigneter Avatare mit verschiedenen Mimiken.

3.3 Modellwissen

3.3.1 Szenenmodell

Das Szenenmodell in STABIL++ beinhaltet samtliche Informationen, die fur den Inter-
pretationsprozess relevant sind und strukturiert das Wissen tber das zu detektierende
Objekt und dessen Umgebung. Durch die Definition verschiedener Szenen kann die
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Wissensbasis je nach Anwendung so modifiziert werden, dass eine reale Szene mdg-
lichst gut modelliert wird.

Neben der Beschreibung des Objektmodells und dessen Charakterisierung durch Merk-
male enthélt eine Szene Informationen Uber die verwendeten Kameras und die Umge-
bung, in der die Detektion stattfindet. Die Systemarchitektur erlaubt die Definition eines
initialen Suchraumes, an dem nach dem initialen Objektmodell gesucht wird. Der initia-
le Suchraum kann sich aus mehreren dreidimensionalen Suchraumkugeln zusammen-
setzen und beschreibt diejenigen Raumbereiche, in denen Objekte erwartet werden.
Nach der erfolgreichen Detektion verwaltet das Szenenmodell die gefundenen Objekt-
modellinstanzen und ermdglicht so deren Re-Detektion in einem folgenden Interpretati-
onszyklus. Am Ende eines Interpretationszyklus kdnnen die Ergebnisse in Monitoren
visualisiert werden, oder das System initiiert Uber die Akteure erweiterte Ausgaben oder
Aktionen.

3.3.2 3D-Objektmodell

Einen wesentlichen Bestandteil eines modellbasierten Systems zur Interpretation von
Videobildfolgen bildet das Wissen zur Beschreibung der Objekte, die in den Bildern
detektiert werden sollen. Das im Szenenmodell hinterlegte Objektmodell (object model,
OM) beschreibt, wonach im Bild gesucht werden soll und wie die Ergebnisse der Ex-
traktion aus den Bildern und die sich daraus ergebenden Messdaten zu interpretieren
sind. Das in dieser Arbeit verwendete Objektmodell setzt sich aus mehreren Objektmo-
dellteilen (object model parts, OMPs) zusammen und erlaubt die Detektion artikularer
Objekte, bei denen die OMPs zwar in der GroRe fixiert sind, aber beliebige Positionen
zueinander einnehmen kénnen. Aufgrund seiner hierarchischen Struktur ist das Modell
flexibel an die jeweilige Anwendung anpassbar. In dieser Arbeit wird insbesondere die
Anwendung auf die Detektion des menschlichen Kérpers verwendet.

Jedem OMP ist ein Merkmal (feature) zugeordnet, das es beschreibt und durch das die
Bildverarbeitungsoperatoren definiert werden, die bei der Extraktion in den Bildern
anzuwenden sind. Im Interpretationsprozess initiieren die einzelnen OMPs die Extrakti-
on ihrer Merkmale in den verschiedenen Kamerabildern, die Merkmale selber kapseln
wiederum das Wissen dariiber, wie die Extraktion in den Bildern vorzunehmen ist. Auf
die in dieser Arbeit verwendeten Merkmale Farbe und Kanten wird in Abschnitt 3.5
und Kapitel 4 n&her eingegangen.

Das Beschreibung des Objektmodells lasst sich in eine innere, eine geometrische und
eine aullere Modellstruktur einteilen, die im Folgenden kurz vorgestellt werden. Weitere
Details werden in [Rid99] und [RMR99] beschrieben.
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Innere Model | struktur

Die innere Modellstruktur beschreibt den Zusammenhang zwischen den einzelnen Ob-
jektmodellteilen. Aufgrund des hierarchischen Aufbaus des Objektmodells kann die
innere Struktur als Baum

B=(V,E) (3.8)
mit
V ={V,,..,V.}
E={E,..E_} (3.9)

dargestellt werden. Die Menge der Knoten V (vertices) beschreibt die einzelnen OMPs,
die Menge der Kanten E (edges) die Verbindungen der OMPs zueinander. Bis auf ein
ausgezeichnetes Objektmodellteil, das die Wurzel des Baumes bildet und keinen Vor-
ganger hat, besitzt jedes OMP genau einen VVorganger sowie keinen, einen oder mehrere
Nachfolger. Bild 3.4 und Tabelle 3.1 zeigen die Modellierung des menschlichen Kor-
pers durch 16 Knoten und deren Zuordnung zu den jeweiligen Objektmodellteilen. Die
Knoten entsprechen charakteristischen Punkten und Gelenken des menschlichen Skelet-
tes. Als Wurzelelement (root object model part) dient die Hiifte.

Bei der Wahl der farbigen Markierungen fiir die Gelenke sollte darauf geachtet werden,
dass die entsprechenden Farbklassen im Farbraum mdoglichst weit separiert sind (vgl.
Bild 3.11). Geeignet sind z.B. die Farben rot, griin, blau, magenta, cyan und gelb. Durch
die Verwendung verschiedener Farben wird die Anzahl der méglichen Hypothesen im
Interpretationsprozess (siehe Abschnitt 3.4.2) reduziert. Weiterhin sollte darauf geachtet
werden, dass Gelenke, die sich wéhrend des Bewegungsablaufes sehr nahe kommen
—-wie z.B. rechte Hand und rechter Oberschenkel— mit verschiedenfarbigen Markierun-
gen versehen werden.

Die in Bild 3.4 und Tabelle 3.1 gewahlte Farbzuordnung entspricht der in Bild 3.2 ge-
zeigten Markierung der Gelenke. Auf die Verwendung der Farben rot und gelb wurde in
diesem Beispiel verzichtet, da rot bei variierender Beleuchtung haufig als magenta klas-
sifiziert wird (vgl. Bild 3.12) und gelb bei hellem Licht durch Reflexionen oft weil} er-
scheint.
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Bild 3.4:

Innere Modellstruktur. Gezeigt ist der Baum fiir die Modellierung des menschlichen Skeletts

mit 16 Objektmodellteilen (OMPs). Jedem OMP kann ein Merkmal zugeordnet werden. Im
Beispiel erhalt jedes OMP eine farbige Markierung als Merkmal. Die Farbe der Knoten ent-
spricht den Farben der Markierungen. Den beiden schwarz gepunkteten Knoten, die Hals und
Kopf reprasentieren, sind in diesem Beispiel kein Merkmal zugeordnet.

Tabelle 3.1: Zuordnung der Knoten in Bild 3.4 zu den Objektmodellteilen.

Knoten OMP Farbe |Knoten OMP Farbe
0.1 |Hufte blau 2.5 | linker Unterschenkel griin
1.1 | rechter Oberschenkel magenta 3.1 |rechter Fu cyan
1.2 | Rumpf magenta 3.2 |rechter Unterarm blau
1.3 |linker Oberschenkel magenta 3.3 | Kopf
2.1 | rechter Unterschenkel blau 3.4 | linker Unterarm blau
2.2 | rechter Oberarm magenta 35 |linker Fu3 griin
23 |Has 4.1 |rechte Hand griin
2.4 | linker Oberarm griin 4.2 |linkeHand cyan

Geometrische Moddl I struktur

Zur Erweiterung der inneren Modellstruktur wird jedem Knoten aus V ein 3D-Punkt

und jeder Kante aus E eine Richtung zugeordnet. Jedes Objektmodellteil erhélt so ein
lokales Koordinatensystem, das seine Lage im Raum beschreibt und dessen Ursprung
als Ursprung des OMP angesehen werden kann. Die Ausrichtung der z-Ache ist bei dem
in Bild 3.5 gezeigten Menschmodell so gewahlt, dass sie nach Mdglichkeit mit der Ske-
lettstruktur zusammenféllt. Die Koordinatensystem-Urspriinge liegen in den Gelenken.
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Die Lage des lokalen Koordinatensystems fir ein Objektmodellteil omp; wird im Sys-
tem des Vorgangers omp;.; angegeben. Damit wird durch die zugehorige homogene
Transformation

j—lTj 0 IR4X4 (310)

welche die Transformation der (homogenen) Koordinaten beschreibt (siehe Anhang A),
die Beschreibung der Lage der einzelnen OMPs zueinander mdéglich. Aufgrund der hie-
rarchischen Modellstruktur kann durch wiederholte Multiplikation der Transformati-
onsmatrizen von den lokalen Koordinaten des Objektmodellteils omp; auf
Weltkoordinaten zurlickgerechnet werden. Bei der Transformation

WTJ. ="T, 0'|'l e i—2-|-j . 1—1-|-]_ (3.11)

mit der (durch Anwendung auf den Nullvektor) auch der Ursprung von omp; im Welt-
koordinatensystem (WKS) berechnet werden kann, wird die Transformationsreihenfol-
ge durch die innere Modellstruktur vorgegeben: Der Baum wird, ausgehend von dem zu
omp; gehdrenden Knoten, rekursiv bis zum Wurzelelement durchlaufen. "To ist die
Transformationsmatrix fir den Ubergang vom Koordinatensystem des root object mo-
del part ins Weltkoordinatensystem.

AuRere Modellstruktur

Durch die &ufRere Modellstruktur wird die Erscheinungsform des Objektmodells be-
schrieben. Die einzelnen OMPs werden durch rotationssymmetrische VVolumenkorper
approximiert, deren Rotationsachsen mit den z-Achsen der lokalen Koordinatensysteme
zusammenfallen. Die Art des verwendeten VVolumenkdérpers héangt von dem zu model-
lierenden OMP ab. Verwendet werden Kugeln, Ellipsoide, Zylinder und Kegelstimpfe.
Bei dem in Bild 3.6 gezeigten Menschmodell beispielsweise werden Kopf, Hande und
FuRe durch Kugeln und Ellipsoide, der Rumpf sowie die Extremitaten durch Kegel-
stimpfe modelliert. Die Berticksichtigung der Ausdehnung der einzelnen OMPs kann
im Interpretationsprozess dazu verwendet werden, um geometrischen Restriktionen zu
definieren, mit denen uberprift wird, ob sich die einzelnen Teile gegenseitig durchdrin-
gen.
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Bild 3.5: Geometrische Modellstruktur. Jedem Objektmodellteil ist ein lokales Koordinatensystem zu-
geordnet, das seine Lage im Raum bestimmt. Die z-Achse wird so gelegt, dass sie mit der Rich-
tung des zugehdérigen Knochens zusammenfallt.

Bild 3.6: AuRere Modellstruktur.
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Moded lmerkmale

Neben der Darstellung durch Volumenkdrper konnen die OMPs zusatzlich durch
Merkmale (features) beschrieben werden, durch die auch die Methoden fir die Bild-
segmentierung festgelegt werden (vgl. Abschnitt 3.3.6). Die den OMPs zugeordneten
Merkmale werden als Modellmerkmale f; bezeichnet. Im Interpretationsprozess initiie-
ren die einzelnen OMPs die Extraktion ihrer Merkmale in den Bildern der verschiede-
nen Kameras. Die bei der Segmentierung erhaltenen 2D-Bildmerkmale werden
anschlief’end in so genannte 3D-Szenenmerkmale Uberfihrt. Die Szenenmerkmale sind
Punkte, Kanten oder Ellipsen, flr die eine 3D-Position und Lage bestimmen wird.

Da die Beschreibung des Objektmodells durch Merkmale ein wesentlicher Bestandteil
des in dieser Arbeit verwendeten Systems darstellt, wird auf die verwendeten Merkmale
Farbe und Kanten in Abschnitt 3.5 sowie in Kapitel 4 detailliert eingegangen.

3.3.3 Kameramodell

Ziel der quantitativen Analyse von Bildern zur videobasierten Interpretation einer auf-
genommenen Szene ist es, Aussagen uber die Eigenschaften von Objekten in der realen
Welt zu treffen. Objekteigenschaften wie GrofRe oder Lage im Raum werden dabei in
Bezug auf ein externes WKS ermittelt und angegeben. Um solche Messgrofien aus den
von der Kamera aufgenommenen zweidimensionalen Bildern berechnen zu kénnen, ist
ein detailliertes Verstandnis des zugrunde liegenden Abbildungsvorganges notig. Dieser
beschreibt, wie die Raumkoordinaten eines im WKS angegebenen Punktes in die inter-
nen Rechner- bzw. Pixelkoordinaten transformiert werden.

Lochkameramodel

Zur Modellierung wird das in Bild 3.7 dargestellte Lochkameramodell verwendet, das
auch radiale Verzerrungen berticksichtigt (vgl. [Len87]). Die Abbildung eines Welt-
punktes p,, =(X,,Y,.2,)" in Pixelkoordinaten p, =(x.,y,)" wird durch einen vier-

stufigen Prozess beschrieben:

1. Transformation ins Kamerakoordinatensystem (KKS)

Im ersten Schritt wird der Weltpunkt p,, = (X, V,,Z,)" durch Angabe einer Rotation R
und eines Translationsvektors T geméR

P = (X, Yo, 2)" =R, (P, ~T) (3.12)
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Bild 3.7: Lochkameramodell mit radialer Verzerrung.

ins Kamerakoordinatensystem transformiert (vgl. auch Anhang A). Die Rotationsmatrix
‘R, OR>® sowie der Trandationsvektor T beschreiben die Lage der Kamera in Bezug

auf das WKS und geben an, wie sich die Basisvektoren (&), des WKSin die Basisvek-
toren (&), des KKS transformieren. ‘R, [{& ),, enthdlt also die Koordinaten der Basis-

vektoren des KKS, ausgedriickt zur Basis des WKS. T gibt die Translation des KKS im
Vergleich zum WKS an, enthélt also die Koordinaten des KKS-Ursprungs, ausgedriickt
durch die Basisvektoren des WKS. Die Darstellung der Transformation mittels homo-
gener Koordinaten ist in Anhang A gezeigt.

2. Perspektivische Projektion in die Bildebene

Die Projektion des Punktes p, in das zweidimensionale Bildkoordinatensystem (BKS)
geschieht durch perspektivische Projektion:

o Xe w¥eyT
u=(u,,u T = b—=,b=%
(uy,uy)” =( i (3.13)

C C

Die Abbildungseigenschaften werden dabei durch die Kamerakonstante b beschrieben.
Man erhalt so Koordinaten uy und uy, die sich bei einer fehlerfreien, d.h. unverzerrten
Abbildung ergeben wiirden.
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3. Korrektur der radialen Verzerrung

Die in der Praxis auftretenden Linsenfehler fuhren dazu, dass die unverzerrten Koordi-
naten (uy,uy) korrigiert werden mussen. Die zu beobachtenden Verzerrungen werden in
erster Ordnung durch

2u 2uy

X

V=(v,,v,)" =( : )!
’ 1+\/1—4K(UX2 +u,?) 1+\/1—4K(UX2 +u,?)

(3.14)

beriicksichtigt. Fir K >0 spricht man von kissenférmigen Verzeichnungen, durch k<0
werden tonnenférmige Verzeichnungen modelliert.

4. Umrechnung in Pixelkoordinaten

Im letzten Schritt missen die sich flr (vy,Vy) ergebenden kontinuierlichen Werte schlie3-
lich noch diskretisiert und geman

_ v, v
P =(X,Y,) =(Z+C,—=>+C))’ (3.15)
S S

X y

auf Pixelkoordinaten umgerechnet werden. Die Skalierungsfaktoren s, und s, geben den
horizontalen bzw. vertikalen Abstand zweier Pixel auf dem CCD-Chip an. Die Lage des
Hauptpunktes (Lot des Abbildungszentrums auf die Bildebene) im Pixelkoordinaten-
system ist durch (C,,C,) gegeben.

3.3.4 Kamerakalibrierung

Zur quantitative Auswertung von Videobildern muss der verwendete experimentelle
Aufbau kalibriert werden. Hierbei werden die inneren Parameter des in Abschnitt 3.3.3
beschriebenen Lochkameramodells bestimmt. Wenn Messungen gemacht werden sol-
len, die die absolute Position eines Objektes in der Umgebung bestimmen, muss weiter-
hin die Lage der Kameras in Bezug auf ein externes (Welt-) Koordinatensystem
bestimmt werden. Die Kalibrierung des in dieser Arbeit verwendeten Stereoaufbaus mit
zwei oder mehr Kameras vollzieht sich daher in mehreren Schritten: Zun&chst werden
fiir jede Kamera die internen Parameter durch das im folgenden Abschnitt beschriebene
Verfahren ermittelt. Im zweiten Schritt wird die Lage einer Referenzkamera in Bezug
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auf ein frei wahlbares Weltkoordinatensystem bestimmt, und schlie3lich werden alle
weiteren Kameras in Bezug auf die Referenzkamera kalibriert.

Bild 3.8: Kalibrierung der internen und externen Kameraparameter mit Hilfe einer exakt vermessenen
2weidimensionalen Kalibrierplatte und mehreren Kalibriermarken, die im Hintergrund an den
Schrankwanden zu sehen sind.

3.3.4.1 Innere

Die Bestimmung der 6 inneren Parameter des Lochkameramodells (b, «, s, s, Cx, Cy)
wird fir jede Kamera separat durchgefuhrt. Da die genauen Abbildungseigenschaften
auch von der verwendeten Hardware zur Digitalisierung des Videosignals abhangen,
wird dabei stets die Kombination aus Objektiv, Kamera und Framegrabber kalibriert.
Zur Kamerakalibrierung kénnen sowohl 2D-Eichkérper als auch 3D-Eichkdrper ver-
wendet werden. Dreidimensionale Eichkorper liefern bei einer entsprechend groflRen
Ausdehnung exaktere Ergebnisse, haben jedoch den Nachteil, dass sie schwieriger her-
zustellen und zu transportieren und dariiber hinaus auch teurer sind.

Fur diese Arbeit wurde eine exakt vermessene Kalibrierplatte mit insgesamt 49 kreis-
férmigen schwarzen Marken verwendet (siehe Bild 3.8). Die Marken haben einen Radi-
us von 2,5 cm und sind im Abstand von 10 cm angeordnet. Prinzipiell kann die
Kalibrierung auf Grundlage eines einzelnen Bildes durchgefiihrt werden, in dem die
Kalibrierplatte vollstandig zu sehen ist. Eine wesentliche hthere Genauigkeit lasst sich
allerdings durch Multibildkalibrierung erreichen [LZB95]. Hierzu werden etwa 10-20
Bilder aufgenommen, auf denen die Kalibrierplatte in unterschiedlichen Positionen und
Abstéanden von der Kamera zu sehen ist. In den Einzelbildern wird zunéchst im Bereich
der Kalibrierplatte (heller Bereich mit N = 49 dunklen Ldchern) eine subpixelgenaue
Kontursuche durchgefiihrt. Nach einer Entzerrung der Konturen gemaR Gleichung
(3.14) werden anschlieRend Position und GroRe der N Marken im Bild ermittelt. Aus
den Halbmessern und Brennpunkten der detektierten Ellipsen kénnen fiir jedes Bild |
die Lageparameter CRWJ und T' der Kalibrierplatte in Bezug auf das Kamerakoordina-

tensystem geschatzt und als Startparameter fir die Multibildkalibrierung verwendet
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werden. Die Position der Kalibrierplatte in Bezug auf die Kamera muss also nicht expli-
zit vermessen werden, sondern es genugt, die Lageparameter der Platte aus den gemes-
senen Ellipsen abzuschatzen.

Bei der anschlieBenden Multibildkalibrierung wird durch simultane Auswertung der M
Kalibrierbilder eine Minimierung des Abstandes der projizierten Punkte der Kalibrier-
platte und der im Bild gefundenen Ellipsenmittelpunkte durchgefiihrt. Seien M; die Ko-

ordinaten der i-ten Kalibriermarke im Koordinatensystem des Eichkorpers, m j (M,,x")
die Projektion von M in das j-te Bild geméaR den Kameraparametern

x' =(‘R,)\T',bk,s,,s,,C,.C,)" (3.16)

und M’ die zu M, korrespondierenden 2D-Koordinaten des extrahierten Ellipsenmit-
telpunkts. Die nichtlineare Optimierung von

M N

M -m'(M,x") P - min! (3.17)

=1 =T

wird durch mehrere hintereinandergeschaltete Ausgleichsrechnungen durchgefiihrt, bei
denen die Anzahl der Unbekannten sukzessive erhéht wird und die als Ergebnis die in-
ternen Parameter der Kamera liefert. Als Startwerte werden die Angaben des Herstellers
verwendet. Weitere Details finden sich in [Lan97] und [LZB95].

3.3.4.2 Externe

Bei der inneren Kalibrierung wurde im Koordinatensystem der Kalibrierplatte gerech-
net, und es war moglich, die Lage der Kamera in diesem System aus den im Bild detek-
tierten Ellipsen abzuschatzen. Um auch Messungen durchfiihren zu kénnen, die sich auf
die Umgebung beziehen, muss allerdings auch die Lage der Kameras in Bezug auf ein
(frei wahlbares) externes Weltkoordinatensystem bekannt sein. Die 6 duf’eren Kamera-
parameter (R, T;), i=1 ... 6, die Translation und Rotation der Kamera in Bezug auf das
WAKS angeben, werden bei der externen Kalibrierung mit Hilfe von mehreren an ver-
schiedenen Stellen in der Umgebung angebrachten Kalibriermarken, auch Passpunkte
genannt, ermittelt (siehe Bild 3.8). Die Position des WKS kann frei gewahlt werden. In
der Regel wird eine Raumecke als Ursprung genommen, und die Koordinatenachsen
werden entlang der Wande ausgerichtet. Ahnlich wie bei der inneren Kalibrierung wird
in einem Optimierungsverfahren der Abstand zwischen projizierten und im Bild detek-
tierten Marken minimiert. Die Koordinaten der Marken im Bild werden hierbei durch
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den Benutzer mit der Maus markiert. Die Vermessung der Marken in Bezug auf das
WKS ergibt die Startwerte der Tranglation, die Rotation der Kamera in Bezug auf das
Weltkoordinatensystem wird geschatzt. Im Minimierungsprozess werden lediglich die
Werte fiir R, und T; optimiert. Die inneren Kameraparmeter werden konstant gehalten,
da sie bei der inneren Kalibrierung schon exakt bestimmt worden sind.

Bei einem Stereoaufbau mit zwei oder mehr Kameras kann die externe Kalibrierung
prinzipiell fir jede Kamera einzeln nach dem oben beschriebenen Verfahren durchge-
fuhrt werden. Um die Genauigkeit der Stereomessungen zu erhéhen, bietet sich alterna-
tiv hierzu die Kalibrierung aller weiteren Kameras in Bezug auf die erste (Referenz-)
Kamera an.

3.3.5 Umgebungsmodell

Zur Beschreibung des Raumes, in der sich die Kameras und das zu detektierende Objekt
befinden, kann die Umgebung durch ein dreidimensionales CAD-Modell beschrieben
werden. Die Genauigkeit bzw. Detailtreue der Modellierung hangt von der konkreten
Anwendung ab und kann entsprechend angepasst werden. Bild 3.9 zeigt beispielhaft die
Beschreibung eines Raumes, bei der neben der Modellierung von Wénden, Turen und
Fenstern auch Teile des Inventars, wie z.B. Tische, Schranke und sonstige Gegenstéande
in das Umgebungsmodell mit einbezogen werden.

Die Modellierung der Wéande erfolgt durch die Definition von dreidimensionalen
Rhomboiden, die durch einen Eckpunkt p und zwei das Rhomboid aufspannende Rich-

tungsvektoren 1, und 1, beschrieben werden. Dartiber hinaus erlaubt das Modell die
Definition von Kuboiden. Die Kuboide werden durch einen Eckpunkt p sowie drei das

Kuboid aufspannende Richtungsvektoren 7, I, und 1, beschrieben.

Die Modellierung des umgebenden Raumes und des Inventars flieBt sowohl in den In-
terpretationsprozess als auch in die sich daran anschlieende Verwendung der Messer-
gebnisse durch die Akteure (actors) (siehe Bild 3.1) ein. Durch Wande oder
Inventargegenstande wird der Sichtbereich der verwendeten Kameras eingeschrankt,
und Objekte kdnnen von diesen ganz oder teilweise verdeckt werden. Im Interpretati-
onsprozess wird daher vor dem Bildeinzug zundchst Uberprift, ob die dreidimensiona-
len Suchrdume, mit denen die einzelnen Objektmodellteile ausgestattet sind, in den
einzelnen Kameras sichtbar sind. Bilder werden nur von den Kameras eingezogen, fur
die der zugehorige Sichtstrahl weder eine Wand noch einen Inventargegenstand schnei-
det. Mit Hilfe von Kuboiden kénnen beispielsweise Alarmzonen beschrieben werden,
die einen externen Alarmgeber aktivieren, sobald eine Modellinstanz innerhalb dieses
Bereiches detektiert wird. Eine weitere Moglichkeit flr die Verwendung des Wissens
Uber die Umgebung ist z.B. die Visualisierung der Bewegung von Personen in einem
zweidimensionalen Grundriss (Bild 3.9).
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Bild 3.9: Umgebungsmodell. Inventar und Wénde werden durch Rhomboide und Kuboide modelliert
(links). Im rechten Bild ist die Darstellung in einem zweidimensionalen Grundriss gezeigt. Das
Modell erlaubt auch die Definition von Alarmzonen (rot markiert). Gelb eingezeichnet sind die
Sichtbereiche der Kameras.

Mit Hilfe des CAD-Modells kdnnen auch komplexere Objekte beschrieben werden, die
beispielsweise aus dem verbreiteten DXF-Format konvertiert wurden. Bild 3.2 zeigt
exemplarisch die Modellierung von Teilen der Karosserie eines Autos.

3.3.6 Merkmale

In Abschnitt 3.3.2 wurden die innere, die geometrische und die &ullere Struktur des Ob-
jektmodells und dessen Aufbau aus mehreren Objektmodellteilen omp; beschrieben. Zur
genauen Charakterisierung kann jedem Objektmodellteil ein Merkmal zugeordnet wer-
den, durch das es beschrieben wird und wodurch auch die bei der Segmentierung ver-
wendeten Methoden festgelegt werden.

In STABIL++ wird zwischen drei verschiedenen Merkmalsarten unterschieden. Die
Bildsegmentierung liefert zundchst 2D-Bildmerkmale. Hierbei handelt es sich um geo-
metrische Primitive wie z.B. Ellipsen, Kanten oder Kreisbégen, zu denen zusétzliche
Attribute wie beispielsweise Farbe oder auch geometrische Mal3zahlen bestimmen wer-
den. Weiterhin ist jedem Bildmerkmal ein Bildpunkt p,,,, = (X, y)" zugeordnet, der die

(zweidimensionale) Position im Bild angibt. Die Positionsbestimmung im Bild erfolgt
anhand eines oder mehrerer charakteristischer Punkte des Bildmerkmals. Bei der Ver-
wendung eines Konturmodells fur die menschliche Silhouette bietet sich beispielsweise
der oberste Kopfpunkt an (vgl. Bild 5.1 auf Seite 106), bei der Segmentierung von ellip-
senférmigen Regionen im Bild mit Hilfe eines Farbklassifikators kann der Ellipsenmit-
telpunkt verwendet werden.

Die Bildmerkmale werden mit den bekannten Kalibrierdaten fiir die Kameras in 3D-
Szenenmerkmale s Uberfihrt, die ebenfalls durch eine Reihe von Attributen charakteri-
siert sind und denen dariiber hinaus eine (dreidimensionale) Position Py, = (X, Y,2)"

im Weltkoordinatensystem zugeordnet ist. Ein Szenenmerkmal kann aus einem oder
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mehreren Bildmerkmalen ermittelt werden und umfasst daher zuséatzlich das Wissen
darlber, aus welchen extrahierten Bildmerkmalen (extraction data) es bestimmt worden
ist.

Die Charakterisierung der Objektmodellteile selbst erfolgt durch die so genannten pri-
maren Modellmerkmale. Fiir das Objektmodellteil omp; ist das primére Modellmerkmal
fi durch

f, =({attr's,...,attr'},ip, , restr;, qual,, ) (3.18)

definiert. Die Attribute attri,- entsprechen den Attributen der Szenenmerkmale, sind je-
doch eindeutig dem Objektmodellteil zugeordnet. Das Merkmal kapselt in einer Anzahl
von Bildverarbeitungsoperatoren ip; das Wissen daruiber, wie seine Segmentierung im
Kamerabild erfolgt und welche Restriktionen restr; dabei anzuwenden sind. Die Restrik-
tionen beeinflussen auch die Qualitatsberechnung durch mehrere Gutefunktionen qual;.
Im Interpretationszyklus wird beim Matching in einem 3D/3D-Vergleich versucht, die
extrahierten Szenenmerkmale den Modellmerkmalen zuzuordnen, um so eine gultige
Hypothese fir das Objektmodell zu erzeugen. Die Position des Szenenmerkmals Py

muss jedoch nicht mit der Position des Ursprungs des lokalen Koordinatensystems fr
das Objektmodellteil Gbereinstimmen, sondern kann zu dieser verschoben sein. Bei der
Detektion des obersten Kopfpunktes durch das Silhouettenmodell (vgl. Abschnitt 4.4.6)
beispielsweise muss der gefundene Punkt je nach KopfgroRe der Person um etwa 20-25
cm verschoben werden, um auf die Position des Koordinatensystem-Ursprungs flr das
Objektmodellteil Kopf schlieRen zu kénnen. Diese Verschiebung wird durch den Vektor
t =(t,.t,,t,) berlcksichtigt. Die Definition von t erfolgt im lokalen Koordinatensys-

tem des jeweiligen OMP.

Die primdren Modellmerkmale f; dienen zur Lokalisation der einzelnen Objektmodell-
teile. Auf die Moglichkeit, die OMPs durch zuséatzliche, so genannte sekundare Mo-
dellmerkmale genauer zu beschreiben, wird hier nicht néher eingegangen, da diese nur
zur Verifikation der aufgestellten Hypothesen dienen. Stattdessen sei auf [Rid99] ver-
wiesen. Auf die in dieser Arbeit verwendeten Farb- und Kantenmerkmale wird in Ab-
schnitt 3.5 und in Kapitel 4 n&her eingegangen.
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3.4 Interpretationsprozess

3.4.1 Bildeinzug und Suchraume

Das in Abschnitt 3.3.1 beschriebene Szenenmodell beinhaltet fiir jede Szene eine Reihe
von Kameras, von denen im ersten Schritt des Interpretationszyklus zunéchst ein Bild
eingezogen wird. Die Art der Kamera bestimmt dabei die Bildquelle und die Art der
Auswertung. Bei Live- oder Memory-Kameras wird das Videosignal einer Kamera ein-
zeln oder als ganze Sequenz mit einem Framegrabber digitalisiert und in den Haupt-
speicher transferiert. Die Auswertung erfolgt dann entweder unmittelbar auf den
Einzelbildern (Live-Kamera) oder auf der gesamten Bildfolge (Memory-Kamera). Al-
ternativ kdnnen gespeicherte Bildfolgen mit einer File-Kamera von Festplatte eingele-
sen werden.

