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Kurzfassung

Die computergestitzte Analyse von Bild- und Videodaten gewinnt seit nunmehr
zwei Jahrzehnten immer mehr an Bedeutung. Als ein Teilgebiet $itedabei die
automatische Detektion und Verfolgung von Objekten die fundamenia Grund-
lage #®Ir zahlreiche weiterethrende Aufgaben aus dem Bereich der Videoanalyse
dar.

Die vorliegende Arbeit beschftigt sich mit der Entwicklung einer neuartigen Ar-
chitektur zur automatisierten Personenverfolgung mit Fokus auf Bgsechungs-
szenarien. Angelehnt an das physiologische Vemstdnis der menschlichen Sze-
nenanalyse wird hierzu die Problemstellung des Personentracking@wvohl aus
der bottom-up sowie gleichzeitig aus der top-down Sichtweise thechtet. Ziel
hierbei ist eine hybride Systemarchitektur, welche basierend aufner daten-
getriebenen Optimierung von Zustandshypothesen eine e ziente Tenik zur
simultanen Verfolgung mehrerer Personen anhand dererpgfen realisiert. Un-
ter Nutzung von verschiedenen Objektmodellierungen werden im Ralemdieser
Arbeit diverse Architekturen implementiert, gegeneinander evaluieund die er-
zielten Ergebnisse anhand de nierter Metriken diskutiert.

Die erhaltenen Trackingergebnisse bilden die Basisinformatioarfdie weiterfeh-
rende Gestenerkennung. In realen Besprechungen werden Personen divon
anderen Teilnehmern verdeckt, so dass die ausgieiten Gesten in der zweidi-
mensionalen Bildebene vom System nur partikat erfasst werden knnen. Aus
diesem Grund wird in dieser Arbeit weiter untersucht, wie sich unterseedli-
che Serungen auf die Erkennungsrate von Gesten auswirken. Darauf auflesna
werden Systemkonzepte, die eine Kompensation dieseei®singen erlauben, ent-
worfen und evaluiert.
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Kapitel 1
Einleitung

Seit zwei Jahrzehnten uckt die automatische Analyse von Bild- und Videodaten
immer mehr in den Blickpunkt internationaler Forschungsatigkeiten. Ausgangs-
punkt hierfur war die in den frahen 80er Jahren einsetzende rasante Verbreitung
von Systemen zur Videaberwachunge entlicher sowie privater Platze und Ge-
baude, eingeleitet durch die enormen Fortschritte im Bereich der Comjar-
hardware { vor allem in Bezug auf Datenspeicher und Rechenleisty{ sowie
der Entwicklung von hochau esenden und rauscharmen optischen Sensoren zu
erschwinglichen Preisen. Anfangs besamnkte sich hierbei die Aufgabe von Vi-
deaiberwachungssystemen lediglich auf die Bereitstellung von Datehne diese
jedoch auch unmittelbar zu interpretieren.

Die bedingt durch die wachsende Zahl an Kameras anfallende Datat verlang-

te aber schon bald nach einer automatisierten Auswertung und Aufbeneng der

in den Videodaten enthaltenen Informationen. Vhrend vor allem in industriel-
len Anwendungen, wie beispielsweise der Ablaufsteuerung bder Qualitatsprel-
fung, die automatische Bildanalyse aufgrund der relativ de nierte Umgebungs-
bedingungen schon sehr schnell zielfrende Ergebnisse liefern konnte, stellt die
robuste Auswertung von VideosHr naterliche Szenarien, bei denen keine oder
nur wenig Ein ussmeglichkeiten auf die Rahmenbedingungen gegeben sind, eine
teils immer noch gro e Herausforderung dar. Typische Aufgabenskahgen im
Rahmen solcher nadrlichen Umgebungen sind:

Fahrerintentionserkennung in der Automobildonane
Unfallpravention im Stra enverkehr durch Fu gangerdetektion
Verkehrskontrollsysteme (z. B. Stadt- oder Autobahnmautsysteme)
Bildgebende Verfahren der Medizintechnik

Personenidenti kation in sicherheitskritischen Anwendungen

Verhaltensanalyse von Menschenmassen (z. B. zur Gestaltung voludht-
wegen)
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Detektion verdachtiger Verhaltensmuster zur Erkennung von Bedrohungs-
szenarien au® entlichen Platzen oder in Gelauden

Automatische Auswertung von Besprechungen
USW.

Systeme, die solch eine automatische Videoanalyse leisten urehdNutzer mit
bereits interpretierten Informationen versorgen, stehen im Fokus aktuell For-
schung und sind gemeinhin unter dem Begri, intelligente Uberwachungssyste-
me\! bekannt. Speziell éir Sicherheitsdienste und Banken sind derlei Systeme
von gro em Interesse, da sie die Arbeit des Sicherheitspersonalsattern und
somit Potential fur eine e zientere Kontrolle sicherheitskritischer Bereiché bie-
ten. Einen weiteren Beleg dafr, dass hinter dieser Forschungsarbeit auch ein
enormes kommerzielles Interesse steht, liefert zudem eine vom Maoksichungs-
institut JP Freeman durchgetkihrte Studie, die dem Markt fir intelligente Uber-
wachung ein Umsatzwachstum von 7 Milliarden Dollar im Jahr 200&uf eber
13 Milliarden Dollar im Jahr 2010 voraussagt.

1.1 Motivation

Bedingt durch die fortschreitende Globalisierung der Birkte spielt der Aus-
tausch von Menschen untereinander, sei es zur Kon iktbeaitigung, zum Wis-
senstransfer oder zur Kapfung sozialer Kontakte, eine immer bedeutendere
Rolle. Eine Tatsache, die sich einer Vielzahl von wirtschaftsveisnschaftlichen
Studier® zufolge auch in der Organisation von Besprechungen niedergajtl So
nahm seit 1960 die durchschnittliche Zeitdauer, die pro Woche vomem Mitar-
beiter auf mittlerer Managementebeneefr Besprechungen aufgewendet werden
mu , kontinuierlich von ca. 3,5 h auf mehr als 10 h gegen Mitte der(®r Jahre zu.
Obwohl Umfragen ergaben, dass viele Teilnehmer solcher Megsndie Produk-
tivit at und E ektivit at der Besprechungen als eher niedrig einstufen, erwartet
dennoch die gro e Mehrheit der Befragten in Zukunft eine weiter sigende Zahl
an Besprechungen. Als problematisch erweist sich hierbei, dasshsTermine

LEngl. ,smart video surveillance systems

2Studien zufolge (vgl. Green [38]) nimmt die Aufmerksamkeit eines Indiviluums beim gleich-
zeitigen Sichten mehrerer Monitore aufgrund der monotonen Ttigkeit bereits nach 20
Minuten rapide ab, so dass eine Identi kation meglicher Bedrohungsszenarien nur mehr
sehr unzureichend sichergestellt werden kann.

3Eine Zusammenfassung der Ergebnisse zahlreicher \éeentlichungen zu dem Thema wurde
von Romano u. Nunamaker [85] publiziert.
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eberschneiden oder aufgrund der aglicherweise sehr weit voneinander entfern-
ten Veranstaltungsorte erst gar nicht wahrgenommen werdereknen. Personen,
die aus den genannten Gdmden nicht an der Versammlung teilnehmen, aber
dennoch Interesse an den Beseldsen haben, &nnen sich bisweilen nur unter
Ruckgri auf die Besprechungsprotokollesber den Verlauf des Meetings infor-
mieren. Allerdings mu ten diese Protokolle, um einen authentischen und gesamt-
heitlichen Eindruck des Meetings widerspiegeln zueknen und damit auch &r
Au enstehende die Anbahnung von getro enen Entscheidungen besshachvoll-
ziehbar werden zu lassen, sehr viel detaillierter abgefasstrsand beispielsweise
Emotionen oder exakte Formulierungen bestimmter Aussagen beiriteam. Be-
dingt jedoch durch die Tatsache, dass Protokolle von menschlaim Beobachtern
erstellt werden und daher immer einer mehr oder weniger subjektin Bewertung
unterliegen, die von dieser Person unmittelbar in der konkreten Mithirift zum
Ausdruck gebracht wird, kann selbst ein um diese Merkmale erweitestdro-
tokoll keine letztlich neutrale und somit objektive Informationsqelle darstellen
(vgl. Schultz u. a. [95]). Damber hinaus ware aber auch allein aus Kosten-Nutzen
Aspekten die Anfertigung eines solch umfassenden Protokolls idand nicht er-
fullbar, da bereits die heutzutageublicherweise angefertigten Ergebnisprotokolle
einen enormen zeitlichen und nanziellen Aufwand darstellen.

Um dennoch eine bsung #ir das Problem zu nden, Meetings produktiver zu
gestalten und deren Ergebnisse in derartiger Weise aufzubereitensdaich ab-
sente Personen in kurzer Zeit auf den aktuellen Informationsstanedrestlichen
Versammlungsteilnehmer bringen énnen, beschftigen sich zahlreiche Projekte
auf internationaler Ebene mit der computergesitzten, multimodalen Analyse
von Besprechungeh Im Jahr 2001 wurde dazu in Amerika vom,National In-
stitute of Standards and Technology\ (NIST) ein Programm namengMeeting
Room Project [5] initilert mit dem Ziel, eine Datenbank an Besprelungen auf-
zubauen und darauf basierend Technologien zu entwickeln, urpr&che in Text
zu wandeln und zusammen mit den aus den Videodaten extrahiertenfdnma-
tionen in verwertbares Wissen zu transformieren.

Etwa zur gleichen Zeit begann man auf eurgpscher Ebene mit dem Start des
Forschungsprojektes M4 (MultiModal Meeting Manager, [4]), diese Hmatik
zu untersuchen und einen intelligenten Besprechungsraum aufzuiea, der mit
einer Vielzahl von visuellen und akustischen Sensoren bt ist. Resultat die-
ses Projektes war schlie lich ein Demonstrationssystem, mit deman archivier-
te, automatisch analysierte Besprechungen nach Inhalten durchforateind ge-

4Unter dem Kontext der Besprechung soll hier neben typischen Firmenmeetings ath dazu
verwandte Veranstaltungen wie Vorlesungen, Seminare oder auch formée Gruppenbespre-
chungen verstanden werden.
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weinschte Szenen sowohl in Textform sowie als Video detailliert betisten kann.
Von Seiten der in der Grundlagenforschung entwickelten Algorithen waren al-
lerdings fir dieses Projekt noch sehr starre Rahmenbedingungen vorgegeben,
wie beispielsweise:
Fixe Teilnehmerzahl von vier Personember die gesamte Dauer der Bespre-
chung

Genau geplante Phasenabfolge der Themen, wodurch zwar einlkersgute,
aber auch unnatrliche Strukturierung des Meetings gegeben ist

Nahezu keine Sargemusche und damit optimale Verhltnisse #ir die auto-
matische Spracherkennung

Keinerlei storende Objekte im Hintergrund der Personen

Daruber hinaus war { bedingt durch die verwendeten Technologien {ree Aus-
wertung des Meetings nicht in Echtzeit mglich.

In einem weiteren Projekt namens AMI (Augmented Multiparty Interaction,
[2]), welches im Jahr 2004 startete, bestand das Augenmerk inshedere darin,
die im Rahmen von M4 entwickelten Technologien robuster gegérer potenti-
ellen Serquellen zu gestalten, um die im Zuge des M4-Projektes aufgegtsil
Restriktionen aufzubsen, und gleichzeitig die verwendeten Algorithmen in Rich-
tung Echtzeitfahigkeit zu optimieren. Einhergehend mit der realzeiéthigen Ver-
arbeitung visueller und akustischer Daten, auch auf semantisclelherwertiger
Ebene, sollte damit zuatzlich die Meglichkeit gescha en werden, auch Teilneh-
mer via Videokonferenz mit in die Analyse einzubeziehen. D&sel dieses Pro-
jektes bestand darin, rechnergestzte Gruppenarbeit (CSCWP) in der Hinsicht
zu ermeglichen, dass { sich mitunter auch an unterschiedlichen geogtapchen
Orten aufhaltende { Personen in der von ihnen sonst praktizierten Wa2 mit
einem Maximum an Komfort kollaborieren lennen und dadurch die Produkti-
vitat signi kant gesteigert wird. Als ein wichtiges Mittel zur Umsetzung dieses
anspruchsvollen Ziels wurde dabei die computerseitige Erkennuagd Interpre-
tation von Emotionen erachtet, die durch den Einsatz neuartiger Techitagien
ermeglicht werden soll.

Als ein weiteres Indiz &r die enorme Bedeutung, die man der Thematik CSCW in
Zusammenhang mit intelligenten Rumen beimisst, kann die Tatsache interpre-
tiert werden, dass zeitgleich mit dem Start des Projektes AMI ebenfalim Rah-
men eines gro angelegten EU-Forschungsprogramms das CEHKonsortium
damit begann, computergeaitzte Systeme zu entwickeln, die anhand aller aus
dem optischen und akustischen Kanal vesfjbaren Informationen mit Hilfe neu-

SEngl. ,Computer Supported Collaborative Work
6CHIL - Computers in the Human Interaction Loop, [3]
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artiger Algorithmen zwischenmenschliche Interaktionen zu deutenisgen. Ziel
hierbei ist es, den Computer direkt in diese Interaktionskette einbinden in der
Weise, dass er mglichst unau allig integriert in die jeweilige Umgebung den
Menschen in seiner Handlung unterstzt und er sich den Bedirfnissen seines
Benutzers entsprechend anzupassen vermag.

Die direkte Fortfeuhrung der in AMI bereits erfolgreich entwickelten Technolo-
gien meindete in das im Herbst 2007 begonnene Projekt AMIDA (Augmented
Multi-party Interaction with Distance Access, [1]). Der Fokus wird herbei ins-
besondere auf die Erweiterung der Funktionalten vor allem in den Bereichen
Telefon- sowie Videokonferenzen durch beispielsweise intanad Schnellsuche in
archivierten Daten oder personalisierte Untersitzungsoptionen von Seiten des
Computers wahrend eines Meetings gelegt. Die Vision des Projektes besteht vor
allem darin, mit einem Besprechungsassistenten ein System zuweickeln, wel-
ches aufgrund aktueller Geschehnisseatwend der laufenden Konferenz in der
Lage ist, Dritte zu benachrichtigen, sobald einefr sie relevantes Thema disku-
tiert wird, oder Personen selbsindig eber den bisherigen Verlauf des Meetings
zu informieren mit dem Ziel, die { mumlich entfernte { Zusammenarbeit weiter
zu verbessern und dadurch die Notwendigkeit von zeitauamdigen Reisen zu
minimieren.