Der Bildeinzug erfolgt nur fur die Kameras, in denen die gesuchten Objekte voraus-
sichtlich sichtbar sind. Die Sichtbarkeit wird zum einen durch den Sichtbereich der Ka-
meras, des weiteren aber auch durch dreidimensionale Suchrdume bestimmt, durch die
der Suchbereich eingeschrankt wird. Bei der initialen Detektion werden ein oder mehre-
re kugelférmige Suchrdume an denjenigen Stellen definiert, an denen Objekte erwartet
werden. Bei der Uberwachung von Riumen bietet sich beispielsweise die Positionie-
rung der initialen Suchrdume in der Ndhe von Tiren oder Fenstern an. Nach erfolgrei-
cher Detektion wird der Suchraum auch durch die Objektmodellinstanzen selber
bestimmt. Jedes Objektmodellteil verfligt uber einen kugelférmigen (dreidimensiona-
len) Suchraum, dessen Grolie von der Glte der Detektion abhangt und daher von Bild
zu Bild variiert. Durch Projektion des 3D-Suchraumes kann der (zweidimensionale)
Suchbereich im Bild fur das betreffende OMP eingeschrankt und die Suche auf diesen
Ausschnitt beschréankt werden. Bild 3.10 zeigt den Suchraum fir das Objektmodellteil
Kopf, wenn im Bild nach hautfarbenen Ellipsen gesucht wird. Die Segmentierung durch
Farbklassifikation kann hier auf den eingekreisten Bereich begrenzt werden.

Bild 3.10: Projektion des 3D-Suchraumes fur das Objektmodellteil Kopf ins Kamerabild.
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Der Sichtbereich einer Kamera wird weiterhin durch das Umgebungsmodell einge-
schrankt (siehe Abschnitt 3.3.5). Befindet sich zwischen dem Suchraum und der Kame-
ra eine Wand oder ein Inventargegenstand, muss von der betreffenden Kamera kein Bild
eingezogen werden. Bei der Uberwachung mehrer nebeneinander liegender Raume kann
die Auswertung bei der Verfolgung einer einzelnen Person so auf die relevanten Bilder
beschrankt werden.

3.4.2 Restriktionsgesteuerte Modellsuche

Bei der Bildsegmentierung fiihren die einzelnen OMPs ihre Extraktion entsprechend der
den primaren Merkmalen zugeordneten Bildverarbeitungsoperatoren ip; durch und fih-
ren so auf 2D-Bildmerkmale, aus denen durch Mono-Schétzung oder in einer Stereo-
Zuordnung die 3D-Szenenmerkmale {s} ermittelt werden (siehe auch Abschnitt 5.1). In
einem 3D/3D-Strukturvergleichsverfahren® wird versucht, diese den primaren Modell-
merkmalen {fi} zuzuordnen und so gultige Hypothesen fiir das Objektmodell aufzustel-
len.

Beim Aufbau des modellgetriebenen Interpretationsbaumes wird fur jedes OMP ver-
sucht, in einem rekursiven Verfahren —ausgehend vom Wurzelelement des hinterlegten
Objektmodells— eine giiltige Zuordnung seines primaren Merkmals zu einem Szenen-
merkmal zu finden. Die Tiefe des Interpretationsbaumes ist dabei durch die Anzahl der
priméaren Modellmerkmale bestimmt. Auf jeder Ebene wird versucht, fur ein OMP eine
gultige Zuordnung seines priméaren Merkmals zu einem extrahierten Szenenmerkmal zu
finden. Die Knoten des Baumes werden also durch Assoziationen

assoc; = <s.I : fj> (3.19)

fur die Zuordnung des Szenenmerkmals s zum Modellmerkmal f; reprasentiert. Die
Breite des Suchbaumes ist daher durch die Anzahl der moglichen Assoziationen be-
stimmt. Eine Assoziation kann nur aufgestellt werden, wenn die Basisattribute von s
und f; Gbereinstimmen. Fir das Modell aus Bild 3.4 beispielsweise, bei dem die Charak-
terisierung der OMPs durch farbige Marken an den Gelenken erfolgt, werden Szenen-
merkmale einer Dbestimmten Farbe nur Modellmerkmalen mit derselben Farbe
zugeordnet. Ziel der Korrespondenzsuche bei der Aufstellung von Hypothesen ist es
also, einen Satz gultiger Zuordnungen der 3D-Szenenmerkmale s = (s, ..., S)) zu den
3D-Objektmerkmalen f = (fy, ..., f) zu finden. Einer Hypothese entspricht daher ein

12 engl. matching
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vollstandiger Pfad im Suchbaum, der sich ausgehend von der ersten Ebene, die das
Wurzelelement reprasentiert, bis zu einem Blatt der untersten Ebene erstreckt.

Die Zeit, die fir die Hypothesengenerierung bendétigt wird, hangt entscheidend von der
GroRe des Suchbaumes, d.h. von der Anzahl der moglichen Assoziationen, ab. Durch
die Verwendung verschiedener Basisattribute kann die Grél3e stark eingeschrénkt wer-
den. Bezeichne k die Anzahl der verschiedenen Basisattribute (z.B. verschiedene Far-
ben), n; die Anzahl der primaren Merkmale des Objektmodells mit demselben
Basisattribut i und my die Anzahl der Szenenmerkmale mit Basisattribut i. Die maximale
Anzahl von Hypothesen berechnet sich dann gemaR

k !
A= —(mrﬁn)! (3.20)

Das Objektmodell in Bild 3.4 wird durch 14 primére Merkmale charakterisiert. Beli
Verwendung von nur einem Basisattribut (d.h. nur einer einzigen Farbe) kénnten Asso-
ziationen zwischen beliebigen s und f; aufgestellt werden, so dass bei ebenfalls 14 ext-
rahierten Szenenmerkmalen (k =1, n = 14, m = 14) zunéchst insgesamt 14! = 8,7.10%°
Hypothesen aufgestellt werden kénnten. Durch die Verwendung der 4 verschiedenen
Farben blau, magenta, griin und cyan (k=4, nj=m;={4,4,4,2}) kann die Anzahl um ei-
nen Faktor 3,2-10° auf 41-41 -41 .21 =27648 eingeschrankt werden.

Eine weitere Einschrankung ergibt sich durch die Beruicksichtigung von Restriktionen
bei der Korrespondenzsuche. Je nach Anzahl der Assoziationen, die dabei beriicksich-
tigt werden, l&sst sich eine Einteilung in unére (eine Assoziation), binére (zwei Assozia-
tionen) und tertidre Restriktionen (drei Assoziationen) vornehmen. Bei der Inter-
pretation werden Restriktionen auf Merkmalsebene und Modellebene beriicksichtigt.
Eine merkmalsbasierte Restriktion ist beispielsweise die Forderung, dass der gefundene
Punkt flr ein Objektmodellteil in dessen dreidimensionalem Suchraum liegen muss. Fir
farbige Ellipsen missen dartber hinaus beispielsweise GrofRe und Form der extrahierten
Bildmerkmale in definierten Grenzen liegen. Aufgrund der inneren und geometrischen
Objektmodellstruktur ergeben sich weiterhin Einschrankungen fiir den Abstand der ge-
fundenen 3D-Punkte, der z.B. der Knochenlédnge des menschlichen Skeletts entspricht,
oder auch Beschriankungen der Gelenkwinkel. Fiir eine vollstandige Ubersicht der ver-
wendeten Restriktionen und deren Einfluss auf den Interpretationsprozess sei auf
[Rid99] verwiesen.

Durch die Verwendung verschiedener Basisattribute und durch die Beriicksichtigung
geeigneter Restriktionen wird die Anzahl der mdglichen Assoziationen also stark einge-
schrankt, und eine vollstdndige Traversierung des Interpretationsbaums kann vermieden
werden.
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3.5 Farbe als Merkmal

Das in Abschnitt 3.3.2 beschriebene Objektmodell erlaubt es, jedes OMP mit einem
Merkmal (feature) auszustatten, welches es charakterisiert. Nach dem Bildeinzug wird
fir jede Kamera cam, in der das OMP sichtbar ist, mit Hilfe geeigneter Bildver-
arbeitungsoperatoren eine Merkmalsextraktion durchgefuhrt, um so das OMP im Bild
zu lokalisieren. Die zum Einsatz kommenden Operatoren hdangen dabei von dem ver-
wendeten Merkmal ab.

Im Rahmen des Systems STABIL++ wurde bislang hauptsachlich das Merkmal Farbe
verwendet. Ein stochastischer Farbklassifikator nimmt eine Segmentierung der Bild-
pixel in n Farbklassen Q« sowie eine Ruckweisungsklasse y vor. Zur Detektion von
Personen kann z.B. nach hautfarbenen Bereichen im Bild gesucht werden (Farbe skin),
fir die Analyse menschlicher Bewegungen werden die Gelenke mit farbigen Marken
versehen (siehe Bild 3.2 und Bild 3.12).

Das farbliche Aussehen eines Objektes im Bild hangt von vielen verschiedenen Ein-
flussfaktoren ab. Der letztlich mit einem CCD-Chip gemessene Farbwert wird beein-
flusst von Hardwareeigenschaften (Charakteristik des CCD-Chips, A/D-Wandlung),
Objekteigenschaften (Reflexionen, Orientierung) und den zum Aufnahmezeitpunkt
herrschenden Umgebungsbedingungen (Anzahl der Lichtquellen, spektrale Zusammen-
setzung). Bei der Analyse von Bildfolgen variieren die genannten Parameter dariiber
hinaus auch noch zeitlich. Eine Modellierung all dieser Parameter und deren gegenseiti-
gen Abhangigkeiten ist wegen der Vielzahl der relevanten Einfliisse nicht moglich. Um
dennoch quantitative Aussagen machen zu kénnen, wird die Farbe eines Objektes daher
als Wahrscheinlichkeitsverteilung p(C|Q,) modelliert, die die Verteilung des

Farbvektors € flr die Farbklasse Q in einem geeigneten Farbraum beschreibt.

Der verwendete Farbraum sowie der Bayes‘sche Klassifikator werden in den folgenden
Abschnitten beschrieben.

3.5.1 Klassifikation im i»i3 - Farbraum

Bei der Segmentierung eines Bildes durch Farbklassifikation wird fir jedes Bildpixel
entschieden, ob es zu einer der n Farbklassen @ oder zur Riickweisungsklasse <y ge-
hort. Um ein gutes Klassifikationsergebnis zu erhalten, muss die interne Darstellung der
Daten so gewéhlt werden, dass sich die Farbklassen mdoglichst gut separieren lassen.
Die Farbwerte, die meist als dreikanalige RGB-Werte vorliegen, missen daher geeignet
transformiert werden, um Korrelationen zwischen den Kandlen zu eliminieren. Eine
Maoglichkeit hierzu bietet die Karhunen-Loeve Transformation (KL-Transformation),
die auch als Hauptachsentransformation (principal component analysis, PCA) bezeich-
net wird [Hot33][Cas96], (siehe auch Abschnitt 4.3.2).
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Ohta et al. [OKS80] und Hafner [Haf99] haben durch die empirische Auswertung einer
Vielzahl von unterschiedlichen Bildern gezeigt, dass die Eigenvektoren der Kovarianz-
matrix der Farbwerte nahezu unabhdngig vom verwendeten Bildmaterial sind. Die Un-
tersuchung einer Reihe von Standard-Farbrdumen zeigte, dass die durch
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beschriebene Transformation der RGB-Werte in den I1l,13-Raum eine gute Separierung
der Farbklassen ermdglicht und dartiber hinaus ein schnelles Umrechnen zwischen den

beiden Farbrdumen erlaubt.

Der 11-Kanal kodiert die Helligkeitsinformation und ist fir die Farbsegmentierung nicht
von Bedeutung. Fir die Klassifikation werden daher nur die Komponenten I, und I3
verwendet, die durch

. I, . I,
2" R+G+B ' " R+G+B (3:22)

normiert werden und den zweidimensionalen i,is-Farbraum ergeben. Die Lage der Far-
ben im iziz-Raum zeigt Bild 3.11. Wenn nicht explizit anders angegeben, beziehen sich
sdémtliche Angaben zur Farbklassifikation in dieser Arbeit auf die Klassifikation im iiz-

Farbraum.

i3

i,
05 05

~Na
Oodpoccp @, o 05
/
0.2

o
o]
o

-0.25 03]

Bild 3.11: Der i,is-Farbraum. Links: Lage der Farben im i,is-Farbraum. Rechts: sqhemtische Darstel-
lung der Verschiebung der Farbklassen in Richtung des Nullpunktes beim Offnen der Blende.
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Empirische Untersuchungen einer Vielzahl von Bildern legen die Modellierung der
Wahrscheinlichkeitsdichte durch eine m-dimensionale GauR“sche Normalverteilung
nahe [Haf99]:

_ _ 1 1, v
p(Clgk)_(Zﬂ)nlzmexp(_a(c_luk) Ck (C_/'[k)) (323)

Die Verteilung des m-dimensionalen Merkmalsvektors €wird fur jede der n Farb-
klassen @ durch den Mittelwert £, und die Kovarianzmatrix Cy (k=1..n) charakteri-

siert. Zusétzlich zu den Farbklassen @« (k=1..n) wird eine Rickweisungsklasse o
definiert, in die bei der Segmentierung alle Pixel klassifiziert werden, die nicht zu einer
der Farbklassen gehdren.

Der so definierte Klassifikator muss zunéchst in einem Uberwachten Lernvorgang trai-
niert werden, um die Mittelwerte, Kovarianzmatrizen und a priori Wahrscheinlichkeiten
pk der einzelnen Farbklassen zu bestimmen. Prinzipiell ware es moglich, fur jede Farb-
klasse einen separaten Klassifikator zu trainieren. Zur Vermeidung von rechenintensi-
ven Bildverarbeitungsoperationen bei der anschlieBenden Nachbearbeitung empfiehlt es
sich jedoch, statt mehrerer unabhéngiger Klassifikatoren mit je einer Farbklasse einen
Klassifikator mit mehreren Klassen zu verwenden und die Zuordnung eines Pixels nach
der Bayes“schen Entscheidungstheorie vorzunehmen [HM96][Haf99].

Hierzu werden zunéchst die mit den a priori Wahrscheinlichkeiten p; gewichteten Wahr-
scheinlichkeiten

P P(C %) (3.24)
gebildet und mit
k=argmax p, p(c | Q) (3.25)

die Klasse k ermittelt, zu der der Merkmalsvektor € am wahrscheinlichsten gehort. Die
Zuordnung eines Pixels zu einer Klasse € mit k=1...n oder zur Riickweisungsklasse
geschieht durch die Entscheidungsregel
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5@, 1¢)=1 falls p,p(c|Q)=BY ppCIQ)

o(Q,|C)=1 sonst

(3.26)

Der Ruckweisungsparameter £/7[0,1] wird aus den Kosten fir Falschklassifikation,
Rickweisung und korrekte Kilassifikation gebildet. Details hierzu finden sich in
[Haf99][HM96]. Durch S wird der Anteil an Pixeln festgelegt, der an den Klassenuber-
gangen zuriickgewiesen wird. Eine Rickweisungsklasse ist so mathematisch exakt defi-
niert. Effekte lassen sich fur Werte 5> 0,5 beobachten.

Bei der Verwendung der Farbklassifikation zur Auswertung von Bildfolgen ist es not-
wendig, den Klassifikator an die sich im Lauf der Zeit verdndernden Bedingungen wie
z.B. Beleuchtungsanderungen zu adaptieren. Auf das dazu verwendete Verfahren des
entscheidungsiiberwachten Lernens wird hier nicht ndher eingegangen, da es fur diese
Arbeit nicht relevant ist. Statt dessen sei auf die entsprechende Literatur verwiesen
[Nie83][Haf99].

3.5.2 Grenzen der Farbklassifikation

Bei der Auswertung von Videobildfolgen kommt es zwischen zwei aufeinanderfolgen-
den Bildern oft nur zu graduellen Veranderungen in der Erscheinung einer bestimmten
Farbe. Der oben erwahnte Ansatz des entscheidungsiiberwachten Lernens zur Adaption
der Parameter des Farbklassifikators fuhrt unter kontrollierbaren Umgebungsbedingun-
gen zu robusten Klassifikationsergebnissen und erlaubt die Verfolgung von Objekten in
einer Sequenz. Fir Umgebungen, in denen Umgebungsparameter wie beispielsweise die
Beleuchtung kontrolliert werden kénnen (z.B. in Innenrdumen oder im Labor) und unter
der Voraussetzung, dass das Gesicht der verfolgten Person stets sichtbar ist, reicht der
bislang verwendete Ansatz daher aus. Schwierig ist jedoch die Auswertung von Bildern
bei stark schwankenden Umgebungsbedingungen (z.B. in Auflienbereichsanwendungen)
oder wenn die verwendeten Kameras nicht hochwertig genug sind. Folgende Faktoren
tragen dazu bei, dass die Segmentierung von Bildern allein auf Grundlage des Merk-
mals ,,Farbe nur unzureichende Ergebnisse liefert:

» Die Farbklassifikation ergibt bestmdgliche Ergebnisse, wenn die zu untersuchende
Szene gut ausgeleuchtet ist. Fir schwach ausgeleuchtete Umgebungen wird der
Rauschpegel der Eingabebilder jedoch sehr hoch, und die Segmentierung fuhrt zu
unbefriedigenden Ergebnissen. Eine schwache Ausleuchtung fihrt dazu, dass sich
dunkle Pixel, die nahezu schwarz sind und deren RGB-Werte etwa 0 sind, vom
Nullpunkt aus in sémtliche Richtungen im i,iz-Raum verstreuen und so falschlicher-
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weise als ,farbig® erkannt werden. Die Farbinformation geht bei dunklen Bildern
verloren (,,In der Nacht sind alle Katzen grau®).

e Nur durch die Verwendung hochwertiger Hardware (Kameras, Framegrabber, etc.)
lasst sich der gesamte Dynamikbereich ausnutzen. Bei Verwendung von Kameras
mit entsprechend geringerer Qualitét tragen Effekte wie z.B. Clipping zu einem ver-
falschten Ergebnis bei.

« Die FBAS™-Ubertragung im Videobereich liefert nur sehr wenig Farbinformation.
Am besten ware daher die Verwendung hochwertiger RGB-Kameras, die jedoch
teuer sind.

« Bei Beleuchtungsanderungen der Szene kann die Kontinuitat der Adaption gestort
werden. Es kommt daher u.U. zu einer Verschiebung der Klassen im Farbraum. Ei-
nen dhnlichen Effekt haben sich stark &ndernde Bildinhalte, da der Klassifikator mit
bestimmten a priori Wahrscheinlichkeiten trainiert wurde, sich diese aber durch ge-
anderte Bildinhalte drastisch verschieben kdnnen.

« Bei Variation der Blende ist ein Wandern der Farbklassen im isiz-Raum zu beobach-
ten. Beim Offnen verschieben sich die Farbklassen dabei nach innen in Richtung des
Nullpunktes (siehe Bild 3.11). Die durch die Gleichungen (3.21) und (3.22) be-
schriebene Eliminierung der Helligkeitsinformation ist in der Praxis nicht immer
gegeben.

Bild 3.12 zeigt beispielhaft den Effekt, den die Variation der Szenenbeleuchtung auf das
Ergebnis der Klassifikation hat. Der Klassifikator wurde bei den im linken Bild gezeig-
ten Beleuchtungsverhéltnissen mit n=4 Farbklassen trainiert. Unter diesen definierten
Bedingungen fuhrt eine Klassifikation der Bildpixel zu guten Resultaten. Die zu einer
Klasse gehdrenden Pixel sind farbig markiert (griin < schwarz markiert, blau < rot
markiert, magenta < grin markiert, cyan < weil markiert). Bei Ausleuchtung dersel-
ben Szene mit naturlichem (Sonnen-)Licht kommt es jedoch zu einer Reihe von Fehl-
klassifikationen: Cyan beispielsweise wird berhaupt nicht mehr gefunden, rot wird
falschlicherweise der Farbklasse magenta zugeordnet.

Die beschriebenen Punkte fiihren dazu, dass ein einmal trainierter Klassifikator nur in
einem relativ geringen Variationsbereich der Umgebungsbedingungen eingesetzt wer-
den kann und bei gednderten Bedingungen entsprechend angepasst, also neu trainiert
werden muss. Aufgrund der schwierigen Bedingungen beispielsweise bei Anwendungen
im Aulenbereich ist es daher wiinschenswert, neben dem Merkmal ,,Farbe* weitere

13 Bildsignal zur Ubertragung von Farbbildern. Farb- und Helligkeitsinformationen sowie Synchronisati-
onssignale werden auf einer gemeinsamen Signalleitung (ibertragen. Das FBAS-Signal wird auch als
Composite Video Signal bezeichnet.
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Merkmale zu definieren, die eine robuste Interpretation auch bel stark schwankenden
Umgebungsbedingungen erlauben.

Hierzu eignen sich insbesondere Merkmale, die nicht auf der Eigenschaft Farbe beru-
hen, sondern nach Kanten im Bild suchen. Hierdurch wird man einerseits unabhéngiger
von der Beleuchtung einer Szene, zum anderen wird durch die Verwendung farbunab-
héngiger Merkmale auch die Auswertung von Grauwertbildern moglich.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten kantenbasierten Merkmale und deren Ein-
satz zur Detektion formvariabler Objekte werden in den folgenden Kapiteln vorgestellt.

Kunstlicht natdrliches Licht

korrekte Klassifikation Fehlklassifikationen

Bild 3.12: Einfluss der Szenenbeleuchtung auf das Ergebnis der Farbklassifikation. Der Klassifikator
wurde bei der Beleuchtung mit Kunstlicht (links) trainiert und fiihrt unter diesen definierten
Bedingungen zu korrekten Klassifikationsergebnissen (die zu einer Farbklasse gehdrenden Pi-
xel sind farbig markiert, z.B. weille Markierung fur Klasse cyan etc.). Bei Beleuchtung der
Szene mit naturlichem Tageslicht (rechts) kommt es zu Fehlklassifikationen: Einige Farben
werden nur noch teilweise oder gar nicht mehr gefunden, rot wird falschlicherweise als ma-
genta erkannt.
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Im vorhergehenden Kapitel wurden die Grenzen der Bildanalyse durch Farbsegmentie-
rung aufgezeigt. Um eine weitgehende Unabhangigkeit von den Umgebungsbedingun-
gen zu erreichen, mussen fir eine robuste Objektdetektion verschiedene, sich
erganzende Verfahren zur Segmentierung verwendet werden. In diesem Kapitel werden
daher kantenbasierte Modelle und Suchverfahren entwickelt, mit denen formvariable
Objekte in Videosequenzen verfolgt werden kénnen. Nach einer kurzen Einfiihrung in
die Kantenextraktion und die Theorie der Punktverteilungsmodelle (PDMs) werden
zwei Modelle fur die Silhouette des menschlichen Oberkorpers und das Gesicht vorge-
stellt. Diese kompakten statistischen Modelle ermoglichen zusammen mit den im ab-
schlieBenden Kapitel erarbeiteten Suchverfahren und Algorithmen die Personenverfol-
gung innerhalb von STABIL++ und die Vermessung der Gesichtsziige.

4.1  Charakterisierung von Kanten und Kantendetektoren

Kanten reprasentieren physikalische oder geometrische Anderungen in einer Szene oder
innerhalb eines Objektes und filhren daher zu einer Anderung der Grauwerte im Bild,
die durch Anwendung geeigneter Differentialoperatoren bestimmt werden kann. Die
Charakterisierung von Kanten durch Maxima der ersten Ableitung bzw. Nulldurchgén-
ge der zweiten Ableitung flhrt im einfachsten Fall auf die bekannten Sobel- bzw.
Laplacefilter. Da die Ableitungen empfindlich auf Rauschen im Bild reagieren, sollten
die Originalbilder vor der eigentlichen Kantendetektion mit einem geeigneten Filter
gegléattet werden, um so hochfrequente Anteile zu eliminieren. Der allgemeine Aufbau
eines Kantendetektors aus Tiefpassfilter mit anschlieBender Gradientenbildung ist in
Bild 4.1 dargestellt.

E|ngabeb||d e ————— : Kantenbild

I Tlefpass- . Differential- )
filter . operatoren !

Bild 4.1: Allgemeiner Aufbau eines Kantendetektors. Nach Glattung des Bildes zur Unterdriickung von
Rauschen besteht die eigentliche Kantenextraktion aus der Anwendung geeigneter Differenti-
aloperatoren.

Der eigentlichen Kante, deren eindimensionaler Grauwertverlauf im Folgenden mit g(x)
bezeichnet wird, ist ein vom Kantenverlauf unabhéngig angenommenes Rauschen n(x)
Uberlagert, das meist als weilles Rauschen mit den Erwartungswerten E[n(x)]=0 und
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E[n?(X)] =02 modelliert wird. Bei der Tiefpassfilterung, fiir die haufig ein GauR’scher
Filter verwendet wird, wird das Bild mit einer geeigneten Funktion s(x) gefaltet. Der
gegléattete Verlauf go(x) setzt sich daher aus einem Anteil aus dem unverrauschten Kan-
tensignal und einem Beitrag, der durch das Rauschen erzeugt wird, zusammen:

9o(¥) = gy (¥) Os(x) ={ g(x) + n(x)} Os(x) (4.1)

Der Operator * bedeutet hier die Faltung zweier Funktionen.

In der Literatur finden sich verschiedene Modelle fur die Beschreibung von g(x). Ein
einfaches Modell beschreibt eine einzelne Kante an der Stelle X, durch einen Sprung des
Grauwertes bei X und eine gleichméaRige Anderung der Grauwerte rechts und links von
Xo. Dieses Modell der asymmetrischen Stufenkante

K, X , X<X,
g(x)=0A/2 , X=X, (4.2)
Hk,x+A , X>X,

ergibt fir xo = k; = ko = 0 das mit Abstand am h&ufigsten verwendete Modell der sym-
metrischen Stufenkante bei x= 0. Werte k; 20 flihren beim Laplace-Operator zu Unge-
nauigkeiten in der Lokalisation, wobei die Grol3e des Fehlers proportional zu Ak=Kkx-k;
ist [UM90]. Modelle, die nicht nur eine einzelne Kante beschreiben, sondern von meh-
reren Kanten in einem Intervall ausgehen, modellieren g(x) meist als stationédren sto-
chastischen Prozess. Ein Beispiel hierfir wird z.B. von Shen und Castan [SC92]
beschrieben.

Zum Auffinden von Bildkanten wurden verschiedene Verfahren entwickelt. Ein optima-
ler Kantendetektor muss eine Kante zuverldssig finden, d.h. die Wahrscheinlichkeit,
eine tatsachlich vorhandene Kante zu detektieren, muss maoglichst grof3 sein. Anderer-
seits muss die Wahrscheinlichkeit, dass ein Grauwertverlauf, der keiner Kante ent-
spricht, jedoch als solche detektiert wird, moglichst klein sein. Weiterhin sollte die vom
Detektor gelieferte Position mit der tatsachlichen Position mdglichst gut Gbereinstim-
men. Das Detektorsignal sollte also bei Xy ein lokales Maximum haben. Die erste An-
forderung fihrt auf das Signal-Rausch-Verhéltnis (signal to noise ratio, SNR), die
zweite Anforderung liefert einen quantitativen Ausdruck fur die Lokalisation LOC
[Fau93][Can86].

Fur die bei x=0 zentrierte symmetrische Stufenkante lassen sich SNR und LOC leicht
aus der Impulsantwort f(x) des Kantendetektors berechnen. Sie sind bis auf Konstanten,
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die von der Hohe der Stufe und der Starke des Rauschens abh&ngen, proportional zu
folgenden Ausdrticken:

swro =% oo 1101 “3)
,/I_:fz(x)dx ,/I_:f'z(x)dx

Die meisten Ansdtze zur Kantendetektion kombinieren SNR und LOC in geeigneter
Weise zu einer Funktion, die mit Hilfe von Methoden aus der Variationsrechnung ma-
ximiert wird und so auf unterschiedliche Funktionen f(x) fihrt. Die Ansétze unterschei-
den sich weiterhin darin, wie die Kriterien mit zusatzlichen Restriktionen kombiniert
werden. Unterschiede ergeben sich weiterhin fur Ansatze mit beschrénkter oder unbe-
schrankter FenstergroRe des Faltungskerns. Der Ansatz von Canny [Can86] beispiels-
weise benutzt eine beschrankte Ausdehnung des Faltungskernes, wahrend Shen und
Castan in [SC92] einen Filter mit unbegrenzter Ausdehnung vorstellen, der optimal fir
Einzel- und Mehrfachkanten ist.

Nach der Extraktion der Bildkanten muss ein geeignetes Modell, das das zu suchende
Objekt beschreibt, an die Bildstrukturen angepasst werden. Nach einer kurzen Zusam-
menfassung der Anforderungen, die ein Modell zur Beschreibung flexibler Objekte er-
fullen muss, werden die in dieser Arbeit verwendeten Punktverteilungsmodelle in
Abschnitt 4.3 eingefuhrt.

4.2 Anforderungen an das Modell

Das Aussehen von Personen in Videobildern variiert stark. Ein Modell, mit dem flexible
Objekte wie beispielsweise die Silhouette von Personen oder das Gesicht in Bildfolgen
detektiert und verfolgt werden kénnen, darf daher nicht starr sein, sondern muss sémtli-
che auftretenden Formvariationen wiedergeben kénnen. Es muss die verschiedenen Hal-
tungen und Mimiken einer Person sowie das unterschiedliche Aussehen wiedergeben
konnen, das sich aus verschiedenen Ansichten ergibt. AuRerdem missen auch Unter-
schiede zwischen verschiedenen Individuen modelliert werden. Die Bandbreite der
Formen, die durch das Modell beschrieben werden, darf andererseits nur so grof3 sein,
dass auch tatséchlich nur Personen bzw. Gesichter im Bild gefunden werden und keine
anderen Objekte, d.h. entartete Formen missen vermieden und vom Modell ausge-
schlossen werden.
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Zur Beschreibung der charakteristischen Silhouette von Personen bietet sich die Kopf-
Schulter Partie an. Modelliert werden mdissen hierbei die verschiedenen Grol3en-
proportionen unterschiedlicher Personen, die verschiedenen Ansichten sowie Bewe-
gungen beispielsweise der Arme und des Kopfes.

Zur Erfullung der genannten Anforderungen werden in dieser Arbeit die menschliche
Silhouette und das Gesicht durch ein Punktverteilungsmodell (point distribution model,
PDM) modelliert (siehe Bild 4.2). Diese Technik zur Erstellung kompakter statistischer
Modelle von flexiblen Objekten wird im folgenden Abschnitt naher erlautert.

Beschreibung von Formvariationen
zeitlich
Ansichten
Individuen

Vermeidung unzulassiger / entarteter Konturen
kompakte Beschreibung

- .

PDM
(point distribution model)

Bild 4.2: Anforderungen an ein Modell zur Beschreibung flexibler Objekte.