Als eine fundamentale Grundlage zur Umsetzungasitlicher Ideen innerhalb
der angesprochenen Projekte wird dabei Wissen in Form von Angabeber die
Position sowie Orientierung aller an der Konferenz partizipierendePersonen
vorausgesetzt, um darauf aufbauend beispielsweise die Idestieiner Person
festzustellen, deren Emotionen zu erkennen oder von ihr ausgete Aktionen
zu bewerten und dadurch in einer weitesfhrenden Prozesskette schlussendlich
die ehrgeizigen, oben exliterten Projektziele realisieren zu &nnen. Zur Ermitt-
lung der grundaatzlich bemetigten Aufenthaltskoordinaten bedienen sich die im
Zuge der genannten Projekte entwickelten Methodiken prinzipietles visuellen
und gegebenenfalls des akustischieKanals. Wahrend es sich hierbeisfr den
Menschen als sehr einfach gestaltet, aus der zweidimensionaBildprojektion
der realen Welt Objekte zu lokalisieren und deren Lagebeziehwrgzu bestim-
men, ist die computerbasierte Analyse einer Szene aus monokufaBilddaten
im Kontext des Bildverstehens auch heutzutage noch nicht allgeingeiltig gelest
(vgl. Shen u.a. [98]). Erst durch explizite Einbeziehung von anwdungsspezi-
schem Vorwissen werden Algorithmeneberhaupt dazu in die Lage versetzt,

"Speziell im Kontext von Konferenzen erweist sich die alleinige Nutzung des alstischen
Kanals zur Positionsbestimmung eines Teilnehmers als nicht zighrend, da oftmals nur
eine Person spricht und dadurch der momentane Aufenthaltsort der andexn Personen nicht
feststellbar ware.
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erfolgreich im Sinne einer Szenenanalyse Objekte von den rekiic Bildberei-
chen zu segmentieren und beispielswemseer den zeitlichen Fortschritt fr diese
Objekte die Trajektorie® zu bestimmen. Dieses Vorwissen kann in seiner rudi-
mentarsten Form lediglich in der geometrischen Informatiomber das Objekt,
welches in einem konkreten Anwendungsfall von Interesse ist, tedsen oder aber
erganzt werden um statisches Wisseunber die Szene selbst, wie z. B. Raumgeo-
metrien odereberhaupt fur ein bestimmtes Objekt negliche Erscheinungsorte.
Wahrend diese Information in einem mehr oder weniger aufwendmgy@rozess
zur Verfagung gestellt und damit ma geblich selbst beein usst werderkann,
muss beim Entwurf eines Systems zur Objektverfolgung c#ver hinaus eben-
so der Ein uss extrinsischer Umgebungsparameter, wie beispigtise Beleuch-
tungsschwankungeruber die Zeit Bericksichtigung nden.

Speziell im Hinblick auf eine automatische Besprechungsansdykann mit der
Information eber aktuell von einer jeweiligen Person ausg#frte Aktionen und
Gesten ein wichtiges Merkmal zur Vesfgung gestellt werden. Auch hiesfr ist
die Kenntnis der genauen Aufenthaltsposition derjenigen Persoderen Gesten
identi ziert werden sollen, insofern hilfreich, als dass damitventuell im Bild als
Rauschquellen in Erscheinung tretende Bereiche erfolgreich elineirt werden
kennen. Basierend auf den ermittelten Gesten kann dann wiederum aeinsan-
tisch heherer Ebene durch Anatze von Reiter u. a. [81] sowie Al-Hames u. Rigoll
[6] uber das Gruppenverhalten der Status der laufenden Konferenz kategiert
werden.

1.2 Aufbau der Arbeit

Das Thema der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung, Implemntierung und
Evaluierung von neuartigen Verfahren zur Analyse von Besprechuery auf Ebe-
ne einzelner Personen. Hauptaugenmerk liegt hierbei auf der Extteon der
wesentlichen Basisinformationemuber die Person wie Aufenthaltsort, ldentiat
oder gemtigte Aktionen.

In Kapitel 2 werden zurachst die allgemeinen Grundlagen von Systemen zur Per-
sonenverfolgung es#utert. In diesem Zusammenhang werden neben befwten
Techniken zur Personendetektion, welche die Kernkomponente gdwr Systeme
bilden, auch die Methoden zur Vorverarbeitung des Videosignalswgie nachgela-
gerte Prozessschritte zur eindeutigen Bestimmung von Trajektorien leeichtet.
Das Konzept der hybriden Personenverfolgung wird anschlie end Kapitel 3

8Unter der Trajektorie versteht man die Koordinaten des momentanen Auferthaltsortes auf-
getragenwber dem zeitlichen Verlauf, auch als Bewegungspfad bezeichnet.
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prasentiert. Hierzu wird in Abschnitt 3.1 zurachst die hypothesengestzte Ob-
jektverfolgung erklart, bevor in Abschnitt 3.2 mit einer kurzen Einflhrung meg-
licher Modellierungen von Personen anhand ihrer épfe fortgefahren wird. Mit-
tels dieser Modelle wird anschlie endiber einen stochastischen Partikel Iter ein
System zur robusten Verfolgung von Einzelpersonen realisiert. Dasrgestellte
Verfahren zur Einzelpersonenverfolgung wird in Abschnitt 3.3 dubhcstrukturel-
le neuartige Ma nahmen erweitert, um zeitgleich mehrere Personen imI8izu
verfolgen. Insbesondere bei komplexen Szenarien, in deneh sia System allein
basierend auf einem einzigen Partikel Iter nur bedingt als ziéhrend erweist,
kann durch einen hierarchischen Aufbau die Quaht der vom Algorithmus ge-
leisteten Ergebnisse ma geblich gesteigert werden.

Kapitel 4 befasst sich dann auséhrlich mit der Evaluierung und kritischen Hin-
terfragung der Ergebnisse, die durch die in den beiden vorangegangn Ka-
piteln vorgestellten Methoden erzielt wurden. Die angestellten Untemshungen
basieren dabei notwendigerweise auf einem aufwendigen Schgamhand dessen
zahlreichen Fehlergo en, die hierfur zu Beginn des Kapitels de niert werden,
eine detaillierte Analyse der durch die einzelnen Algorithmen emzgten Ob-
jekthypothesen vorgenommen werden kann. In diesem Zusammengamerden
darauf aufbauend negliche Ursachentdr fehlerhafte Ergebnisse eruiert und po-
sitive Aspekte der einzelnen Verfahren herausgearbeitet.

Im Anschluss daran wird in Kapitel 5 mit der Gesten- und Aktionserkenung
ein erstes Anwendungsfelcef die in den durch die Personenverfolgung ermittel-
ten Aufenthaltsorte der Besprechungsteilnehmer untersucht. Ausgaievon den
Positionen der Personen werden dazu Bewegungsmerkmale extrahiein even-
tuell vorhandenen Serungsein ussen zu begegnen, werden Systemagentiert,
die eine Kompensation dieser Eireisse auf die Erkennungsleistung emglichen.
Abschlie end werden in Kapitel 6 die in dieser Arbeit erzielten Ergbnisse in
einem kurzen Fazit nochmals zusammengefasst.
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Kapitel 2
Grundlagen der Personenverfolgung

Die Verfolgung generell von Objekten (O7) ist fur eine Vielzahl von Aufgaben
aus dem Bereich der Videoanalyse wie beispielsweise der awtisthen, bild-
basierten Uberwachung, der Mensch-Maschine Interaktion oder der computer-
geswitzten Fahrzeugnavigation von fundamentaler Bedeutung (vgl. Yil@az u. a.
[121]): Erst durch Wissereber die Position von Objekten lennen anspruchsvol-
lere Probleme wie eine Kollisionswarnung oder die automatischekEnnung von
untypischen Situationen angegangen und gedt werden. Fur eine Vielzahl von
Anwendungen spielt dabei der Mensch bzw. von ihm ausgbfte Aktionen { sei
es nun im Dialog mit anderen Menschen oder etwa im Zuge der Bewliing von
Maschinen { eine zentrale Rolle. Gerade aus diesem Grund konntehsioit der
Personenverfolgungeine eigene Disziplin innerhalb des weiten Forschungsberei-
ches des OT etablieren.

Typischerweise gliedern sich technische Systeme, die eine autibmatische Lo-
kalisation und Verfolgung von Personen leisten, dabei wiederum eine Vielzahl
einzelner, subsidarer Algorithmen. In Abbildung 2.1 ist das grundlegende und
im Kern so oftmals in der Literatur anzutre ende Aufbauprinzip eines $stems
zur Personenverfolgung als Blockdiagramm skizziert. Beginnemait einer Vor-
verarbeitung der Eingangsdaten werden in einem ersten Schritt Bildieche,
die potenziell Kandidaten #ir die gesuchte Objektklasse enthaltendanten, auf-
grund meist sehr einfach zu berechnender Merkmale vorab ermittelt.uich die
Personendetektion werden anschlie end basierend auf einer entsghenden Mo-
dellierung der Objektklasse Bildbereiche, die jeweils das gebkte Objekt zeigen,
segmentiert. Die aus dieser Detektionsstufe gewonnenen Erkennseisverden
abschlie end in der Trackinglogik ausgewertet, wodurch danruf jedes Objekt
eiber den Zeitverlauf ein Bewegungspfad bestimmbar wird. #hrend einfachste

1Engl. ,object tracking\; da sich mittlerweile auch im deutschen Sprachgebrauch dr dieses
Themenfeld die BezeichnungTracking etabliert hat, wird im weiteren Verlauf der Arbeit
auch dieser Begri als Synonym #ir Verfolgung benutzt.
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Abbildung 2.1 { Schematische Darstellung eines Systems zur automati-
schen Personenverfolgung.

Ansatze (vgl. Haritaoglu u.a. [41], Racine u.a. [80})die aus dem vorherge-
henden Bild stammende Objektinformation ausschlie lich zur B&Eimmung von
Objektkorrespondenzen verwenden und die eigentliche Detektionr@hjegliches
Vorwissen durchéthren, nutzen andere Anatze (vgl. Birch eld [17], Wren u. a.
[117]) diese Information damber hinaus sowohl dir die Bildvorverarbeitung als
auch die Personendetektion selbst (in Abbildung 2.1 durch die gepktete Linie
angedeutet), indem amtliche innerhalb des Systems vewfjbare bzw. in voran-
gegangenen Zeitschritten gewonnene Information als atEiche Wissensquelle
zur Verfugung steht.

Bei dem in Abbildung 2.1 gezeigten Schaubild handelt es siclbex letztlich
um eine sehr stark abstrahierte Darstellung, die insbesondere die Tkaxglo-
gik nur sehr allgemein durch die rudimerdre Andeutung der Funktionsbbcke
zu erklaren vermag. Konkret nden sich in der Literatur bei der technisch-
algorithmischen Umsetzung von Trackingsystemen zwei grursadglich verschie-
dene Funktionsprinzipien wieder, die sich ma geblich auf die Réisierung der
Trackinglogik auswirken.

Die erste Gruppe bilden die datengetriebenen Aamtze, auch als bottom-up
Verfahren bezeichnet. Hierbei werden z@&chst fur das gesamte Bild nach einer
Vorverarbeitung Merkmale berechnet, anhand derer mittels eines entsphen-
den Modells Objekte detektiert werden. Aufgrund derefr jedes Bild neuerlich
durchzufehrenden Merkmalsextraktion #ir die Personendetektionsstufe ist bei
bottom-up Ansatzen jegliche Form von (Re-)Initialisierungsproblem a-priori aus-
geschlossen. Jedoch erweist sich diese Art des Vorgehens athtedig in genau

2Das von Racine u.a. [80] beschriebene System wird allerdings nicht zwerfolgung von
Personen, sondern von uoreszierenden Objekten verwendet.

3Bottom-up bezeichnet das diesen Anatzen zugrunde liegende Prinzip, ausgehend von Roh-
daten, also der untersten Ebene der Verarbeitungskette, durch eine immer feare Betrach-
tung der Daten Information zu extrahieren.
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2.1 Vorverarbeitung

solchen Rallen, in denen die Detektionsstufe mangelhaft arbeitet, da danreRler
durch die gesamte Prozesskette propagiert werden. Im Gegensatz darmelbk-
sichtigen top-down Architekturen, die sich auf eine Abtastung des Biraumes
beschmnken und damit auf Hypothesensr megliche Objektkonstellationen ba-
sieren, zustzlich den zeitlichen Kontext und erneglichen dadurch auch bei zeit-
weise fehlerhaften Detektionen eine robuste Personenverfolgung dllerdings
aufgrund einer meist hohen Zahl an Hypothesen zu Lasten der Recheit reali-
siert wird. Wegen der durchaus sehr vialdftigen Ausgestaltung der einzelnen Pro-
zessschritte in der Literatur wird im Folgenden jeder der RBicke aus Diagramm
2.1 vor dem Hintergrund des aktuellen Forschungsstandes detaiftieliskutiert.

2.1 Vorverarbeitung

Gerade im Hinblick auf eine zeite ziente Realisierung eines Tradkgsystems
wird oftmals in einer vorgelagerten Stufe auf das gegebene Bild eiorverarbei-
tung angewandt. Diese hat zum Ziel, anhand geeigneter Merkmalk @iejenigen
Bereiche eines Bildes zu bestimmen, in denen sich aktuell kefPerson auflalt.
Grundgedanke dieses Vorgehens ist es, einerseits den Suchraumdén folgenden
Detektionsschritt einzuschenken sowie andererseits Bereiche, die potentiell eine
Quelle fr megliche Fehler durch die Personendetektion darstellen, zu elinen
ren. Selbstversandlich kennen #ir diese Vorverarbeitung nur solche Merkmale
des Bildes in Frage kommen, die aufgrund ihrer einfachen Berenbarkeit die
Systemressourcen nur mig beanspruchen und somit keine merkliche Zeitver-
zegerung in der Prozesskette verursachtnWegen der exponierten Position der
Vorverarbeitung gleich zu Beginn der Videoanalyse und den dadtwrdeding-
ten Auswirkungen auf amtliche folgenden Schritte liegt das Hauptaugenmerk
bei der durch die Merkmale geleisteten Vorsegmentierung insbeseral auf ei-
ner hohen Verksslichkeit, d.h. einer naglichst geringen Rate anelschlicherweise
vorab ausselektierten Personen, bei Verna@ssigung der sonst durchaus ebenso
wichtigen Falsch-Positiv-Rate. Im Laufe der Entwicklung habersich allgemein
die Hautfarbe sowie die Segmentierung in Vorder- und Hintergrund alsvei
sehr brauchbare Merkmale herauskristallisiert, die in nahezu jedeheutzuta-
ge vew entlichten System zur Personenverfolgung genutzt oder sogar a2vgend
vorausgesetzt werden (vgl. Baumberg [12], Haritaoglu u. a. [41]).

4Man spricht daher auch oft von sog.low-level Merkmalen, wobei die Beurteilung, wann ein
Merkmal als low-level zu bezeichnen ist, stark vom jeweiligen Kontext abkngt.
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

2.1.1 Detektion von Hautfarbe

Obwohl das Wisseneber die Verteilung von hautfarbenen Bereichen in einem
Bild nicht unmittelbar die Existenz einer Person nach sich ziememus$ und da-
mit als alleiniges Kriterium fer eine Personendetektion ausscheidet, so bietet sich
auf Grundlage dieses sehr einfachen Basismerkmals doch mdistMeglichkeit,
die E zienz von anspruchsvolleren Detektionsverfahren bemlich Leistung und
Ressourcen erheblich zu steigern. Alle in der Literatur beschriebenénsatze
zur Detektion von hautfarbenen Bereichen in Bildern lassen sich cfa Vezhne-
vets u.a. [109] grundstzlich in pixel- und bereichsbasierte Verfahren untertei-
len. Wahrend die bereichsbasierten Techniken auch diaumliche Konstellation
der Hautfarbenpixel mit betrachten und dadurch zwar einerseits einbessere
Detektionsrate erzielen, andererseits aber auch einen allgemeehbren Rechen-
aufwand mit sich bringen, modellieren pixelbasierte Methodenden Bildpunkt
unabhangig von seiner Nachbarschaft. Da die Detektion von Hautfarbe abe
nicht direkt zur Findung von Gesichtern, sondern letztlich nur untestutzend
in Form einer Initialschatzung fur die eigentliche Personendetektion angewandt
wird, und somit nicht die Forderung nach einer exakten Identi zieung aller
hautfarbenen Pixel erdllt sein muss, werden zur Generierung des Basismerk-
mals in der Literatur oftmals pixelbasierte Segmentierungsverfahreaufgrund
der e zienteren Berechnung bevorzugt. Grundatzlich gliedert sich nach Kaku-
manu u. a. [53] die Problematik, hautfarbene Pixel von anderen zunierschei-
den, in zwei Teilbereiche: die Wahl sowohl des Farbraumes, wedc der Betrach-
tung zugrunde gelegt werden soll, als auch einer Klassi zierusimethode, mit
der Hautfarbe im gewvehlten Farbraum detektiert werden kann. Diese beiden
Bereiche erweisen sich vor allem insofern als kritisch, da Hautfarhwesentlich
beein usst wird durch Beleuchtung&nderungen, Kameraparametrierung sowie
personenspezi schen Eigenschaften, wie beispielsweise Atider Ethnizitat. Es
gilt daher, Hautfarbe einerseits durch geschickte Wahl eines gasegen Farbrau-
mes, andererseits mit Hilfe einer robusten Klassi zierungsmethedn meglichst
generalisierter Form zu beschreiben, so dass der Ein uss vorherrsoder Um-
gebungsbedingungen auf die Quatit der Detektion gemildert wird.

Wahl des Farbraumes
Die gena der Literatur (vgl. Kakumanu u.a. [53], Vezhnevets u.a. [109]ge-
brauchlichsten Farbmume basieren auf einer Darstellung der Farbwerte mittels

SWegen der gro en Bandbreite, die unterschiedlichste Hauttypen im Farbsgektrum einneh-
men und daher modelliert werden nussen, lennen auch zahlreiche andere Objekte, die
einen hautwhnlichen Farbton aufweisen, mitunter als hautfarben erkannt werden
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2.1 Vorverarbeitung

RGB-Koordinaten, intensitatsnormalisierter rg-Chromawerte sowie HSV oder
YC,C, Komponenten. Im Folgenden werden die Grundme dieser Farbaume
vorgestellt und deren Eignung zur Detektion von Hautfarbe diskutiert.

RGB Der RGB-Farbraum bildet die native Darstellungsform von Farben im B-

reich der digitalen Bildverarbeitung und entstammt der CRT-Monitortech-
nik, bei der Farben als Superposition des durch drei unterschiedie Ty-
pen von Phosphor emittierten Lichtes entstehen. Wegen der starken Ab-
hangigkeit von der Beleuchtun§ eignet sich dieser Farbraum nur bedingt
zur Modellierung von Hautfarbe, wird aber dennoch aufgrund der k-
ten Anwendbarkeit von Klassi kationsregeln auf den als RGB-Fanwerte
unmittelbar vorliegenden Pixelwerten von einigen Autoren wie Wark u
Sridharan [114] oder auch Kovac u.a. [60] verwendet, um Hautfarbe i
Bildern zu detektieren.

rg-Chroma Um die beim RGB-Farbraum serende, starke Beleuchtungsalsmn-

gigkeit der Merkmale zu mildern, werden die einzelnen Komporen des
Farbraumes durch die Intensiat normiert:

R -_ & 2.1)

"“R+c+B 9 R+G+B

Fur Betrachtungen in diesem Farbraum geht bedingt durch die Helligits-
normierung automatisch auch eine Dimensionsreduktion (Informati@ver-
lust) einher, da anhand einfacher mathematisché¥berlegungen sofort er-
sichtlich ist, dass sich die fehlende dritte Komponente (normierter Buka-
nal) aus den beiden ersten berechnea . In dem so erzeugten Chroma-
Raum weisen hautfarbene Pixel weit weniger Varianz bei V@nderungen in
der Beleuchtung oder auch in Bezug auf ethnische Eigenheiterfaals dies
beim originaren RGB-Raum der Fall ist, weswegen sich dieser Farbraum in
besonderer Weise zur Klassi zierung von Haut eignet und in zakichen
Publikationen (vgl. z. B. Brown u. a. [20], Soriano u. a. [102], Sésring u. a.
[105]) Verwendung ndet.

HSV Eine Variante, die sich an der perzeptiven Wahrnehmung von Farbemien-

tiert, stellt der HSV-Farbraum’ dar. ®ber eine nichtlineare Transformation

6Eine Helligkeitsanderung wirkt sich in diesem Farbraum auf alle drei Farbkarale aus, wo-

durch eine robuste Detektion von Hautfarbe mber einen gro en Dynamikbereich der Be-
leuchtung nur begrenzt meglich ist.

"Die Bezeichnung HSV entstand aus der Abkirzung fer die jeweiligen Komponenten Farbton
(engl. ,hud), Sattigung (engl. ,saturation\) und Helligkeit (engl. ,valug).
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

werden hierbei die RGB-Wertesbersetzt in einen FarbwinkelH, welcher
die dominante Farbe angibt, die 8&ttigung S, welche die Ausgepgtheit der
Farbe repmsentiert, und die HelligkeitV, die gleicherma en die Intensiat
widerspiegelt:

V = max(R;G;B)
V. min(R;G;B)) 255V; wenn V 60
S = ( ( ) (2.2)
8 0; sonst
3 (G B) 60=S; wenn V = R
H = 180+(B R) 60=S; wenn V = G

240+ (R G) 60=S; wenn V=B

Der entscheidende Vorteil dieser Transformation liegt darin, daske Werte

H, S und V laut Skarbek u. Koschan [99] unemp ndlich auf Glanzlicht
oder ambiente Beleuchtung reagieren und daher einen geeignetarbiFaum

zur Modellierung von Hautfarbe bilden. Aus diesem Grund greifertlighe

Autoren (vgl. z.B. Wang u. Yuan [112], Zhu u.a. [125]) in ihren Arbigen

auf diesen Farbraum zur Detektion von Hautfarbe zwrck.

YC:Cp/YUV Ebenfalls auf den perzeptiven Eigenschaften beruht das YG,-
sowie das YUV-Modell. Das RGB-Farbsignal, welches vorab mitrem ex-
ponentiellen Korrekturfaktor® beaufschlagt wird, & t sich aufspalten in die
Komponenten LuminanzY und ChrominanzCy und C; bzw. U und V mit
dem Ziel, die in den RGB-Farbkamlen enthaltene Redundanz zu vermin-
dern:

0 1 10 1

Y O 0200 qs87 qual® R
e X = B o701 0587 0114XB®GX bzw. (2.3)

Ch 0,299 0,587 0886 B

0o 1 o0 10 1
v 0,299 Q587 Q114" = R

Buk = B 0147 0289 0a36X B X (2.4)
v 0,615 0,515 Q100 B

Die Farbinhalte werden durch die Chrominanzwerte kodiert, die Hellig
keitsinformation entsprechend in der Luminanzkomponente. Aufgnd der

8Der Korrekturfaktor dient zur Ber mcksichtigung des nichtlinearen Helligkeitsemp ndens des
menschlichen Auges und wird gemeinhin al&ammakorrektur bezeichnet.
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2.1 Vorverarbeitung

expliziten Aufteilung zwischen Luminanz und Chrominanz stelle diese
Farbraume eine der bevorzugten Wahlen (vgl. Hsu u.a. [45], Phung u.a.
[73], Wren u. a. [117]) ér hautfarbenbasierte Anstze dar.

Wahl der Klassi zierungsmethode

Eng mit der Wahl des Farbraumes ist die zur Detektion von Hautfarbearwende-
te Modellierungs- und Klassi zierungsmethode verkumpft. Vezhnevets u. a. [109]
sowie Kakumanu u.a. [53] fassen die amat gsten in publizierten Ansatzen
benutzten Strategien zur Klassi zierung von Bildpunkten zusammen

Regelbasierte Modellierung Ein trotz seiner Einfachheit mit guten Ergebnis-
sen wberzeugender Ansatz basiert auf einer expliziten Beschreibungs
hautfarbenen Bereiches im geshlten Farbraum mit Hilfe eines Regelwer-
kes. In der Praxis erweist es sich hierbei als schwierig, das £ine meg-
lichst hohe Erkennungsrate notwendige, optimale Zusammensj&vischen
einem geeigneten Farbraum einerseits, sowie den zu ermitteinden &g
zungen des Hautfarbenbereiches andererseits, empirisch zu bestennAus
diesem Grund wurden vor allem um die Jahrtausendwende mannidigé
Ansatze publiziert, die sich auf jeweils unterschiedlichste Kombiti@anen
aus Farbraum und den daraus zur Begrenzung herangezogenen Dinens
nen stitzen. Wahrend nur vereinzelt Autoren (vgl. beispielsweise Kovac
u.a. [60]) aufgrund der bereits angesprochenen Probleme dennedate Er-
kennung im RGB-Farbraum vollziehen, konzentriert sich die Mehrlieder
Forscher bei den regelbasierten Verfahren auf die drei anderen im gam
Abschnitt eingefuhrten Farbraume (vgl. Chai u. Ngan [23], Soriano u. a.
[102], Wang u. Yuan [112]). Wegen der starren und generellen Basth
bungsform bietet sich dieser regelbasierte Klassi zierungsansaor allem
in solchen Situationen an, in denen wenig Vorwissesber die konkreten
Rahmenbedingungen, wie beispielsweise Beleuchtung oder tiopen be-
kannt ist. Allerdings setzt diese Vorgehensweise stets eineapise Farbka-
librierung des Kamerasystems voraus.

Histogrammbasierte Modellierung Bei diesem Ansatz wird der Farbraum in
der Form quantisiert, dass éir eine Vielzahl von Positivbeispielen, also Bil-
dern, die ausschlie lich hautfarbene Bildpunkte zeigen, die idNs(I") der
jeweils vorkommenden Farbtupél I in dem zugrunde liegenden Farbraum

%In der Praxis wird oftmals die Helligkeitskomponente (falls explizit durch eine eigene Gp e
beschrieben) vernachdssigt, wodurch statt des Farbtripels dann nurmehr der verbleibende
Tupel zur Modellierung hautfarbener Pixel herangezogen wird.
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

in einer Histogramm-Matrix kumuliert werden. Durch anschlie endeNor-
mierung mit der gesamten Zahl an BildpunkterNpix.1, die in der Matrix
erfasst wurden, kann so mit der Gleichung

p(rj..Hautfarbe\) = M (2.5)
Pix;1

die Wahrscheinlichkeit datir berechnet werden, dass ein Bildpunkt mit dem
Farbtupel I einen hautfarbenen Pixel markiert.&ber eine birare Schwell-
wertentscheidung lennen so #r p(In) hautfarbene Bereiche in Bildern
detektiert werden.
Unter Berecksichtigung der a-priori Wahrscheinlichkeitp(I) jedes hautfar-
benen Pixels &t sich eine weitere Steigerung der Klassi kationsleistung
erreichen. Dazu wird in einem weiteren Histogrammahnlich wie bereits
fur die Positivbeispiele geschehen, die ZaNlheg(I") aller Npix.2 Bildpunkte
in Negativbeispielen @r alle Farbtupel I erfasst. Uber die beiden Wahr-
scheinlichkeiten

p(rj,Hautfarbe\) = Npos(N) (2.6)
NPix;l

p(Tj, Hautfarbel) = '\I'\Iﬁ 2.7
Pix;2

kann mit Hilfe eines Naive-Bayes-Klassi kators ein Bildpunkgenau dann
als hautfarben kategorisiert werden, wenn dessen Farbtupel die Begung

p(rj..Hautfarbe\)

(2.8)
p(rj..Hautfarbe\)

erfullt. Der extrinsische Parameter kann hierbei je nach Anforderung
uber eine ROC-Kurveé? eingestellt werden. Insbesondere die Generierung
der beiden Histogramm-Matrizen kann mitunter sehr viel Zeit in Angruch
nehmen, da { um einen repisentativen Querschnitt aller in realen Bildern
auftauchenden Farbtupel zu erhalten { eine gro e Zahl an Beispiatevon-
neten ist. Sobald jedoch diese Matrizen vorliegenpknen unbekannte Pixel
eiber das Auslesen nur zweier Tabelleneimtge sehr zeite zient klassi ziert
werden.

10Engl. ,receiver operator characteristid; bei dieser Kurve wird durch Variation eines Pa-
rameters, im vorliegenden Fall der Variablen , die Zahl der korrekterweise als Tre er
klassi zierten Bildpunkte wber den mlschlicherweise als Tre er klassi zierten Bildpunkten
angetragen.
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2.1 Vorverarbeitung

Gau modelle Empirische Untersuchungen von Yang u.a. [119] haben gezeigt,
dass im normalisierten rg-Farbraum Hautfarbeiber Gau 'sche Verteilungs-
kurven approximiert werden kann. Dies bietet den Vorteil, dass mitur we-
nigen Parametern bei geringem Speicherbedarf eine schnelle undaltem
generalisierte Erkennung von hautfarbenen Pixeln erfolgen kanneiFein-
fach gestaltete Hintergrundszenarien mit nur wenig Beleuchtungs$sean-
kung gerugt hierbei zur Modellierung des Hautfarbenbereiches oftmals ein
einzige zweidimensionale Gau verteilung

p(rj,.Hautfarbe\):Z—plj:jexp %(r ~)Te r ~ (2.9)

wobei~ den Mittelwert und  die Kovarianzmatrix aller hautfarbenen Pixel
darstellt. Basierend auf di€ser Wahrscheinlichkeitsverteilung ka wieder-
um eber eine Schwellwertentscheidung eine entsprechende Klas&rang
eines vorliegenden Farbtupels vorgenommen werden (vgl. Hsu u.4b]).
Insbesonderesfr anspruchsvolle Umgebungsbedingungen mit wechselnden
Lichtverhaltnissen kann die Annahme einer unimodalen Verteilung von
Hautfarbe nicht mehr aufrechterhalten werden. Aus diesem Grund wird
oftmals ein erweiterter Ansatz basierend auf einer Modellierung mitte
Gau mixturen benutzt. Die dadurch beschriebene Verteilungsfunktio ge-
staltet sich als gewichtete Superposition voilNyx einzelnen Gau kurven
Ni(~i; ei) gema der Gleichung

I‘j@lix

p(rj.Hautfarbe\) = wiz—p;exp %(r - N o~) o (2.10)
i= )il e
i=1
Die Parameter~;; ; und w; der Gau mixturen kennen iterativ mit Hilfe

des Expectation-Maximization (EM) Algorithmus (vgl. Bilmes [15],Yang
u. Ahuja [120]) ermittelt werden. Die hierkir notwendige Initialschatzung
kann dabei beispielsweise durch ektMeans Clusterverfahren nach Kanun-
go u. a. [56] bereitgestellt werden. In der Praxis gestaltet sialblicherweise
die Bestimmung der optimalen Zahl zu verwendender Gau mixturenls
eiberaus schwierig und kann nicht allgemeintig gelost werden. So bewegt
sich diese Zahl bei den in der Literatur zu ndenden Aretzen im Bereich
von Numix = 2 (vgl. Yang u. Ahuja [120]) bis hin zuNyix = 16 Mixturen
(vgl. Jones u. Rehg [52]). Durch einen Schwellwertvergleich tl sich auch
hier erneut die Klassi kation eines Farbtupels anhand der multiariaten
Verteilungsdichtefunktion p(Ij,,Hautfarbe\) erreichen.
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

2.1.2 Hintergrundsegmentierung

In zahlreichen Systemen zur Objektverfolgung bildet die Segntarung von Vor-
dergrundobjekten und Bildhintergrund den Beginn der Verarbeitungsite (vgl.
Baumberg [12], Haritaoglu u. a. [41]), da sich hierdurch bereits inre@m sehr fuI-
hen Stadium Bereiche des Bildes, die im Zuge des OT als uninteadserachtet
werden knnen, feststellen und ausblenden lassen, wodurch sich die temin
Verarbeitungsprozesse e zienter gestalten lassen. Gerade aber guind ihres
frehen Eingreifens in die Bildanalyse, verbunden mit den unmittbaren Auswir-
kungen auf die Ergebnisse der folgenden Prozessschritte, komret dvVahl des
entsprechenden Modellierungsverfahrens eine gewichtige Bedegfwzu. Hierbei
sind allgemein von den Verfahren eine hohe Adaptionsgeschwgieit an pletz-
lich auftretende Vemnderungen im Bild bei einer gleichzeitig qualitativ ag-
lichst hochwertigen Segmentierungsleistung, speziell auch imnHlick auf sich
nur sehr langsam bewegende oder gar unbewegte Vordergrundotg&k zu for-
dern. Prinzipiell zermllt die Aufgabe der Segmentierung zwischen Vorder- und
Hintergrund in zwei Teilbereiche (vgl. Abbildung 2.2): Die eigenithe Model-
lierung des Hintergrundes sowie die darauf aufsetzende, konkretesB@mmung
von Vordergrundbereichen. In den letzten beiden Jahrzehnten wurdenetzu
mehrere integrierte Ansitze entwickelt, die teilweise beide Bereiche kombiniert
betrachten.

| | .
Video- : Vordergrund_ Nachverar- : Binarmaske
uelle segmentierung] |  beitun —~| der Vorder-
: > J : J grundbereiche

modellierung [

| |
| |
| |
I : I
| . |
: Hintergrund- : !
| |
| |
| |
| |

|Hintergrundsegmentierung

Abbildung 2.2 { Blockdiagramm allgemein #r die Bildhintergrundsub-
traktion, angelehnt an die Darstellung in Cheung u. Kamath [24].

n der Praxis besteht bei der Hintergrundmodellierung die Problematik, dass Vordergrund-
objekte, die sich nur langsam oder gar nicht bewegen, oftmalaber den Zeitverlauf in den
Hintergrund ebernommen werden.
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2.1 Vorverarbeitung

Nicht-rekursiver zeitlicher Mittelwert  Cucchiara u. a. [28] verwenden zur Mo-
dellierung des Bildhintergrundes in ihren Ves entlichungen eine zeitliche

Mittelwertbildung
We
t= It (2.11)
e =1 €

eber die letzten Ng Bilder einer Sequenz. Durch Subtraktion des so be-
rechneten Hintergrundes vom aktuellen Eingangsbild entsteht ein Di e-
renzbild D; = I, ¢, aus dem nach einer Schwellwertoperation und evtl.
folgendere1 morephoI%gischen OperatoréhBereiche resultieren, die dann po-
tentielle Vordergrundobjekte darstellen. Obwohl diese Methode semtui-
tiv erscheint und bedingt durch die einfachen Operationen sehrizezient
eingesetzt werden kann, so gestaltet sich zum einen die Wahl amggeeigne-
ten Schwellwertes sehr schwierig und zum anderen zeigen sich greamde
Mangel insbesondere im Hinblick auf die Adaptionsgeschwinéejt bzw.
die Segmentierungsleistung.