4.3 Theorie der Punktverteilungsmodelle

4.3.1 Uberblick

Die Technik, flexible Objekte mit Hilfe von Punktverteilungsmodellen (point distributi-
on models, PDMs) zu beschreiben, wurde 1992 von Cootes et al. vorgestellt [CTC92].
Das zu modellierende Objekt wird durch eine Menge von Koordinaten reprasentiert,
welche die Positionen charakteristischer Punkte der Kontur beschreiben. Aus einer hin-
reichend grofien Anzahl von représentativen Trainingsbildern werden Beispiele fiir die
verschiedenen Formen des zu modellierenden Objektes extrahiert. Jede Kontur S, die
durch n Punkte beschrieben sei, kann als Vektor in einem 2n-dimensionalen Koordina-

tenraum R*" aufgefasst werden. Umgekehrt reprasentiert jeder 2n-dimensionale Vektor
eine Kontur, deren Punkte durch die Koordinaten definiert sind. Da die Form der Trai-
ningskonturen zwar &hnlich ist, andererseits aber dennoch von Bild zu Bild variiert,
bilden die Trainingskonturen im R%" eine Punktwolke.
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Durch eine Hauptachsentransformation (principal component analysis, PCA) [Cas96]
[CTC92] wird eine statistische Analyse dieser Punktwolke und somit der Punktkoordi-
naten vorgenommen (siehe Abschnitt 4.3.2). Man erhélt so ein Modell, das durch eine
mittlere Kontur S sowie einen Satz von 2n orthogonalen Eigenvektoren p, definiert

wird. Durch Linearkombination der Eigenvektoren kénnen neue Konturen erzeugt wer-
den, die &hnlich zu den trainierten sind.

Um die PCA anwenden zu kénnen, missen die aus den Bildern extrahierten Trainings-
konturen zun&chst so zueinander ausgerichtet werden, dass alle Variationen, die nicht
von einer Anderung der Form herriihren —d.h. Translation, Rotation und Skalierung—
eliminiert werden. Mit der Methode der kleinsten Quadrate (least squares Ansatz) wird
die Varianz der einzelnen Punktpositionen minimiert. Die Ausrichtung von Konturen
(shape alignment) ist in Anhang B beschrieben.

Wichtig fur die sinnvolle Anwendbarkeit der Hauptachsentransformation ist weiterhin,
dass die Nummerierung der Konturpunkte in allen Trainingsbildern gleich ist und dass
die Konturpunkte in allen Bildern die gleichen charakteristischen Objektpunkte be-
schreiben. Fur ein Modell des menschlichen Oberkorpers sind dies z.B. der oberste
Kopfpunkt, rechte und linke Schulter oder die beiden Ellenbogen (vgl. Abschnitt 4.4.6),
fur ein Gesichtsmodell beispielsweise die Mund- oder Augenwinkel (siehe Abschnitt
4.4.7).

Oft kann der grofite Teil der Formvariation durch t wenige (t«2n) Eigenvektoren be-
schrieben werden. Die Eigenvektoren mit den betragsmaRig grofiten Eigenwerten be-
schreiben die Hauptachsen, entlang denen die Punktwolke die gro3te Ausdehnung hat.
Je kleiner der zu einem Eigenvektor gehtrende Eigenwert ist, desto geringer ist auch
der Effekt auf die Formvariation. Eigenvektoren mit kleinen Eigenwerten kénnen daher
vernachlassigt werden. Das so erhaltene PDM stellt ein Modell dar, mit dem flexible
Objekte kompakt représentiert werden kénnen.

Bei der Auswertung der Trainingsbilder werden die Konturpunkte manuell definiert.
Der Experte wird hierbei jedoch von einem intelligenten Tool unterstiitzt, das es erlaubt,
Kantenverldufe in einem Bild halbautomatisch zu extrahieren. Der hierzu verwendete
Algorithmus intelligent scissors (engl. intelligente Schere) [MB95][BM96] wird in Ab-
schnitt 4.4.2 beschrieben. Auller der automatisierten Kantenextraktion wird weiterhin
die genaue Positionierung der Konturpunkte auf dem Kantenverlauf durch eine Snap-
Funktion erleichtert, und die aquidistante Interpolation zwischen den so definierten cha-
rakteristischen Landmarken ist automatisiert (vgl. Abschnitte 4.4.2 und 4.4.4).

Das erzeugte PDM kann anschlieBend zur Auswertung von Videobildfolgen eingesetzt
werden (siehe Kapitel 5). Hierzu wird zuné&chst eine initiale Kontur Sy, an die Stelle im
Bild projiziert, an der das zu detektierende Objekt erwartet wird. In einem iterativen
Verfahren werden Position und Form der Kontur so lange angepasst, bis der Kantenver-
lauf im Bild hinreichend gut approximiert wird. Die Formanderung ist dabei immer
konsistent mit dem Modell, d.h. die Bildkanten werden zwar so gut wie moglich appro-
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ximiert, die gefundene Kontur nimmt aber immer nur Formen an, die noch zul&ssig
sind, so dass entartete Formen vermieden werden.

4.3.2 Statistik des Trainingsdatensatzes

Gegeben sei eine Menge von N zueinander ausgerichteten (vgl. Anhang B) Trainings-
konturen S. Jede dieser Konturen kann durch einen 2n-dimensionalen Vektor beschrie-
ben werden, der die x- und y- Koordinaten der n Konturpunkte enthélt:

S = (X, Vias 'Xin'yin)T (4.4)
miti=1...N.

Die Menge der S bildet eine Punktwolke im R%". Aus der mittleren Kontur
— 1 N
S==3\S
N2 (4.5)
und den einzelnen Trainingskonturen berechnet sich die zugehorige Kovarianzmatrix zu

N
c=1
N &

dsds’ (4.6)

mitdS =S -S.

Zur Ermittlung der orthogonalen Hauptachsen ist das Eigenwertproblem
Cpy = AcPx (4.7

furk=1... 2nzu ldsen.

Man erhalt so ein System von 2n paarweise zueinander orthogonalen Eigenvektoren p,

und zugehorigen Eigenwerten Ay, wobei die Vektoren so angeordnet seien, dass Ax =
A1 fur k=1...2n-1. Die Normierung wird so gewahlt, dass | p, |= ka p, =1 ist.
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Die Eigenvektoren mit den groRten Eigenwerten zeigen in die Richtungen, in der die
analysierte Punktwolke die gréfite Ausdehnung hat, und der Betrag der zugehorigen
Eigenwerte entspricht gerade die Varianz entlang dieser Richtungen.

4.3.3 Erzeugung neuer Konturen

Oft weisen die Trainingsdaten aufgrund linearer Abhéngigkeiten entlang einiger Haupt-
achsen nur eine sehr geringe Variation auf, so dass die Formanderung der Konturen
durch wenige (t«2n) Eigenvektoren approximiert werden kann. Dabel wird t meist so
gewahlt, dass die Varianz

A=ZM (4.8)

die durch die ersten t Eigenvektoren beschrieben wird, einen bestimmten Anteil der
totalen Varianz

4:24 (4.9)

beschreibt (z.B. 95%)(vgl. Abschnitt 4.4.6 und 4.4.7). Die zugehorenden Eigenvektoren
werden in einer Matrix P zusammengefasst:

P:=(P/A - PA) (4.10)

Mit Hilfe der mittleren Kontur S und den Eigenvektoren kénnen durch Linearkombina-
tion neue Konturen Serzeugt werden, indem in einem Parametervektor b 0 R angege-
ben wird, wie weit die neue Kontur von S entlang der Hauptachsen abweicht:

S=S+Pb (4.11)

Aufgrund der durch Gleichung (4.10) gewahlten Normierung beschreiben die Koordina-
ten by (i= 1 ... t) flr jede Hauptachse die Abweichung in Einheiten der Standardabwei-
chung.
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Ohne eine Beschrankung der Formparameter auf einen geeigneten Wertebereich lassen
sich so nahezu beliebige Formen erzeugen, also auch Konturen, die zur Beschreibung
des gesuchten Objektes nicht relevant sind (vgl. auch Abschnitt 5.4). Der zuléssige
Wertebereich (engl. allowable shape domain) muss daher so eingeschrénkt werden,
dass durch Variation der Parameterwerte in diesem Bereich nur zul&ssige Konturen er-
zeugt werden.

Naheliegend ist die Wahl eines kasten- oder ellipsoidférmigen Wertebereiches. Bei ei-
ner kastenférmigen shape domain wird der Wertebereich fiir jede Komponente von b
durch die Angabe einer oberen und unteren Grenze (in Vielfachen der Standard-
abweichung) angegeben:

b <b<h (4.12)
Bei Wahl eines ellipsenformigen Wertebereichs ergibt sich als Bedingung:
t b2
) ? <1 (4.13)

dk bezeichnet hier den Halbmesser entlang der k-ten Eigenvektors.

4.4  Modellerstellung

4.4.1 Schritte der Modellerstellung

Fur die Erstellung der PDMs wird eine hinreichend grof’e Anzahl von représentativen
Trainingskonturen benétigt. Zur Generierung von Modellen, die die Variationsmoglich-
keiten der menschlichen Silhouette und des Gesichts moglichst naturgetreu wiederspie-
geln, werden hierzu Bilder realer Szenen und Gesichter verwendet. Aus diesen sind
zundchst die Konturen der Personensilhouetten bzw. der Gesichter zu extrahieren, die
nach gegenseitiger Ausrichtung zueinander durch PCA untersucht werden, um so zu
einer kompakten Modellbeschreibung zu gelangen.

Mit Hilfe der Modelle wird anschlieBend in neuen Bildfolgen nach Personen und Ge-
sichtern gesucht, um die Position der Person bzw. deren Gesichtsziige zu verfolgen.
Durch Variation der Parameterwerte by konnen neue Konturen erzeugt werden (Ab-
schnitt 4.3.3). Diese konnen jedoch aufgrund der Einschrankung des zuléssigen Variati-
onsbereiches nicht beliebige Formen annehmen, sondern nur solche, die konsistent mit
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dem aus den Trainingsdaten erstellten Modell sind. In neuen Bildern, die nicht zum
Training benutzt wurden, kénnen daher nur solche Konturen gefunden werden, die sich
aus dem PDM erzeugen lassen. Bei der Auswahl der Bilder, die zum Trainieren des
PDM benutzt werden, ist deshalb darauf zu achten, dass ein mdglichst grolRer Bereich
an Formvariationen abgedeckt wird. Auf eine Auswahl verschiedener Personen ist hier
ebenso zu achten wie auf die Variation von Korperhaltung bzw. Mimik, die Aufnahme
verschiedener Ansichten und die Position der Kamera.

Fir jede Trainingskontur muss eine relativ groRe Anzahl n von Punkten definiert wer-
den. Fir die in den Abschnitten 4.4.6 und 4.4.7 vorgestellten Modelle fur die menschli-
che Silhouette und das Gesicht ist beispielsweise n=35 bzw. n=134. Bei der
Auswertung mehrerer hundert Trainingsbilder ware eine rein manuelle Definition jedes
einzelnen Punktes sehr zeitaufwéndig und fehleranfallig. Darlber hinaus ist es flr die
Definition der einzelnen Konturen meist ausreichend, einige wenige, charakteristische
Punkte —die so genannten Landmarken— anzugeben und Zwischenpunkte &quidistant
entlang des Kantenverlaufs im Bild zu platzieren. Die Extraktion der Konturen aus den
Trainingsbildfolgen geschieht daher mit Hilfe eines interaktiven Tools, das den Exper-
ten unterstitzt und eine halbautomatische Punktgenerierung ermoglicht (siehe Abschnitt
4.4.2).

Bild 4.3 zeigt in einer Ubersicht die zur Modellerstellung notwendigen Schritte. Unter
Shapeset wird hier eine Menge von mehreren Trainingskonturen verstanden.

[ ——— Bildfolge 1 [ ——— Bildfolge n
Konturdefinition Konturdefinition
Kanten extrahieren Kanten extrahieren
Landmarken setzen PRPEP Landmarken setzen
Zwischenpunkte berechnen Zwischenpunkte berechnen
Shapeset abspeichern Shapeset abspeichern

v v

Shapesets 1 ... n kombinieren

v

Alighment
Ausrichtung der Konturen zueinander
(Trandation, Skalierung, Rotation)

v

PCA

principal component analysis

v

Dimensionsreduktion
Beschrénkung auf diejenigen Eigenvektoren, durch die der groite
Teil der Formvariation beschrieben wird und Definition des
zuldssigen Wertebereichs fiir die Parameterwerte

Bild 4.3: Schritte der Modellerstellung.
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Die aus den Trainingsbildern extrahierten Konturen werden anschlieBend durch
Translation, Skalierung und Rotation so zueinander ausgerichtet, dass alle Variationen,
die nicht auf eine Forménderung zurtickzufuhren sind, eliminiert werden (shape
alignment, siehe Anhang B). Der so erhaltene Satz von normierten Konturen wird einer
PCA unterworfen. Abschlielend werden die Eigenvektoren mit den groflten
Eigenwerten ausgewéhlt, um so ein durch eine mittlere Form und mehrere
Eigenvektoren beschriebenes, kompaktes Modell zu erhalten.

4.4.2 Intelligent Scissors

Bei der Extraktion der Trainingskonturen wird der Experte durch ein interaktives Tool
unterstitzt. Das Tool erlaubt es, zunédchst den Kantenverlauf im Bild durch Angabe we-
niger Stiitzpunkte zu extrahieren und anschliefend Landmarken auf der Kontur zu set-
zen. Die Berechnung &quidistanter Zwischenpunkte ist automatisiert. Im Vergleich zu
einer rein manuellen Definition der Konturpunkte ist dieses Verfahren weitaus schnel-
ler, exakter und weniger fehleranféllig.

Die Kantenextraktion geschieht mit einem intelligent scissors genannten Verfahren, das
von Mortensen und Barrett in [MB95][BM96] vorgestellt wurde. Ausgehend von einem
mit der Maus markierten Startpunkt wird dabei durch dynamische Programmierung
(DP) ein kostenoptimaler Pfad zu allen anderen Pixel berechnet. Bei Bewegung der
Maus kann zu jedem Pixel der jeweils optimale Pfad angezeigt werden. Der Experte
kann so interaktiv den besten Kantenverlauf aus allen optimalen Pfaden auswéhlen. Der
Kantenverlauf im Bild wird hierbei zu jedem neuen Startpunkt erneut berechnet.

4.4.2.1 Lokale Kosten

Die Gesamtkosten Ciota()/ um von einem Startpixel zu einem beliebigen anderen Bild-
pixel zu gelangen, sollten die Gite des Kantenverlaufs entlang dieses Pfades wiederge-
ben. Die lokale Kostenfunktion

Ciocal (P @) = Wigg Crrg (0) + We, Cip (P, 0) + Wy Cc () (4.14)

beschreibt die Kosten fiir den (gerichteten) Ubergang vom Pixel p zum Nachbarpixel
und setzt sich als gewichtete Summe aus den in Tabelle 4.1 gezeigten Beitrdgen zu-
sammen, die im Weiteren detaillierter beschrieben werden.
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Tabelle4.1: Lokale Kostenfunktionen beim intelligent scissors Algorithmus.

Kostenfunktion | Gewichtung | Beschreibung
Czc Wzc Nulldurchgénge des Laplace-Operators
Cmag Winag Gradientenstérke des Sobel-Operators
Cair Wair Gradientenrichtung des Sobel-Operators

Die Gewichtungen werden zu Wzc= 43%, Wimag= 14% und Wi, = 43% gewahlt.

Nulldurchgénge des Laplace-Operators

Die Anwendung des L aplace-Operators

2 2

D2img(x, ) =%img(x, y) +§7img(x, y) (4.15)

auf ein Bild img(x,y) wird digital implementiert als Faltung der Grauwerte mit der Mas-
ke

o 1 10
% -8 1% (4.16)
H 1 1F

Durch die Redlisierung der 2. Ableitung des Grauwertverlaufes erzeugt der Filter schar-
fe Nulldurchgédnge an Bildkanten. Da die Kantendetektion am besten auf unver-
rauschten Bildern mit starken Kanten anwendbar ist, wird das Originalbild zundchst mit
einer Gaullmaske geglattet. Um die Nulldurchgange im diskretisierten Bild zu bestim-
men, wird ein Pixel immer dann als Kante akzeptiert, wenn der Grauwert im Laplace-
bild O ist oder mindestens eines der Nachbarpixel aus der 4-er Nachbarschaft ein
anderes Vorzeichen hat. Durch Skelettierung ergibt sich schlieBlich eine Region mit
Segmenten der Breite von einem Pixel.

Die aus dem resultierenden Bild imgzc berechnete Kostenfunktion

0, i zC =0
Czc(Q):ﬁl , !%Zﬁﬁo (4.17)
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ergibt also geringe Kosten fur ein Pixel mit guten Kanteneigenschaften, was in diesem
Fall einem Nulldurchgang des Laplace-Operators entspricht.

Amplitude des Sobel-Operators
Durch Faltung des Bildes mit den Masken

1 0 -1O0 oL 2 10
0 0 0
20 -23baw 0 0 O0f (4.18)

7 0 -1f F1 -2 -17

wird die 1. Ableitung in x- bzw. y-Richtung approximiert. Je starker eine Bildkante ist,
desto groRer wird der Wert des Sobel-Filters sein. Aus dem Gradienten G = (G.,Gy)

berechnet sich die Kostenfunktion fur die Gradientenstérke gemaf

Crg () =1~ ';’Sj) | (4.19)

mag

Hierbei ist g, der maximale Grauwert des Kantenbildes, und es gilt in der Regel
Omeg = 255. Fr starke Kanten, d.h. groRe Werte fur | G|, ergeben sich geringe Kosten,
entsprechend hoch werden die Kosten bei schwacher Ausprédgung der Kante.

Richtung des Sobel-Operators

Zusétzlich zu den Nulldurchgingen des Laplace-Operators und der Gradientenstarke
wird mit dem Beitrag cqr zur lokalen Kostenfunktion die Richtung des Grauwert-
gradienten G beriicksichtigt:

Car = %{ arccos(D( p) [L(p, q)) + arccos(D(q) (L(p, a))} (4.20)

mit
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_ Og- D -p)=
L(p’q):Dq p , D(p)lg-p)=0

Op-q , D(p)dg-p)<0 (4-21)

D ist hier der um 90° im mathematisch positiven Sinn gedrehte Einheitsvektor normal
zum Gradientenvektor G . Die gerichtete Kante L zwischen den Pixeln p und g wird so
gewihlt, dass D(p) und L einen spitzen Winkel bilden (siehe Bild 4.4).

D(p)

Bild 4.4: Bericksichtigung der Gradientenrichtung G bei der Berechnung der Kostenfunktion cg;
beim Ubergang von Pixel p zu Pixel g

Die Winkel ergeben sich aus den entsprechenden Skaarprodukten. Es ist aso
— _ 71 — _
arccos{D(p) L ( p,q)} D[O"E] und arccoiD(q) (L(p, q)} [0..7].

Die Kostenfunktion cg, ist umso kleiner, je besser die Gradientenrichtung mit der Nor-
malen N der Verbindung zwischen den beiden Pixeln tbereinstimmt.
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Bild 4.5: Bilder fur die Berechnung der Kostenfunktion cjq(p,q). Oben links: Originalbild. Oben
rechts: Amplitude des Sobelfilters (Crag). Unten links: Richtungskosten beim Ubergang zum Pi-
xel links oben (cg;,). Unten rechts: Nulldurchgénge des Laplace-Operators (Cc).

4.4.2.2 Algorithmus

Die Berechnung des kostenoptimalen Pfades von einem Startpixel (engl. start point) zu
einem beliebigen Bildpixel kann als Suche in einem gerichteten Graphen aufgefasst
werden. Die Knoten des Graphen werden von den Bildpixeln gebildet, die Kosten fiir
den Ubergang zwischen zwei Knoten beschreibt die Funktion cioca(p,0) aus Gleichung
(4.14). Mit dem auf Seite 65 dargestellten Algorithmus wird durch dynamische Pro-
grammierung (DP) der optimale Pfad zu allen anderen Bildpixeln ermittelt. Ausgehend
vom Startpixel werden dazu zwei Matrizen aufgebaut, welche die kumulativen Kosten
Cotal (O] €nthalten sowie einen Richtungsvektor, der beschreibt, welches der 8 Nachbarpi-
xel den Pfad mit den geringsten Kosten bildet. In jedem Schritt werden die Nachbarpi-
xel desjenigen Pixels in eine so genannte aktive Liste L aufgenommen, das die
geringsten kumulativen Kosten hat (Expansion). Wenn kein Nachbar mit niedrigeren
Gesamtkosten gefunden wird, fallt das Pixel aus der aktiven Liste heraus. Die expan-
dierten Punkte breiten sich ausgehend vom Startpixel aus, wobei die Wellenfronten ent-
lang von Bildkanten schneller propagieren als in Richtungen mit hohen
Ubergangskosten (siehe Bild 4.6).
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Die Berechnung der global optimalen Pfade erfordert auf einem Pentium |11 Prozessor
mit einer Taktfrequenz von 800 MHz bei Bildern der GrolRe 768*576 Pixel nur Bruch-
teile einer Sekunden. Bei Bewegung des Mauszeigers kann daher unmittelbar nach der
Definition des Startpunktes zu jedem Pixel der optimale Pfad angezeigt werden. Damit
wird bei der Modellerstellung eine interaktive Auswahl des Kantenverlaufes moglich.

Algorithmus Intelligent Scissors [MB95]

Il variables

seed_poi nt Il start point, defined by mouse click

L /I list of active pixels, sorted by total cost

N(q) I/ 8 neighbours of pixel g

e(q) I/ boolean matrix indicating if q has been expanded
predecessors(q) /I matrix of pointers describing minimum cost path
Ciotal (Q) I/ total cost from seed point to q

[l initialization

Ciotal (S€€d_point) « O: I/ total cost = O for start point

L ~ seed_point: // add start point to active list

/I algorithm

while (L # 0O) /st points to be processed

{
Onin < mMn(L): /I get minimum cost pixel from active list L
delete mn(L): /I remove minimum cost pixel from L
e(gnin) <« TRUE /I mark pixel as expanded

for all nON(Qnn) Wth (e(dnn) ==FALSE) do

{
Cimp < C(Onin)*+Ciocal (Anin, N): // total cost to neighbour
if (nOL) Ilif nis active already
i f (Ctrrp < Ctotal(n))
/I new path is cheaper than old one
Ciotal(N) « Cipp: I/ store new total cost for n
predecessors(n) « Qpn:  / store back pointer
decrease_key(L, n, Cip): Il decrease costs for n
}
}
el se
{
Ciotal (N) « Cimp: /I store total cost for n
predecessors(n) « Qpn: /1 store back pointer
i nsert(L,n): I/ add n to active list
}
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Bild 4.6: Ausbreitung der Wellenfronten der expandierten Pixel (rot). Ausgehend von einem Startpixel
(blau markiert) verlauft die Ausbreitung bevorzugt entlang eines Pfades mit geringen Kosten,
d.h. entlang von Bildkanten. Originalbild (oben links), expandierte Pixel nach 2000 (oben
rechts), 6000 (unten links) und 28000 (unten rechts) Expansionen.

4.4.3 Auswahl der Trainingsbilder

Fur die Erstellung der Punktverteilungsmodelle muss eine hinreichend grofle Anzahl
von Trainingsbildern ausgewertet werden, aus denen mdoglichst viele Trainingskonturen
extrahiert werden. Der Experte wird hierbei von einem interaktiven Tool unterstitzt, das
eine halbautomatische Definition der Landmarken erlaubt und das fiir die Kanten-
extraktion den in Abschnitt 4.4.2 beschriebenen intelligent scissors-Algorithmus ver-
wendet.

Bei der Auswahl der Trainingsbilder ist darauf zu achten, dass die Formen der
extrahierten Konturen moglichst den kompletten Variationsbereich abdecken, der auch
spater in neuen, nicht im Trainingsdatensatz vorhandenen Bildern wiedergefunden
werden soll. Mit dem erstellten PDM kann zwar zwischen einzelnen Konturen
interpoliert werden, vollig neue Formen kdnnen hingegen nicht erzeugt werden.

In den folgenden Abschnitten werden zwei Modelle vorgestellt: ein Modell fiir die
menschliche Silhouette, das die Kopf-Schulter Partie bis hin zu den Ellenbogen umfasst



4.4 Modellerstellung 67

sowie ein komplexes, aus mehreren Tellen aufgebautes Modell des menschlichen
Gesichtes.

Bei der Erstellung des Modells zur Beschreibung der fiir Personen typischen Kopf-
Schulter Partie wurden Bilder verschiedener Individuen ausgewertet, auf denen die
betreffenden Personen aus unterschiedlichen Blickrichtungen zu sehen sind. Verschie-
dene Frontal- und Seitenansichten wurden dabei ebenso berticksichtigt wie leicht ge-
beugte und zur Seite geneigte Haltungen.

Fir das in Abschnitt 4.4.7 vorgestellte Gesichtsmodell wurden zum einen Bilder ausge-
wertet, auf denen die Kopfhaltung der aufgenommenen Personen variiert. Um auch die
Bewegung der Gesichtsteile relativ zueinander zu modellieren, flieRen in das Modell
darlber hinaus Trainingsdaten mit Aufnahmen unterschiedlicher Mimiken ein.

4.4.4 Definition von Landmarken und Zwischenpunkten

Die Auswertung der Trainingsbilder erfolgt in zwei Schritten. Zunachst werden mit Hil-
fe eines interaktiven Tools halbautomatisch die Objektkanten extrahiert. Hierbei wird
mit dem intelligent scissors Algorithmus ausgehend von einem mit der Maus markierten
Startpixel der optimale Pfad zu allen anderen Bildpixeln ermittelt. Bei anschlieRender
Bewegung der Maus wird zu dem jeweils Uberfahrenen Pixel der kostenglnstigste Pfad
angezeigt, so dass dieser ausgewahlt werden kann, wenn er hinreichend gut mit den
Objektkanten Gbereinstimmt.

Nachdem der das Objekt beschreibende Kantenverlauf segmentiert wurde, werden in
einem zweiten Schritt die Landmarken und Zwischenpunkte gesetzt. Bei der Definition
der Landmarken ist darauf zu achten, dass deren Positionierung in allen Bildern konsi-
stent erfolgt und dass die Punkte immer den gleichen charakteristischen Teil der Kontur
beschreiben (z.B. oberster Kopfpunkt, linke Schulter, linker Mundwinkel, etc.). Zwi-
schen diesen fixen Landmarken wird eine hinreichend groRe Anzahl von Zwischen-
punkten automatisch &quidistant entlang des Konturverlaufs interpoliert.

Connection Types

Damit einteilige von mehrteiligen Konturen unterschieden werden kénnen, wird jedem
Konturpunkt ein so genannter Verbindungstyp (connection type) zugeordnet, der be-
schreibt, ob es sich um einen Endpunkt fur ein Konturteil handelt und ob das Konturteil
geschlossen bzw. offen ist. Der Typ der Verbindung kann drei verschiedene Werte an-
nehmen (siehe Tabelle 4.2). Ein Punkt mit connection type O kennzeichnet den letzen
Punkt eines offenen Konturteils, connection type 1 stellt einen Punkt mit Verbindung zu
einem weiteren Punkt dar, Typ 2 kennzeichnet den letzten Punkt eines geschlossenen
Konturteils. Der letzte Punkt eines geschlossenen Konturteils wird durch eine Gerade
mit dem ersten Punkt des Konturteils verbunden.
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Tabelle4.2:  Verbindungstypen (connection types) zwischen den einzelnen Modellpunkten zur Defini-
tion von ein- und mehrteiligen Konturen.

connection type Bedeutung
0 beende Konturteil
1 Verbindung zum néchsten Punkt,

falls nicht letzter Punkt

2 beende und schlielle Konturteil

Der Typ der Verbindung bestimmt zum einen die visuelle Darstellung der Kontur, zum
anderen wird daraus bei der PDM-Suche die Orthogonale zur Kontur ermittelt, entlang
der die Kantensuche erfolgt (siehe Abschnitt 4.5.7).

Eine Kontur mit connection types 1101112 beispielsweise besteht aus insgesamt sieben
Punkten, die einen offenen Konturteil (definiert durch die drei connection types 110)
sowie einen aus vier Punkten bestehenden geschlossenen Teil (definiert durch 1112)
bilden. Fur einen inneren Konturpunkt x;, d.h. einen Punkt, der nicht den Beginn oder
Abschluss eines offenen Konturteils bildet, wird die Senkrechte zum Konturverlauf aus

der Winkelhalbierenden der Strecken x;x,_, und XX, ermittelt. Bei einem Anfangs-
oder Endpunkt gentigt die Betrachtung der Verbindung zum Nachfolger/\VVorgénger.

contour part 1

contour part 2
1 5
Bild 4.7: Zweiteilige Kontur. Durch die Zuweisung der connection types 1101112 (grof3e Indizes) zu den

einzelnen Konturpunkten (kleine Indizes) wird ein offener und ein geschlossener Konturteil de-
finiert.

445 Dimensionsreduktion

Nach der Definition von fixen Landmarken und Zwischenpunkten fiir eine hinreichend
groBe Anzahl an Trainingskonturen werden diese durch Skalierung, Translation und
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Rotation zueinander ausgerichtet. Die Ausrichtung von Konturen ist in Anhang B be-
schrieben. Auf den so normierten Koordinaten des Trainingsdatensatzes wird dann nach
dem in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen Verfahren eine Hauptachsentransformation
(PCA) durchgefiihrt. Diese liefert eine mittlere Modellkontur S und 2n Eigenvektoren
und Eigenwerte, mit denen gemaR Gleichung (4.11) neue Konturen erzeugt werden
kénnen.

Zur Beschreibung der Variation der Trainingsdaten gendigt eine kleine Anzahl t«2n an
Eigenvektoren. Um durch Linearkombination der Eigenvektoren nur zuldssige Formen
zu erhalten, muss der Variationsbereich flr die Parameterwerte b; eingeschrankt werden
(siehe Abschnitt 4.3.3). Die obere und untere Schranke fur die zul&ssige Variation kann
global fur samtliche verwendeten Eigenvektoren gesetzt werden. Die Wahl individueller
Schranken bi und b, kann in der implementierten Klassenstruktur aber auch fir jeden

Eigenvektor getrennt erfolgen. Dies ist insbesondere bei dem mehrteiligen Gesichtsmo-
dell, das in Abschnitt 4.4.7 vorgestellt wird, sinnvoll, da so charakteristische Bewegun-
gen einzelner Gesichtsteile oder Gesichtspartien gezielt kontrolliert werden kénnen.