Rekursive zeitliche Mittelwertbildung Im Gegensatz zu obigem Ansatz min-
dern die Ideen von Wren u. a. [117] sowie Koller u. a. [59] die Amflerun-
gen an die Systemressourcen insofern, als dass sie den aktuelbbgten

Mittelwert  iterativ berechnen:
e
t = ¢+ ) t o1 (2.12)
e € e
Zwar wird hierdurch nicht mehr nur die kerzere Vergangenheit der Bildse-

guenz repasentiert, allerdings & t sich der Ein uss sehr weit zureckliegen-
der Bilder auf den aktuellen Mittelwert durch die Lernrate entsprechend
justieren. Auch bei diesem Ansatz wird prinzipiell die Entscheidwy, welche
Bereiche des aktuellen Bildes den Hintergrund darstellemper eine Di e-
renzD¢= |  getro en. Zur Bestimmung eines geeigneten Schwellwertes
wird ih Wren 6. a. [117] vorgeschlagen, neben dem Mittelwert; auch die
Varianz = 1~ analog zu Gleichung 2.12 zu bestimmen.®Anhand die-
ser Inforfhatiofi lassen sich jeweils situationsbezogen durch dedingung
iDi(P)j > j~ all diejenigen Pixelp= (x;y)" im Dierenzbild D; abhan-
g von einer Proportionalimtskonstanten ermitteln, die nicht Zum Hin-
tergrund zahlen. Obwohl bei dieser Methode die Wahl zweier Parameter
2Durch morphologische Grundoperatoren wie beispielsweise Dilatatiomder Erosion & t sich
eine ghttende Wirkung auf dem zugrunde liegenden Bimrbild erzielen.
13Je nach der Anzahl an BildernNg, uber die gemittelt wird, kann entweder die Adaptionsge-

schwindigkeit oder die Segmentierungsleistung optimiert werden, jedoclmmer zu Lasten
des jeweils anderen Kriteriums.

19



Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

(Schwellwert und Lange der zeitlichen Mittelwertbildung) obsolet wird, so
besteht trotzdem nach wie vor speziell bei raschénderungen im Bild ab-
hangig von der Lernrate die Problematik einer verlangsamten Adaption
des Bildhintergrundes und daraus resultierend die Gefahr, durch dieiz

liche Mittelwertbildung den tatsachlichen Bildhintergrund mit den bisher
vorgestellten Methoden nicht mehr modellieren zuénnen.

Gau -Mixtur-Modelle  Speziell bei nicht mehr unimodalen Hintergrundstruk-
turen zeigen die bisher genannten Verfahren Schehen. Um diese zu um-
gehen, verwenden andere Amtze Gau -Mixtur-Modelle (GMM), wie sie
bereits im Rahmen der Hautfarbendetektion vorgestellt wurden, zur Mo-
dellierung des Bildhintergrundes (vgl. Power u. Schoonees [73}au er u.
Grimson [103]). Uber in der Regel zwischerNyix 2 f 3;4;59 gewichtete
Gau kurven Ni(~ti; et;i) wird fur jeden Bildpunkt p= (x;y)" durch

_ Ntix exp %(ﬁ(ﬁ) ~i)T t;il(rt(ﬁ) i)
p((PIN) = w q et
i=1 (2 )dJet;iJ

(2.13)

eine Verteilung beschrieben, mit deren Hilfe eine Wahrscheiriieit dafer
angegeben werden kann, dass der betre ende Bildpunkt derdimensiona-
len Wert (9 annimmt. Durch den EM-Algorithmus lassen sich die not-
wendigen Parameter jeweils in einer iterativen Prozedur (vgl. Poweu.
Schoonees [77]) geanden Gleichungeri*

Wei = (1 )we 1+ p(iji(P:N) (2.14)
~ti = (1 ti)~t L+ tilt(P (2.15)

6= (@ ) eni+tleg R - (e -~ (2.16)
e e e

mit einer Lernrate  bestimmen, wobei gilt:
1 .
ti = — P (iji(P;N): (2.17)
We;i

Zur rechenzeite zienten Abschatzung der grundstzlich bemstigten Wahr-
scheinlichkeit p(ijii(9);N) kann dabei folgende Approximation, die durch

14 Selbstversendlich handelt es sich bei den zu berechnenden Wertewy; ;~ und ¢ um
jeweils ortsabhangige Gm en. Lediglich aus Grenden der besseren Lesbarkeit furde in
den Formeln 2.14-2.16 auf die explizite Kennzeichnung dieser Ortsalsmgigkeit verzichtet.
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2.1 Vorverarbeitung

empirische Beobachtungen von Stau er u. Grimson [103] legitimiesird,
benutzt werden:

8

S 1 owemnji gt (A ~u ji2< 25

2.18
0 sonst (2.18)

p(ijii(9):N)

Um der StochastiziatsbedingungP iN:“{‘X Wi =1; 8t zu gerugen werden die
Gewichte der Gau kurven normiert. Prinzipiell wird durch die Gau kurven
bzw. konkreter durch die dadurch beschriebenen Verteilungen niclatvi-
schen Vorder- und Hintergrund unterschieden. Aufgrund der spezi ben
Eigenschaften des Hintergrundes, dass dieadlicherweise einerseitséu -
ger im Bild zu sehen ist als Objekte im Vordergrund und damit Gau kirven
mit besonders hohen Gewichtem; produziert, andererseits wenigAnde-
rung®® aufweist und dadurch die zum Hintergrund gebrenden Bildpunkte
eine geringe Varianz-¢; = diag( t;) zeigen, kann nach Power u. Schoonees
[77] eine Kategorisierung zwiséhen Vorder- und Hintergrund vorgenamen
werden, indem die Gau kurvenN; beziglich deren Verhaltnis jjfvn‘i”jjz an-
geordnet werden und anschlie end diejenigeNyvix, .+ Gau kurven als den
Hintergrund beschreibend erachtet werden, welche die Bedingung

X
Nmix, :;t = argmin Wi > (2.19)
1N NMix i=1

erfullen, also deren Gewichte eine vorgegebene Schwelleumulativ eber-
schreiten.

Kernelbasierte Dichtesch atzung Untersuchungen von Elgammal u. a. [31] ha-
ben gezeigt, dass sich insbesondesg Sehr frequente Variationen im Hin-
tergrund die Wahrscheinlichkeitsverteilung ér die d-dimensionalen Werte
(P, die ein betrachteter Bildpunkt annimmt, sehr schnelkber den zeitli-
chen Verlaufandert. Um diesem Umstand gerecht werden zwhknen, wird
der gerade vorgestellte GMM-Ansatz verallgemeinert, indem nicht rhe
jeder Bildpunkt uber die zeitliche Vergangenheit eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung aufspannt, sondern sich diese zu jedem Zeitpunkt alsr8mation
einer wber jeweils einen xen zeitlichen BereictNg zureckreichenden Ker-
nelfunktion ausdricken la t. Hierzu wird in der Literatur (vgl. Elgammal

SDiese Bedingung trit insbesondere auf die in dieser Arbeit betrachteten Inrenraum-
Umgebungen zu.
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

u.a. [31]) mr die Kernelfunktion oftmals eine Normalverteilung gewhilt.

Auf diese Weisea t sich durch die Gleichung
|

Ko v oz
pR() = —— gl exp (A _Ti(A) (2.20)
Ne ji=1 2 J-2 2 1'2

die Wahrscheinlichkeit daeir berechnen, dass der betrachtete Bildpunkt
ri(p) zum Hintergrundbereich ahlt. Die hierfur benetigte Kernelbandbreite

M

j = m (2.21)
wird fur jeden Farbkanalj basierend auf dem Mediam; sber die paarwei-
sen Betragsdi erenzernjjii(9 It 1(pjj2 fur die letzten Ng Bilder ermittelt.
Wie Elgammal u. a. [31] in ihrer Publikation zeigen,d t sich durch diesen
Modellierungsansatz gegerber GMM bei gleicher Falsch-Positiv-Rate die
Detektionsrate bereits bei maigen Kontrastwerten zwischen Vorder- und

Hintergrund signi kant steigern.

Kalman-Filter Ein anderer Ansatz, der sich auf die Annahme einer unimodalen
Verteilung von Intensitatswerten switzt, nutzt die theoretischen Grundla-
gen des Kalman-Filters, wie sie in Anhang D beschrieben sind,radodel-
lierung des Bildhintergrundes. Der Systemzustand ist bei Ridder a. [82]
gegeben als Vektor, der zum einen den gesttten Intensitatswert G ()

und zum anderen dessen zeitliche AbIeituné{(p) umfasst; den Meseswert
bildet der zum Zeitpunkt t tatsachlich vorliggende Intensiatswert Gi(p)
des betrachteten Bildpunktes an Positionp. Damit kann das dynanﬁsche
Modell durch die Gleichung
e G

& =A % +Ki(® Gup HAG 1(p) (2.22)

G(m e Gaup e e eee
beschrieben werden, wobei die MatriA die Systemdynamik undH die
Messmatrix repmsentiert. Der Kalman $ainK (g = (&: & dient zUt Re-
gelung der Adaptionsgeschwindigkeit des Hirﬁergrundmodel@m ein allzu
schnelles Adaptieren des Hintergrundes an statische Vordergrundoktgzu
verhindern, wird hierbei der Parameter&je nach aktueller Zugemrigkeit
des Pixels zu Vorder- oder Hintergrund unterschiedlich gelt

1 wenn Pixel 2 Vordergrund, d.h. jgt(p) gt(ﬁ)J >
» sonst

&= . (2.23)

wobei 1< gilt
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2.2 Personendetektion

Nachverarbeitung

Fur alle vorgestellten Techniken gilt, dass sie nahezu dieselb&mzulanglich-
keiten aufweisen: Zum einen wird, wie unmittelbar anhand des jeiligen Mo-
dellierungsansatzes ersichtlich ist, jeder Pixel unakngig von neglicherweise
vorhandenen numlichen Korrelationen betrachtet. Dies bedeutet, dass benach-
barte Bildpunkte unabhangig voneinander zu Vorder- oder Hintergrund geinen
kennen, was in der Praxis zu zw@llig verstreuten punktuellen Fehlern in der
binaren Hintergrundmaske #@ihrt. Um dies zu vermeiden, kann durch morpho-
logische Operationen dieser Nachbarschaftskontext nacaglich noch rudimen-
tar berucksichtigt werden, indem isolierte Pixel innerhalb einer geskdssenen
Flache eliminiert werden. Zum anderen stellt der Schattenwurf von (begten)
Objekten hau g ein Problem dar, da dieser je nach Situation die gleiche Gesta
haben kann, wie das verursachende Objekt selbst und damerfkonturbasier-
te Detektionsmethoden mitunter Schwierigkeiten verursachen kann. Auiesem
Grund widmen sich zahlreiche Publikation auch der Detektion von®attent®.
Letztgenanntes Problem ist jedoch in wesentlichem Umfang nur b&zenarien
in Au enbereichen von Belang, so dass auf einehere Betrachtung von Schat-
tene ekten in den gut ausgeleuchteten Besprechungsrmen verzichtet werden
kann.

2.2 Personendetektion

In seiner einfachsten Form wird durch das OT nur die Trajektorie, atsdie Po-
sition eines Objektesuber den zeitlichen Verlauf, bereitgestellt. Abhngig von
der konkreten Aufgabenstellung kann darber hinaus jedoch auch zwedzliche
Information wie z.B. die Silhouette des Objektes oder dessen Otiienung er-
mittelt werden. Grundlage hiertir ist eine entsprechende Repssentation des zu
verfolgenden Objektes, die gemeinhin wahlweise auf dessemtio oder aber
den ansichtsbasiertelf Eigenschaften beruht. Yilmaz u. a. [121] fassen dabei die
in der Literatur gangigen Strategien zur Remsentation von Objekten speziell
im Rahmen der Personenverfolgung, wie in Tabelle 2.1 dargesteliysammen.
Die jeweils geeignete Repisentation #ir ein Anwendungsszenario éngt dabei ei-
nerseits ab von dem zu verfolgenden Objekt selbst (z. B. formegderlich oder
starr), anderseits aber auch von den zu erwartenderu eren Rahmenbedingun-
gen, unter welchen OT eingesetzt werden soll, insbesondere zvéh der Qualitat

1®Eine gute Zusammenfassung hierzu liefert die Publikation von Prati ua. [78].
YUnter ansichtsbasierten Eigenschaften eines Objektes wird die gleichzeitigNutzung der
Information mber Kontur sowie Textur verstanden.
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

des optischen Sensors, dem Auftreten von Beleuchtungsschwankemgder der
Tatsache, dass Objekte durch andere Gegemnste verdeckt werden. kir Bespre-
chungsszenarien erscheint demin g gewahlte Ansatz, den Menschen von Kopf
bis Fu zu modellieren, nur bedingt praktikabel, da sich in reale Besprechun-
gen Personereberwiegend in der Mihe von bzw. direkt an Tischen aufhalten
und daher bei einer vertretbaren Zahl an Kameras oftmals nur ab dereifte
aufwarts erfasst werden. Aus diesem Grund war in der vorliegenden Arbéitel
des OT der Kopf als derjenige Teil des Menschen, der am wahrscitiehsten
bei physikalischer Anwesenheit der Person im Besprechungsmawauch in der
Kameraperspektive sichtbar ist.