446 Modell der menschlichen Silhouette

Fur die Erstellung eines Modells der menschlichen Silhouette wurden 10 Videobild-
folgen ausgewertet, in denen verschiedene Personen in unterschiedlichen Ansichten zu
sehen sind. Insgesamt wurden 202 Trainingskonturen extrahiert, die wegen der Sym-
metrie des menschlichen Oberkorpers zusétzlich an der Vertikalen gespiegelt wurden.
Zum Trainieren des Modells standen somit insgesamt 404 Trainingssilhouetten zur Ver-
fiigung. Bild 4.8 zeigt einige der verwendeten Trainingsbilder mit eingezeichneter Sil-
houette.
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Bild 4.8: Trainingsbilder fiir das Modell der menschlichen Silhouette. Blau eingezeichnet sind die mit
der Maus definierten fixen Landmarken, zwischen denen die griin markierten Punkte automa-
tisch dquidistant entlang des Kantenverlaufs platziert werden.



4.4 Modellerstellung 71

Als fixe Landmarken, die in jedem Bild eindeutig markiert werden mussen, wurden die
sieben in Bild 4.9 rot markierten Punkte verwendet (linker Ellenbogen, linke Schulter,
linker Halspunkt, Scheitel, rechter Halspunkt, rechte Schulter, rechter Ellenbogen). Auf
jeder Seite werden zwischen Ellenbogen und Schulter sowie zwischen Schulter und
Halspunkt jeweils 4 aquidistante Zwischenpunkte entlang des Kantenverlaufs gesetzt (in
Bild 4.9 grau markiert), zwischen Halspunkt und Scheitel betrégt die Anzahl der Zwi-
schenpunkte jeweils 6. Eine Silhouette wird aus insgesamt 35 Punkten gebildet. Jeder
Konturpunkt hat den connection type 1, womit die Kontur aus nur einem einzigen offe-
nen Konturteil besteht.

Scheitel
+
Tt
+ +
+ +
+ +
. + +
linker Halspunkt + rechter Halspunkt
++F Ty
linke Schulter ++ ++ rechte Schulter
+ +
+ +
+ ¥
+ +
+ +
linker Ellenbogen rechter Ellenbogen

Bild 4.9: Modell der menschlichen Silhouette. Gezeigt ist die mittlere Slhouette des erzeugten PDM.
Die rot eingezeichneten Punkte markieren die fixen Landmarken, d.h. die Punkte, die in jedem
Trainingshild korrespondieren missen und die mit der Maus markiert werden. Die grauen
Zwischenpunkte werden automatisch aquidistant platziert.

Da die Silhouetten aus jeweils 35 Punkten bestehen, werden bel der Hauptachsen-
transformation 70 Eigenvektoren ermittelt, die nach der GroRRe der zugehdrigen Eigen-
werte geordnet werden. Die Eigenwerte beschreiben die Varianz des Trainingssatzes
entlang der Hauptachsen. Eine Ubersicht tiber die absolute GroRe der Einzelvarianzen
sowie den prozentualen Anteil an der Gesamtvarianz der ersten 10 Eigenvektoren gibt
Tabelle 4.3.



72 4 Kantenbasierte Modellierung

Tabelle 4.3: Eigenwerte/Varianzen fur das Modell der menschlichen Silhouette. (abs. = absoluter
Wert; % = prozentualer Anteil an der Gesamtvarianz)

Eigenvektor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Eigenwert abs. | 787.7 | 188.1|113.5| 95.1 | 625 | 23.1 | 147 | 11.0 | 88 | 6.7
Eigenwert % 588 | 140 | 85 7.1 4.7 17 11 0.8 0.7 0.5
% 588 | 728 | 81.3 | 884 | 93.1 | 948 | 959 | 96.7 | 974 | 979

Bild 4.10 verdeutlicht, dass der prozentuale Anteil der einzelnen Eigenwerte an der Ge-
samtvarianz rasch abnimmt. Die Punktwolke, die sich aus den Trainingsdaten im R*" =
R ergibt, lasst sich also durch eine geringe Anzahl (t«n) Eigenvektoren beschreiben.
Die Ausdehnung in Richtung der brigen Achsen kann vernachldssigt werden. Im ge-
zeigten Beispiel kann z.B. allein durch Variation des ersten Eigenvektors tiber 50% der
Formvariation beschrieben werden.

70

60

50 1|

40 1

30 1

Eigenwert [%0]

20 1

10{
N
3 4 5

1 2 6 7 8 9 10

Eigenvektor

Bild 4.10: Prozentualer Anteil der Eigenwerte fur das Modell der menschlichen Silhouette. Die ersten
10 Eigenvektoren modellieren 97,9% der Gesamtvariation Ar.

Die Gesamtvarianz fur das vorgestellte Modell betragt
70
A = Z/\k =1339.3 (4.22)

Bei der Bericksichtigung der ersten 6 (t=6) Eigenvektoren betragt die Variation, die
durch diese Vektoren beschrieben wird
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6
Ag = ZAk =1270.0 (4.23)

so dass der Anteil an der Gesamtvarianz 95 % betragt.

Der Effekt, den die einzelnen Eigenvektoren auf die Form der Silhouette haben, ist in
Bild 4.11 veranschaulicht. Dargestellt ist jeweils die mittlere Silhouette S des Modells
(rot eingezeichnet) mit einem Parametervektor b = (0...0) sowie die Silhouetten, die

sich ergeben, wenn die Parameterwerte in einem Bereich von bj=-3.0...+3.0 Standard-
abweichungen variiert werden.

Die gezeigten Silhouetten verdeutlichen Folgendes:

» Die Eigenvektoren mit den grofiten Eigenwerten rufen die groRten Formvariationen
hervor. Mit abnehmender GroRe der Eigenwerte nimmt auch der Einfluss auf die
Form ab, so dass es ausreicht, sich bei der Beschreibung der Forménderungen auf
eine kleine Anzahl zu beschranken.

» Jeder Eigenvektor beschreibt eine charakteristische Bewegung bzw. Forménderung
der menschlichen Silhouette. So beschreibt z.B. Eigenvektor 1 das Heben und Sen-
ken der Arme, Eigenvektor 2 die Kopfneigung bzw. den Ubergang in die Seitenan-
sicht und Eigenvektor 5 die KopfgroRe relativ zur Grolie des Rumpfes.

« Sinnvolle Formen lassen sich nur dann erzeugen, wenn der zuléssige Wert der Pa-
rameterwerte b; beschréankt wird. Bei zu groRer Variation kommt es zu entarteten
Formen. So konnen z.B. mittels des Eigenvektors 1 die Arme zu weit nach innen
gebeugt werden. Entartete Formen werden insbesondere auch dann erzeugt, wenn
mehrere Parameterwerte gleichzeitig in einem groRRen Bereich variiert werden (ver-
gleiche hierzu auch Abschnitt 5.4).

Fur die Anwendung des Modells zur Personendetektion werden die ersten 6 Eigenvek-
toren berlcksichtigt, durch die 95% der Gesamtvariation beschrieben werden. Der zu-
lassige Variationsbereich (engl. allowable shape domain, siehe auch Abschnitt 4.3.3)
wird je nach Anwendung auf etwa -2.5 ... +2.5 Standardabweichungen beschrankt.
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Eigenvektor 1

Eigenvektor 2

Eigenvektor 3

Eigenvektor 4

Eigenvektor 5

Eigenvektor 6

Bild 4.11: Verénderung der Silhouettenform bei Variation der ersten 6 Parameterwerte im Bereich -3.0
bis +3.0 Standardabweichungen. Jeder Eigenvektor beschreibt charakteristische Formvariati-

onen der mittleren Silhouette (rot).
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447 Gesichtsmodell

Im Bereich der Sicherheitstechnik ist es hdufig winschenswert, von verdachtigen Per-
sonen formatfillende Portraitaufnahmen zu machen oder Personen anhand der aufge-
nommenen Bilder automatisch zu identifizieren. Mit dem im vorigen Abschnitt vor-
gestellten Modell fiir die menschliche Silhouette ist es moglich, die Position des Kopfes
im Raum zu bestimmen. Fir eine exakte Bestimmung der Lage des Gesichts und im
Hinblick auf eine zukinftige automatisierte Identifikation einer Person im Rahmen von
STABIL++ ist es jedoch notwendig, die Gesichtszlige genauer zu bestimmen. Deshalb
wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Modell fur das menschliche Gesicht erstellt.

Das Aussehen eines Gesichtes im Bild wird von vielen verschiedenen Faktoren be-
stimmt. Ein Modell muss zum einen die GréRen- und Formunterschiede im Aussehen
verschiedener Personen berlicksichtigen. Weitere Variationsmdglichkeiten ergeben sich
dartiber hinaus durch Drehen, Heben und Senken des Kopfes sowie durch Form-
veranderung einzelner Gesichtsteile und Variation der relativen Positionen der Teile
zueinander.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Datenbank mit tiber 1000 Bildern von verschiede-
nen Personen erstellt. Im Hinblick auf eine zuklnftige Anwendung des Modells zur
automatisierten Mimikerkennung wurden neben dem neutralen Gesichtsausdruck auch
verschiedene weitere Gemdtsausdriicke der Testpersonen aufgenommen. Im Einzelnen
wurden folgende Variationen beriicksichtigt (siehe Bild 4.12):

» verschiedene Personen

Es wurden Aufnahmen von 16 verschiedenen Personen im Alter von 23-64 Jahren
gemacht. Die Anzahl der ménnlichen und weiblichen Testpersonen war in etwa
gleich groR.

» Kopfhaltung

Drehen sowie Heben und Senken des Kopfes nach rechts, links, oben, unten, rechts
oben, links oben, rechts unten und links unten

e Mimiken
Um einen Klassifikator fir verschiedene Mimiken trainieren zu koénnen, wurden
Aufnahmen mit neutralem, freudigem, berraschtem sowie zornigem/witenden Ge-

sichtsausdruck gemacht. Hierdurch wird auch die Formvariation einzelner Gesichts-
teile sowie deren relative Lageveranderung teilweise berticksichtigt.

* Bewegung einzelner Gesichtsteile

Augen auf/zu, Pupillen nach links/rechts und oben/unten bewegen, Mund off-
nen/schlielen, verschiedene Mundformen beim Sprechen der Vokale a-e-o0-u, grin-
sen, Kussmund, Augenbrauen nach oben und unten bewegen
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Fur die Modellerstellung wurden 212 reprasentative Bilder ausgewahlt, aus denen die
Trainingskonturen extrahiert wurden. Bei der Auswahl wurde darauf geachtet, dass
samtliche Personen und Mimiken im Trainingsdatensatz vorhanden sind. Es wurden
etwa gleich viele Bilder mit gehobenem wie gesenktem Blick verwendet, damit die
mittlere PDM-Kontur keine Neigung nach oben oder unten aufweist. Da das menschli-
che Gesicht im Wesentlichen symmetrisch zur Vertikalen ist, wurden die erzeugten
Konturen zusatzlich an dieser gespiegelt, so dass insgesamt 424 Trainingskonturen fir
die Erzeugung des Modells zur Verfligung standen. Durch die Spiegelung wurde auch
erreicht, dass in das Modell gleich viele Bilder mit Blick nach links wie nach rechts
einflieRen.

Das Modell (siehe Bild 4.13) ist aus 10 Konturteilen aufgebaut: Augenbraue links, Au-
ge links, Pupille links, Augenbraue rechts, Auge rechts, Pupille rechts, Nase, Oberlippe,
Unterlippe und Kinn. Durch die Zuweisung entsprechender connection types werden
Nase und Kinn als offen, die restlichen Konturteile als geschlossen definiert. Die Be-
zeichnung ,links® und ,rechts‘ bezieht sich auf die Position im Bild. Auf eine Modellie-
rung der Ohren wurde verzichtet, da diese schon bei leichter Drehung des Kopfes nicht
mehr sichtbar sind. Ebenso wurde auf die Stirnpartie mit Haaren verzichtet, da diese
sehr starken Veranderungen unterliegt.

Eine Modellkontur besteht aus 30 fixen Landmarken, die in jedem Trainingsbild
eindeutig markiert werden mussen, sowie einer Reihe von dquidistant platzierten Zwi-
schenpunkten, deren Anzahl von der Grol3e des zugehorigen Modellteils abhangt. Eine
Ubersicht uber die fiir die einzelnen Modellteile verwendete Anzahl von Punkten gibt
Tabelle 4.4.

Tabelle4.4:  Spezifikation der Landmarken und Zwischenpunkte fiir das Gesichtsmodell.

Konturtell Landmarken Zwischenpunkte Gesamtzahl
Augenbraue links 2 11 13
Augelinks 2 8 10
Pupille links 4 4 8
Augenbraue rechts 2 11 13
Auge rechts 2 8 10
Pupille rechts 4 4 8
Nase 5 10 15
Oberlippe 3 14 17
Unterlippe 3 14 17
Kinn 3 20 23

> 30 104 134
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P ™y s —— X

Bild 4.12: Trainingsbilder fir das Gesichtsmodell. Oben: verschiedene Blickrichtungen. Mitte: unter-
schiedliche Mimiken (Freude, Wut, Uberraschung). Unten: Bewegung der Gesichtsteile relativ
zueinander (Pupillenbewegung, Augen schlieBen/6ffnen, Mund auf/zu).
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Augenbraue links ;3 q Augenbraue rechts

78

Auge links Auge rechts

Pupille links Pupille rechts

Nase

Oberlippe

Unterlippe

Kinn

Bild 4.13: Gesichtsmodell mit Bezeichnung der einzelnen Konturteile. Gezeigt ist die mittlere Gesichts-
form des erstellten Modells. Rot markiert sind die in jedem Trainingsbild eindeutig zu markie-
renden Landmarken, die schwarzen Punkte werden aquidistant platziert.

Die insgesamt 134 Modellpunkte fuhren bei der Hauptachsentransformation zur Be-
rechnung von 268 Eigenvektoren und Eigenwerten. Eine Ubersicht (iber die absolute
GroRe und den prozentualen Anteil an der Gesamtvarianz der ersten 17 Eigenwerte ge-

ben Tabelle 4.5 sowie Bild 4.14.

Tabelle4.5: Eigenwerte/Varianzen fir das Gesichtsmodell (abs. = absoluter Wert; % = prozentualer
Anteil an der Gesamtvarianz)

Eigenvektor 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Eigenwert abs. | 20467 | 9257 | 5668 | 2999 | 2460 | 1743 | 1636 | 1256 | 810

Eigenwert % 39.3 17.8 10.9 5.8 4.7 34 31 24 16

>% 39.3 57.1 68.0 73.8 78.5 81.9 85.0 87.4 89.0

Eigenvektor 10 11 12 13 14 15 16 17
Eigenwert abs. 592 529 456 453 379 269 224 221

Eigenwert % 11 1.0 0.9 0.9 0.7 0.5 0.4 04
2% 90.1 91.1 92.0 929 | 936 94.1 94.5 94.9
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Bild 4.14: Prozentualer Anteil der Varianzen fir das Gesichtsmodell. Die ersten 17 Eigenvektoren mo-
dellieren 95,0% der Gesamtvariation A+.

Die GroRe der Eigenwerte nimmt auch hier schnell ab, so dass sich der Trainingsdaten-
satz im R?" = R?*® wiederum durch eine kleine Anzahl an Eigenvektoren approximie-
ren lasst. Die Gesamtvarianz fir das Gesichtsmodell betragt

268

A = ;/\k =52029 (4.24)

Bei der Beriicksichtigung der ersten 17 (t=17) Eigenvektoren betragt die Variation, die
durch diese Vektoren beschrieben wird

17
Ay = ZAk = 49419 (4.25)

Der Anteil an der Gesamtvarianz betragt dann 95 %, so dass es wie beim Silhouetten-
modell fir den Oberkdrper genlgt, sich bei der Suche auf diese vergleichsweise kleine
Anzahl von Eigenvektoren zu beschrénken.

Den Effekt, den die einzelnen Eigenvektoren auf die Gesichtsform haben, zeigt Bild
4.15. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die Variation nur fir die ersten 10 Eigen-
vektoren und Parameterwerte in einem Bereich von b = —2.0 ... +2.0 Standardabwei-
chungen gezeigt. Die entsprechenden Bilder fur die Eigenvektoren 11-17 befinden sich
in Anhang C.
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Bild 4.15: Verénderung der Gesichtsform bei Variation der ersten 10 Parameterwerte im Bereich —2.0
... +2.0 Standardabweichungen. Jeder Eigenvektor beschreibt charakteristische Formvariatio-
nen des mittleren Gesichts (rot).
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Wie auch beim Modell fir die menschliche Silhouette beschreibt jeder Eigenvektor eine
charakteristische Veranderung der mittleren Modellkontur, wobei die GroRe der Veran-
derung mit kleiner werdendem Eigenwert abnimmt. Eigenvektor 1 modelliert die Dre-
hung des Gesichts nach rechts und links. Eigenvektor 2 beschreibt das Heben und
Senken des Kopfes sowie die Breite des Gesichts. Fur die ubrigen Eigenvektoren ist
eine Zuordnung oft nicht eindeutig. So wird beispielsweise das Offnen und SchlieRen
des Mundes durch die Eigenvektoren 5 und 7 beschrieben, wobei hier jedoch auch, ge-
nauso wie bei Eigenvektor 4, ein Effekt auf die Variation der Augenbrauen zu sehen ist.

Tabelle4.6: Effekt der Eigenvektoren auf die Gesichtsform. Bei Variation des Parameterwertes by
innerhalb der Grenzen l_)i ... bi (in Vielfachen der Standardabweichungen) erhalt man
gerade noch zuléssige Gesichtsformen, wenn die tibrigen Parameterwerte b; mit j #i auf 0

gesetzt werden.
Eigenvektor | Eigenwert t_)i Bi Effekt

1 20467 -2.0 | 2.0 |Kopf links/rechts drehen

2 9257 -2.0 | 3.0 |Kopf heben/senken

3 5668 -3.0 | 1.6 |grinsen/Mund zu ,0 formen
Augenbrauen heben/senken

4 2999 -2.0 | 1.8 | Augenbrauen heben/senken
und Abstand vergroern/verkleinern

5 2460 -2.5 | 1.0 | Mund auf/zu; Augenbrauen senken/heben

6 1743 -25 | 2.5 | Asymmetrie links/rechts
Mund + Augen rauf/runter

7 1636 -2.5 | 2.5 | Augenbrauen rauf/runter; Mund auf/zu

8 1256 -3.5 | 3.0 |Lé&cheln/Mund zu ,u* formen
Augenbrauen rauf/runter

9 810 -3.0 | 3.0 | Augenabstand, Augenbrauen innen/auRRen

10 592 -3.0 | 3.0 |Pupillen rechts/links

11 529 -3.0 | 3.0 | Augenbrauen klein/groR; Augen auf/zu
Pupillen rauf

12 456 -3.0 | 3.0 | Mund breit/schmal; Nase lang/kurz

13 453 -3.5 | 3.5 |Pupillen links/rechts
Mund links/rechts verschieben

14 379 -4.0 | 4.0 |Augen auf/zu

15 269 -4.0 | 4.0 | Verlauf der Augenbrauen

16 224 -4.0 | 4.0 |Augen auf/zu

17 221 -4.0 | 4.0 | Asymmetrie von Mund und Augen
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Tabelle 4.6 zeigt fur jeden Eigenvektor den zuldssigen Wertebereich, innerhalb dessen
b variiert werden kann, so dass noch zulédssige Gesichtsformen entstehen, wenn die
ubrigen Werte by mit j#i auf O gesetzt werden. Da bei der kombinierten Variation aller
Parameterwerte jedoch wiederum unzuldssige Formen entstehen, muss der zul&ssige
Wertebereich fir die Anwendung weiter eingeschréankt werden und kann je nach Bedarf
flr jeden Vektor separat angepasst werden.

4.5 Modellsuche im Bild

Die vorgestellten Punktverteilungsmodelle flr die menschliche Silhouette und das Ge-
sicht werden in Kapitel 5 zur Auswertung von Videobildfolgen eingesetzt. Der Einsatz
des Silhouettenmodells fiir den Oberkdrper erfolgt dabei innerhalb von STABIL++, das
um Klassen und Methoden zur Realisierung von kantenbasierten Merkmalen erweitert
wurde. Mit STABIL++ sollen in Bildsequenzen Personen detektiert und deren Silhouet-
te verfolgt werden. Es werden mehrere zueinander kalibrierte Kameras cam verwendet.
Durch Beriicksichtigung der Stereoinformationen kann so auf die 3D-Position der Per-
son im Raum geschlossen werden. Umgekehrt kann die geschatzte 3D-Position dazu
verwendet werden, die ungeféhre 2D-Lage der Silhouette im Bild vorherzusagen.

Das Auffinden von Modellinstanzen im Bild erfordert mehrere Schritte. Zunéchst wird
eine initiale Kontur Sy, an die Stelle im Bild platziert, an der mit einem Objekt gerech-
net wird. Da die erwartete Position nur grob angegeben werden kann, wird im Folgen-
den ausgehend von den Punkten der initialen Kontur deren Form in einem iterativen
Verfahren so lange verformt, bis sich eine hinreichend gute Ubereinstimmung mit den
Bildkanten ergibt. Dabei darf die neu erzeugte Kontur nur Formen annehmen, die kon-
sistent mit dem Modell sind, d.h. deren Parameterwerte b im zuldssigen Bereich liegen
(vgl. Abschnitt 4.3.3). Dartiber hinaus ist das Ergebnis einer Suche zu verwerfen, wenn
im Kantenbild keine Strukturen vorhanden sind, die mit dem Modell Gbereinstimmen.
Hierzu wird ein geeignetes Qualitdtsmal definiert, welches eine Bewertung der Giite
der Anpassung des Modells zuldsst.

45.1 Iterationsschritt bei der PDM-Suche

Bei jedem Iterationsschritt (siehe Algorithmus S. 84) werden Position und Form der
Kontur in Konsistenz mit dem zugrunde liegenden PDM an die Bildstrukturen ange-
passt. In jedem Konturpunkt wird entlang der Normalen zum Konturverlauf zunéchst
nach Kanten im Bild gesucht, um so neue, verbesserte Positionen fir die Modellpunkte
zu erhalten. Die sich ergebende Kontur Syge ist im Allgemeinen nicht konsistent mit
dem PDM, d.h. die Form kann aufgrund der Beschrankung der Eigenwerte und Eigen-
vektoren nicht durch das PDM beschrieben werden. Deshalb werden die Formparameter
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der Kontur so angepasst, dass die gefundenen Kantenpunkte einerseits maoglichst gut
approximiert werden, die sich ergebenden Parameterwerte b; andererseits aber dennoch
im zuldssigen Bereich liegen.

Hierzu werden durch eine geeignete Transformation T(s,0,t,,t,) zunachst Skalierung

S, Rotation @ und Translation (tyty) der Kontur so verandert, dass Sege moglichst gut
approximiert wird (shape alignment, siehe Anhang B). Die dann noch bestehenden Un-
terschiede zu Syge Werden durch eine Veranderung der Formparameter by minimiert
(b - b+db, siehe Abschnitt 4.5.9). Die sich aus T(s,0,t,,t,) und b +db ergebende

neue Kontur wird im néchsten lterationsschritt als Startkontur verwendet.

X!

Die Anpassung der Kontur an das Kantenbild wird so lange wiederholt, bis sich eine
hinreichend gute Ubereinstimmung mit den Bildstrukturen ergibt oder eine vorgegebene
maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist. Ist die Qualitat der resultierenden Kontur
groler als eine definierte Mindestqualitét, so wird sie akzeptiert. Konnte hingegen keine
Modellinstanz gefunden werden, wird das Ergebnis verworfen.

Algorithmus lIterationsschritt bei der PDM-Suche

/I variables

Sedge /I edge shape

Sies I/ result shape

T(s,0,t,,ty): Il transformation for shape alignment
b /I parameter vector

db /I parameter vector adjustments

/I algorithm: search ()

b ~ shape_paranet ers(S;es) : I/ get original shape parameters

Sedge — €dge_shape(Sies) : Il search edges along shape normals
T(s,0,t,, ty) « shape_alignnment (Sies, Sedge) : / find transformation to map Sres t0 Seqge
transform(Sies, T(S, 0, t4, ty)): /I set transformation

db ~ paraneter_adjust nent ( Sies, Sedge) I calculate shape parameter adjustment
Sies <« Stes(b+db): Il set new parameters

4.5.2 History Shapes

Fur die iterative PDM-Suche im Bild sollte S;; die Objektkanten méglichst gut appro-
ximieren. Zur initialen Detektion wird die mittlere Modellkontur S verwendet, deren
Position und GroRe heuristisch gewahlt werden. Bei der Re-Detektion dagegen kann auf
bereits gefundene und als history shapes gespeicherte Modellinstanzen zuriickgegriffen
werden. Aus den history shapes kann die erwartete Silhouettenform durch das in Ab-
schnitt 4.5.4 beschriebene Verfahren pradiziert werden.
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Bei der Verwendung mehrerer Kameras variiert aufgrund der verschiedenen Blick-
richtungen das Aussehen der Kontur. Bei der Personenverfolgung in STABIL++ (vgl.
Abschnitte 4.5.3 und 5.1) werden die bereits gefundenen Instanzen daher fiir jede Ka-
mera separat verwaltet. Zusammen mit der VVorhersage der 3D-Position fir das lokale
Koordinatensystem des Kopfes ergibt sich so eine Schatzung fir Sy, die den Kanten-
verlauf im folgenden Bild oft schon gut approximiert. Damit wird die Suche schneller
und wesentlich robuster.

453 PDM-Suchein STABIL++

Die Objektmodellteile (OMPs) des in einer Szene hinterlegten Objektmodells sind mit
Merkmalen (features) ausgestattet, die sie charakterisieren und die im Laufe des Inter-
pretationsprozesses in den Bildern wiedergefunden werden mussen (vgl. Abschnitt
3.3.6). Jedes Merkmal verfiigt Gber eine Reihe von Bildverarbeitungsoperatoren, die es
ihm ermdglichen, sich in den verschiedenen Kamerabildern zu extrahieren.

Zur Initialisierung der PDM-Suche wird zunéchst eine initiale Kontur Sy, an eine geeig-
nete Stelle ins Bild positioniert, die in etwa dem erwarteten Kantenverlauf im Bild ent-
sprechen sollte. Von dieser Stelle ausgehend werden Form und Position iterativ an die
Bildstrukturen angepasst. Fur die Initialisierung mussen fur jede Kamera, in der das
OMP sichtbar ist, Position, Grofle und Form von Sy ermittelt werden. Bei der Berech-
nung der GrolRe und Form von Sy wird zwischen initialer Detektion und Re-Detektion
bereits gefundener Modellinstanzen unterschieden. Bei der initialen Detektion wird fir
die GrolRe der im hinterlegten Objektmodell angegebene (mittlere) Wert verwendet. Die
Komponenten des Parametervektors b werden mit 0 initialisiert, es wird also die mitt-
lere Kontur S des PDM verwendet. Wurden jedoch bereits Modellinstanzen gefunden,
so kann bei der Re-Detektion auf dieses Wissen zuriickgegriffen werden. Form und Po-
sition von Sy konnen dann aus den history shapes préadiziert werden (vgl. Abschnitt
4.5.2).

Sni wird fiir die anschliessende iterative Suche verwendet. Die Suche wird so lange
fortgesetzt, bis entweder die Qualitat der approximierten Silhouette eine Mindestqualitat
Ubersteigt oder bis eine bestimmte Anzahl an lterationen erreicht ist. Die gefundene
Silhouette S wird akzeptiert und als history shape der entsprechenden Kamera gespei-
chert, wenn die Qualitat der Anpassung groler als die Mindestqualitét ist. Der Gesamt-
algorithmus fur die PDM-Suche in STABIL++ ist auf Seite 86 dargestellt.
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Algorithmus PDM-Suche in STABIL++

I variables

Sini /[ initial shape for PDM search

Sies /I result shape from search

quality Il quality of shape fit to image data
mn_quality /I minimum quality of shape fit to image data
iterations /I maximum number of iterations during search

hi st ory_shapes[] /I sequence of found shapes for each camera
i /I counter variable

/I algorithm

for each canera cam do

{
quality « -1.0: I/ initialization
Sini < conpute_initial_shape(cam): /I compute initial PDM shape
Sies <« presearch(S): I/ optimize start position

/I search until quality is high enough or maximum number of iterations is reached
for (i <0; (i<iterations-1) AND (quality<m n_quality); i++ )

{
Sies « search(Ses): I/ PDM search iteration
quality « calc_quality(Sies): I/ calculate shape quality
}
if (quality >= mn_quality)
hi story_shapes[cam] « Sies I accept search result

Die Optimierung von Position und Form der Startsilhouette erfolgt in zwel Schritten:
Zunéchst wird durch Projektion der geschatzten 3D-Position des OMP ins Bild die Posi-
tion ermittelt, an der die Silhouette erwartet wird. Im zweiten Schritt werden Grof3e und
Form angepasst.

Positionierung der initialen Slhouette

Die PDM-Suche konvergiert am schnellsten, wenn die Startsilhouette so positioniert
wird, dass sie den Kantenverlauf im Bild moglichst gut approximiert (siehe Bild 4.17).
Jedes OMP verflgt Gber einen dreidimensionalen Suchraum, der die ungefahre Position
des Ursprungs seines lokalen Koordinatensystems im Raum angibt und mit dem der
Bereich eingeschrankt werden kann, innerhalb dessen das OMP erwartet wird. Zusatz-
lich zu dem 3D-Suchraum ist jedes OMP mit einem Vorhersagefilter fur seine 3D-
Position ausgestattet, der die erwartete Position fir jeden Interpretationszyklus aus be-
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reits gemessenen history-Werten ermittelt**. Fiir die Vorhersage der Position kommt
zum einen ein einfacher Filter zum Einsatz, der die neue Position linear aus den history-
Eintrdgen extrapoliert und annimmt, dass sich das OMP mit gleicher Richtung und Ge-
schwindigkeit weiterbewegt. Alternativ besteht die Mdoglichkeit, die Vorhersage Uber
einen Kalman-Filter durchzufihren. Fir jeden Interpretationsschritt werden Position
und GroélRe des Suchraums neu bestimmt, und es wird ein QualitdtsmaR berechnet, das
die Glite der Schatzung angibt. Die Qualitat der Schatzung berucksichtigt einerseits die
Qualitat der history-Eintrage, des weiteren wird angenommen, dass die Glte der Vor-
hersage mit groRer werdendem Vorhersagezeitraum abnimmt. Weitere Details sind in
[Rid99] beschrieben.

Die Position der initialen Kontur fur die PDM-Suche ergibt sich durch Projektion des
geschétzten 3D-Punktes fur die Position des OMP in das jeweilige Kamerabild.

GroRenanpassung

Die GroRenanpassung bericksichtigt, dass eine Person mit abnehmender Entfernung zur
Kamera groRRer erscheint. Eine history shape muss daher entsprechend skaliert werden.

Blende Bildebene

geschatzte
Position

alte
Position

Bild 4.16: Berechnung des Skalierungsfaktors aufgrund der Bewegung der Person (scale from moti-
on). An der alten und neuen (geschatzten) Position fiir ein Objektmodellteil wird eine Kugel
(hier nur eindimensional dargestellt) ins Bild projiziert. Der Skalierungsfaktor, der sich auf-
grund der Bewegung der Person ergibt, betréagt we /wp.

Bild 4.16 verdeutlicht die Ermittlung des entsprechenden Skalierungsfaktors (scale from
motion). An der alten 3D-Position (grin markiert) und an der geschatzten neuen Positi-

14 Die history fiir die 3D-Position der einzelnen OPMs ist nicht mit den in Abschnitt 4.5.2 vorgestellten
history shapes zu verwechseln.
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on (blau markiert) wird eine Kugel (in der Zeichnung aus Griinden der Ubersichtlichkeit
nur eindimensional als Strecke skizziert) ins Bild projiziert. Aus den entsprechenden
GroRen im Bild ergibt sich der Skalierungsfaktor zu We/wh.

Bild 4.17 zeigt die Positionierung der initialen Silhouette. Die im letzten Bild gefundene
Silhouette (griin) wird an die pradizierte Position fur das Objektmodellteil Kopf (blau
markiert) verschoben und entsprechend der Bewegung der Person skaliert. Die so erhal-
tene Silhouette (rot) wird fur die iterative Modellsuche verwendet. Das Bild zeigt auch
das verstarkte Auftreten von Kanten im Inneren der Kontur, da sich die Person vor ei-
nem stark strukturierten Hintergrund bewegt und vom aktuellen Kamerabild ein Hinter-
grundbild subtrahiert wurde.

Originalbild

Bild 4.17: Positionierung der initialen Silhouette. Die zuletzt gefundene und in den history shapes ge-
speicherte Silhouette (griin) wird entsprechend der geschétzten neuen Position des Kopfes
(blau markiert) verschoben und in der GrdRe angepasst. Im Bild ist auch das verstéarkte Auftre-
ten von Kanten im Inneren der Kontur zu sehen, da eine Hintergrundschatzung verwendet wird
und sich die Person vor stark strukturiertem Hintergrund bewegt.

4.5.4 Pradiktion der Modellparameter

Um den realen Konturverlauf im Bild fir die PDM-Suche bestmdglich zu approximie-
ren, wird zusétzlich zur Vorhersage von Position und Grél3e der initialen Kontur auch
die erwartete Kontur-Form im ndchsten Bild prédiziert. Die Beobachtung, dass die ein-
zelnen Eigenvektoren des Modells charakteristische Formvariationen der mittleren Kon-
tur beschreiben (siehe Seite 74 und 81), legt nahe, dies Uber eine Vorhersage der
Modellparameter zu tun. Der Parametervektor b wird dazu fiir jede Kamera nach einem
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Geschwindigkeits-Beschleunigungsmodell unter Berticksichtigung der history-Eintrage
geschétzt. Je nach Grole der history wird auf 2, 3 oder 4 Eintrége zurlickgegriffen und
die Geschwindigkeit v, die Beschleunigung a sowie die zeitliche Variation von a der
Parametervektoren berticksichtigt. Aus der kinematischen Gleichung

o b 1% 1[0
b, =h, + t+—EﬂL t2+—EﬁL t®
- =D ot Ezt 2 Hot? Ezt 6 Hot® Ezt (4.26)

ergibt sich fiir die Schatzung b, :

2b, - b, 2 history — Eintrége
b, 3 history - Eintrage (4.27)

5 1
2 2
8p, —3b, +b,-1b, 4 history - Eintrage

Hierinist b, der zuletzt gemessene Parameter-Vektor, b_,,b_, und b_, sind die Vekto-

ren der weiter zurlickliegenden history-Eintrdge. Die Zeitpunkte, zu denen die Bilder
aufgenommen wurden, sind bei dieser Betrachtung als &quidistant angenommen.

Bild 4.18 veranschaulicht die Schéatzung von b bei Verwendung von 2, 3 oder 4 histo-
ry-Eintragen. Um bei der Pradiktion nur Konturformen zu erhalten, die mit dem Modell
konsistent sind, wird der errechnete Parameter-Vektor so normiert, dass die Koordina-
tenwerte im zul&ssigen Variationsbereich liegen (vgl. Abschnitt 4.3.3).
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(-2.8) . I
& 2History-Eintrage

Ve (27.) % 3 History-Eintrage

‘e ‘ 4 History-Eintrage

|\

(2565

S 00)

b_3. (-7,-3)

Bild 4.18: Pradiktion des Parametervektors aus den History-Eintragen 5. . Die beiden letzten Vektoren

ergeben durch lineare Pradiktion den Vektor (-2,8). Bei Beriicksichtigung der Beschleunigung
durch zusétzliche Verwendung von 6_2 wird der Vektor (-2,7) vorhergesagt. Die Verwendung
von 4 history-Eintragen fiihrt auf (-2.5,6.5).

45,5 Vorsuche bei einteiligen Konturen

In STABIL++ fiihrt die Vorhersage der 3D-Position eines OMP dazu, dass die ermittel-
te Position von Sy im Bild nicht exakt mit den Bildstrukturen tbereinstimmt. Insbeson-
dere kommt es h&ufig zu seitlichen Verschiebungen, so dass Form und GroRe der
Startsilhouette die Strukturen im Kantenbild zwar prinzipiell gut approximieren, die
Silhouette insgesamt aber verschoben ist. Da auf der anderen Seite die lokale Anpas-
sung des PDM die Position nur schwer verandern kann, wird daher zunéchst auch die
unmittelbare Umgebung des projizierten Ausgangspunktes untersucht.

Bei guter Positionierung der Startsilhouette wird eine Silhouette im Bild schon nach
einer Iteration mit einer guten Qualitat approximiert. In einer Vorsuche (presearch)
wird Sy daher zunédchst um einen horizontalen und vertikalen Versatz an 8 Nachbarpo-
sitionen verschoben (siehe Bild 4.19). Die Grolie des Versatzes wird relativ zur GroRe
von Sy gewahlt.
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Bild 4.19: Vorsuche (presearch) bei einteiligen Konturen. Zur Ermittlung der optimalen Ausgangsposi-
tion fir die PDM-Suche wird in der Umgebung der geschatzten Position fiir den Kopf (blauer
Punkt) jeweils eine Iteration durchgefiihrt. Der Abstand der verschobenen Silhouetten (gelb)
zur Ausgangssilhouette (rot) ist hier Ubertrieben grof? dargestellt.

An jeder der insgesamt 9 Positionen wird Sy daraufhin in einem Iterationsschritt an die
Kantenstrukturen angepasst. Fir die sich anschlieBende iterative Suche wird Sy an die
Position verschoben, fur die die Vorsuche den besten Qualitatswert (siehe Abschnitt
4.5.10) ergeben hat.

Algorithmus Vorsuche bei einteiligen Konturen

/I variables

Sini /I initial shape for PDM search

Sies /I result shape; used for iterative search after presearch
Stmp // temporary shape

quality /I quality of shape fit to image data

At np /I temporary variable

/[ initialization
Sini ~ conpute_initial _shape(): // compute initial PDM shape
quality ~ -1.0:

/I algorithm

for all 9 neighbour vectors v; of S, do

{
Simp « translate(S,,vi): // shift initial shape to neighbour position
Simp « search(Sim): I/ one PDM search iteration
Oimp < calc_quality(Sim): I/ calculate quality of found shape

if ( Qimp > quality )
{

Sies « S np- /I store found shape for usage in iterative search
qual it Y <« Oinp: /I quality of best neighbour position after 1 iteration
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4.5.6 Vorsuche bei mehrteiligen Konturen

Beim Gesichtsmodell unterliegen GréRe und Form sowie die relativen Abstande der
einzelnen Konturteile zueinander vielféltigen Variationsmdéglichkeiten. Neben den Un-
terschieden zwischen verschiedenen Personen héngt das Aussehen eines Gesichtes im
Bild von der Kameraposition und dem Gesichtsausdruck der betreffenden Person ab.
Form und Position der einzelnen Gesichtsteile werden daher von der mittleren Modell-
silhouette (siehe Bild 4.13) abweichen (vgl. auch Abschnitt 5.2.4).

Die in Abschnitt 4.5.1 beschriebene Suche wahrend eines Iterationsschrittes ist eine
lokale Suche, bei der die Bildstrukturen insbesondere dann gut approximiert werden,
wenn die Position des Modells grob mit der Position im Bild tbereinstimmt. Verschie-
bungen der Kontur oder von Konturteilen in vertikaler und horizontaler Richtung kén-
nen von der Suche hingegen nur begrenzt erreicht werden. Aufgrund der vielen
Freiheitsgrade tritt dieses Problem beim Gesichtsmodell fur jedes einzelne Konturteil
auf. Bei einteiligen Konturen, wie z.B. beim Modell fur die menschliche Silhouette,
wird die Suche auf 8 Nachbarpositionen in der Nahe der initialen Schatzung ausgedehnt
und vor der eigentlichen iterativen Suche an jeder Position eine Iteration durchgefiihrt
(siehe Bild 4.19), um so eine optimale Ausgangsposition zu finden. Ein analoges Ver-
fahren flhrt auch bei mehrteiligen Konturen, wie z.B. dem Gesichtsmodell, zu verbes-
serten Suchergebnissen. Vor der eigentlichen iterativen Suche wird die Position der
einzelnen Gesichtsteile optimiert (siehe Algorithmus auf Seite 93). Jedes Konturteil
wird dabei um einen Vektor proportional zu seiner GréRRe an 8 Nachbarpositionen ver-
schoben. Entlang der Senkrechten zum Konturverlauf wird nach Kanten im Bild ge-
sucht und fir jeden Punkt nach Gleichung (4.31) ein Qualitatsmald ermittelt. Durch
Summation der Punktqualitdten ergibt sich flr jede der insgesamt 9 Positionen ein Qua-
litatsmaR. Jedes Konturteil wird schliellich an die Position mit der hdchsten Qualitat
verschoben.

Da die so definierte Kontur im Allgemeinen nicht konsistent mit dem PDM-Modell ist,
wird die Form mit dem in Abschnitt 4.5.9 beschriebenen Verfahren durch eine giltige
Modellinstanz approximiert. Die eigentliche iterative Suche wird schlie3lich mit dieser
Modellinstanz durchgefihrt.

Eine Erweiterung dieses Verfahrens konnte darin bestehen, jedes Konturteil oder eine
Gruppe von Konturteilen (beispielsweise das komplette Auge, bestehend aus Pupille
und Auge) durch ein eigenes Punktverteilungsmodell zu beschreiben. Die an der besten
Position ermittelten Kantenpunkte kénnten dann durch eine flr das Konturteil bzw. die
Gruppe von Konturteilen gultige Modellinstanz approximiert werden.
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Algorithmus Vorsuche bei mehrteiligen Konturen

I variables

Sini // initial shape for PDM iterations

Sies /I result shape; used for iterative search after presearch
Sadj /I shape with adjusted shape parts

e I/ best edges found for part

Vpest /I best neighbour vector for shape part adjustment
quality I/ best neighbour edge quality for shape part

At np /I temporary variable

/I initialization

Sini < conpute_initial_shape(): /I compute initial PDM shape
Sadj ~ Sini:
/I algorithm
for each contour part part; do
{
quality < -1.0: Il initialization

for all 9 neighbour vectors v;; for part; do

{
transl ate_part (Saq, part;, vij): /I shift part to neighbour position
e ~ search_edges(part;): I search strongest edge for each point
Jimp « calc_quality(e): I/ calculate quality for edges of part i
if ( Qi > quality )
{
Vpest « Vijj: /I store best neighbour vector
quality « Qimp: /I quality for best neighbour position
transl ate_part ( Sy, part, -vij): /I shift part back to initial position
}
transl ate_part (Sagj, part;, Vpest) : /I shift part to best neighbour position
}
Sres « approxi mat e_shape(Sini, Sagj) : I map Sisi ONto Sag; iN

/Il consistency with PDM model

457 Kantensuche

Da die Konturpunkte den Umriss des im Bild zu suchenden Objektes beschreiben, wer-
den die einzelnen Konturpunkte bei einer guten Anpassung des Modells an die Bild-
strukturen auf einer Bildkante zu liegen kommen. Um fir jeden Punkt eine verbesserte
Position zu finden, wird in jedem Konturpunkt entlang einer Geraden senkrecht zum
Konturverlauf nach Kanten im Bild gesucht. Die Berechnung des Kantenbildes erfolgt
je nach Anwendung unterschiedlich und wird in den jeweiligen Abschnitten separat
beschrieben.
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GrofRe des Suchintervalls

Die Lange des Suchintervalls ist nicht fur jeden Konturpunkt gleich groR3, sondern wird
in Abhéngigkeit von der GroRe des jeweiligen Konturteils gewéhlt. Die Punkte, die ein
Konturteil definieren, ergeben sich aus den connection types der Konturpunkte (siehe
Tabelle 4.2).

Bezeichnen Xqin(N), Xmax(N), Ymin(N) und Ymax(n) die minimalen bzw. maximalen Koordi-
natenwerte flr das Konturteil n, so sind Breite w(n) und Héhe h(n) definiert als

W(N) = Xy (M) = Xein (M +1, 1(N) = Y (N) = Y (M) +1 (4.28)

Die Grofie s(n) des Konturteils ist definiert als das geometrische Mittel von Breite und
Hohe:

s(n) = /w(n) Ch(n) (4.29)

Der Suchradius
Fsearcn (M) = CL5(N) (4.30)

wird relativ zu s(n) gewahlt und kann je nach PDM und Anwendung angepasst werden.
In jedem Punkt wird jeweils um rg,(n) nach innen und auBen gesucht (siehe Bild

4.20).

Bild 4.20 zeigt die GroRe der Suchintervalle fiir die verschiedenen Konturteile am Bei-
spiel des 10-teiligen Gesichtsmodells. Die Abhédngigkeit des Suchradius von der GroRe
des jeweiligen Konturteils fuhrt dazu, dass fur Konturpunkte, die zu einem vergleichs-
weise groflen Konturteil gehdren (wie z.B. die Kinnpartie), innerhalb einer grofieren
Umgebung nach Kanten gesucht wird. Bei kleinen Modellteilen, wie z.B. den Pupillen,
bleibt die Suche auf ein kleineres Intervall beschrankt. Die Konstante ¢ aus Gleichung
(4.30) wurde in Bild 4.20 zu 0,13 gewahlt. Bei der Suche nach Silhouetten des mensch-
lichen Oberkdrpers liefert ein empirisch ermittelter Wert von c= 0,2 gute Resultate (sie-
he auch Bild 4.23).
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Bild 4.20: Suchintervall fur die Kantensuche am Beispiel des Gesichtsmodells. Die GroRe der Suchin-
tervalle (grau) wird abhangig von der GroRe des jeweiligen Konturteils gewahlt (im Beispiel
ist c=0,13).

Blowing

Das System STABIL++ erlaubt es, bei der Bildauswertung durch die Verwendung eines
adaptiven Hintergrundschatzers eine Segmentierung der Bildpixel in eine VVordergrund-
und Hintergrundregion vorzunehmen [RMK95]. Bei Subtraktion eines Hintergrundbil-
des vom aktuellen Kamerabild kommt es zu einem vermehrten Auftreten von Kanten,
wenn sich ein Objekt vor strukturiertem Hintergrund bewegt oder wenn das Objekt
selbst eine starke Textur aufweist. Bild 4.17 zeigt das dadurch verstarkte Auftreten von
Kanten im Inneren des zu detektierenden Objektes.

Bei der Detektion und Verfolgung von Personen in Videosequenzen mit dem in Ab-
schnitt 4.4.6 vorgestellten Modell fur die menschliche Silhouette bietet es sich an, die
Suche nach Kanten im Bild von auBen durchzufiihren und die initiale Silhouette etwas
zu vergrofliern. Diese als blowing bezeichnete Skalierung kann entweder vom Schwer-
punkt aus erfolgen (blowing from center of gravity) oder senkrecht zum Konturverlauf
(orthogonal blowing)(siehe Bild 4.21). Hierdurch kommt es bei der Berechnung der
Punktqualitat bei der Kantensuche mittels Gleichung (4.31) zu einer Verschiebung der
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Qualitatskurve nach auBen. AuRere Pixel mit demselben Abstand und Grauwert im
Kantenbild werden also starker gewichtet als Pixel, die sich im Inneren der Silhouette
befinden. So kann vermieden werden, dass beispielsweise die Arme nach innen gezogen
werden und sich an starke Kanten anpassen, die z.B. von Schranken oder Turen herrih-
ren. Vorteile ergeben sich auch bei der Anpassung des Kopfes, bei dem es oft zu einer
stark ausgepragten Kante am Haaransatz kommt. Durch die Suche von aul3en ergibt sich
eine bessere Anpassung der Silhouette an die meist schwéacher ausgepragte Kante, die
vom Ubergang Haare-Hintergrund herrithrt. Die Anpassung an den Ubergang Haare-
Gesicht kann vermieden werden.

Im Fall des Modells fiir die menschliche Silhouette ist die Skalierung der Silhouette
senkrecht zum Konturverlauf der Skalierung vom Schwerpunkt aus vorzuziehen. Bei
der Skalierung vom Schwerpunkt aus kommt es insbesondere bei den Armen zu einer
Verschiebung der Punkte parallel zum Konturverlauf, die dazu fiihrt, dass die Arme bei
wiederholter Suche immer langer werden. Dieser Effekt kann durch orthogonal blowing
vermieden werden (vgl. Bild 4.21).

Die Grole der Skalierung wird relativ zur GroRe der Silhouette ermittelt, die sich nach
Gleichung (4.29) ergibt. Empirisch ermittelte Werte zwischen 0,1 und 0,2 flihren zu
einer robusten Anpassung an die gewinschten Bildstrukturen.

Bild 4.21: Blowing. Da bei Subtraktion eines Hintergrundbildes verstarkt Kanten im Inneren einer Sil-
houette auftreten, kénnen die Startpunkte fiir die Kantensuche nach aufien verschoben werden.
Links: Verschiebung senkrecht zum Konturverlauf. Rechts: Verschiebung entlang vom Schwer-
punkt ausgehender Vektoren.

Berechnung der Gute einzelner Punkte

Die einfachste Mdglichkeit, eine moglichst gute Kante zu bestimmen, ware, dasjenige
Pixel auf der Suchgeraden zu ermitteln, fir das die Kantenstérke den groRten Wert hat.
Diese Vorgehensweise fihrt jedoch dazu, dass weit entfernt liegende Kanten genauso
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berticksichtigt werden wie Kanten, die nahe am Ausgangspunkt liegen und daher zu
bevorzugen wéren. Um weit entfernt liegende Ausreil3er zu vermeiden, wird jeder Punkt
p auf der Suchgeraden mit einer Qualitatsfunktion bewertet, die umso groRer ist, je ho-
her der Grauwert gegge(p) im Kantenbild ist und je naher die gefundene Position an der
Ausgangsposition liegt:

Jegge( P)
1+9(P) (4.31)
X

Oege(P) =

search

Hierbei ist d(p) der Abstand des Pixels p vom Ausgangspunkt.

0.9 -
0.8 -
0.7 A
0.6 -

(O el e

Qedge /9(P)

0.4 A

03 - Oege (P) =
o 14+ 9P
02 r

0.1 4

-10 0 10
Abstand vom Ausgangspunkt [Pixel]

Bild 4.22: Berechnung der Punktqualitat. Die Gite einer Kante ist umso groRer, je hther der Grauwert
Jeage(p) des betreffenden Pixels p im Kantenbild ist und je naher p am Ausgangspunkt liegt. Am
Rand des Suchbereiches (im Beispiel: res=10) erreicht die Punktqualitat einen minimalen
Wert von 0.5.

Der Punkt mit der hochsten Qualitat auf der Suchgeraden wird schlief3lich als Kandidat
fur die verbesserte Punktposition gewahlt. Die so gefundenen Punkte bilden die (im
allgemeinen nicht mit dem PDM Konsistente!) Form Suge, an welche die Kontur durch
shape alignment und Veranderung der Formparameter angepasst wird.

Die Punktqualitaten von Swge Werden dartiber hinaus als Gewichtsfaktoren fur die im
folgenden Abschnitt beschriebene Ausrichtung von zwei Konturen verwendet. Bei der
Anpassung der Formparameter (siehe Abschnitt 4.5.9) muss die Inverse der Matrix
P"WP durchgefiihrt werden (siehe Gleichung (4.45)). Die durch die Gewichtsfaktoren
gebildete Diagonalmatrix Win Gleichung (4.44) muss daher vollen Rang haben, d.h.
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rang(W) !=2n (4.32)

Fur den Fall, dass entlang der gesamten Suchgeraden im Bild die Pixel des Kantenbil-
des den Grauwert 0 haben, oder wenn die Kontur ganz oder teilweise auBerhalb des
Bildes liegt, wird jedem Punkt daher eine Mindestqualitét qe”(‘,g“e =1/Qgqq ZUgewiesen,

max

wobei der maximale Grauwert des Kantenbildes in der Regel Qg =255 betragt. Die
Position des neuen Punktes bleibt dabei unverandert.

Bild 4.23: Kantensuche. Ausgehend von der initialen Slhouette (rot) wird bei einem Iterationsschritt fur
jeden Konturpunkt entlang der Senkrechten zum Konturverlauf (griin) nach Kanten im Bild ge-
sucht; die gefundenen Kantenpunkte sind gelb dargestellt.

Bel der Suche nach Personensilhouetten erscheint es nicht sinnvoll, das Punktvertei-
lungsmodell um zusatzliche a priori Informationen tiber den Verlauf der Grauwerte ent-
lang der Suchgeraden zu erweitern. Das Aussehen ist in Abhangigkeit von der Kleidung
der Person und der Strukturierung des Hintergrundes starken Variationen unterworfen.
Daher sind keine sinnvollen Heuristiken moglich. Beim Gesichtsmodell hingegen kén-
nen zusétzliche Informationen ins Modell mit aufgenommen werden, um so eine besse-
re Approximation der Bildstrukturen zu erreichen. Die Punktqualitat Qedge(p) Wird in
diesem Fall, entsprechend der zusatzlich im Modell hinterlegten Information tber den
Grauwertverlauf, modifiziert (vgl. Abschnitt 5.2.3).
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4.5.8 Ausrichtung an den Kantenpunkten

Die Punkte der bei der Kantensuche gefundenen Kontur Sqge geben fiir jeden Modell-
punkt eine verbesserte Position an, durch welche die Kontur an Objektkanten im Bild
angepasst werden kann. Die Form von Sxqge ist jedoch im Allgemeinen nicht konsistent
mit dem Modell, sondern kann durch dieses aufgrund der Beschrankung der Parame-
terwerte und der Anzahl der Eigenvektoren nur angendhert werden. Ziel ist es daher,
neue Formparameter b zu bestimmen, die zu einer moglichst guten Ubereinstimmung
mit Swge flihren. Um alle nicht die Form beschreibenden Parameter zu eliminieren, wird
die Kontur zun&chst so skaliert, rotiert und verschoben, dass die gewichtete Summe der
Abstandsquadrate korrespondierender Punkte minimiert wird (vgl. auch [CTC92]).

Die Ausrichtung von zwei Konturen $ und S; wird durch eine Transformation
S, =T(s,0,t,,t,)(S) (4.33)

mit Skalierungsfaktor s, Rotationswinkel © und Translation (tty) beschrieben. Fiir je-
den Konturpunkt (x y)" gilt:

o fe SERLE o

Mit dem durch

1 L i
C, :ﬁ i mt ;= g] E (4.35)
1= ji

definierten Schwerpunkt einer Kontur § léasst sich der Abstand eines transformierten
Punktes von S zum korrespondierenden Punkt von S durch

ol iy S R

ausdriicken. Im Folgenden wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit ohne Beschrankung
der Allgemeinheit ein im Schwerpunkt von S, zentriertes Koordinatensystem, d.h.
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Cx =¢;, =0, angenommen. Rotationswinkel und Translationsvektor lassen sich dann
anschaulich leicht interpretieren.

Bel der Berechnung der Summe der Abstandsquadrate werden die einzelnen Kontur-
punkte mit einem Gewichtsvektor W= (w, ... w,)" unterschiedlich gewichtet. Zusam-

men mit den Definitionen a=s-cos(@) und b=s-sin(@) fuhrt dies auf den zu
minimierenden Ausdruck

D =Y w(dx®+dy,?)
'n " (4.37)
= Zvvi(axﬂ —by, +t, _Xzi)2 + Z\Ni(bxli +ayy +ty - )/2i)2
=1 1=1

Die Eintrage von W= (w, ... w,)" sind die Punktqualitaten, die bei der Kantensuche

entlang der Senkrechten zum Konturverlauf berechnet werden (Gleichung (4.31)). So
wird erreicht, dass Punkte, deren neue Position einer guten Bildkanten entspricht, star-
ker ins Gewicht fallen als Punkte, deren neue Position auf einer schlechten Kante liegt.

Fur die Minimierung von D wird ein least squares Ansatz verwendet, der auf die ge-
suchten Transformationsparameter s, @, t, und ty flihrt (siehe Anhang B).

45.9 Anpassung der Formparameter

Bei der in Abschnitt 4.5.7 beschriebenen Kantensuche wird flr jeden Punkt (x; y;) einer
Kontur S ein Verschiebungsvektor (4x 4y;) bestimmt, in dessen Richtung die Anpas-
sung erfolgen sollte. Die gefundene Kontur Sxge lasst sich als

Suge = S+AS (4.38)

schreiben, mit AS = (AxAy, ... Ax,Ay,)". Sund Suge sind hierbei im Bildkoordinaten-
system, d.h. als Pixelwerte angegeben.

Im Folgenden wird mit Sepu diejenige Kontur bezeichnet, die Sim lokalen Koordina-
tensystem des Punktverteilungsmodells beschreibt. Dieses Modellkoordinatensystem
kann z.B. im Schwerpunkt der mittleren Kontur zentriert sein oder sich aus den Bildko-
ordinaten ergeben, aus denen das PDM erzeugt worden ist.

Seom Wird dabei aus Verformung der mittleren PDM-Kontur durch den zu Sgehdrenden
Parametervektor b (vgl. Formel (4.11)) gebildet. Mit dem in Abschnitt 4.5.8 beschrie-
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benen Alignment wird eine Transformation T(s,0,t,,t,) berechnet, die Sopw mdglichst

gut auf Suge abbildet. Die verbleibenden Unterschiede zu den gefundenen Bildkanten,
die nicht durch geeignete Skalierung, Rotation und Translation von Sppm eliminiert
werden konnen, werden im folgenden Schritt durch eine Anpassung der Formparameter
minimiert. Gesucht ist also eine Anderung dSepm der Modellkontur, so dass gilt:

T(5,0,t,,t,)(Srom +ISoom ) = Sue (4.39)

Mit der inversen Transformation
o 1 1 . 1. .
T7(s,0,t,,t,)) =T(=,-0,-=(t, cos© +t,sin©®),—(t, SN© —t, cosO)) (4.40)
S S S

kann die nétige Forménderung berechnet werden:
dSpom =T (s, O,t,,t,)Suge ~ Seom (4.41)

Der Vektor dSpm gibt also an, wie die Punkte von S im lokalen Modellkoordinaten-
system verschoben werden miissen, damit unter der Transformation T eine Uberein-
stimmung mit Sqge erreicht wird. Da diese Verschiebungen im Allgemeinen jedoch
nicht konsistent mit den Beschrankungen fur die Form des PDM sind, wird dSpm ge-
mal

dS;py = Pdb (4.42)

durch die Eigenvektoren des PDM approximiert.

Bei dem zur Minimierung verwendeten least squares Ansatz wird jeder Punkt mit ei-
nem Gewicht w; gewichtet. Die Gewichte entsprechen gerade den bei der Kantensuche
berechneten Werten fir die Punktqualitét (siehe Gleichung (4.31)).

Der Ansatz

(S — PdD)"W(dS,p, —Pdb) O min! (4.43)
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bei der die Diagonalelemente der Gewichtsmatrix

=
o
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mit den Punktqualitaten besetzt sind, fuhrt durch Bilden der partiellen Ableitungen d/ob;
schlieBlich auf den Ausdruck zur Berechnung der Anpassung der Formparameter:

db = (P"WP) ' P"WUS,,,, (4.45)

Der Vektor db gibt also an, wie die Parameter der Kontur Sy verandert werden mdis-
sen, so dass die Kantenstrukturen im Bild —beschrieben durch Swge— in einer mit dem
Modell konsistenten Weise bestmdglich approximiert werden. Bild 4.24 zeigt das Er-
gebnis einer solchen Approximation. Durch die Beschrankung des zul&ssigen Variati-
onsbereiches der Parameterwerte wird der Effekt von Ausreillern im Kantenbild, wie
z.B. in Bild 4.24 der Punkt unterhalb des linken Auges, abgeschwacht.

Bei der Modellsuche im Bild werden die Schritte Kantensuche, Alignment und Anpas-
sung der Formparameter so lange wiederholt, bis die Kontur mit den Bildstrukturen
hinreichend gut Ubereinstimmt oder eine Maximalzahl an Iterationen Gberschritten wird.
Die Gute der Anpassung wird mit der im ndchsten Abschnitt beschriebenen Qualitatsbe-
rechnung ermittelt.
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Bild 4.24: Iterationsschritt bel der Modellsuche. Die Formparameter der initialen Slhouette (linkes
Bild, rot) werden in jedem Iterationsschritt so veréndert, dass die im Bild gefundenen Kanten-
punkte (gelb) méglichst gut approximiert werden. Die Form der neuen Silhouette (rechtes Bild,
rot) ist dabei konsistent mit dem Modell.

4.5.10 Qualitatsberechnung

Um zu entscheiden, ob die iterative Suche mit einem weliteren Iterationsschritt fortge-
setzt wird, oder ob die Suche beendet und eine Kontur S= (xq, ya, ..., Xn, Yn) as gefunde-
ne Objektmodellinstanz akzeptiert werden kann, muss ein geeignetes Qualitdtsmaf
definiert werden, mit dem die Giite der Anpassung des Modells an die Bildstrukturen
beurteilt werden kann. Als einfaches MaR fur die Gute der Approximation wird in die-
ser Arbeit der durch

q(S) =

LS gy
n[gerggz 2 i+ Yi (4.46)

definierte, auf den Wertebereich [0,1] normierte mittlere Grauwert im Kantenbild ent-
lang des Konturverlaufs verwendet. Die Suche kann beendet werden, sobald q(S), fur
eine Kontur einen zuvor definierten Schwellwert Ubersteigt. Der maximal maogliche
Grauwert im Kantenbild gz betragt in der Regel 255.
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Im vorigen Kapitel wurden zwei Punktverteilungsmodelle fiir die menschliche Silhouet-
te und das Gesicht vorgestellt. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde das System
STABIL++ dahingehend erweitert, dass neben der bislang verwendeten Detektion mit
dem Merkmal Farbe zusétzlich die Objektdetektion und —verfolgung mittels Kanten-
merkmalen mdglich wird. Dies gestattet zum einen eine robuste, von der Beleuchtung
der Umgebung weitgehend unabhdngige Segmentierung, dariiber hinaus ist es damit
maoglich, die Auswertung auf im Vergleich zu 24-Bit Farbbildern weniger speicherin-
tensiven 8-Bit Grauwertbildern vorzunehmen.