In engem Bezug zur Objektrepesentation steht die Wahl passender Merkmale,
anhand derer eine eindeutige Separierung zwischen Objektklassel dem rest-
lichen Merkmalsraum getro en werden kann. Yilmaz u.a. [121] identiierten
dabei in der Literatur vier grundsatzliche und hau g benutzte Basismerkmale:

Farbe Aufgrund der Meglichkeit einer einfachen Bestimmung stellt Farbe ein
sehr beliebtes Merkmal dar. Die Farbe eines Objektes ist dabei imew
sentlichen durch zwei physikalische Faktoren,emlich die spektrale Leis-
tungsdichte des Strahlers und die Obermchenbescha enheit des Objektes,
ma geblich festgelegt. Je nach Aufgabenstellung bieten sichenbei unter-
schiedliche Farbaume an mit jeweils individuellen Eigenschaften, wie bei-
spielsweise eine edhte Robustheit gegenber Beleuchtungsschwankungen
oder eine physiologisch bessere Modellierung der menscldichrarbwahr-
nehmung.

Kanten Information eber eine nmegliche mumliche Begrenzung von Objekten
wird o enbart durch Kanten. Insbesondere bei Konturmodellen dienen
Kanten als unerkssliches Merkmal zur Objektbeschreibung. Ein wesentli-
cher Vorteil von kantenbasierten Merkmalen liegt vor allem in der dtsache,
dass diese weit weniger aallig auf Beleuchtungsschwankungen reagieren
als beispielsweise Farbmerkmale.

Optischer Fluss Ein Vektorfeld, welches die 2D-Projektion der Bewegungsrich-
tung und -geschwindigkeit &ir samtliche Pixel zweier aufeinanderfolgender
Bilder einer Videosequenz wiedergibt, wird als optischer Flussezeichnet.
Grundlegende Annahme hiesfr ist die Beibehaltung der Helligkeit eines
Pixels in den zwei betrachteten Bildern, dr die der optische Fluss berech-
net werden soll (vgl. Horn u. Schunck [44]). Aufgrund dieser Annafe ist
es unmittelbar klar, dass diese Art von Merkmal auf Variation der Beluch-
tung sehr emp ndlich reagiert.
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2.2 Personendetektion

Objektreprasentation

Erklarung

Punkte

Ein Objekt wird repr asentiert durch einen einzelnen
Schwerpunkt oder aber durch einen Satz von (aussa-
gekraftigen) Punkten innerhalb des Objektes.

Einfache geometrische
Strukturen

Wird ein Objekt durch geometrische Primitive wie bei-
spielsweise Rechtecke oder Ellipsen approximiert, én-
nen dadurch dessen Ausma e mit erfasst werden.

Silhouette und Kon-
tur

Ein Objekt wird hier ma geblich durch seinen Rand
charakterisiert, der wahlweise durch eine kontinuierliche
Begrenzungslinie oder diskrete Abtaststellen modelliert
wird. Hieraus kann die durch das Objekt belegte Fa-
che (Silhouette) abgeleitet werden, die dann ebenso als
megliche Repmsentation dienen kann.

Zusammengesetzte
Modelle (Articulated
Models)

Das Objekt wird aufgefasst als Aneinanderreihung ein-
zelner Kerperteile, wie beispielsweise Arme, Beine und
Torso. Diese Bestandteile selbst knnen dann wiederum

auf Basis von geometrischen Strukturen modelliert wer-

den und als kinematische Kette zuassige Bewegungen
von Gliedma en erfassen.

Skelettmodelle

Die Gliedma en eines Objektes werden reduziert auf Li-
nienstecke, die dann eine kinematische Kette bilden und
damit Formveranderungen des Objektes durch unter-
schiedliche Lagebeziehungen der Linienatke erlauben.

Wahrscheinlichkeits-
verteilung der Textur

Die Textur des Objektes wird entweder durch pa-
rametrische Wahrscheinlichkeitsverteilungen wie bei-
spielsweise Gau -Mixtur-Modelle oder durch nicht-
parametrisierte Modelle basierend auf z. B. Histogram-
men approximiert.

Prototypen (Templa-
tes)

Objekte werden hierbei durch Positivbeispiele repasen-
tiert. Basierend auf den Gemeinsamkeiten in diesen Bei-
spielen wird ein Prototyp erzeugt.

Active  Appearance
Modelle (AAM)

Objekte werden ganzheitlich beschrieben durch gleich-
zeitige Einbeziehung von Textur- und Konturinforma-
tion. Ahnlich wie bei den Prototypen werden anhand
von Positivbeispielen objektspezi sche Eigenheiten er-
lernt. Allerdings erlaubt die Reprasentation mit Active
Appearance Modellen aufgrund der statistischen Mo-
dellierung eine g® ere Objektvielfalt.

Tabelle 2.1 { Generelle Meglichkeiten zur Repmsentation von Objekten,
angelehnt an die Darstellung von Yilmaz u.a. [121].
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

Textur Die Textur beschreibt die Ober acheneigenschaften eines Objektes. Sie
stellt bezeiglich Beleuchtungsnderungen ein nahezu ebenso robustes Merk-
mal dar wie Kanten. Ahnlich wie der optische Fluss ndet auch dieses
Merkmal mberwiegend Anwendung bei ansichtsbasierten Techniken zur Ob-
jektbeschreibung, wird jedoch in dergngeren Literatur nur mehr selten
erwahnt.

Eine abgeschlossene Objektbeschreibung mittels der gerade hesbenen Merk-
male ist nur in Ausnahmeallen meglich. Daher werden zustzlich meist kom-
plexere Merkmale benutzt, um damit einerseits die Detektionsrate werteu
erhehen und andererseits die Zahl demfschlicherweise als Objekt detektier-
ten Bildbereiche zu minimieren. Auch diese Merkmale mssen wiederum solche
Eigenschaften des Objektes beschreibenr flie eine noglichst zuverkssige Iden-
ti kation als Objekt im Merkmalsraum gewahrleistet werden kann. Ziel zahlrei-
cher Ansatze ist es daher, in einem automatisierten Prozess derartige Merkmale
zu bestimmen. Dies kann zum einen mit Hilfe extern vorgegebeneasrBlerungen
nach beispielsweise eineraglichst geringen Korrelation verschiedener Merkmale
geschehen, wie dies z. B. im Zuge der Gesichtsdetektion mittelg dtauptkom-
ponentenanalyse bei Menser u. Muller [68] umgesetzt wurde, zanderen aber
auch datengetrieben in einemBlack-Box-Verfahren® vonstatten gehen.

In den folgenden beiden Abschnitten werden exemplarisch zweirk&ren vor-
gestellt, mit denen Personen in Bildern detektiert werdenénnen und die sich
in der Forschungsgemeinschatft als Stand der Technik etablierkonnten.

2.2.1 Gesichtsdetektion mittels Neuronaler Netze

Einen bedeutenden Ansatz, der sehr erfolgreich auf das Problenr Gesichtsde-
tektion angewandt wurde und mittlerweile als eines der Standardvetieen fer
diese Aufgabenstellung erachtet werden kann, stellt das von Rowle. a. [86] im
Jahre 1998 veo entlichte Verfahren basierend auf Neuronalen Netzen (NN) dar.

Vorverarbeitung

Da bei dem Verfahren nach Rowley unmittelbar die Grauwertinformation els
Bildes zur Detektion eines Gesichtes benutzt wird, bedarf es zum ggleich be-
ein ussender Faktoren wie Kontrast oder Helligkeit einer vorhemhenden Auf-
bereitung der zu untersuchenden Bilddaten. Das zu diesem Zweckeimem er-
sten Normierungsschritt angewandte Vorgehen ist dabei in seinenseatlichen

18 Als typische Ansatze fur derartige datengetriebene Verfahren lennten in diesem Zusammen-
hang Neuronale Netze oder auch boostingbasierte Algorithmen angetirt werden.
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2.2 Personendetektion

Grundzeigen der bereits von Sung u. Poggio [106] beschriebenen Methoeik-
lehnt und in Abbildung 2.3 schematisch skizziert. Aufgrund demi einer ersten

(@) (b) ©) (d) (e)

Abbildung 2.3 { Vorverarbeitung eines Bildausschnittes#r eine nachfol-
gende Klassi zierung: Die20 20 Pixel umfassenden Bildausschnitte (a)
werden zumchst maskiert, um sbrende Hintergrundbereiche auszublenden
(b). Durch eine entsprechende adaptive Modellierung der Beleuchtysver-
haltnisse (c) lassen sich Einisse wie beispielsweise Schlagschatten merklich
reduzieren (d). Eine abschlie ende Histogrammnormalisierung (e) wahr-
leistet de nierte Bedingungen #ir eine erfolgreiche Erkennung des Bildaus-
schnittes.

Neherung als oval angenommenen Gesichtsstruktur wird, um sich dertreen-
den Ein uss von eventuell im zu untersuchenden, au20 20 Pixel skalierten
Bildausschnitt (vgl. Abbildung 2.3a) be ndlichen Hintergrundpixeln zu entle-
digen, eine ellipserdrmige Filtermaske eber das Bild gelegt (vgl. Abbildung
2.3b). Der verbleibende Teil des Bildes stellt dann das zu klaggserende Ob-
jekt im Sinne der Personendetektion dar. Bedingt durch die in reaieSzenarien
typischerweise sehr stark ausgeg@gten Beleuchtungsvariationen, die einerseits
von einer wechselnden Helligkeit der Lichtquelle sowie andeseits von einer
veranderlichen Positionierung derselben relativ zum Objekt hauhren, kennen
jedoch unterschiedliche Objekte der Klasse Gesicht in der dasgellten Form
aufgrund einer sehr hohen intra-Klassenvarianz nicht zufriedstellend erkannt
werden. Daher werden die durch die Beleuchtungsvariation hervorgéenen Ef-
fekte, wie beispielsweise Schlagschatten, mittels einer entsrexcden Modellie-
rung der Lichtquelle kompensiert. In Anlehnung an das von Waring.(Liu [113]
vorgeschlagene Verfahren wird hierzu das Bild i6 5 Blecke unterteilt und
in jedem Block der minimale Intensiatswert ermittelt, womit fer jeden Block
jeweils eine3 3 Matrix gefullt wird. Durch eine bilineare Interpolation wird
die resultierendel2 12 Matrix dann wieder auf eine Gp e von 20 20 skaliert
(vgl. Abbildung 2.3c) und vom Bildausschnitt subtrahiert (vgl. Abbildung 2.3d).
Abschlie end wird das resultierende Bild zur Kontrastverbesserunguich einen
Histogrammausgleich normalisiert (vgl. Abbildung 2.3e).
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Training des Neuronalen Netzes

Grundlage #ir die Klassi zierung zwischen den KlassepNicht-Gesicht und ,Ge-
sicht bildet ein dreischichtiges Multi-Layer Perzeptron, an desen Eingangs-
schicht ein20 20 gro es Grauwertbild G gelegt wird"® und dessen Ausgangssi-
gnal durch einen Wert im Bereich [0;1]edie Wahrscheinlichkeieif das Vorliegen
eines Gesichtes im angelegten Bildausschnitt widerspiegelt. nder Eingangs-

Rezeptive Versteckte Ausgangs-
Felder Schicht schicht
/E o O
o ©
%E
Vorverarbeitetes / | j E 500 g
Eingangsbild jE o © O o o)
: T eose
: — e
g a o
o
20 Pixel Z o
o
o)
—

Abbildung 2.4 { Struktur des Neuronalen Netzes gesn Rowley u. a. [86]:
Ein Eingangsbild wird in 26 rezeptive Felder zerlegt und dem entsgchend
ein Ensemble von Neuronen der Eingangsschicht jeweils gersem der 26
Neuronen der versteckten Schicht zugeordndliber diese versteckte Schicht
wird ein Zusammenhang innerhalb von Gesichtsbildern gelernt. Dasell-
wertige Ausgangsneuron zeigt schlie lich das Ergebnis der Kkakation.

zur Ausgangsschicht wird das Signalber unterschiedliche Typen rezeptiver Fel-
der propagiert, wodurch die biologischen Vosnge bei der Informationsaufnah-
me und -vorverarbeitung auf der Retina entsprechend nachgebildet rden sol-
len. Hierzu werden, wie in Abbildung 2.4 dargestellt, vier Einht#n aus jeweils
10 10 Neuronen gebildet, die jeweil25 % des Eingangsbildes analysieren, wei-
tere 16 Einheiten der Gp e 5 5 Pixel, um Merkmale wie Augen, Nase oder

19Jeder Intensitatswert eines Pixels wird dabei mit genau einem Neuron assoziiert.
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Mundwinkel zu detektieren, sowie sechs Einheiten, die jeweilsPixel breite,
eberlappende Streifen des Bildes nach Mund oder Augenpaaren chwsuchen.
Um dieses Netz zu trainieren, bedarf es sowohl positiver Beispiedeh. Bilder,
die ein Gesicht zeigen, sowie negativer Beispiele. Da abguréeri unklar ist, wel-
che Art von negativen Beispielen remsentativ feir die Klasse, Nicht-Gesichi ist,
wird eber ein Bootstrapping-Verfahren (vgl. Sung [107]) die Menge deegati-
ven Trainingsbeispiele anhand des Lernerfolges des Netzes iterarheht und
angepasst:

Als Ausgangsbasis dient eine Menge an positiven Beispieldig zur Minimierung
der intra-Klassenvarianz, wie in Abbildung 2.5 gezeigt, anhandier Augen- sowie
der Mundposition ausgerichtet wurden. Dawber hinaus wird ein weiteres Set

.25%. 50% .25%.

[QUR 3

25%

50%

5%

Abbildung 2.5 { Normierungsvorschrift, nach der die zum Training des
Neuronalen Netzes verwendeten Positiv-Beispiele aus Bildern argewer-
den: Einheitlich gilt dabei, dass die Breite des Ausschnittes durcden
Augen-Augen Abstand, die bhe durch den Abstand der Augenlinie zum
Mund (Oberlippe) festgelegt wird.

bestehend aus 1000 synthetischen, allig erzeugten Bildern generiert, die als
Negativ-Beispiele dienen. Nachdemamitliche Bilder die beschriebene Vorverar-
beitungskette durchlaufen haben, werden auf Basis derselben dievichte des
Neuronalen Netzes mittels des RPROP-Algorithmus trainiert (vgl. Riednflier
u. Braun [83]). Die Lernprozedur terminiert, sobald die Summe der qdeati-
schen Fehler zwischen tagghlicher Objektklasse und der durch das NN ermit-
telten, am Ausgangsknoten anliegenden kontinuierlichen &e auf einem vorher
festgelegten Validierungsdatensatz ansteigt, was auf eilllberanpassuné’ des
Netzwerkes an die Trainingsdaten hindeutet. Das erzeugte Netz wird damuf

20Engl. ,over tting \
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

reale Bilder, welche kein Gesicht enthalten, angewandt. Aus alleuf diesen Bil-
dern falschlicherweise als Gesicht klassi zierten Bereichen werdeunfallig Ng
ausgevahlt, die dem Trainingskorpus als weitere Negativ-Beispiele hingekigt
werden. Anschlie end wird das Netz erneut in der geschilderten \Wea trainiert.
Dies wiederholt sich solange, bis die Zahl der negativen Bamp diejenige der
positiven Bilder mbersteigt.

Detektion von Gesichtern

Anhand des trainierten Netzes &nnen nunmehr vorgegebene Bildausschnitte
robust klassi ziert werden. Um mit diesem Netz Gesichter in unbelanten Bil-
dern detektieren zu lennen, wird das zu untersuchende Bild zwthst in einzelne
Ausschnitte unterteilt. Hierfur wird ein quadratisches Abtastfenster der G e
20 20 mit einem Wberlappungsgrad von90% 95 % eber das Bild verscho-
ben und jeder der so erzeugten Bereiche nach der Vorverarbeitunggevsgie in
Abbildung 2.3 beschrieben ist, dem Neuronalen Netz zur Klassierung eber-
geben. Diese Prozedur wiederholt sich anschlie end in der gkgderten Weise
auf weiteren Bildern, die dadurch entstehen, dass das Ausgangdbit mehreren
Schritten mit konstantem Faktor herunterskaliert wird (siehe Abbildung2.6).

83,3 %

Abbildung 2.6 { Prinzip der pyramidalen Abtastung: Ausgehend vom Ori-
ginalbild (links) werden weitere Bilder in der sogGau pyramide dadurch
erzeugt, indem mittels eines konstanten Faktors das Ausgangsbildtarab-
getastet und durch bilineare Interpolation geglttet wird. Innerhalb eines
jeden Bildes wird anschlie end in der beschriebenen Vorgeherese auf
Basis von20 20 Pixel umfassenden Ausschnitten nach Gesichtern gesucht.

Erst dadurch wird gewahrleistet, dass auch Gesichter, die im Bild einen Bereich
von mehr als20 20 Pixel einnehmen,pberhaupt detektiert werden lennen. Bei
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einem solchen blockbasierten Detektionsverfahren wie diesemastunmittelbar
ersichtlich, dass sich { bedingt durch diese pyramidale Abtastungschon bei ge-
ringen Bildgre en ein erheblicher Rechenaufwand ergibt, so dass sich beipeat
fur ein Bild in einer Standard-VGA?! Au esung bei einemtberlappungsgrad
von 90 % und einem Skalierungsfaktor von 83,3 % rund 230000 elneeBildaus-
schnitte ergeben. Geradesf derartige Verfahren kanneiber die oben emuterten
Vorverarbeitungsmethoden (vgl. Abschnitte 2.1.1 und 2.1.2) der relante Such-
raum drastisch?? eingeschankt werden, wodurch schlie lich auch eine Detektion
in Echtzeit meglich wird.

2.2.2 Waveletbasierte Gesichtsdetektion

Ein neuartiger Ansatz zur Gesichtsdetektion in Echtzeit wurde 2001on Viola
u. Jones [110] ves entlicht. Die Grundidee des von ihnen beschriebenen Algo-
rithmus ist es, aus einer Vielzahl von sehr einfach zu berechnem Merkmalen,
die jeweils #r sich betrachtet das Eingangssignalef einen schwachen Klassi-
kator 23 darstellen, mehrere sog. starke Klassi katoren zu bilden, die dann {
in einer Kaskadenstruktur angeordnet { gelernte Objekte in einem gebenen
Bildausschnitt detektieren.

Merkmalsberechnung

Der Merkmalsberechnung zugrunde liegen dabei die in Abbildury7 zusam-
mengefassten Rechteckstrukturén, welche angelehnt sind an die sog. Haar-
Wavelets> und bereits in @ahnlicher Form von Papageorgiou u.a. [71] verwen-
det wurden. Fur jede der rechteckérmigen Masken wird ein korrespondierender

TSN ES S E P $[n
a) b) ¢ d e f) g h ) ) k 1) m n

Abbildung 2.7 { Wberblick mber die zur Detektion von Gesichtern verwen-
deten Haarahnlichen Basismerkmale nach Lienhart u. Maydt [62].

21640 480Bildpunkte

22Typischerweise verbleibt #ir gewehnlich ein Suchbereich von ca. 50 %, kann aber erfahrungs-
gema auch Gre enordnungen von nurmehr 10 % bis 20 % annehmen.

23Schwach soll in diesem Zusammenhang bedeuten, dass der betre ende Klassi kateine im
Mittel nur knapp oberhalb der Ratewahrscheinlichkeit liegende Erkenrungsleistung liefert.

24Die in der Abbildung gezeigten Merkmale stellen den in einer sgteren Arbeit von Lienhart
u. Maydt [62] erweiterten Satz an Wavelets dar.

25Haar-Wavelets wurden 1909 von Alfred Haar eingefhrt und stellen die ersten und mit die
einfachsten in der Literatur bekannten Wavelets dar.
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Merkmalswertf; (x;y;s) in Abhangigkeit des Ortesp= (x;y)" und der Skalierung
s berechnet, indem die Helligkeitswertessntlicher Pixel im grauwertgewandelten
Originalbild G, welche durch den schwarzen Bereich der Maskberdeckt wer-
den, aufsumfhiert und von der Summe der durch den wei en BereickedSchablo-
ne abgedeckten Helligkeitswerte subtrahiert werden. Auf diese Weikonnen in
einem unbekannten Bildbereich objekttypische Intensstsverlaufe, wie sie bei-
spielsweise im Gesicht zwischen Augenpartie und Nasecken auftreten (vgl.
hierzu Abbildung 2.8), detektiert werden. Je nach Art der Merkmale regieren

Abbildung 2.8 { Beispiel fur die durch die Wavelets beschriebenen Ge-
sichtsmerkmale: horizontaletJbergang von Auge-Nasemicken-Auge.

diese sensitiv insbesondere auf Kanten (Abbildung 2.7a-d), Len (Abbildung
2.7e-l) oder Punkt achen (Abbildung 2.7m,n). Der Vorteil bei Verwendung der-
artiger Merkmale besteht vor allem darin, dass sie sich sehr e zn¢ ber sog.
Integralbilder berechnen lassen. Je nach Typus des zugrundg&aden Merkmals
wird hierzu fur die horizontal bzw. vertikal ausgerichteten Masken ein Integral-
bild Gsar sowie #ir die diagonal angeordneten Merkmale ein Integralbil&rsat

genetierts; €
Gsar(X;y) = G(x%Yy9 (2.24)
€ x0 x;yoxy
(e3RSAT(X;Y) = G(x8y9: (2.25)

X0 xx% xjy vy

Mit Hilfe dieser Matrizen, welche die Stammfunktion zum Originddild darstel-
len, kann so #ir ein durch die Punkte (xa;ya);(xg;Ys);(Xc:;yc) und (Xp;yp)
de niertes Rechteck, wie es Grundlage der Haahnlichen Merkmale ist, durch
nur vier Tabellenzugri e die kumulierte Helligkeit

E‘Kum:g‘SAT(XB;YB) E"SAT(XA;YA) (é;SAT(XC;yC)"'Ce:’SAT(XD;YD) (2.26)

26Engl. ,summed area table(SAT) bzw. engl. ,rotated summed area table(RSAT)
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PO

Gsat

Abbildung 2.9 { E ziente Merkmalsberechnung mit Hilfe des Integral-
bildes: Die Summe aller Helligkeitswerte, die durch eine rechtdekmige
Struktur in einem Bild (links) wie beispielsweise dem wei en odeschwar-
zen Teilbereich der Haamhnlichen Merkmale abgedeckt werdenalt sich {

unabhangig von der Fache des Rechtecks §iber das zugebrige Integralbild
(rechts) mit nur vier Tabellenzugri en bestimmen.

in dem durch das Rechteck de nierten BildausschnitG bestimmt werden (vgl.

Abbildung 2.9). Durch die konkrete Gestalt der vefivendeten Schalsien aus
Abbildung 2.7, die sich aus jeweils zwei bzw. drei einzelnen dRéecken zusam-
mensetzen, ergibt sich hierdurch eine sehr performante Berechnuregnslicher

Merkmale in konstanter Zeit.

Beleuchtungsausgleich

Um den Ein uss von Beleuchtungsschwankungen auf die Merkmaselbst neg-
lichst gering halten zu lennen, erfolgt eine lokale Normalisierung des betrach-
teten BildausschnittesG bezglich der Varianz 2, die mathematischeber den
Zusammenhang €

Iy

5 1 X X
= g (x:y) (2.27)

G (x;y))?
NPix X;y(e ( y)) NPix x:y

aus dem Mittelwert der quadratischen Helligkeitswerte und dem quadhiten
Mittelwert wber alle Helligkeitswerte errechnet werden kann. #@hrend letzte-
rer sofort durch das bereits vorhandene Integralbiléssar feir einen gegebenen
Bildausschnitt wiederum in konstanterDZeit ermittelt Werden kann, ledarf es zur
e zienten Berechnung des Termsﬁ xy (G (X; y))? eines weiteren Integralbil-
des, welcheauber die quadratischen Helligﬁeitswerte kumuliert. Liegt auch ein
solches vor, sodt sich die Varianz 2 ebenso #ér jeden Bildausschnitt in kon-
stanter Zeit ermitteln.
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Training des waveletbasierten Detektors
Analog zum Training des NN werden de nierte Bildausschnitte, diea@vohl po-
sitive als auch negative Beispiele zeigen, nun aber in dereézx 24 24 benutzt,
um objektklassenspezi sche Gemeinsamkeiten zu lernen, allergs nicht mehr
basierend auf den Grauwertinformationen der einzelnen Bildpunkteondern auf
den berechneten Merkmalen. Da jedoch innerhalb des Bildaussittes die Merk-
mals Iter jeweils in diversen Skalierungers an unterschiedlichen Positioneltx; y)
platziert werden kennen, ergibt sich bereits¥r ein 24 24 Basisfenster ein ca.
118000 dimensionaler Merkmalsvektor, der die Anzahl vorhandarPixel in dem
zugrunde liegenden Fenster und somit die native Dimension desugschnittes
bei weitem mbersteigt. Aus diesem Grund gilt es eine geeignete Auswahl unter
den zu nutzenden Merkmalen zu tre en. Durch den Einsatz von Boosting ¢V.
Freund [33], Freund u. Schapire [34]) kann die Dimensionadit dieses Vektors
durch eine repmsentative Auswahl bestimmter Vorkommnisse von Merkmals-
Itern (insbesondere bzgl. deren Lagebeziehung und Skalierungjtecheidend
reduziert werden. Origirares Ziel des Boostings ist es, durch Kombination ver-
schiedener schwacher Klassi katoren mit jeweils einer korrekieKlassi kations-
rate von knapp oberhalb der Ratewahrscheinlichkeit einen starken &3si kator
zu erzeugen, der dann auf Basis eines gewichteten Mehrheitsentsdis arbeitet.
Dieses Prinzip &t sich in adaptierter Form zur Auswahl geeigneter Merkmale
fur die Gesichtsdetektion wie folgt anwenden:
Uber eine birare Entscheidungsfunktionk; wird anhand der Schwelle ; jedes
Merkmal f;(x;y;s) auf eine der beiden KlassepGesich bzw. ,Nicht-Gesicht
abgebildet:

1 wenn pfj(X;y;s) <pj |

ki =
) 1 sonst

(2.28)
Uber die Paritat p; kann hierbei die Ungleichheitsbeziehung des Schwellwertent-
scheides gesteuert werden, je nachdem, aoly tlie Mehrzahl der Positivbeispiele
ein Schwellwerteber- oder unterschritten wird. Bedingt durch die Parametep,
und ; resultieren bei Vorliegen vonNgs, Trainingsbeispielen éir jedes Merk-
mal 2 Ngsp Verschiedene schwache Klassi katoréh Uber das in Algorithmus 1
skizzierte AdaBoost-Verfahren wird anschlie end ein starker Klasgator K kon-
struiert.

beispiele festgelegt. In jeder von insgesamly,, Iterationen wird anschlie end
derjenige Klassi kator k; ermittelt, der bei gegebener Gewichtung der Beispiel-

2’Fur Ngsp Trainingsbeispiele lassen sich jeweildNgs, unterschiedliche Intervalle fur einen
Schwellwert ; de nieren, der wahlweise unter- oderuberschritten werden kann.
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Algorithmus 1  AdaBoost
Ben etigt:

Normalisiere die Gewichtem; = prz—, um damit eine
=1 Wi
Wahrscheinlichkeitsverteilung zu erhalten
Pro Merkmal f; (x;y; s) wird ein scl‘shwacher Klassi katork; trainiert und

der resultierende Fehlery; = !\':Ef" weijki (G;) vij berechnet

Wahle denjenigen Klassi katork, flur den der%ehler tj minimal wird
Aktualisiere die Gewichte:
Wii1ii = W€ "“(S‘ Wimit = Al
end for
end procedure

1 minj t;
min,- t;

bilder den kleinsten Klassi zierungsfehlery; ausweist. Am Ende jeder Iteration
werden abschlie end die Gewichte auf Basis der Erkennungsergedse des aus-
gewahlten Klassi kators k; angepasst, so dass falsch klassi zierte Beispiele mit
einer entsprechend @heren Gewichtung in die mchste Iteration gehen. Die aus
den Iterationen resultierenderN; Klassi katoren bilden als Linearkombination
den starken Klassi kator

1 wenn P Nie k 0'5P N er
1 sonst

Motiviert durch die in der Praxis zu beobachtende Tatsache, dasstofals der
Gro teil eines Bildes und somit die Mehrheit der Abtastfenster auschlie lich
Hintergrund zeigt, werden zur Klassi zierung der Bildausschnitte rahrere star-
ke Klassi katoren unterschiedlicher Komplexiat zu einer Kaskade seriell ver-
schaltet (siehe Abbildung 2.10). Diesem Vorgehen liegt dabeiedidee zugrunde,
dass eine Vielzahl der Abtastfenster, welche kein zu detektieresd®bjekt ent-
halten, bereits durch einen relativ einfachen, starken Klassi katoK , bestehend
aus einer Ansammlung nur weniger Merkmals lter, verworfen werdekann und
damit eine sehr zeite ziente Vorselektion eventueller Objekt-Kadidaten erneg-
licht wird. Dieser Prozess wiederholt sich ineantlichen Nk, Kaskadenstufen,
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Klassi - Klassi - Klassi -

kator 1 kator 2 kator K

Abbildung 2.10 { Kaskadendetektor bestehend ausly,sk starken Klassi-
katoren: In der fr uhen Phase der Kaskade bestehen die Klassi katoren aus
nur wenigen Merkmalen (bei Viola u. Jones [110] z. B. jeweils enMerkma-
len), so dass eine sehr schnelle Klassi kation von Bildaussatien erfolgt.
Ermeglicht durch die damit praktizierte Vorselektion von den zu valideren-
den Bildausschnitten, die potentiell ein Gesicht zeigen, werdatiese Aus-
schnitte im Verlauf der Kaskade mit immer komplexeren { beispisiveise
wie bei Viola u. Jones [110] aus 200 Merkmalen zusammengese{{éas-

si katoren analysiert.

so dass nach erfolgreichem Durchlaufen der letzten Stufe der vagkede Bild-
ausschnitt endgiltig als Gesicht klassi ziert wird.