In diesem Kapitel werden im ersten Teil Experimente gezeigt, die demonstrieren, wie
mit dem Silhouettenmodell Personen in Bildern detektiert und in Videobildfolgen ver-
folgt werden konnen. Innerhalb des Systems STABIL++ kann so auf die 3D Position
der Person im Raum geschlossen werden. Hierbei werden die Ergebnisse aus der kan-
tenbasierten Methode den Resultaten aus der bislang verwendeten Segmentierung mit
dem Merkmal Hautfarbe gegentibergestellt und mit diesen verglichen.

Zur genauen Lokalisation des Gesichtes und im Hinblick auf eine zuklnftige Erweite-
rung von STABIL++ um ein Modul zur Gesichtserkennung wird im zweiten Teil das in
Abschnitt 4.4.7 vorgestellte Modell fir die Lokalisation des Gesichtes eingesetzt. An-
hand von Beispielen wird die Mdéglichkeit zur Gesichtserkennung mit diesem Ansatz
aufgezeigt. Bei der Auswertung von Bildfolgen ergeben sich Trajektorien im Raum der
Modellparameter. Es wird demonstriert, wie diese zur Charakterisierung einer bestimm-
ten Mimik verwendet werden kdnnen.

5.1 Personendetektion

Fur die Detektion von Personen wird das in Abschnitt 3.3.2 vorgestellte Menschmodell
verwendet. Das Objektmodellteil (OMP) flr den Kopf wird entweder durch ein Merk-
mal PDM (feature PDM) charakterisiert, wenn die Detektion mit dem Silhouettenmo-
dell fir den menschlichen Oberkérper erfolgt, oder aber durch das Merkmal Hautfarbe
(feature skin), wenn im Bild hautfarbene Bereiche segmentiert werden.

Jedes OMP ist mit einem dreidimensionalen Suchraum ausgestattet. Im Interpretations-
prozess wird nur von den Kameras ein Bild eingezogen, in denen die Suchbereiche
sichtbar sind. Die Auswertung kann so auf diese relevanten Bilder beschrankt werden.
Jedes Merkmal kapselt das Wissen dariiber, wie seine Extraktion in den Bildern erfolgt.
Fur das Merkmal PDM wird mit dem in Abschnitt 4.5 beschriebenen Verfahren nach
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Silhouetten im Bild gesucht, feature skin segmentiert zunéchst mit der in Abschnitt
3.5.1 beschriebenen Farbklassifikation hautfarbene Bereiche im Bild und approximiert
anschlief’end die gefundene Region durch eine Ellipse.

STABIL++ erlaubt sowohl die Auswertung von monokularen Bildfolgen als auch die
Interpretation von Stereosequenzen, wobei die Anzahl der verwendeten Kameras prin-
zipiell nicht beschrankt ist. Fir die Experimente in diesem Abschnitt wurden Aufnah-
men verwendet, in denen die betrachtete Szene mit einer oder zwei Kameras
aufgenommen wurde. Sowohl im Mono- als auch im Stereo-Fall kann fir ein Objekt-
modellteil eine 3D-Position in Bezug auf das Weltkoordinatensystem (WKS) ermittelt
werden. Der Ubergang 2D-3D erfolgt dabei ausgehend von der Position des extrahierten
Merkmals im Bild. Fir das elliptische Farbmerkmal, das bei der Personendetektion mit
feature skin verwendet wird, wird der Mittelpunkt der an die hautfarbenen Bereiche
angepassten Ellipse bestimmt. Hieraus wird der zugehdrige Sichtstrahl ermittelt, auf
dem die 3D Position des Objektmodellteils im WKS liegt.

Wenn zur Charakterisierung des Objektmodellteils das Merkmal PDM verwendet wird,
konnen ein oder mehrere Punkte der Silhouette als Referenzpunkte (reference points)
verwendet werden, aus denen die Position des Merkmals im Bild bestimmt wird. Bei
der Verwendung von einem Referenzpunkt wird mit den Parametern der Kamera-
kalibrierung der zugehdrige Sichtstrahl unmittelbar berechnet. Bei mehreren Referenz-
punkten wird hierzu zunédchst der Schwerpunkt im Bild ermittelt. Bild 5.1 zeigt
exemplarisch die Verwendung von einem, zwei oder drei Referenzpunkten.

Bild 5.1: Referenzpunkte fiir den 3D-Ubergang. Zur Berechnung des Sichtstrahles kénnen ein oder
mehrere 2D Referenzpunkte (griin) verwendet werden. Bei mehr als einem Referenzpunkt wird
zunéchst der Schwerpunkt im Bild bestimmt (rot). Aus dem so erhaltenen Punkt wird der Sicht-
strahl fur die jeweilige Kamera ermittelt.

Fur monokulare Sequenzen kann die 3D-Position eines OMP und damit auch des Ob-
jektmodells unter Verwendung von Modellwissen und zuséatzlichen Restriktionen ge-
schétzt werden (siehe Abschnitt 5.1.2). Kann sich das OMP hingegen in mehreren
Bildern extrahieren, ist eine exakte Stereo-Vermessung der Position mdglich (siehe Ab-
schnitt 5.1.3). Der 3D-Punkt, der sich aus den Referenzpunkten ergibt, bildet die Positi-
on des Merkmals im Weltkoordinatensystem. Diese kann gegentiber dem Ursprung des
lokalen Koordinatensystems des OMP um einen Vektor t verschoben sein. Um die
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Position des Objektmodellteils im Weltkoordinatensystem zu erhaten, muss der ermit-
telte Punkt daher entsprechend verschoben werden. Die Lange von t hangt dabei offen-
sichtlich von den Positionen der verwendeten Referenzpunkte ab.

Bei der Anpassung der Silhouette an die Bildstrukturen wird insbesondere die Kopfpar-
tie robust approximiert. Als Referenzpunkte eignen sich daher der oberste Kopfpunkt
und die beiden Halspunkte. In einigen Fallen kann es allerdings trotz blowing (siehe
Abschnitt 4.5.7) zu einer Anpassung der Silhouette an die Kante kommen, die sich aus
dem Ubergang Gesicht-Haare ergibt, und nicht —wie gewiinscht— an die Kante, die den
Ubergang Haare-Hintergrund beschreibt. Die sich daraus ergebende Ungenauigkeit
kann durch die Verwendung von linkem und rechtem Halspunkt als Referenzpunkte
vermieden werden.

Im Folgenden wird zundchst der experimentelle Aufbau skizziert. AnschlieRend werden
verschiedene Mdoglichkeiten der Detektion (monokulare Schatzung, Stereodetektion,
Ubergabe zwischen zwei Kameras) vorgestellt. Die Ergebnisse der Detektion mit dem
Merkmal PDM werden dabei denen aus der Detektion mit dem Merkmal Farbe gegen-
Ubergestellt.

5.1.1 Experimenteller Aufbau

Bild 5.2 zeigt schematisch den experimentellen Aufbau zur Aufnahme und Auswertung
von Sequenzen zur Personendetektion.

I
I

Bild 5.2: Experimenteller Aufbau zur Aufnahme von Sequenzen zur Personendetektion. Die Bilder
werden zunéchst einzeln oder als ganze Sequenz Uber direct memory access (DMA) in den
Hauptspeicher transferiert und kénnen anschlieBend unmittelbar ausgewertet oder gegebenen-
falls gespeichert werden.

PC

Kamera 1

DMA

Framegrabber 1

RAM M| G

Kameran :
]—_\/ Framegrabber n DMA

Der zu tberwachende Bereich bzw. die betrachtete Szene wird im monokularen Fall mit
einer, bei Stereosequenzen mit zwei oder mehr Kameras beobachtet. Das analoge Vi-
deosignal wird durch einen oder mehrere Framegrabber digitalisiert, und die Bilddaten
werden mittels direct memory access (DMA) in den Hauptspeicher des Aufnahmerech-
ners transferiert. Die Auswertung der Bilder kann entweder unmittelbar nach der Auf-
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nahme der Einzelbilder erfolgen (live Modus), oder es besteht alternativ die Maglich-
keit, eine Bildsequenz zunéachst komplett im Hauptspeicher abzulegen und die Auswer-
tung anschlielend auf der kompletten Bildfolge durchzufuhren. Fur eine offline-
Auswertung konnen die Einzelbilder der Sequenz dartber hinaus dauerhaft auf Festplat-
te gespeichert werden.

Die in dieser Arbeit gezeigten Sequenzen zur Personendetektion und —verfolgung wur-
den mit CCD Farbkameras vom Typ JAI-2040 (Sequenzen in Bild 5.4 und Bild 5.11)
und JAI CV-S 3200 (Sequenz in Bild 5.8) aufgenommen. Die Digitalisierung erfolgte
mit mehreren low cost 32-Bit PCI Framegrabbern vom Typ FALCON der Firma IDS,
die in einem handelsiiblichen PC mit Intel Pentium Il Prozessor betrieben wurden. Die
(offline-) Auswertung der Bildfolgen und die in den folgenden Abschnitten angegebe-
nen Messungen erfolgten auf einem PC mit Intel Pentium 111 Prozessor mit einer Takt-
frequenz von 800 MHz unter dem Betriebssystem Windows NT 4.0.

Bei Anwendungen im Bereich der Sicherheitstechnik werden Videobildfolgen haufig
mit reduzierter Auflésung oder in einem komprimierten Format gespeichert. Auch die
in den Testsequenzen verwendeten Bilder wurden mit einer in horizontaler und vertika-
ler Richtung halbierten Aufldsung aufgenommen und haben das Format 384*288 Pixel.
Fur die Aufnahmen wurde das SVHS-Signal verwendet. Bei der gewéhlten Auflésung
reicht es aus, von jedem Videoframe nur ein Halbbild (field) zu verwenden. Um Fehler
durch einen Versatz zwischen den fields odd und even bei der Stereo-Zuordnung (vgl.
Bild 5.7) zu vermeiden, wurde jeweils nur das erste oder zweite Halbbild digitalisiert.
Hierdurch kommt es jedoch zu einer gewissen Zeitverzégerung zwischen den Aufnah-
mezeitpunkten der beiden Kamerabilder. Die Aufnahme eines korrespondierenden
Bildpaares dauert im Mittel etwa 120 ms, da die Bilder der beiden Kameras sequentiell
und nicht zeitlich parallel aufgenommen werden kénnen und sich der Framegrabber bei
jeder Aufnahme wieder neu auf das Videosignal synchronisieren muss. Bewegt sich
eine Person beispielsweise mit einer Geschwindigkeit von 1 nm/s, kommt es dadurch
aufgrund der zeitlichen Differenz von 60 ms zu einem Positionsunterschied von 6 cm
zwischen beiden Bildern. Der Effekt lieRe sich durch die Verwendung von Framegrab-
bern reduzieren, die das synchrone Aufnehmen mehrerer Bilder erlauben. Eine weitere
Verbesserung und damit eine Erhdhung der Genauigkeit ist zu erwarten, wenn die Vi-
deosignale beider Kameras synchronisiert werden, d.h. wenn eine Kamera als Master
und alle Gbrigen im slave-Modus betrieben werden.

Kantenextr aktion

Die in diesem Abschnitt gezeigten Bildsequenzen wurden unter relativ konstanten Um-
gebungsbedingungen im Innenbereich aufgenommen. Fir die Auswertung stand ein
Hintergrundbild zur Verfligung, das vom jeweils aktuellen Kamerabild subtrahiert wird
und das vor der Aufnahme der eigentlichen Sequenz von der leeren Szene, d.h. ohne die
Anwesenheit von Personen, aufgenommen wurde. Fir die Kantenextraktion genlgt da-
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her die Anwendung eines einfachen Sobelfilters auf das mit einem GauRfilter geglattete
Differenzbild.

5.1.2 Monokulare Detektion

Fur monokulare Videosequenzen kann ein 3D-Punkt fir die Kopfposition geschéatzt
werden, wenn das Wissen aus Objektmodell genutzt wird und zusétzlich Annahmen
Uber die mogliche Hohe des Kopfes gemacht werden. Bewegt sich eine Person aufrecht
durch die beobachtete Szene, kann beispielsweise davon ausgegangen werden, dass sich
die detektierte Kopfposition immer in einer konstanten Hohe (ber der xy-Ebene des
Weltkoordinatensystems befindet. Aus der in der Szenenbeschreibung hinterlegten Mo-
delldefinition kann die Hohe fir das Merkmal PDM des Kopfes rekursiv aus dem Mo-
dellbaum berechnet werden.

Der Sichtstrahl, der von der detektierten Position des Merkmals im Bild ausgeht, kann
im Weltkoordinatensystem mit der Kamerakonstanten b und den Parametern der exter-
nen Kalibrierung gemaf

S/\/Ks = WKST é — WKST H (51)

aus den Koordinaten (x,Yc) im Kamerakoordinatensystem berechnet werden (vgl. auch
Abschnitt 3.3.3).

Der Schnittpunkt dieses Sichtstrahls mit einer Ebene parallel zur xy-Ebene des Weltko-
ordinatensystems in Hohe der erwarteten Kopfposition liefert eine Schatzung fir die
3D-Position p=e des Merkmals in Weltkoordinaten (siehe Bild 5.3). Die Position des

center
lokalen Koordinatensystems fiir das OMP Kopf ergibt sich schlielich aus der Ver-

= feature

schiebung von P, UM den im Objektmodell hinterlegten Translationsvektor
t =(0,0,t).
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Bild 5.3: Monokulare Positionsbestimmung. Der Schtstrahl, der von der Position des extrahierten
Merkmals im Bild ausgeht, liefert beim Schnitt mit einer Ebene in Héhe des Objektmodellteils
den Ursprung des Merkmals (feature center). Dieser Punkt muss noch um die Translation t
korrigiert werden, um so auf den Ursprung des lokalen Koordinatensystems des Objektmodell-
teils zu kommen.

Die Genauigkeit der Mono-Schétzung hangt zum einen davon ab, wie genau die An-
nahme zutrifft, dass sich das betrachtete OMP in einer definierten Hohe befindet, zum
anderen nimmt die Genauigkeit mit kleiner werdendem Neigungswinkel ¢ der Kamera
ab. Eine Ungenauigkeit in der Angabe von t oder in der tatsachlichen Héhe des OMP
wirkt sich auf die gemessene absolute Position aus. Sei 4h die Ungenauigkeit in der
angenommenen Hoéhe und Ad die daraus resultierende Abweichung im Abstand d zur
Kamera. Dann gilt:

cos¢ ~ AR 1 5.2)

Ad = Ah—
sing )

Die Approximation gilt fur kleine Winkel ¢, d.h. kleine Neigungswinkel der Kamera
bzw. des Sichtstrahls gegentiber der xy-Ebene. Die Genauigkeit der gemessenen absolu-
ten Position ist also proportional zur Ungenauigkeit in der Hohe des Objektmodellteils.
Eine Ungenauigkeit wirkt sich umso starker aus, je kleiner ¢ ist, bis bei ¢=0 schlielRlich
keine Aussage Uber den Abstand des OMP zur Kamera mehr mdéglich ist und die Mono-
Schatzung nicht mehr durchgefihrt werden kann.

Bild 5.4 zeigt Bilder aus einer monokularen Sequenz, bei der die Objektdetektion links
mit dem Merkmal PDM und rechts mit dem Merkmal Hautfarbe durchgefihrt wurde.
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Merkmal PDM Merkmal Hautfarbe

.!i
Bild 5.4: Monokulare Detektion. Links: Detektion mit flexiblem Konturmodell (PDM). Rechts: Detekti-

on mit Merkmal "Hautfarbe" (skin). Die gefundene Silhouette bzw. der Bereich, der durch
Farbklassifikation als ,hautfarben* klassifiziert wurde, sind farbig markiert.

Aus der Mono-Schatzung kann die 3D-Trajektorie fur den Kopf ermittelt werden. Bild
5.5 zeigt den Verlauf der x- und y-Komponente der Trajektorie. Die z-Komponente hat
bei der Schatzung immer denselben, konstanten Wert, der sich aus der Modellbeschrei-
bung ergibt, und ist hier nicht visualisiert.
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Bild 5.5: Trajektorie (x- und y-Komponente) der Kopfposition im zweidimensionalen Grundriss bei
monokularer Detektion. Oben: Auswertung mit Merkmal PDM. Unten: Auswertung mit
Merkmal Hautfarbe.

Der Trajektorienverlauf ist fir beide Merkmale &hnlich, jedoch liefert die Messung mit
dem Merkmal Hautfarbe systematisch kleinere absolute Werte flr die x- und y-
Komponente. Diese systematische Abweichung hat zwei Ursachen. Zum einen wirkt
sich eine Ungenauigkeit in der GréRe des Translationsvektors t nach Gleichung (5.2)
auch in der gemessenen Absolutposition im Weltkoordinatensystem aus. Dieser Effekt
ist umso grolier, je kleiner ¢ ist. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn sich die de-
tektierte Person wie hier weiter weg von der Kamera befindet. In Bild 5.5 zeigt sich
dieser Effekt z.B. in der absoluten Differenz der y-Komponente. Fiir groRere Abstande
der Person von der Kamera nimmt auch die Differenz der y-Werte zu. Dies verdeutlicht
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auch Bild 5.6, in dem die absolute Differenz der gemessenen y-Position gegen den mitt-
leren Abstand aus beiden Messungen aufgetragen ist.

Ein weiterer systematische Fehler ergibt sich aus der Modellierung der Verschiebung
von lokalem Koordinatensystem des OMP und dem Koordinatensystem fur das Merk-
mal. Die gemessene Position beim Merkmal Hautfarbe liegt immer auf der Oberflache
des Kopfes der Person, misste also um einen gewissen Betrag von der Kamera weg zur
Kopfmitte hin verschoben werden. Die Korrektur mit T =(0,0,t) beriicksichtigt jedoch
nur eine Korrektur in z-Richtung, so dass sich bei der Schatzung fur den Abstand sys-
tematisch zu kleine Werte ergeben. Das Merkmal PDM ist flr die Mono-Schéatzung also
dem Merkmal Hautfarbe vorzuziehen, wenn absolute Messungen gemacht werden sol-
len.

050
045+~~~ — - e
0.40 A
035 T
0.30 A

0.25 +

dy

0.10

0.05 1

0.00 f f f f f
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Bild 5.6: Positionsdifferenz in y-Richtung zwischen Detektion mit Merkmal PDM und Merkmal Far-
be. Ungenauigkeiten im Translationsvektor wirken sich mit zunehmender Entfernung und da-
mit kleinerem Winkel ¢ stérker aus.

Insbesondere bei der Trajektorie, die sich aus der Messung mit dem Merkmal Hautfarbe
ergibt, fallt im oberen Teil ein zickzackformiger Verlauf auf. Dieser ist unter anderem
auf das Auf- und Abbewegen des Kopfes wéhrend des Gehens zurlickzufiihren. Hier-
durch kommt es zu einer Oszillation der Hohe des Kopfes um die sich aus der Modellie-
rung ergebende Soll-Héhe. Dies flihrt zu Messfehlern in der x- und y-Komponente. Die
Oszillation der Kopfhéhe mit der Schrittfrequenz kann auch bei der Stereodetektion in
Abschnitt 5.1.3 beobachtet werden, jedoch macht sie sich in diesem Fall als Oszillation
in der (exakt vermessenen) z-Komponente bemerkbar, wéhrend die xy-Trajektorie einen
wesentlich glatteren Verlauf hat (vgl. Bild 5.9).
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5.1.3 Stereodetektion

Bei der im vorigen Abschnitt beschriebenen Auswertung von monokularen Bildfolgen
kann unter Verwendung von Wissen tiber das 3D-Objektmodell die Position des lokalen
Koordinatensystems fur ein Objektmodellteil geschatzt werden. Durch die Annahme,
dass sich das OMP in einer Ebene mit fest vorgegebener Hohe bewegt, ist dabei jedoch
lediglich eine Aussage Uber die x- und y-Komponente der Position méglich. Die z-
Komponente des geschétzten 3D-Punktes hat stets den konstanten Wert, der sich aus der
Modellbeschreibung ergibt.

Eine unabhangige Bestimmung aller drei Koordinaten wird erst durch einen Stereo-
Ansatz moéglich, bei dem die Szene mit n (n>1) Kameras aufgenommen und die Bild-
auswertung simultan auf mehreren Bildern durchgefihrt wird. Die gewonnenen dreidi-
mensionalen Trajektorien beschreiben die tatsdchliche Bewegung des OMP im Raum.

Bei der Stereo-Auswertung wird eine Segmentierung der Merkmale fiir alle n Kameras
durchgefuhrt, in denen der Suchraum des betreffenden Objektmodellteils sichtbar ist,
und von denen infolge dessen ein Bild eingezogen wurde. Fir jedes Bild i wird der
Sichtstrahl S des Schwerpunktes der Referenzpunkte berechnet und anschlieRend der

Schnittpunkt aller Sichtstrahlen bestimmt. Bild 5.7 zeigt den binokularen Fall (n=2).

Sichtstrahl 2 Sichtstrahl 1

:“é*’g.,"‘ ‘;* 2
s .} 404
o A1
s: 1'.“l g *'&
¢
Kamera 1 - Kamera?2

Bild 5.7: Binokulare Positionshestimmung mit n=2 Kameras zur Berechnung des 3D-Schnittpunktes
aus den beiden Schtstrahlen.

Die Geradengleichungen der Sichtstrahlen sind durch Punkte p, und Sichtstrahlvekto-
ren S bestimmt, die sich aus den Kalibrierdaten der Kameras ergeben (siehe Bild 5.7).
Die Minimierung von ||(p,+AS)—(p, +4S,)|| liefert die beiden Geradenpunkte &
und a,, an denen sich die Sichtstrahlen S und S, am nachsten kommen. Bei Verwen-
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dung von mehr als zwei Kameras werden die entsprechenden Punkte analog paarweise
fur die Sichtstrahlen S, §j mit i Zj berechnet. Der so definierte Schnittpunkt

Pstereo 2n, e aii (53)

mit &; =a; +a,; beschreibt schlieflich die 3D-Position des Merkmals im Weltkoordi-

natensystem. Zur Berechnung des Ursprungs des lokalen Koordinatensystems des OMP
Muss Pgee, NOCh um den Translationsvektor t verschoben werden, der den Versatz

zwischen lokalem Koordinatensystem und feature-Ursprung beschreibt.

Bild 5.8 zeigt auf der linken Seite beispielhaft einige Bilder aus einer Sequenz, in der
die fur Sicherheitsanwendungen typische Uberwachung eines Raumes durch zwei Ka-
meras zu sehen ist. Die in den Raum eindringende Person wird mit dem Merkmal PDM
detektiert und anschlief’end Uber die gesamte Bildfolge durch Stereodetektion verfolgt.
Das Ergebnis der Messung und die Modellierung der Umgebung werden auf der rechten
Seite dreidimensional in einem OpenGL-Monitor dargestellt und dartber hinaus in ei-
nem zweidimensionalen Grundriss des tiberwachten Raumes visualisiert. Die Modellie-
rung der Umgebung wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit auf die fiir den
Interpretationsprozess relevanten Wande und Inventargegenstande beschrankt.

Um fehlerhafte Korrespondenzen zu vermeiden, kann in STABIL++ der maximal zul&s-
sige Abstand der Sichtstrahlen beschrénkt werden. Fiir den Fall, dass der tatsachlich
gemessene Abstand groRer als der zuldssige Maximalwert ist, kann eine Mono-
Schétzung durchgefiihrt werden. Die Beschrankung wurde fir die gezeigte Sequenz
aufgehoben, um so eine durchgehende Stereo-Messung zu ermdglichen und die z-
Komponente der Trajektorie fur den Kopf zu bestimmen. Die Genauigkeit hangt dabei
von mehreren Faktoren ab. Zum einen besteht zwischen den Aufnahmezeitpunkten der
beiden korrespondierenden Kamerabilder der gezeigten Sequenz eine zeitliche Diffe-
renz von ca. 60 ms (siehe Abschnitt 5.1.1). Dadurch unterscheiden sich die Positionen
der Person im rechten und linken Bild leicht voneinander. Dartber hinaus kann es bei
der Anpassung des Silhouettenmodells an die Bildstrukturen zu Ungenauigkeiten kom-
men. Schliel3lich tragt auch die Giite der Kamerakalibrierung zur Genauigkeit bei.
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Kamera 1 Kamera 2

STABIL++
o

STABIL++
o

STAHIL++
b

STagIL++
b

Bild 5.8: Stereodetektion. Links: Uberwachung eines Raumes mit zwei Kameras. Die Person wird mit
Hilfe des PDM-Modells fiir die menschliche Silhouette detektiert und tber die Sequenz ver-
folgt. Die gefundene Silhouette ist gelb eingezeichnet. Rechts: 3D-Visualisierung der Umge-
bung in einem OpenGL-Monitor und Angabe der Position in einem 2D-Grundriss.
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Bild 5.9 und Bild 5.10 zeigen den Verlauf der Trajektorie flr den oberste Kopfpunkt.
Durch die Verwendung mehrerer Kameras kann eine unabhéngige Bestimmung der drei
Koordinaten erreicht werden, auf Modellwissen tber das 3D-Objektmodell muss hierzu
nicht zuriickgegriffen werden. Im xy-Diagramm in Bild 5.9 féllt auf, dass der Verlauf
wesentlich glatter ist als bei der Mono-Schétzung (siehe Bild 5.5). Die Auf- und Abbe-
wegung des Kopfes beim Gehen macht sich nicht mehr als Messfehler bemerkbar, son-
dern wird in der zKomponente exakt erfasst.

7.50

7.00 +

6.50 |

6.00 +

y [m]

5.50 |

5.00 +

4.50 | | | | |
350 400 450 500 550 6.00 6.50
x [m]

Bild 5.9: Trajektorie (x- und y-Komponente) der Kopfposition im zweidimensionalen Grundriss bei
Stereodetektion. Durch die Verwendung mehrerer Sichtstrahlen wird eine unabhéngige Be-
stimmung der drei Koordinaten erreicht. Der Verlauf der Trajektorie wird dadurch wesentlich
glatter, da Ungenauigkeiten durch Auf- und Abbewegung des Kopfes vermieden werden.

Diein Bild 5.10 dargestellte zKomponente der Trgektorie zeigt zum einen das Absen-
ken des Kopfes beim Ergreifen des Gegenstandes, auRerdem ist der Bewegung die Auf-
und Abwaértsbewegung des Kopfes beim Gehen mit der Schrittfrequenz Gberlagert. Die
zeitliche Differenz zwischen der Aufnahme zweier aufeinanderfolgender Bilder/Frames
betrug etwa 120 ms, was einer Framerate von ca. 8-9 Bildern pro Sekunde entspricht.
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Bild 5.10: z-Komponente der Kopfposition bei Stereodetektion. Der im mittleren Bild in Bild 5.8 zu se-
henden Abwartsbewegung des Kopfes ist dessen Auf- und Abbewegen beim Gehen mit der
Schrittfrequenz Uberlagert. Die Fehlerbalken geben den Abstand der Sichtstrahlen bei der Ste-
reo-Zuordnung an.

5.1.4 Ubergabe zwischen zwei Kameras

In modernen Videomanagementsystemen werden mit einer Vielzahl von Kameras hdu-
fig nicht nur einzelne Raume, sondern ganze Gebdaudekomplexe beobachtet. Bei Ver-
wendung einer entsprechend groflen Anzahl von Kameras kann eine luckenlose
Uberwachung erreicht werden, und es wird maéglich, eine Person (iber mehrere Raume
hinweg zu verfolgen. Der zu tberwachende Bereich, beispielsweise mehrere getrennte
R&ume mit den dazwischenliegenden Fluren, muss dabei von den Sichtbereichen der
verschiedenen Kameras erfasst werden. Die Sichtbereiche mussen sich daher teilweise
Uberlappen oder zumindest unmittelbar aneinander grenzen. So wird erreicht, dass eine
einmal detektierte Objektmodellinstanz von einer Kamera zur nachsten tbergeben wer-
den kann.

Bild 5.11 zeigt beispielhaft die Uberwachung der linken und rechten Raumhalfte durch
jeweils eine Kamera, bei der sich im Ubergangsbereich die Sichtbereiche der Kameras
teilweise Uberlappen. Durch die Kombination von monokularer Schatzung (siehe Ab-
schnitt 5.1.2) mit der im vorhergehenden Abschnitt dargestellten Stereodetektion wird
es moglich, die in den Sichtbereich eintretende Person zu detektieren und lickenlos zu
verfolgen.
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Kamera 1 Kamera 2

y -

Bild 5.11: Ubergabe zwischen zwei Kameras mit Merkmal PDM. Oben: Mono-Schatzung im linken Bild.
Mitte: binokulare Positionshestimmung im gemeinsamen Sichtbereich der beiden Kameras.
Unten: monokulare Schétzung im rechten Bild.

In der linken Raumhalfte ist die Person zundchst nur in einer Kamera sichtbar. Durch
Verwendung von Modellwissen wird eine monokulare Schatzung durchgefiihrt, um von
der im Bild detektierten Kopfposition auf einen 3D-Punkt in Weltkoordinaten zu schlie-
Ren. Sobald sich die Person im Schnittbereich der Sichtbereiche beider Kameras befin-
det und die Merkmalsextraktion in beiden Kamerabildern durchgefiihrt werden kann,
wird eine binokulare Positionsbestimmung mdglich. Die durch Stereodetektion gewon-
nenen Punkte fur die Position des Kopfes sind in dem in Bild 5.12 gezeigten xy-
Diagramm durch offene Kreise dargestellt, die Beschriftung der einzelnen Datenpunkte
gibt bei Stereo-Messung den Abstand der Sichtstrahlen in Zentimetern an.
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Bild 5.12: Trajektorie (x- und y-Komponente) der Kopfposition im zweidimensionalen Grundriss bei
der Ubergabe zwischen zwei Kameras. Im Uberlappungsbereich des Sichtbereiches beider
Kameras erfolgt eine binokulare Positionsbestimmung (rote Kreise). Bei der Auswertung von
nur einem Bild wird eine Mono-Schéatzung (schwarze Punkte) durchgefiihrt. Die Datenpunkte
bei der Stereodetektion sind mit dem Abstand der Sichtstrahlen (Angabe in [cm]) beschriftet.
Die mit Dreiecken markierten Punkten wurde pradiziert.