Zum Aufbau der Kaskade mittels des in Algorithmus 2 skizzierten Semas wer-
den die einzelnen Klassi katorstufen jeweils nur noch auf desigen Daten, die
von der unmittelbar vorhergehenden Stufe positiv bewertet wurden, traiert.
Ein derartiges Vorgehen resultiert in einer am Ausgang der Kaskadalggen
Detektionsrate von

NYask
PTP,ges = Pte;i; (2.30)
i=1

wobei prp.; die Detektionsrate deri-ten Stufe der Kaskade repsentiert. Fer
eine hohe Detektionsgte der gesamten Kaskadenstruktur ist es daher notwen-
dig, in jeder Stufe eine mglichst hohe Detektionsrate zu gemhrleisten, was
durch die zuatzliche Addition einer Konstanten in Gleichung 2.29 einzustedh
ist. Damit einhergehend wird zwar zeitgleich ein Anstieg der Fath-Positiv-Rate
Pep,ges VErursacht, wobei dies aufgrund der Propagierungper die einzelnen Stu-
fen der Kaskade durchaus in Kauf genommen werden kann und leteHi z. B.
fur eine Falsch-Akzeptanzrate von 30 % in jeder Stufe zu einer gegan Falsch-
Klassi kation bei einer zehnstu gen Kaskade in der Ge enordnung 10 ° fuhrt.
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Algorithmus 2  Training der Klassi kationskaskade

Ben etigt:
Maximum fer die gerade noch akzeptierte falsch-positiv-Ratgp pro Kaska-
denstufe
Minimum fer die gerade noch akzeptierte Detektionsratprp pro Kaskaden-
stufe
Geweinschte falsch-positiv-Ratepep 4es Biber die gesamte Kaskade
Menge der positiven TrainingsbilderP
Menge der negativen TrainingsbildeN
Unabhangige Menge an Bilderrv zur Validierung

procedure
Initialisiere pgp.o = 1:0, prp.o=1:0undi =0
while (pFP,ges;i > pFP,ges) do
Inkrementierei
SetzeN =0 und prpgesi = PFP.gesi 1
while (prpgesi > PFP PrPgesi 1) dO
Inkrementiere N
Trainiere einen Klassi kator K mittels AdaBoost, bestehend au$l
Merkmalen anhand der Trainingsbilde® und N
Bestimme prp gesi UNd prpgesi foir den trainierten Klassi kator K
anhand der Validierungsbilderv
Reduziere den Schwellwert des aktuellen Klassi kators solangasb
dieser eine Detektionsrate voprp prpges;i 1 €rreicht.
end while
SetzeN = fg
Falls prp gesi > PFr,ges; SO evaluiere den aktuellen Klassi katoiK
erneut auf der MengeN und betille die MengeN
mit all denjenigen Bildern, die hierbei als positiv klassi ziet wurden
SetzeN = N
end while
end procedure

Detektion von Gesichtern

Wie allgemein bei einer Vielzahl von Detektionstechnikemblich, wird auch hier
zunachst das zu verarbeitende Bild durchuberlappende Fensterung abgetastet.
Um auch Objekte unterschiedlicher Go e detektieren zu kwnnen, wird jedoch {
anders als bei der in zahlreichen Verfahren zur Gesichtsdetektioftroals ange-
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wandten Pyramiden-Technik® { bei diesem Algorithmus nicht das Bild selbst,
sondern vielmehr die Merkmale skaliert, wodurch eine neuerliche&chnung der
Integralbilder vermieden wird. Daher wird bei diesem Ansatz das Adastfenster

in unterschiedlicher Skalierungeber das Ausgangsbild geschoben, wodurch eine
sehr zeite ziente Detektion von { auch in der Gre e variierenden { Gesichtern

in unbekannten Bildern ernmeglicht wird.

2.3 Trackinglogik

Basierend auf einer geahlten Modellierung ware es prinzipiell denkbar, in je-
dem Einzelbild einer vorhandenen Videosequenaliig unabhangig von jeglichem
zeitlichen Vorwissen zu verfolgende Objekte neuerlich durch evalstandige Su-
che zu detektieren. Neben der Tatsache, dass sich eine Zuordnung ©bjekten
aus aufeinanderfolgenden Bildern dann als sehr aufwendig eistieerscheint ir
praktische Anwendungen ein derartiges Vorgehen oftmals aus zwesefGrenden
als ungeeignet:

Zum einen beansprucht eine vollsindige Suche nach Objekten in jedem Ein-
zelbild fur die Mehrheit der Detektionsverfahren auch auf modernen Rechner-
architekturen ein hohes Ma an Systemressourcen, so dass ein redfadiger
Einsatz als nicht garantiert erscheint. Dasber hinaus kann durch keines der der-
zeit bekannten Verfahren eine fehlerlose Detektihunabhengig von den gerade
vorherrschenden Rahmenbedingungen, wie sie bereits angesprockerden, ge-
wahrleistet werden, so dass die Quatt der Personenverfolgung stark darunter
leiden weirde.

Aus diesem Grund wird eineebergeordnete Steuerung eingdirt, die neben
der Zuordnung von Objekten in aufeinander folgenden Bildernrer Videose-
guenz auch die Objektverwaltung (insbesondere inkl. deren Eigehaften) und
die Trajektorienberechnungubernimmt. Wie eingangs durch das Blockdiagramm
schon angedeutet, zedllt diese Steuerlogik im Wesentlichen in drei Teile: Be-
stimmung der Personenkorrespondenzen, Trajektorienberechnungwee Pradik-
tion der Objekteigenschaften.

28\/gl. hierzu beispielsweise das Vorgehen bei dem im vorangegangenen Abschnitirgestellten
Ansatz nach Rowley u. a. [86].

2Fehlerlos bedeutet in diesem Kontext insbesondere, dass eine 100 %ige Deteksoate ein-
hergeht mit einer 0 %igen Falsch-Akzeptanz Rate.
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2.3.1 Bestimmung der Personenkorrespondenzen

Aufgabe dieses Moduls ist esber den zeitlichen Verlauf aktuell im Bild detek-
tierte Objekte eindeutig den aus dem vorangegangenen Zeitschritt efteaen
Objekten zuzuweisen bzw. neu in der Szene erscheinende Objeltesolche zu
identi zieren. Erst wber diese Zuordnung ist es mglich, in einer nachgelagerten
Prozedur die Trajektorie eines Objektes zu bestimmen.

Zur Bestimmung der Objektkorrespondenz wird hierbei meist ein AkBndsma
de niert, welches ®r gewohnlich auf der mumlichen Lagebeziehung (Position so-
wie Gre e und evtl. Rotation) und dareber hinaus auf den Texturmerkmalen des
Objektes basiert. Gerade die Hinzunahme der Textahnlichkeit zweier Objekte
wirkt sich hierbei positiv auf die Seremp ndlichkeit der Objektverfolgung aus,
da die alleinige Nutzung der Lagebeziehung von Objekten vorderh in Situatio-
nen kurz vor oder nach einer gegenseitigen Verdeckung eine nazureichende
Informationsquelle #ir die eindeutige Zuordnung von Objekten darstellt. Die
Messung der Textumhnlichkeit zweier Objekte suitzt sich dabei hau g auf eine
Histogrammdarstellung der zu vergleichenden Texturen und kann nacCha u.
Srihari [22] im Wesentlichen in die Kategorien vektor- oder wahrscimichkeits-
basierte An&tze unterteilt werden. Bei ersteren werden die Grauwertstatistiken
zweier Bilder hierbei direkt auf VektorenH; und A, der Langeb abgebildet, die
dann uber bekannte Abstandsma e wie die Manhattan @y (F1; F2)) oder die
Euklid'sche Distanznorm Qg (H1;H2)) bzw. mitunter auch eber eine Schnitt-
mengenbetrachtung D, (A1; A>)) elementweise miteinander verglichen werden
kennen:

X0
Duv (H1;H2) = JH1(1)  H2(i)j bzw. (231)
0
g
De(H1;H2) = (F1(i)  H2(i))? bzw. (2.32)
i=1
X0
D, (Hi:Hp) = min(F1(i); H2(i)) (2.33)

i=1

In der Praxis erweisen sich derlei Ma e jedoch oftmals als sehmsgiv gegeruber
Bildrauschen oder anderen ®trungen (vgl. Huet u. Hancock [46]). Daaber hin-
aus ist man im Zuge des Trackingproblems vielmehr an einer prdibkstischen
Form der Ahnlichkeit interessiert, weil hieraus unmittelbar ein normiertes We
tema resultiert. Deswegen stellt die Gruppe der wahrscheinlichksbasierten
Ahnlichkeitsbewertungen die bevorzugte Variante des Histogrammveéeiches
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Kapitel 2 Grundlagen der Personenverfolgung

dar (vgl. Comaniciu u. Meer [26]). Die entsprechenden Ma e werdemittels

der normierten HistogrammeH,; und H, auf Basis der Kullback-Leibler-Distanz
Dk (H,;H,) oder der Bhattacharyya-DistanzDg (H,;H,) ermittelt (vgl. Kang

u.a. [55]):

Xb .
(F.() F,(i))log Elif; bzw. (2.34)

i=1 2l
X 0 ——
log A, ()AL (3) (2.35)
i=1

Dk (H{;H>5)

De(H1:H)y)

Durch eine Schwellwertentscheidung kombiniert mit einem Maxinmsentscheid
kann eine Zuordnung von Objekten unterschiedlicher Zeitschritte umittelbar
anhand dieser Mess@ren getro en werden.

2.3.2 Trajektorienberechnung

Sowohl bei den bottom-up als auch den hypothesengetriebenen Atzen liegen
Aussagenreiber megliche Objektpositionen mu g auf Basis von Wahrscheinlich-
keiten vor. Um eine robuste Personenverfolgung zu realisieren, wiréthg in
einem nachgelagerten Prozess die Position von Objekten durch eMdtelung
eiber die vorliegenden Objekthypothesen bestimmt. Hierbei bildesowohl die
unbekannte Anzahl an Objekten als auch die Bestimmung all derjgen Hy-
pothesen, die ein- und dasselbe Objekt regmentieren, die zentralen Probleme.
Zahlreiche Anatze (vgl. u.a. Gatica-Perez u.a. [35], Isard u. Maccormick [48])
verwenden hierzu eine spezieMif das simultane Verfolgen mehrerer Objekte er-
weiterte Fassung eines Partikel Iters, bei dem die Hypothesen auclen Kontext
eines Szenarios mit erfassen, wodurch gleichzeitig die Zahl dardetektierenden
Objekte und deren Lagebeziehung automatisch bestimmt wird. Erst dech die-
sen Schritt wird es neglich, fer jedes der durch die Hypothesen erfasste Objekt
auch seine dazugadrige Trajektorie zu ermitteln.

Obwohl prinzipiell durch die Zuordnung der Objekte aus unterschiichen Zeit-
schritten bereits die Trajektorie bestimmbar ist, kann diese eventuefur die
nachfolgende Anwendung aufgrund von Rauschen oder Messfatkso nicht un-
mittelbar genutzt werden. Aus diesem Grund wird die Trajektorie im eifachsten
Fall durch einen zeitlichen Mittelwert mber mehrere Zeitschritte oder aber auch
durch den Einsatz eines Kalman-Filters gegttet.
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2.3 Trackinglogik

2.3.3 Pradiktion der Objekteigenschaften

Sowohl bei den hypothesengetriebenen Asitgzen, als auch den bottom-up Ver-
fahren, ist eine Pmdiktion der aktuellen Objekteigenschafterfi; essentiell im
Hinblick auf eine robuste Personenverfolgung. Hierzu wirdeln g eiber ein mit
normalverteiltem, mittelwertfreiem Rauscheny; (Kovarianz ) beaufschlagtes,
lineares Bewegungsmodell

Mg = éht + t; (2.36)

dessen Bewegungsmatrid vorab anhand von annotierten Daten erstellt oder
aufgrund empirischer Be8bachtungen gesafzt wurde, die zu erwartenden Ei-
genschaftenii,; und damit u.a. auch die Position im mchsten Zeitschritt be-
stimmt.
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Kapitel 3

Videobasierte hybride
Personenverfolgung in
Besprechungsszenarien

Obwohl gerade auf dem Gebiet der Personenverfolgung in den letzt&5 Jah-
ren bereits sehr viel Forschung betrieben wurde, so gestaltet sich dech die
szenarienunabkngige, automatische Verfolgung von Personen in monokularen
Bildsequenzen al&wu erst schwierig. Dies begandet sich vor allem in den zahlrei-
chen Ein ussen, die unmittelbar auf die Quali&t der Ergebnisse eines Tracking-
systems einwirken (vgl. Javed u. Shah [50]). Die Personendetektials das Kern-
steck eines jeden Systems zur Personenverfolgung reagiert hierbféinals sehr
anfallig auf (Teil-)Verdeckungen, die durch andere Personen, Gegéesisde im
Raum oder speziell in Innenraum-Szenarien durch eine kameranaResition
verursacht werden lennen. Hier ist es das Bestreben der Forschung, einerseits
durch die Art der Modellierung einer Person dieser Sensitit vorzubeugen, so-
wie andererseits durch eine entsprechende Systemarchitektur geeigri¢orkeh-
rungen zu tre en, um auch in einer solchen,efr gewohnlich nur vorebergehend
vorherrschenden Situation die robuste Verfolgung einer Person zu eghchen.
Wahrend die Verdeckungsproblematikberwiegend die Detektionsstufe betri t,
wirken andere E ekte auf samtliche Module der Prozesskette ein. Insbesondere
sich schnell veandernde Beleuchtungsbedingungen sowie Schattene ekte beein-
ussen hierbei mitunter je nach gewhlter Modellierung unterschiedlich stark die
Leistung der Personendetektion, sind aber auch durch diaggigen Algorithmen
der Vorverarbeitung nur selten ausreichend zu beseitigen. Weiter B&n sich in
diesem Zusammenhang auch eine schlechte Aufnahmequelider Videoquelle
oder ein stark strukturierter Bildhintergrund als ebenso hinderlich im Bine ei-
ner erfolgreichen Personenverfolgung heraus.

In Anbetracht dieser Tatsache ist es wenigberraschend, dass kommerziell bisher
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nur Systeme eingesetzt werderskinen, die sehr anwendungsspezi sch entwickelt
wurden und dabei konkret de nierte Umgebungsbedingungen voragetzen. Den
Systemen wird dabei als Expertenwissen extrinsische Informationraderfeigung
gestellt, welches dann in@mtlichen Modulen unterseitzend zur Erfellung ihrer
jeweiligen Aufgabe verwendet werden kann. #rend jedoch der Mensch intui-
tiv sein mber Jahre erworbenes Kontextwissen bezogen auf die jeweilsasehde
Aufgabe, wie beispielsweise die Detektion von Personen, etmsand damit h au-

g sehr erfolgreich auch in ihm unbekannten Szenarien agiert, mudsr Rechner
gemeinhin mit einem wesentlich geringeren Vorwissen auskomméwus diesem
Grund ist es daher wichtig, dassemtliche im Laufe des Verarbeitungsprozesses
gewonnenen Daten Bercksichtigung bei der zum aktuellen Zeitschritt erfolgen-
den Analyse einer Szene nden. Zu diesem Zweck wird mit der ineder Arbeit

S ST LT |

| Trajektorien- |

| berechnung :

| |

| |

| . |HYPO-| positions- [HYyPO- |

i~ Sampling h Messung |

| theser] VOrnersageithesen |

A I

:LT_rggk_in_g_Io_g_ik_ (Partikelverwaltung) | Personen-

—————————————————————————————— I~~~ | detektion
Video-
quelle segmentierung beitung detektion

Hintergrund-
modellierung

|

Vordergrund- Nachverar- Hautfarben- |,
—>| —> 1
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

t
| Bildvorverarbeitung

Abbildung 3.1 { Schematische Visualisierung des in der vorliegenden Ar-
beit entworfenen hybriden Systems zur Personenverfolgung: Biklicherwei-
se unidirektional (vgl. hierzu die allgemeine Darstellung in Abkdung 2.1)
ausgestaltete Messung der durch den Partikel lter generierten Hypotken
wurde um einen Ruckkanal erweitert. Durch die zustzliche Reickfethrung
der im Zuge des Trackings gewonnenen Informationen kann auchrdies
der Vorverarbeitung wesentliches Kontextwissen bereitgestellt wesd.

vorgestellten Systemarchitektur versucht, gemn dem psychologischen Versnd-
nis der visuellen Informationsverarbeitung beim Menschen (vglidrzu Hochstein
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3.1 Hypothesenbasiertes Tracking

u. Ahissar [43]), wonach die Szenenanalyse sowohl in einenttdwm-up als auch
gleichzeitig in einem top-down Vorgehen vonstatten geht, ein bigsch moti-
viertes Vorgehensprinzip auf algorithmischer Ebene nachzuempman. Eines der
Ziele der vorliegenden Arbeit ist es daher, die vorrangig datengegbiene Sicht-
weise des Trackingproblems, wie sie vor allem bis gegen Ende @@er Jahre
vorherrschte (vgl. Bobick u. a. [19], Haritaoglu u. a. [40], Yamane &. [118]), mit
der modernen, hypothesengesteuerten Technik, die oftmals auf Keln lterung
(vgl. Zhao u.a. [122], Zhao u. Nevatia [123]) oder stochastischAbtaststrate-
gien (z.B. Partikel Iter, vgl. Gatica-Perez u.a. [35], Isard u. Macormick [48])
beruht, zu vereinen.