Im Bereich der Mono-Schétzung fallt wieder der zickzackformige Verlauf der Trajekto-
rie auf, der durch die Oszillation der tatsachlichen Kopfposition um die Soll-Position
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verursacht wird, die sich aus der Modellbeschreibung ergibt. Weiterhin sind auch hier,
genau wie bel der monokularen Detektion in Abschnitt 5.1.2, die Werte fur das Merk-
mal Hautfarbe im Vergleich zum Merkmal PDM systematisch Kkleiner (vgl. auch Bild
5.6). Fur die Positionsvorhersage fiir das OMP Kopf wurde ein einfacher Filter verwen-
det, der die Position des Kopfes aus den beiden letzten history-Werten linear pradiziert.
Fur den Fall, dass im Interpretationsprozess keine gultige Modellhypothese erstellt wer-
den kann, wird die Position der Person geschatzt. Die geschétzten Werte sind in Bild
5.12 als Dreiecke dargestellt.

Die beiden Kamerabilder wurden wie in Abschnitt 5.1.1 beschrieben sequentiell aufge-
nommen, wodurch sich eine zeitliche Differenz der Aufnahmezeitpunkte von etwa 60
ms ergibt. Dies zusammen mit Ungenauigkeiten der Anpassung des Modells an die
Bildstrukturen und Ungenauigkeiten bei der Kamerakalibrierung fihrt zu einer Messun-
genauigkeit von maximal einigen wenigen Zentimetern.

5.2 Gesichtsdetektion

Die Lokalisation des menschlichen Gesichtes in Einzelbildern und dessen Verfolgung in
Videobildfolgen bilden die Grundlage fur eine Vielzahl von Anwendungen. Bei einer
Schnittstelle zur Mensch-Maschine Kommunikation ist beispielsweise die Steuerung
der Maschine tber Bewegungen der Arme, des Kopfes oder der Augen denkbar. Aber
auch in anderen Anwendungen, wie z.B. bei Zutrittskontrollsystemen, ist eine Lokalisa-
tion der Person und das Auffinden des Gesichtes im Bild notwendig, um beispielsweise
eine Identifikation der Person zu ermdglichen.

In diesem Abschnitt wird das in Abschnitt 4.4.7 vorgestellte Gesichtsmodell zusammen
mit der in Abschnitt 4.5 erlauterten PDM-Suche fur die Auswertung von Einzelbildern
und Bildfolgen eingesetzt. Die verwendeten Bilder wurden mit einer CCD-Kamera vom
Typ CV-S 3200 der Firma JAI aufgenommen, deren Videosignal Uber einen low cost
32-Bit Framegrabber FALCON der Firma IDSdigitalisiert wurde. Um Interlace-Effekte
durch Bewegungen zu vermeiden, wurde jeweils nur ein Halbbild (field) gegrabbt. Die
Auflésung in x-Richtung wurde entsprechend halbiert, so dass die Bilder das Format
288*384 Pixel haben.

5.2.1 Kantenextraktion

Bei der Personenverfolgung mit dem Konturmodell fir den menschlichen Oberkdrper
genugte in Abschnitt 5.1 nach der Subtraktion eines Hintergrundbildes die Anwendung
des einfachen Sobelfilters zur Kantenextraktion. Bei der Gesichtserkennung wird kein
Hintergrundbild verwendet, sondern die Kantenextraktion wird unmittelbar auf den mit
einem Gaulfilter geglatteten Originalbildern durchgefuhrt. Rauschen in den Grauwerten
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der Bilder und nicht modellierte Objektdetails, wie z.B. Hautunreinheiten oder Falten,
fihren bei alleiniger Anwendung des Sobelfilters auf das Originalbild zu verrauschten
Kantenbildern. Daher ist insbesondere bei verrauschtem Kamerasignal eine aufwandige-
re Bildvorverarbeitung notwendig.

Die fur die PDM-Suche implementierten Klassen und Algorithmen erlauben die Ver-
wendung verschiedener Methoden zur Kantenextraktion. Gute Resultate ergeben sich
durch zusétzliche Anwendung eines Hysterese-Schwellwertes auf das mit einem Sobel-
filter erzeugte Kantenbild (siehe Bild 5.13). Hierbei werden alle Pixel p des Sobelbildes,
deren Grauwert gedge(p) Uber einem Grenzwert maxny liegt, als Kantenpunkt akzeptiert
(secure points). Alle Pixel, deren Grauwert unter einer minimalen Schwelle miny liegt,
werden zurlickgewiesen. Pixel, deren Grauwert zwischen minns und maXnys liegt (po-
tential points), werden nur dann als Kantenpunkte akzeptiert, wenn sie tber einen Pfad
von potentiellen Punkten mit einer maximalen Lange von lengthnys mit einem sicheren
Punkt verbunden sind. Fur die Klassifizierung eines Pixels p im Kantenbild als Kanten-
punkt gilt also:

(p ist Kantenpunkt) <« (Qedge(P)>=NMBXnyst) ODER (p st Uber einen
Pfad von potentiellen Punkten mit length(path)<=length,, mit ei-
nem sicheren Punkt verbunden); fur die potentiellen Punkte gilt:

gedge(p) >=mi I’]hyst

In dieser Arbeit wurden fur minms und maxn,s die Werte 30 und 60 gewahlt.

smoothed
original —» :
image

edge
image

hysteresis
threshold

Bild 5.13: Kantenextraktion flir die Gesichtserkennung bei verrauschtem Kamerasignal.

5.2.2 Gesichtslokalisation im Bild

Bild 5.14 zeigt beispielhaft die Anpassung des Gesichtsmodells an die Bildstrukturen
bei der iterativen PDM-Suche.

Die initiale Gesichtsform entspricht der mittleren Modellkontur S. Obwohl! GroRe und
Form bei der initialen Positionierung nur schlecht mit dem tatséchlichen Gesicht tber-
einstimmen, wird bei der PDM-Suche schon nach wenigen Iterationen eine gute Grob-
anpassung des Modells an die Bildstrukturen erreicht. Nach 10 Iterationen befinden sich
samtliche Konturteile in etwa an der richtigen Position, lediglich die Feinstrukturen wie
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beispielsweise der genaue Verlauf der Lippen oder der Augenpartie stimmen noch nicht
ganz mit dem tatséchlichen Verlauf Gberein. In den folgenden lIterationen erfolgt die
Feinanpassung, und nach etwa 30 lterationen ist ein stationdrer Zustand erreicht, bei
dem die Suche abgebrochen werden kann. Zusétzliche Iterationen bringen keine weitere
Verbesserung der Anpassung mehr.

Initialisierung 2 lterationen 10 Iterationen

20 lterationen 30 lterationen 40 lterationen

Bild 5.14: Anpassung des Gesichtsmodells an die Bildstrukturen.

5.2.3 Berucksichtigung von Grauwertinformationen

Die Augenbrauen oder auch die Lippen sind im Kantenbild oft nicht scharf begrenzt,
sondern bilden einen mehr oder weniger diffusen Bereich. Bel der Suche in Bild 5.14
fihrt dies dazu, dass die Augenbrauen auBen nach links bzw. rechts zur Schléfe hinge-
zogen werden, da diese mit dem Haaransatz eine klar definierte Kante ausbildet. Die
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alleinige Berucksichtigung der Kantenstarke bei der Suche senkrecht zum Konturver-
lauf fuhrt weiterhin dazu, dass einzelne Konturteile manchmal nicht exakt lokalisiert
werden und die Modellkanten an falsche Bildkanten approximiert werden.

Um die Suche robuster zu machen und um eine genauere Anpassung des Modells an die
Bildstrukturen zu erreichen, ist die zuséatzliche Beriicksichtigung von Grauwertinforma-
tionen sinnvoll. Denkbar wére beispielsweise, bei der Modellerstellung fur jeden Mo-
dellpunkt einen mittleren Grauwertverlauf entlang der Senkrechten zum Konturverlauf
zu lernen. Bei der Suche im Bild kdnnte dann dasjenige Pixel als neue Kante ermittelt
werden, bei dem die Korrelation zwischen mittlerem Grauwertprofil des Modells und
dem tatsachlichen Verlauf maximal wird. Das Aussehen und damit auch der Verlauf der
Grauwertprofile variiert jedoch von Person zu Person und auch bei verschiedenen Be-
leuchtungsbedingungen stark. Dies legt nahe, statt der rechenintensiven Korrelationsbe-
rechnung eine einfachere Heuristik zu verwenden: Fir jeden Modellpunkt wird der
qualitative Verlauf des Grauwertprofils definieret, und das Punktverteilungsmodell wird
um dieses zusatzliche a priori Wissen erweitert.

Bei den meisten Européern sind beispielsweise die Augenbrauen wesentlich dunkler als
die umgebende Hautpartie und die Pupille erscheint im Vergleich zum Augapfel als
schwarzer Kreis. Entlang der Suchrichtung senkrecht zum Konturverlauf hat der Gra-
dient des Grauwertverlaufs am Kantenpunkt daher ein definiertes VVorzeichen.

Das PDM wird um diese Informationen erweitert, indem fur jeden Modellpunkt ein
Sollwert flr das Vorzeichen des Gradienten festgelegt wird. Bei der Kantensuche wird
fur jeden Punkt p auf der Suchgeraden nach Gleichung (4.31) die Glite der Kante
bewertet. Bei der Qualitatsberechnung wird das VVorzeichen des Gradienten geman

qudge( p) +of * (1_ qedge( p)) ’ Sgnmod = Sgnimg( p)
Qetge(P) = O 0gge(P) , SNy =0 (5.4)
qudge( p)* (l_ Sf) ’ Sgnmod 7 Sgnimg( p)

mit 0< sf <1 beriicksichtigt. Der Faktor sf (sign factor) gibt die GroRe der Qualitatser-

héhung bzw. -erniedrigung an, sgnmeq ist der im Modell hinterlegte Sollwert flr das
Vorzeichen des Gradienten, und sgnimg(p) bezeichnet das Vorzeichen des Gradienten im
Bild entlang der Suchrichtung. Die Werte sgnmea Und Sgninmg(p) fuir das Vorzeichen des
Gradienten konnen die Werte =1 (Grauwert nimmt in Suchrichtung ab, d.h. Ubergang
hell-dunkel an der Kante), +1 (Grauwert nimmt in Suchrichtung zu, d.h. Ubergang dun-
kel-hell an der Kante) und 0 (Gradient wird nicht beriicksichtigt) annehmen.

Durch Gleichung (5.4) wird erreicht, dass die Gute einer Kante héher bewertet wird,
wenn das aus dem Bild ermittelte VVorzeichen des Gradienten mit dem Sollwert aus dem
Modell Ubereinstimmt. Bei entgegengesetzten Vorzeichen wird die Qualitat entspre-
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chend reduziert. Ein Punkt, der vom Ausgangspunkt der Suche weliter entfernt ist, aber
das korrekte Vorzeichen fur den Gradienten hat, kann somit eine bessere Qualitét errei-
chen als ein Punkt, der zwar ndher am Ausgangspunkt liegt, aber bei dem der Gradient
nicht mit dem Modell Gbereinstimmt.

Bild 5.15 zeigt links am Beispiel der rechten Augenbraue das Ergebnis der PDM-Suche,
wenn ausschlieBlich Kantenstéarke und Abstand zum Ausgangspunkt fur die Qualitatsbe-
rechnung verwendet werden. Durch die zusatzliche Berucksichtigung des Grauwertver-
laufes an der Kante wird der tatsachliche Verlauf wesentlich besser approximiert, und
die AuBenkante wird nicht mehr nach rechts gezogen (siehe Bild 5.15 rechts). Die Kan-
te, die sich aus dem Ubergang vom Haaransatz zur Schlafe ergibt, ist zwar deutlich aus-
gepragt, hat jedoch im Vergleich zum Ubergang Schlafe-Augenbraue das falsche
Vorzeichen. Der sign factor betrug in diesem Beispiel sf=0.4.

Bild 5.15: Verbesserung der Anpassung an die Bildstrukturen durch Verwendung von Grauwertinfor-
mationen. Links: fehlerhafte Anpassung ohne zusatzliche Grauwertinformationen. Rechts: zu-
satzliche Beriicksichtigung des Vorzeichens fiir den Gradienten in Suchrichtung bei der
Kantensuche.

5.2.4 Parametervektor fur verschiedene Personen

Die mittlere Kontur S des PDM-Modells (siehe Bild 4.13) beschreibt das mittlere Ge-
sicht, das sich aus dem Trainingsdatensatz ergibt und durch den Parametervektor b =o
charakterisiert ist. Die Gesichtsform realer Personen weicht von dieser Form stets ab,
d.h. selbst fir den neutralen Gesichtsausdruck werden sich Parameterwerte b; mit
b, # Oergeben. Tabelle 5.1 zeigt die GrolRe der Parameterwerte bei neutralem Ausdruck

fiir vier verschiedene Testpersonen.

Tabelle5.1: Parameterwerte b; bei neutralem Gesichtsausdruck fur 4 verschiedene Testpersonen.

bl b2 bS b4 b5 b6 b7 b8 b9 b10 bll b12 blS bl4 b15 b16 b17

0.06 | 0.37 | 0.76 | 0.81 | 0.54 | -0.59 | 0.60 |-1.34 | -0.47 | -1.00| 0.00 | 0.04 | -0.99 | 0.99 | 1.00 | -0.85]| -1.51
0.18 | 045 | 0.04 | 0.25 | 0.47 | 0.02 | 1.30 | 0.44 | 0.08 | 0.62 | 0.00 | 0.52 | -0.11|-2.00| 0.99 | 0.25 | -1.71
-0.06 | -0.22 | -0.17 | -0.11 | 0.96 | 0.39 | 0.24 | 0.63 | -0.07 | -0.56 | -1.67 | 0.56 | -0.37 | 1.00 | -0.04 | -0.40 | 1.00
0.04 | -0.80|-0.16 |-0.95| 0.26 | 0.11 | -0.40 | -1.25 | -0.33 | 0.88 | -0.43 | -0.66 | -0.54 | -0.97 | -1.18 | 1.00 | -0.04




126 5 Experimente

Die Parameterwerte sind in normierter Form zusammen mit dem Bild der jeweiligen
Testperson grafisch in Bild 5.16 dargestellt.

0.50 0.50

0.40 - d 0.40 -

0.30 - 0.30 -

0.20 1 H H f 0.20 |

0.10 H H ﬂﬂ 0.10 W H ﬂ
12345578\_9‘]0]112]31415\2‘17 12 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13|14 15 16|17

010 4 - - - ] e R B 010 f-—-——- - ——m————— oo ——-

.
nlr

020+ --------—-—-——|[Mb -~ — - - - - - - - -~ 0204
030+ -----------@W--------"-"-"----- 0304
-0.40 -0.40

0.50 T 0.50

0.40 - ‘f 0.40 -

0304 [} L‘ =4 0.30 1

020 +------@k-------------—- o 0.20 4

0.10 4 0.10 4

0.00 - ﬂmﬂg = ﬂ uﬂ 0.00

Ll—‘ 2 \i‘ 4 5 6 7 8 9 M 1 2 LBJ 4 15 16 17

010 - = - - - - - - - - - = -0.10 |

-0.20 | -0.20 -

030 - ———mmmmmmmmm -0.30

-0.40 -0.40

Bild 5.16: Normierte Parameterwerte beim neutralen Gesichtsausdruck fur 4 verschiedene Testperso-
nen. Bei der Normierung wurden die Parameterwerte entsprechend der GroRie des zugehori-
gen Eigenwertes skaliert.

Zur Normierung wurden die Parameterwerte unter Beriicksichtigung der GroRe der Ei-
genwerte J; skaliert. Die normierten Werte b;” wurden dabei gemag

b’ =%b i=1..,17 (5.5)
1

oo

berechnet. Durch den Faktor /A, wird eine Gewichtung im Verhaltnis zur Grolie der
Standardabweichung des zugehorigen Eigenvektors erreicht, der Faktor /ﬁl bewirkt

eine Skalierung der Werte.

Der Parameter b; beschreibt hauptséchlich Formvariationen, die sich aus der Drehung
des Kopfes ergeben. Fir die Frontalansicht liegt der Wert daher stets nahe bei 0. Die
eigentliche Form des Gesichtes, d.h. die Form der einzelnen Gesichtsteile sowie deren
relative Lage zueinander, wird dagegen insbesondere durch die héheren Eigenvektoren
modelliert. Der Vektor
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by = (0, ,...by) (5.6)

kodiert daher das Aussehen elner bestimmten Person und kann beispielsweise dazu
verwendet werden, um einen Klassifikator zu trainieren, der eine Personenidentifikation
anhand der Lage von Bid im R*® durchfuhrt. Die grafische Darstellung in Bild 5.16

zeigt das Muster flr ein einzelnes Bild einer Person. Um zu einem fir die Person cha-
rakteristischen mittleren Muster zu kommen und um die Verteilung der Parameterwerte
durch eine geeignete Verteilung beschreiben zu kénnen, sollte beim Training eine gro-
Rere Anzahl an Bildern ausgewertet werden. Die ldentifikation der Person kann dann
mit einem geeigneten Klassifikator durchgefiihrt werden.

5.2.5 Charakterisierung von Mimiken

Jeder Eigenvektor des Gesichtsmodells beschreibt eine charakteristische Veranderung
der Gesichtsform. Umgekehrt ist auch eine bestimmte Mimik durch eine charakteristi-
sche Veranderung der Form oder Position einzelner Gesichtsteile charakterisiert. So ist
beispielsweise ein freudiger Gesichtsausdruck haufig gekennzeichnet durch einen brei-
ten, leicht gedffneten Mund und leicht zusammengekniffene Augen. Ist eine Person
erstaunt, bewegen sich haufig die Augenbrauen nach oben, und die Augen sind leicht
geoOffnet. Die Parameterwerte b; kénnen also dazu verwendet werden, um einen Klassi-
fikator zu trainieren, der die Unterscheidung verschiedener Mimiken ermdglicht.

Die automatisierte Erkennung einer Mimik des Gemdtszustandes einer Person kann
sowohl auf Einzelbildern als auch durch die Analyse von Bildsequenzen durchgefiihrt
werden. Bei der Analyse von Einzelbildern wird die Mimik durch die Lage des Parame-
tervektors b im R’ beschrieben, wahrend sich aus einer Bildsequenz eine Folge von
Vektoren ergibt, deren Trajektorie im R einen charakteristischen Verlauf zeigt. Die
Beurteilung des Gemiutszustandes oder der Mimik einer Person ist insbesondere bei
Einzelbildern selbst fir den menschlichen Betrachter nicht immer eindeutig méglich.
Auch kann der Gesichtsausdruck bei verschiedenen Personen selbst bei gleicher Mimik
unterschiedlich sein. Daher ist zu erwarten, dass die besten Klassifikationsergebnisse
erzielt werden, wenn ein Klassifikator fir jede Person separat trainiert wird. Der Para-
metervektor sollte dabei relativ zum neutralen Gesichtsausdruck der betreffenden Per-
son gemessen werden.

Bild 5.17 zeigt beispielhaft einige Bilder aus einer Sequenz, in der die Mimik Erstaunen
zu sehen ist. Die gezeigte Mimik ist in erster Linie charakterisiert durch die Variation
von Position und Form der Augenbrauen und der Lippen sowie die Anderung der Kinn-
partie durch das Offnen des Mundes. Fiir die Modellparameter der Eigenvektoren, durch
die diese Veranderungen hervorgerufen werden, ergibt sich eine charakteristische Tra-
jektorie. Durch diese wird die Mimik im Parameterraum beschrieben. Bild 5.18 zeigt
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den zeitlichen Verlauf der entsprechenden Parameterwerte mit gleitendem Durchschnitt
aus funf Datenpunkten. Zusatzlich ist der Verlauf des Parameters b; gezeigt, durch den
hauptséchlich das Drehen des Kopfes nach links und rechts modelliert wird.

Bild 5 Bild 32 Bild 74 Bild 90 Bild 143

Bildnummer Bildnummer

bs

Bildnummer Bildnummer

Bild 5.18: Zeitlicher Verlauf der Parameterwerte b, , b, , bz und b; fir Mimik Erstaunen. Durchgezo-
gene Linie: gleitender Durchschnitt aus finf Datenpunkten.

Die Parameterwerte bleiben zunachst konstant und beschreiben den neutralen Ge-
sichtsausdruck der gezeigten Testperson. Die Mimik beginnt daraufhin etwa bei Bild 20
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und erreicht ihren starksten Ausdruck ungeféhr bei Bild 60. Schliel3lich kehren die Pa-
rameter ca. bei Bild 110 wieder zu ihrem Ausgangswert zurck.

Da die Person Uber die gesamte Sequenz frontal in die Kamera blickt, bleibt b; anna-
hernd konstant und zeigt nur eine geringe Abweichung vom Ausgangswert. Im Gegen-
satz dazu weichen die Ubrigen Parameter im Extremum um bis zu 2 Standard-
abweichungen von ihrem Ausgangswert ab und entsprechen damit den
charakteristischen Anderungen der Form und Position von Kinn, Mund und Augenbrau-
en (siehe auch Bild 4.15 auf Seite 81):

b,: Gesicht wird schmaler
bs: Mund 6ffnen und zu ,0° formen, Augenbrauen heben

b7: Augenbrauen heben, Mund 6ffnen

Zusétzlich zur Charakterisierung einer Mimik anhand des zeitlichen Verlaufs der b;
kann die Starke eines Gesichtsausdrucks mit der GroRe der Parameterwerte im Extre-
mum quantifiziert werden. Dartiber hinaus gestattet die Lokalisation der Gesichtsteile
im Bild die automatisierte Vermessung zusatzlicher Merkmale und die Bestimmung
weiterer KenngroRen zur Charakterisierung eines Gesichtsausdruckes wie beispielsweli-
se Augenabstand oder Mundwinkel.

5.3 Performance

Um den Zeitbedarf der einzelnen Schritte bei der Bildinterpretation abschétzen zu kon-
nen, wurden Laufzeitmessungen mit dem Modell fiir den menschlichen Oberkorper und
mit dem Gesichtsmodell durchgefiihrt. Die Messungen erfolgten auf einem PC mit Pen-
tium I Prozessor und einer Taktfrequenz von 800 MHz unter dem Betriebssystem
Windows NT 4.0. Die Bilder hatten eine GroRe von 384*288 Pixel (Personendetektion)
bzw. 288*384 Pixel (Gesichtsdetektion).

Tabelle 5.2 zeigt den Zeitbedarf der einzelnen Schritte bei der Kontursuche im Bild. Die
angegebenen Zeiten sind Mittelwerte, die sich aus der Auswertung mehrerer Bilder fur
typische Suchparameter ergeben. Der Zeitbedarf setzt sich aus einem fiir jedes Bild fes-
ten Anteil und dem Zeitbedarf fir die eigentliche PDM-Suche zusammen. Die Bilder
wurden flr die Messungen von Festplatte eingelesen, woraus ein fiir jedes Bild konstan-
ter Anteil von 12 ms resultiert. Fir jedes Bild konstant ist auch der Zeitbedarf fir die
sich anschlieRende Bildvorverarbeitung, bestehend aus Bildglattung mit einem Gauffil-
ter geeigneter GroRe und der Berechnung des Kantenbildes. Bei der Detektion der Sil-
houette (vgl. Bild 5.4 und Bild 5.8) wird zuséatzlich zunédchst ein Hintergrundbild vom
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aktuellen Kamerabild subtrahiert. Die elgentliche PDM-Suche setzt sich aus der Vorsu-
che und den Iterationsschritten (Algorithmus S. 84) zusammen, wobei der Zeitbedarf
linear mit der Anzahl der Iterationen zunimmt. Der vergleichsweise hohe Zeitbedarf fiir
die Vorsuche beim Silhouettenmodell wird durch die Suche an den 9 Positionen, die
sich aus der initialen Positionierung ergeben, verursacht (vgl. Bild 4.19). An jeder Posi-
tion wird ein kompletter Iterationsschritt —bestehend aus Kantensuche, shape alignment
und Anpassung der Formparameter— durchgefiihrt. Beim Gesichtsmodell dagegen wer-
den die Positionen der einzelnen Konturteile lediglich durch Kantensuche angepasst
(siehe Abschnitt 4.5.6).

Tabelle 5.2:  Zeitbedarf fiir die Kontursuche im Bild. Dargestellt sind mittlere Werte fiir das Modell des
menschlichen Oberkdrpers (,Silhouette®) und das Gesichtsmodell (,Gesicht*).

Operation Zeitbedarf [ms]
Silhouette Gesicht
Bildeinzug (von Festplatte) 12.0 12.0
Subtraktion des Hintergrundbildes 8.8 -
Bildglattung 7.5 12.3
Berechnung des Kantenbildes 6.2 7.2
Vorsuche 245 13.8
Iterationsschritt 2.0 5.0
Sonstiges 9.0 8.0
typisches Beispiel
Anzabhl der Iterationsschritte 10 5
Gesamtzeit Suche im Bild [ms] 88.0 78.3

Beim Einsatz des Silhouettenmodells in STABIL++ werden bei der Suche typischer-
weise 10 Iterationsschritte durchgefihrt, woraus sich eine Gesamtsuchzeit von etwa 90
ms pro Bild ergibt. Bei der Gesichtsverfolgung geniigen nach der initialen Detektion in
den darauffolgenden Bildern wenige Iterationen. Bei 5 Iterationen ergibt sich so eine
Gesamtsuchzeit von ca. 80 ms, was einer Frequenz von 12,5 Hz oder halber Framerate
(PAL Norm) entspricht.

Bei der Personenverfolgung mit STABIL++ werden im Interpretationsprozess zusatz-
lich zur Bildsegmentierung die extrahierten 3D-Szenenmerkmale in einem Modellmatch
den 3D-Modellmerkmalen zugeordnet. Dariiber hinaus wird vor dem Bildeinzug die
Sichtbarkeit der Suchrdume in den einzelnen Kameras Uberpruft, und das System muss
die gefundenen Objektinstanzen verwalten. Der genaue Zeitbedarf fur einen Interpreta-
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tionszyklus —bestehend aus Bildeinzug, Segmentierung und Modellmatch— hangt au-
Rerdem von weiteren Faktoren wie z.B. der Suchraumgrofle oder der Hintergrund-
schatzung ab. Der Zeitbedarf ist fir die Merkmale PDM und Hautfarbe vergleichbar
und betrdgt bei monokularer Detektion etwa 200 ms, bei Stereodetektion ca. 300 ms. Da
weder die implementierten Suchalgorithmen noch das System STABIL++, das sowohl
fur Anwendungen in der Sicherheitstechnik als auch in der Ergonomie verwendet wer-
den kann, im Hinblick auf die Performance optimiert wurden, ist eine Erhdhung der
Framerate leicht moglich (vgl. auch Abschnitt 6.2).

54 Grenzen des Verfahrens

Die vorangegangenen Abschnitte haben die Leistungsfahigkeit der in dieser Arbeit ent-
wickelten Modelle und Methoden an einer Reihe von Testsequenzen demonstriert. Den-
noch unterliegt die Anwendbarkeit der kantenbasierten Merkmalsextraktion wie auch
die Auswertung durch Farbklassifikation gewissen Einschrankungen, da jede Segmen-
tiermethode ihre spezifischen Nachteile hat. Auf die Grenzen der Farbklassifikation
wurde bereits in Abschnitt 3.5.2 detailliert eingegangen. Erwahnt seien hier insbesonde-
re noch einmal die eingeschréankte Robustheit gegenliber Beleuchtungsschwankungen
und die fehlende Moglichkeit der Auswertung von einkanaligen Grauwertbildern.

Vermeidung entarteter Formen

Bei der Detektion mit Punktverteilungsmodellen muss generell darauf geachtet werden,
dass das verwendete PDM samtliche Formen erzeugen kann, die die im Bild zu detek-
tierenden Objekte annehmen kdnnen. Hierzu sind beim Trainingsdatensatz eine hinrei-
chend grofie Anzahl an représentativen Bildern auszuwerten. Fir Objektklassen, die
sich stark voneinander unterscheiden, mussen daruber hinaus mehrere verschiedene
PDMs verwendet werden.

Die Variationsmdglichkeiten lassen sich weiterhin UGber die Anzahl t der verwendeten
Eigenvektoren sowie die obere und untere Schranke (bi und b, ) fir die einzelnen Pa-

rameterwerte beeinflussen. Eine grof3e Anzahl an Eigenvektoren und betragsmaRig gro-
Re Werte fir die Schranken fuihren zu einer groReren Variationsbreite, es kommt jedoch
zunehmend auch zu entarteten Formen, was dazu flhrt, dass die Suche weniger robust
wird. Wenn im Extremfall sdmtliche 2n Eigenvektoren verwendet werden und die Be-
schrankung komplett aufgehoben wird, spannen die Eigenvektoren den ganzen R auf
(d.h. Span (P, Popy) = R?"), so dass jede Kontur mit 2n Punkten erzeugt werden

kann. In Bild 5.19 wurden die ersten 15 Eigenvektoren des Silhouettenmodells verwen-
det und die Parameterwerte b;, i=1 ... 15 schrittweise um eine Standardabweichung er-
hoht.



132 5 Experimente

bi =0.0 bi =1.0 bi =20 bi =3.0 bi =4.0 bi =5.0

ACBR %A )

Bild 5.19: Erzeugung entarteter Konturen. Zur Erzeugung der Slhouetten wurden die ersten 15 Eigen-
vektoren des Slhouettenmodells verwendet und die Parameterwerte b, auf die angegebene
GroRe gesetzt.

Positionierung der initialen Kontur

Die iterative PDM-Suche im Bild ist ein lokales Verfahren, bel dem die Position der
einzelnen Konturteile nur begrenzt verandert werden kann. Die initiale Kontur muss
daher so positioniert werden, dass der tatsachliche Kantenverlauf mdglichst gut appro-
ximiert wird und die Suche lediglich eine Anpassung der Formparameter vornehmen
muss. Bild 5.20 zeigt links die Positionierung der initialen Kontur mit den zu den ein-
zelnen Modellpunkten gehdrenden Suchradien. Die Konturpunkte sind in diesem Bei-
spiel zu weit vom tatséchlichen Kantenverlauf entfernt. Die Suche kommt zwar nach
einigen Iterationen in einen stationdren Zustand, die Bildstrukturen werden aber trotz
der Anpassung der Positionen fur die einzelnen Konturteile nur unzureichend approxi-
miert.

Bild 5.20: Fehlerhafte Anpassung bei schlechter Positionierung der initialen Kontur. Links: Initialisie-
rung und Suchradius. Rechts: stationarer Zustand nach 50 Iterationen.
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Fehlerhafte Anpassung bei schlechter Hintergrundschatzung

Zu fehlerhaften Anpassungen kommt es auch, wenn im Kantenbild Strukturen auftreten,
die nicht von der Kontur des Objektes herriihren.

Bei Subtraktion eines Hintergrundbildes kommt es hdufig zu Kantenstrukturen im Inne-
ren, wenn sich das Objekt vor stark strukturiertem Hintergrund bewegt (vgl. Bild 4.17).
Die Anpassung an diese inneren Kanten kann durch blowing vermieden werden (siehe
Bild 4.21). Zu erhohten Grauwerten im Kantenbild kommt es auch, wenn der Hinter-
grund schlecht geschéatzt wurde. Bild 5.21 zeigt ein Beispiel fur fehlerhafte Anpassun-
gen, die sich in diesem Fall bei der Suche ergeben konnen. Im ersten Bild von Kamera 1
approximiert der linke Arm des Modells zundchst eine falsche Kante im Bild, kann sich
jedoch im Verlauf der Sequenz wieder an die richtige Struktur anpassen. Bei Kamera 2
dagegen ist keine sinnvolle Anpassung an die Bildstrukturen mehr maoglich. Der Verlauf
des linken Armes kann im Kantenbild nicht von den tbrigen Strukturen unterschieden
werden und wird im weiteren Verlauf der Sequenz auch nicht mehr korrekt wiederge-
funden.

Kamera 1

Bild 5.21: Fehlerhafte Anpassung bei schlechter Hintergrundschéatzung.






6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

Bei vidlen System, in denen eine Interaktion zwischen Mensch und Maschine stattfin-
det, bei der Uberwachung von Gebéuden in der Sicherheitstechnik, aber auch beispiels-
weise in medizinischen Anwendungen, spielt die automatisierte Detektion und
Vermessung menschlicher Bewegungen in Videobildfolgen eine zunehmende Rolle.
Unterschiede im Aussehen zwischen verschiedenen Personen mussen hierbei ebenso
berticksichtigt werden wie Unterschiede, die sich aufgrund verschiedener Ansichten und
Bewegungen oder durch sich andernde Umgebungsbedingungen ergeben. Um eine ro-
buste Interpretation einer aufgenommenen Szene zu erreichen und die spezifischen
Schwachen einzelner Segmentiermethoden zu kompensieren, ist es sinnvoll, verschie-
dene Verfahren zur Bildsegmentierung einzusetzen und unterschiedliche Merkmale aus
den Bilddaten zu extrahieren.

In dieser Arbeit wird ein modellbasiertes System vorgestellt, mit dem formvariable Ob-
jekte in Videobildfolgen anhand verschiedener Merkmale verfolgt werden kénnen. Zu-
satzlich zur Bildsegmentierung durch Farbklassifikation wird insbesondere auch auf die
kantenbasierte Merkmalsextraktion mit flexiblen Konturmodellen eingegangen. Die
Leistungsféhigkeit der entwickelten Modelle und Algorithmen wird durch den Einsatz
zur Vermessung von Gestik und Mimik bei der Beobachtung menschlicher Bewegun-
gen demonstriert.

Das dem System zugrunde liegende generische Objektmodell (OM) erlaubt die Model-
lierung beliebig aufgebauter artikularer 3D-Objekte aus mehreren Objektmodellteilen
(OMPs). Zur naheren Charakterisierung kénnen die einzelnen OMPs durch Merkmale
beschrieben werden. Hierdurch werden auch die zur Bildsegmentierung verwendeten
Methoden festgelegt.

Zur Realisierung kantenbasierter Merkmale werden statistische Punktverteilungsmodel-
le (point distribution models, PDMSs) verwendet. Bei diesen wird eine flexible Kontur
durch eine Menge von Punktkoordinaten beschrieben. Durch eine Hauptachsentrans-
formation (principal component analysis, PCA) ergibt sich aus einem reprasentativen
Trainingsdatensatz eine mittlere Kontur S sowie eine Reihe von Eigenvektoren, mit
denen charakteristische Formvariationen beschrieben werden konnen. Die Variations-
maoglichkeiten des Modells ergeben sich so in nattrlicher Weise aus den Trainingsdaten.
Durch Linearkombination der Eigenvektoren kdnnen neue Konturen erzeugt werden.
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Die Grolie der Parameterwerte b bestimmt dabei die Gewichtung der einzelnen Eigen-
vektoren und somit die Form der Kontur.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden Punktverteilungsmodelle fiir das Gesicht
und die fur Personen charakteristische Kopf-Schulter Partie der menschlichen Silhouette
aus einer Vielzahl von Trainingsbildern erstellt. Die Definition der Trainingskonturen
erfolgt halbautomatisch mit einem interaktiven Tool, das die Definition beliebiger
—auch mehrteiliger— Konturen zuldsst. Die Extraktion der Bildkanten erfolgt automati-
siert, so dass eine schnelle Generierung des Trainingsdatensatzes moglich ist.

Die Modelle werden zur kantenbasierten Merkmalsextraktion eingesetzt. Fur die Mo-
dellsuche im Bild wird ein Verfahren verwendet, bei dem die Form einer Startkontur
iterativ an die Kantenstrukturen im Bild angepasst wird. Die Form der Kontur wird da-
bei stets konsistent mit dem zugrunde liegenden PDM-Modell gehalten. Die implemen-
tierten Klassen und Algorithmen sind generisch und fur beliebige Punktverteilungs-
modelle einsetzbar.

Personenverfolgung

Zur Verfolgung von Personen, z.B. bei der Uberwachung sensibler Gebaudebereiche,
bietet sich die charakteristische Kopf-Schulter Partie an. Das entsprechende Konturmo-
dell fur den menschlichen Oberkdrper beschreibt die Silhouette durch 35 Punkte. Bei
der Modellerstellung wurden Bilder verschiedener Personen ebenso berilcksichtigt wie
unterschiedliche Haltungen und Ansichten aus mehreren Kameraperspektiven. Die ers-
ten 6 Eigenvektoren des PDM beschreiben 95% der Gesamtvariation des Trainingsda-
tensatzes, die zugehorigen Parameterwerte werden im Bereich von -2.0 bis +2.0
Standardabwel chungen variiert.

Das Silhouettenmodell wird eingesetzt, um das Objektmodellteil Kopf des artikularen
Objektmodells mit einem kantenbasierten Merkmal zu beschreiben. Mit einem
kalibrierten Stereocaufbau kénnen so Personen im Raum verfolgt und die 3D-Trajektorie
der Bewegung bestimmt werden. Ist die Person nur in einer Kamera sichtbar, kann unter
Verwendung von Modellwissen eine monokulare Schatzung durchgefuhrt und so eben-
falls auf die 3D-Bewegung geschlossen werden. Die Segmentierung mit dem Merkmal
PDM wird der Segmentierung mit dem Merkmal Hautfarbe zur Detektion des Gesichtes
mit einem Farbklassifikator gegenliber gestellt. Die durch den Abstand der Sichtstrahlen
beim Stereo-Match definierte Messgenauigkeit betragt in beiden Féllen einige wenige
Zentimeter. Bei teilweise Uberlappenden Sichtbereichen ist es weiterhin moglich, ge-
fundene Objektmodellinstanzen tUber mehrere Kameras hinweg zu verfolgen. Hierdurch
konnen z.B. mehrere R&ume in einem groReren Geb&udekomplex durch die Verwen-
dung einer entsprechend groRen Anzahl an Kameras ltickenlos tiberwacht werden.

Gegenuber der Bildsegmentierung durch Farbklassifikation hat die Verwendung des
kantenbasierten Merkmals PDM mehrere Vorteile. Bei sich &ndernden Beleuchtungs-
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verhéltnissen kommt es bei der Extraktion von Farbinformationen aus dem Bild leicht
zu Fehlklassifikationen (siehe Bild 3.12). Durch die Verwendung des Merkmals PDM
wird die Segmentierung weitestgehend unabhdngig von den Umgebungsbedingungen.
Die Verfolgung von Personen ist weiterhin beispielsweise auch dann mdglich, wenn die
Person sich umdreht und das Gesicht nicht mehr sichtbar ist (siehe Sequenz auf Seite
116). Die kantenbasierte Merkmalsextraktion kann darlber hinaus auch auf den weniger
speicherintensiven Grauwertbildern erfolgen.

Gesichtsdetektion

Zur genaueren Lokalisation des Kopfes oder bei der Interpretation von Bildern ver-
schiedener Mimiken mussen die Gesichtsziige genauer vermessen werden.

Im Rahmen der Arbeit wurde eine Datenbank mit tiber 1000 Bildern erstellt, die neben
Aufnahmen verschiedener Individuen auch Bilder unterschiedlicher Mimiken enthélt.
Dabei wurden sowohl Bewegungen des Kopfes als Ganzes beriicksichtigt als auch Vari-
ationen, die sich aus der Formvariation einzelner Gesichtsteile und deren relative Be-
wegung zueinander ergeben. Das aus 212 représentativen Trainingsbildern erstellte
zehnteilige Modell besteht aus insgesamt 134 Punkten. Um auch hier 95% der Gesamt-
variation des Trainingsdatensatzes zu bericksichtigen, werden bei der Suche im Bild
Linearkombinationen der ersten 17 Eigenvektoren verwendet. Die Variation der zuge-
horigen Parameterwerte erfolgt flr jeden Eigenvektor separat.

Anhand von Beispielen wird gezeigt, wie mit dem Gesichtsmodell und den implemen-
tierten Suchalgorithmen Gesichter in Einzelbildern lokalisiert und in Videobildfolgen
kontinuierlich verfolgt werden konnen. Durch die zusétzliche Beriicksichtigung von
Grauwertinformationen in einem heuristischen Grauwertmodell wird hierbei eine we-
sentlich bessere Anpassung des Modells an die Bildstrukturen erreicht als dies mit dem
reinen Kantenmodell der Fall ist.

Bei der Auswertung von Bildfolgen verschiedener Mimiken ergeben sich fir die Para-
meterwerte b; im Parameterraum charakteristische Trajektorien, die zur Charakterisie-
rung der untersuchten Mimik verwendet werden kénnen. Dariiber hinaus ist es durch die
genaue Lokalisation der einzelnen Gesichtsteile im Bild leicht moéglich, zusétzliche
Merkmale, wie z.B. Augenabstand, Mundwinkel usw., zu bestimmen. Durch Auswer-
tung von Einzelbildern und Videobildfolgen kann so die Merkmalsextraktion zum Auf-
bau eines geeigneten Klassifikators fir Mimiken aus Trainingssequenzen weitgehend
automatisiert werden.

Fazit
Der vorgestellte Ansatz zur Verfolgung formvariabler Objekte in Videobildfolgen kom-
biniert farb- und kantenbasierte Segmentierverfahren mit Methoden der 3D-
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Objektrekonstruktion. Er eignet sich fir den Einsatz in multimodalen Systemen zum
Erfassen und Verstehen menschlicher Verhaltensweisen ebenso wie zum Einsatz im
Bereich der Sicherheitstechnik oder fur ergonomische Studien zur Gewinnung anthro-
pometrischer Daten.

6.2 Ausblick

Das vorgestellte System erlaubt die Erfassung menschlicher Bewegungen bei der Beo-
bachtung von Gestik und Mimik. Dies ist die Grundlage fiir eine Vielzahl von Anwen-
dungen beispielsweise in der Sicherheitstechnik oder im Bereich der Mensch-Maschine
Interaktion. Die bestehenden Modelle und Algorithmen bilden den Ausgangspunkt fur
eine Reihe weiterfiihrender Arbeiten.

Entwurf geeigneter Klassifikatoren fir Gestik und Mimik

Neben der reinen Vermessung menschlicher Bewegungen gewinnt zunehmend auch die
automatisierte Analyse der Messdaten an Bedeutung. Eine nattrlicher ndchster Schritt
ist die Erweiterung des Systems um Module zur automatisierten Interpretation von Ges-
tik und Mimik. Die in dieser Arbeit entwickelten Modelle und Algorithmen kdnnen
dazu verwendet werden, um aus Bildfolgen geeignete Merkmale zu extrahieren, die
verschiedene Gesten und Mimiken charakterisieren und mit denen geeignete Klassifika-
toren trainiert werden kénnen. Die Auswertung kann dabei weitestgehend automatisiert
werden.

Aufbau statistischer Modelle zur Objektbeschreibung

Das System erlaubt die automatisierte Merkmalsextraktion aus Videobildfolgen. Die
extrahierten Objekteigenschaften konnen zum Aufbau statistischer Modelle verwendet
werden, die z.B. das Aussehen einer Person oder die Art, wie sie sich bewegt, beschrei-
ben. Fir das Aussehen bieten sich Merkmale wie z.B. die GroRe der Person, deren
Haarfarbe oder auch texturelle Eigenschaften beispielsweise zur Beschreibung der Klei-
dung an. Die Art der Bewegung ergibt sich aus der Vermessung von Trajektorien der
Extremitdten und der Gesichtsziige. Die Modelle kdnnten das Wiedererkennen einer
Person auch nach einem langeren Zeitraum ermdglichen.

Weitere Merkmale und simultane Auswertung

Im Bereich der Sicherheitstechnik ist eine zuverlassige Verfolgung von Personen auch
bei stark variierenden Umgebungsbedingungen notwendig. Damit das System auch au-
Rerhalb der Laborumgebung eingesetzt werden kann, bietet sich eine Erweiterung der
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bestehenden Modelle und Algorithmen um zusétzliche Verfahren zur Bildsegmentie-
rung an, um die Robustheit zu erhéhen. Die bestehende Systemarchitektur sollte dahin-
gehend erweitert werden, dass die gleichzeitige Verwendung mehrerer Merkmale
maoglich wird. Je nach Vertrauenswurdigkeit mussen die unterschiedlichen Informatio-
nen geeignet kombiniert werden.

Bei schlechter Schatzung des Hintergrundes fuhrt die Subtraktion eines Hintergrundbil-
des vom aktuellen Kamerabild zum verstarkten Auftreten von Kanten. Hierdurch
kommt es vermehrt zu fehlerhaften Anpassungen des Konturmodells an die Bildstruktu-
ren. Hier kénnte die zusatzliche Berucksichtigung von Informationen aus dem Diffe-
renzbild zweier aufeinanderfolgender Frames bei der Kantenberechnung helfen, um so
unabhangiger vom Hintergrund zu werden. Bild 6.1 zeigt verschiedene Kantenbilder bei
der Anwendung des Sobelfilters. Durch Multiplikation des Kantenbildes, das sich aus
dem Differenzbild zweier aufeinanderfolgender Frames ergibt (2. Bild von rechts), mit
dem Kantenbild des Originalbildes (links) lassen sich sowohl die im Kantenbild des
Differenzbildes auftretende Verdopplung bewegter Objekte als auch die Kanten im Hin-
tergrund weitestgehend vermeiden (rechts). Hierzu sollten entsprechende Tests im Au-
Renbereich bei wechselnder Beleuchtung und vor beweglichem Hintergrund (z.B. Aste
von Baumen) durchgefuhrt werden.

Bild 6.1: Kantenextraktion durch den Sobelfilter. Links: angewendet auf Originalbild. 2. v. links. nach
Subtraktion eines Hintergrundbildes. 2. v. rechts. nach Subtraktion zweier aufeinanderfolgen-
der Frames. Rechts: Multiplikation von Sobelfilter angewendet auf Originalbild und Differenz-
bild zweier aufeinander folgender Frames.

Bei der ausschlieBlichen Verwendung von Kanteninformationen kann es zur fehlerhaf-
ten Anpassung des Modells an die Bildstrukturen kommen (vgl. Bild 5.15 und Bild
5.21). Die Erweiterung des Konturmodells um ein heuristisches Grauwertmodell fiihrt
bei der Gesichtsdetektion zu einer verbesserten Anpassung. Die zuséatzliche Auswertung
von Textureigenschaften konnte zu einer weiteren Verbesserung der Segmentierung
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beitragen. Fur die Umgebung jedes Konturpunktes konnte hierzu ein Template der
Grauwerte im ersten Bild gelernt werden, das in den darauffolgenden Frames kontinu-
ierlich aktualisiert wird und in Kombination mit einem Kalman-Filter auch als Schat-
zung verwendet werden konnte.

Performancestei gerung und Messgenauigkeit

Weder das System STABIL++ noch die entwickelten Suchalgorithmen wurden bislang
im Hinblick auf Ausfiihrungsgeschwindigkeit und Messgenauigkeit optimiert. Zum Er-
reichen des Echtzeitbetriebes mit voller Framerate und einer erhdhten Messgenauigkeit
bei der Stereodetektion sind eine Reihe von MaRRnahmen mdglich, von denen hier einige
beispielhaft genannt seien.

Der Zeitbedarf fir den Bildeinzug von Festplatte betragt bei den in Abschnitt 5.3 ge-
machten Messungen etwa 12 ms. Im Live-Betrieb hangt der genaue Wert unter anderem
davon ab, mit welcher Auflésung das Bild eingezogen wird, welches Halbbild verwen-
det wird und zu welchem Zeitpunkt in Bezug auf das Sync-Signal der Kamera der Bild-
einzug gestartet wird. Der Bildeinzug kann jedoch zeitlich parallel zur Auswertung des
vorhergehenden Frames stattfinden. Bei der offline-Auswertung bietet sich hierfir z.B.
ein separater Thread an. Im Live-Betrieb kann das Bild durch so genannten asynchronen
Bildeinzug mittels direct memory access (DMA) direkt in den Hauptspeicher transfe-
riert werden, so dass auch hier Bildaufnahme und Bildsegmentierung parallelisierbar
sind.

Einen grof3en Teil des Zeitbedarfs bei der Kontursuche im Bild wird durch die Bildvor-
verarbeitung —bestehend aus Subtraktion des Hintergrundbildes, Bildglattung und Be-
rechnung des Kantenbildes— verursacht (siehe Tabelle 5.2), da die Berechnung bislang
auf dem kompletten Bild durchgefuhrt wird. Eine Beschrankung auf die GroRe der
Suchintervalle bei der Kantensuche (vgl. Abschnitt 4.5.7) wirde hier deutliche Ge-
schwindigkeitsvorteile bringen. Auch der Zeitbedarf fur die Iterationsschritte selbst l&sst
sich durch die Verwendung geeigneter Pointer-Strukturen noch deutlich reduzieren.

Die Messgenauigkeit, mit der die Position einer sich bewegenden Person durch Stereo-
messung ermittelt werden kann, wird unter anderem durch den sequentiellen Bildeinzug
begrenzt. Der Aufnahmezeitpunkt von Bildern verschiedener Kameras ist leicht unter-
schiedlich (Abschnitt 5.1.1 und 5.1.3). Verbesserungen lassen sich hier leicht z.B. durch
Synchronisation der Kameras erreichen oder auch durch die Verwendung hochwertiger
Digitalisierungskarten, die einen Paralleleinzug mehrerer Bilder gestatten, so dass es
keine zeitliche Differenz zwischen den einzelnen Bildern gibt.
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A Homogene Koordinaten

Das Koordinatensystem der Kamera (KKS) féllt im Allgemeinen nicht mit dem Welt-
koordinatensystem (WKS) zusammen, sondern ist im Vergleich zu diesem rotiert und
verschoben. Die Beschreibung der Lage der beiden Systeme zueinander geschieht durch
die Angabe einer Rotationsmatrix °R, und eines Translationsvektors T =(t,t,.t,).

Ein Weltpunkt p,, = (X, Y,.2,)" kann durch

P = (% Yer Z)" =R, (P, = T) (A1)

ins Koordinatensystem der Kamera transformiert werden (siehe Bild A.1).

yc XC
KKS (&),
(éz)c A yw
C) WKS
&)w
T
@) X,

Bild A.1: Transformation zwischen Kamerakoordinatensystem (KKS) und Weltkoordinatensystem
(WKS).

Rotationsmatrix und Translationsvektor beschreiben in dieser Darstellung die Lage des
Kamerakoordinatensystems im Weltkoordinatensystem. Die Spaltenvektoren von
°R, OR*? enthalten also die Koordinaten der Basisvektoren (&), des Kamerakoordi-

natensystems, ausgedriickt in der Basis (&), des Weltkoordinatensystems, fur einen
Translationsvektor T =0.
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Die durch Gleichung (A.1) beschriebene Umrechnung der Koordinaten kann durch die
Einfihrung so genannter homogener Koordinaten vereinfacht dargestellt werden. Hier-
bei werden die Koordinatenvektoren gemaf
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um eine Dimension erweitert.
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zusammengefasst, mit der sich die Umrechnung in Weltkoordinaten durch
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B Shape Alignment

Zur Ausrichtung zweier Konturen S; und S, bei der Modellsuche im Bild muss eine
Transformation T(s,Otx,ty) bestimmt werden, die S; durch Skalierung s, Trandlation
(twty) und Rotation @ so transformiert, dass die Summe der Abstandsquadrate korres-
pondierender Punkte minimiert wird (vgl. Abschnitt 4.5.8). Die unterschiedlich starke

Berlicksichtigung einzelner Punkte durch einen Gewichtsvektor w=(w, ... w_ )" fiihrt
zusammen mit den Definitionen

a=slcosO (B.1)

b=slsn® (B.2)
auf den zu minimierenden Ausdruck
D = Zvvi(dxz +dy,%)

= (B.3)

= Zwi(axn —by, +t, _X2i)2 +Z\Ni(bxli +ayy +ty_y2i)2

Die Methode der Kkleinsten Quadrate fihrt bei der Minimierung von D durch Bildung
der partiellen Ableitungen d,,,0,,,0, ,0, zu folgenden Gleichungen:

?3_2 = 2: Wi{a(xuz *Y) F Yy T XXy 7Yy yZi}!=0 (B.4)
‘Z_'gzzzwi{b(xﬂz -v,2) -ty Xy + Xy Yy X yzi}!:O (B.5)
g%:zzw(axﬂ-byﬂﬂx-xz)éo (8.6)
gt_fj:giwi(ayﬁ by +t, - y,) = (8.7)

Mit den Definitionen
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p;Zwixﬂ , sziwixz (B.9)
py=2wiyﬂ , Qyzgwiyzi (B.9)
C, = Zw (%% *+VaYa) + C,= ZW (% Yo = YaXs) (8.10)
Z=3wis g . W= (B.1)

ergibt sich flr die gesuchten Transformationsparameter folgendes Gleichungssystem:

a Z 0 a
apalls “HRE B+
bd OO0 Z —Py PO [0
MO O=0 00 O0=0 "0 (B.12)
a0 P -P, W o0 U
LHE R oo wlE RE
Die Bildung der Inversen der Koeffizientenmatrix M fiihrt auf
HW 0 -P - VH
§ 1 W B -RO
M™ = ) (B.13)

wz - (P? +F>)@rP _y i gﬁ

X

und so zu Ausdriicken fiir die Parameter der Transformation:

_CW-PQ,-PQ,
Wz - (P’ +PR,%)

(B.14)

_CW+PQ, -PQ,

WZ - (P2 +P?) (B.15)
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= _Clpx +C2Py +ZQ><
Y WZ-(R*+P?) (B.16)

_-C,P,-C,P, +2Q,

t =
y WZ - (P + Pyz) (B.17)

Aus a und b ergibt sich der Rotationswinkel zu

_Darctan(b/a) , a#0

07/2 , a=0 (B.18)

und der Skalierungsfaktor s gemal

s=+/a? +b? (B.19)

Ausrichtung mehrerer Konturen

Die Ausrichtung einer Menge von N Trainingskonturen § erfolgt nach dem in [CTC95]
beschriebenen Verfahren. Hierzu werden zundchst samtliche Trainingskonturen durch
shape alignment an der ersten Kontur des Trainingsdatensatzes ausgerichtet. Aus den
ausgerichteten Konturen wird eine mittlere Kontur S bestimmt, die durch Rotation,
Skalierung und Translation geeignet normiert wird. Die Normierung kann z.B. so ge-
wahlt werden, dass der Schwerpunkt von S mit dem Koordinatenursprung zusammen-
fallt. An dieser normierten Kontur werden wiederum alle Konturen ausgerichtet. Das
Verfahren wird so lange wiederholt, bis die mittlere Transformation bei der wiederhol-
ten Ausrichtung der Konturen an der normierten Kontur die Identitatsabbildung ist.



146 Anhang

C Variation des Gesichtsmodells durch die Eigenvektoren 11-
17

Bel dem in Abschnitt 4.4.7 vorgestellten Gesichtsmodell beschreiben die ersten 17 Ei-
genvektoren 95% der Gesamtvariation. In Bild 4.15 wurde aus Griinden der Ubersicht-
lichkeit nur die Anderung der Gesichtsform fiir die ersten 10 Eigenvektoren gezeigt. Da
bei der PDM-Suche jedoch alle 17 Eigenvektoren verwendet werden, demonstriert Bild
C.1 erganzend die Anderung der Gesichtsform bei Variation der Eigenvektoren 11-17
im Bereich —2.0 ... +2.0 Standardabweichungen.

Eigenvektor 11

PN £/ | N > Pean B el
> O @) > L@ <> <> <> <> <>
SN N el L) (L)
= = = = <
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<> > <> <> <> <> > > L <>
() () o] (L) L
== <= = <> N
Eigenvektor 13
£ £ Oy £/ | €& — | X /S ey

<> <> <> > <> D>

() (L) (L) (B (LD
= << = = =

Eigenvektor 14

o)
0)
o)
o)

| ey S Iy £ Sy
<> A [<o I Sw 4
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Eigenvektor 15

= < 7 | < = | N £ £ L/ £
<> > < > > | > o <o o
(I (W L) S ()
= = = s ==
Eigenvektor 16
= S = I = < — <= 77— <=
> D > O | a> > > P e S
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<= << L= & ==
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(J N () ) L
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Bild C.1: Veranderung der Gesichtsform bei Variation der Eigenvektoren 11-17 im Bereich -2.0 ...
+2.0 Standardabweichungen. Jeder Eigenvektor beschreibt charakteristische Formvariationen des mitt-
leren Gesichts (Mitte).
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D Gerateubersicht

Kameras

JAI-2040 high resolution color CCD camera, %~ (Sequenzen in Bild 5.4
und Bild 5.11)

JAI CV-S3200 DSP surveillance color CCD camera, %2~ (Sequenzen in Bild 5.8
und Bild 5.17)

Framegrabber

FALCON 32 bit low cost PCI Framegrabber

Rechner

Intel Pentium 111 Prozessor, 800 MHz Taktfrequenz, 256 MB Hauptspeicher, Betriebs-
system: Microsoft Windows NT 4.0, Service Pack 5
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B Rickweisungsparameter der Farbklassifikation; £/]0,1]

K radialer Verzerrungskoeffizient [ mrlnz ]

Ak zum Eigenvektor px geh6érender Eigenwert

Hy Mittelwert der Farbklasse

] Rotationswinkel

Qo Rickweisungsklasse des Farbklassifikators

Qx Farbklasse k; k=1 ... n

b,, b untere bzw. obere Grenze fir b; in Standardabweichungen

b Parametervektor — Eigenwerte in Vielfachen der Standardabwei-
chung
Kamerakonstante

B Grauwert des Blaukanals eines Farbbildes

o] zum Eigenvektor i gehdrender Parameterwert

b’ normierte Parameterwerte

B" B-Spline n-ter Ordnung

C Kovarianzmatrix

CAD Computer Aided Design

o m-dimensionaler Merkmalsvektor zur Beschreibung der Farbe

C, Schwerpunkt der Kontur §

Cir Kostenfunktion der Gradientenrichtung

Cmag Kostenfunktion der Gradientenamplitude

Ctotal (") Gesamtkosten beim Intelligent Scissors Algorithmus

Cyx, Cy Koordinaten des Kamera-Hauptpunktes (Lot des Abbildungs-

zentrums auf die Bildebene)

Czc Kostenfunktion der Nulldurchgénge des Laplace-Operators
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DP dynamische Programmierung

E Kante bei der inneren Model | struktur

f(x) Impulsantwort eines Kantendetektors

fi priméres Modellmerkmal flir omp;

Ormeg maximaler Grauwert des Amplitude des Sobel-Bildes

O age maximaler Grauwert des Kantenbildes

a(p) Grauwert des Pixels p

a(x) Grauwertverlauf einer Kante

Jo(X) Grauwertverlauf einer verrauschten Kante nach Glattung des
Bildes

Oedge(P) Grauwert des Pixels p im Kantenbild

G Grauwert des Griinkanals eines Farbbildes

h(n) Hohe des Konturteils n

HMM Hidden Markov Model

i1l i1io-Farbraum

imgzc Bild mit den Nulldurchgangen des Laplace-Operators fir Bild
Img

10513 1115l5-Farbraum

KKS Kamerakoordinatensystem

MMI Mensch-Maschine Interaktion

MMK Mensch-Maschine Kommunikation

0.b.d.A. ohne Beschrankung der Allgemeinheit

OMP Object Model Part (Objektmodellteil)

pi a priori Wahrscheinlichkeit fir die Farbklasse
Py k-ter Eigenvektor eines Punktverteilungsmodells
Pu Vektor im Weltkoordinatensystem WKS

P Vektor im Kamerakoordinatensystem KKS

[0} Vektor in Pixelkoordinaten / Rechnerkoordinaten
p(-) Wahrscheinlichkeitsdichte

P Eigenvektormatrix
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PCA
PDM

ROI

rsearch(n)

S

Sx, Sy

s(n)
sf

SgNimg(P)

S9Nmod

S
Si

Sedge

Sini
SI‘S

SPDM

-

J—lT_

—

Vi

w(n)

Principal Component Analysis

Point Distribution Model

Menge der reellen Zahlen

Grauwert des Rotkanal s eines Farbbildes
Region Of Interest

Suchradius bei der Kantensuche fiir Konturteil n
Skalierungsfaktor fur eine Kontur
3D-Szenenmerkmal i

horizontaler bzw. vertikaler Abstand der Pixel auf dem CCD-
Chip

GroRe des Konturteils n (= \/W)

sign factor fir die Berlcksichtigung des Gradientenvorzeichens
bei der PDM Suche, sf1[0,1]

Vorzeichen des Gradienten der Grauwerte im Bild in Suchrich-
tung, sgnimg(p){-1,0,1}

Soll-Vorzeichen des Gradienten der Grauwerte in Suchrichtung;
mogliche Werte, sgnmog1{-1,0,1}

mittlere Kontur eines PDM
einzelne Kontur

Kontur, die sich aus den gefundenen Kantenpunkten im Bild
ergibt (i.A. nicht konsistent mit dem PDM-Modell!)

initiale Kontur bei der PDM-Suche
Ergebniskontur der PDM-Suche
Kontur im lokalen Modellkoordinatensystem

Translationsvektor zwischen Position des Merkmals und Ur-
sprung des lokalen Koordinatensystems eines Objektmodellteils

homogene Transformationsmatrix zur Umrechnung vom lokalen
Koordinatensystem des Objektmodellteils omp; ins lokale Koor-
dinatensystem von omp;.1

Translationsvektor zwischen KKS und WKS
Knoten bei der inneren Modellstruktur

Breite des Konturteils n
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Wiir Gewichtung fur Cgir

Winag Gewichtung flr Crgg

Wzc Gewichtung fur czc

W Gewichtsmatrix bei der Anpassung der Formparameter
WKS Weltkoordinatensystem

X X,y Strecke zwischen den Punkten x; und X;.1

Xi, Vi Koordinaten der Kontur

Xmin(N) minimale x-Koordinate des Konturteils n

Xmax(N) maximale x-Koordinate des Konturteils n

Ymin(N) minimale y-Koordinate des Konturteils n

Ymax(N) maximale y-Koordinate des Konturteils n
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