Der Entwurf eines solchen hybriden Systems betrit hierbei ma gelith die
Schnittstelle zwischen Personendetektionsstufe und Trackinglégdie dann nicht
mehr unidirektional ausgestaltet sein kann, sondern notwendigeeise durch die
vorliegenden Bilddaten verursachte Zustan@sderungen in den Hypothesen er-
meglichen muss. Wie in Abbildung 3.1 visualisiert, dient dannejde Hypothese
zwar einerseits als Ausgangsbasisrfdie lokale Bildanalyse, kann jedoch gleich-
zeitig auf Basis der Bildinformation in den beschreibenden Eigschaften vean-
dert bzw. optimiert werden. Grundvoraussetzung hieer ist allerdings, dass die
Personendetektion auf einem Modell beruhen muss, das in eineeig@eten Form
eine Adaption auf vorliegende Daten erlaubt. Um die Idee der gareitlichen
Wissensverarbeitung auch auf alle Ebenen des entwickelten Traasystems aus-
zuweiten, wird durch Reckfeahrung des { wahrend des aktuellen Zeitschrittes {
eruierten Wissensuber die Objekte im Bild an die Hintergrundmodellierung si-
chergestellt, dass bereits in der Vorverarbeitungsphase jeglichddmmation, die
dem System vorliegt, schon sehrdih in den Analyseprozess einbezogen und da-
mit umfassend genutzt werden kann.

In den folgenden Abschnitten wird das Prinzip der hypothesengesierten Ob-
jektverfolgung erlutert und im Sinne der hybriden Trackingarchitektur geeigne-
te Ansatze zur Personenmodellierung vorgestellt.eff dieses, in seiner eingehr-
ten Form zunachst nur zur Einzelpersonenverfolgung anwendbare System warde
in den anschlie enden Abschnitten sinnvolle Erweiterungen auégeigt, um auf
Grundlage dieses Systems eine hybride Mehrpersonenverfolgungealisieren.

3.1 Hypothesenbasiertes Tracking

Stochastisch formuliert bezeichnet Tracking im Sinne der Objekérfolgung das
Problem, den Zustandx, bzw. die a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsdicht@(x;)

p(%jl ¢) mit I = flq;:::;1¢geines dynamischen Systems zum Zeitpunkanhand
e e
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der gesamten bis zum aktuellen Zeitpunkt in Form von Bilddaten vesigbaren
Information | ; zu schatzen. In den meisten lllen existiert zur Berechnung der
Wahrscheinlichkeitsverteilungp(x;jl ;) jedoch keine geschlossene Form, so dass
das Problem unter Verwendung der Bayes'schen Regel umformulierirevzu

P(Hix)p(x) _ PUe%Te )p(x e 1) _
p(l ) N p(l )
p(lejxe; Tt 1)p(xil ¢ 1),
p(letjlt 1) '

Pl 1)

(3.1)

Fur die Annahme, dass das aktuelle Bild; statistisch unabhangig von der vor-
angegangenen Bildsequenz ; ist, also &Itjlt 1) = p(It) gilt, vereinfacht sich
die Gleichung 3.1 weiter zu

oy P(Lgx)p(xl ¢ 1)
p('XtJl t) = € p(let) . (32)

Da der Nenner in dieser Gleichung unal®ngig von den Zusanden ist, wird er
durch eine zeitvariable Proportionaliftskonstante = p(I;) * zur Einhaltung

der Stochastizimtsbedingung ersetzt. Der Termp(xjl ¢ )%im zahler der Glei-
chung 3.2 kann in der Regel nicht in geschlossener Form egl werden. Wird
jedoch angenommen, dass die Zustardsergange durch eine Markov-Kette 1.
Ordnung modelliert werden lennen, also der aktuelle Zustand; nur vom un-
mittelbar vorhergehenden Zustand; ; abhangt und dadurchp(sjxg;:::;% 1) =

p(xj% 1) impliziert, so kann mittels Marginalisierung eber die vorherigen Zu-
stande % ; dieser Termuberfuhrt werden in

z z
p(jl t 1) = P(%; % 1)l v 1)0% 1= p(%ej% )P4 1jl ¢ 1)d% 10 (3.3)
1 1

Eingesetzt in Gleichung 3.2 ergibt dies nunmehr die &glichkeit, die gewinschte
Wahrscheinlichkeitsdichtesber dem Zustandsraum rekursiv durch die Berech-
nungsvorschrift

z

Pl ) = tp(gtj‘xt) P(xj% 1)P(% 1jl ¢ 1)0% 1 (3.4)
1

zu erhalten. Beschrieben durch obige Gleichung t sich somit die a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsdichtep(x; 1jl ¢ 1) zum Zeitpunktt 1 durch eine Zustands-
eilbergangswahrscheinlichkeip(xjx 1) zur a-priori Wahrscheinlichkeitsdichte
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3.1 Hypothesenbasiertes Tracking

p(%jl ¢ 1) entwickeln und darauseber eine Messungo(lj%) die a-posteriori
Wahrscheinlichkeitsdichtep(xjl ;) fur den aktuellen Zeitﬁunktt ermitteln. Zur
konkreten Ausgestaltung der Wahrscheinlichkeitsdicht@(xj» 1) wird auf Be-
wegungsmodelle der Art

%= A% 1t (3.5)

zureckgegri en, um mithilfe einer BewegungsmatrixA und einem Rauschan-
teil &, welcher als normalverteiltN (0; ) angenomﬁﬁen wird, den aktuellen

Zustand auf Basis des vorhergehende‘zﬁ zugdlizieren. Bei Wahl eines solchen
Bewegungsmodells giltefr die Zustandubergangswahrscheinlichkeit

. 1
pOi% 1)/ exp  S(x Ax 1) % Ax 1) ¢ (3.6)
2 e e e

Die kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionp(jl ) lat sich in der
Praxis nur in Ausnahmeallen analytisch ermitteln. Kann fer die Dichtefunk-
tion p(xjl ;) a-priori von einer unimodalen Verteilung ausgegangen werden, so
erlaubt dies die Verwendung eines Kalman lters zur rekursiven Alobatzung der
a-posteriori Wahrscheinlichkeitsdichtep(x;jl ;). Im Allgemeinen ist jedoch diese
Annahme gerade im Zuge des Trackingproblems bei komplexeren ®adiaten
mit beispielsweise stark strukturierten Hintergrundbereichen nicht dvwecht zu
erhalten. Daher wird ®ir gewehnlich mber numerische Mherungsverfahren wie
z.B. Partikel Iter (auch bekannt als sequentielle Monte-Carlo Siralation) ver-
sucht, die Wahrscheinlichkeitsdichtep(xjl {) zu approximieren. Als ein Vertre-
ter dieser stochastischen Simulationsmethoden wurde 1998 der @ensation-
Algorithmus? von Isard u. Blake [47, 49] vaw entlicht. Dieser basiert wesentlich
auf dem Prinzip desFactored Samplingivgl. Grenander u. a. [39]), wonach allge-
mein eine Funktionf (x), deren zwei Faktorenf 1(x) und f »(x) bekannt sind, mit
Hilfe von Ng Stutzwerten 1, im weiteren Partikel genannt, angeahert werden
kann. Wie in Abbildung 3.2 visualisiert, entsteht zumchst auf Basis des Faktors
f1(x) ein Satz vonNg Partikeln dadurch, dassNs Werte zufallig gema der Funk-
tion f1(x) ausgevahlt werder®. Jedem dieser Partikeh; wird wmber die Funktion

1Sowohl die Bewegungsmatrix als auch der Parameter , kennen anhand von repmsentativen
und annotierten Videosequenzen ermittelt werden. fn der Praxis werden jedochidse Para-
meter oftmals aufgrund plausibler ¥berlegungen gewhlt, wodurch sich meist vergleichbare
Ergebnisse einstellen.

2Condensation stellt eine Wortneusclepfung dar, die von dem diesem Algorithmus zugrunde
liegenden Prinzip der Corditional Density Propagation herrehrt.

3Bei diesem alsAbtasten (engl. ,Sampling) bezeichneten Schritt wird nach dem Prinzip
.Ziehen mit Zureicklegen\ gehandelt, es lennen somit die gleichenx-Werte auch mehrmals
unter den Partikeln auftauchen.
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->
X

Abbildung 3.2 { Prinzip des Factored Sampling Eine Funktion, die fak-

torisierbar ist in zwei Termef 1(x) und f 2(x) kann durch einen Satz an Par-
tikeln (vgl. jeweils die unter den Graphen angetragenen Ellipser@pproxi-

miert werden, indem zumchst zugllig gema der Funktion fi(x) Partikel

erzeugt werden. In der Darstellung remsentiert die Gm® e der Ellipse die
Heau gkeit der jeweiligen Partikel. Anschlie end wird jedem Partikel ein Ge-
wicht gema der Funktion f,(x) zugewiesen (vgl. jeweils bhe der geinen

Linien) und von dem dadurch beschriebenen Partikelsatz erneut allig,

nun aber gena der Verteilung der Partikelgewichte, ein Satz von Partikeln
gezogen. Die ldu gkeit dieser neuen Partikel stellt dann unmittelbar die
Approximation der Funktion f (x) dar.

f2(x) ein Gewicht

= I\T:(hl) (3_7)

j=1 fZ(ﬁj)
zugewiesen, resultierend in einem Partikelsed = fh;; jg mit i 2 f1;::; Nsg.
Mittels erneutem zuilligem ,Ziehen mit Zurecklegen\ von diesem Partikelset
entsteht schlie lich ein Partikelset S, dessen Verteilung die Funktionf (x) ap-
proximiert und fer die GrenzbetrachtungNs!1 exakt wiedergibt. Ubertragen
auf das Ausgangsproblem, dargestellt durch Gleichung 3.4, erggich demnach

48



3.1 Hypothesenbasiertes Tracking

p(% 1l ¢ 1) —e @ D@ = ’.—S 1

Abtasten &
Vorhersage

L
p(xijl ¢ 1) o—O 00—10——0 o St

| U
=
p(%jl +) St

Abbildung 3.3 { Visualisierung der fur jeden Zeitschritt im Zuge des
Condensation-Algorithmus vollzogenen iterativen Prozessdlessen,, Ab-
tasten\ und ,Vorhersagen\. Die G e der Ellipsen zeigt auch hier wiederum
die Hohe des zugedrigen Gewichtes an.

folgende rekursive Berechnungsoglichkeit auf Basis diskreter Zusinde (vgl.
hierzu auch Abbildung 3.3):

Ausgehend von einem Partikelses; 1, dessen Zustandsverteilung die Wahr-
scheinlichkeitsdichtep(» ijl 1 1) approximiert, la t sich durch eine zuillige Se-
lektion (,Abtasten\) von Ng Partikeln gema der Gewichte 1, gefolgt von
einer Pradiktion (,Vorhersage\) derselben mittels eines rauschbehafteten Bewe-
gungsmodells (vgl. Gleichung 3.5) ein neues, ungewichtetegtikelset S; erzeu-
gen, welches die Verteilung

z
P(%jl ¢ 1) = pP(xtjx 1)P(% 1jl ¢ 1)0% 1 (3.8)
1

reprasentiert. Anschlie end werden gem der Factored Sampling Vorschrift Ge-
wichte mittels einer ,Messung\ erzeugt, indem dr jedes Partikel ni; 2 S; die
Wahrscheinlichkeit p(1 j% = hi) evaluiert wird. Hieraus resultiert ein aktuali-
siertes Sets;, welche§ die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilupéxjl ;) appro-
ximiert.

Gerade im Zuge der Einzelpersonenverfolgung, wie sie nachéold erlutert
wird, bietet es sich aufgrund des a-priori Wissens, dass nur einezge Person
im Bild sichtbar ist, speziell ir Messfunktionen mit einer sehr unscharfen De-
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tektionscharakteristik an, durch eine abschlie ende, gewichtete Melung eber
alle Hypothesen eine sehr stabile Lokalisation der Person zu rieedren.

3.2 Einzelpersonenverfolgung

Wahrend in zahlreichen Anatzen fur eine Vielzahl von Anwendungen Personen
oftmals in ihren gesamten Ausma en von Kopf bis Fu modelliert weden, er-
weist sich ein derartiges Vorgehen, speziell vor dem Hintergrundrdi& dieser
Arbeit im Fokus stehenden Besprechungsszenarien, als nichtlfa@rend. Dies
begrindet sich vor allem in der Tatsache, dass Besprechungame typischerwei-
se achennmig nur sehr geringe Ausma e annehmen und sich Personen darin
elberwiegend in der Mihe von oder direkt an den Konferenztischen aufhalten,
wodurch Personen oftmals erst von der #fte aufwarts im Kamerabild sichtbar
sind. Da ferner #ir eine ebenfalls interessierende Emotionserkennung oder Perso-
nenidenti kation Wissen eber das Gesicht der Personen, insbesondere betre end
die Position und Gm e, von grundlegender Bedeutung ist, konzentrieren sich die
meisten Verfahren, die eine videobasierte Detektion und Verfolgunpn Perso-
nen in Besprechungsszenarien zum Ziel haben (vgl. Bernardin u. éélhagen
[14], Potucek u. a. [76], Schreiber u. Rigoll [90, 91], Smith u. fL01]), uberwie-
gend auf das Gesicht respektive den Kopf als dasjenige Merkmiales Menschen,
welches aufgrund seiner Bedeutungif die zwischenmenschliche Kommunikation
als besonders remsentativ fur die Person selbst erachtet werden kann und daher
im Folgenden jeweils als Synonymeif Person verwendet wird. Es werden da-
her in den folgenden Abschnitten mehrere Modellierung®yglichkeiten #ir den
menschlichen Kopf vorgestellt, die geeignet sind, in einem hytben Trackingsys-
tem die Rolle der Detektionsstufe zwbernehmen und somit als Messfunktion
fur die Ermittlung der Partikelgewichte zu fungieren.

3.2.1 Modellierung von K epfen mittels Ellipsen

Ein Modell, welches durch seine extreme Einfachheit besticht, fiart auf den
Vere entlichungen von Birch eld [16, 17]. Hierbei macht man sich d@ Tatsache
zu Nutze, dass der Kopf in einer groben éherung eine ovale Form aufweist, und
verwendet eine formfeste Ellipse mit einem xen Achsenvesltnis, um omnidi-
rektionale Kopfansichten ohne jeglichen Trainingsaufwand miinem einzigen,

“Die { streng genommen nicht korrekte { Gleichsetzung der Begri e Kopf und Person hat
sich im Forschungsbereich Tracking durchgesetzt (vgl. beispielsweise GatigRerez u. a. [35])
und wird in dieser Arbeit ebenso verwendet.
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3.2 Einzelpersonenverfolgung

aber aufgrund der einfachen Annahme nur bedingt anpassungisigen Modell
zu beschreiben. Ausgehend von der allgemeinen Ellipsendieing

Xty y ty
S Sr

=1 (3.9)

la t sich ein derartiges Modell bei festem Achsenvesitnis r durch einen Satz von
Parametern, ramlich den Euklid'schen Transformationsparametern Translation
t=(tx;ty)" und Skalierungs vollstandig beschreiben. Birch eld realisierte basie-
rend auf diesem Modell einen sehr einfachen bottom-up Trackingzatz, indem
er die Parameter der Ellipse mittels eines linearen Bewegungsnetld zurachst
pradiziert und anschlie end eine ersabpfende Suche nach dem in Abschnitt 2.2.2
beschriebenen Grundprinzip innerhalb eines lokalen Bereichs wan pradizier-
ten Ort der Ellipse durchfuhrte. Dazu wird eine Bewertungsfunktion

1 Dew
Bl S o jn(a) on)i (3.10)
Pty

eingetihrt, bei der fur jeden Pixel g = (xi;yi)"; i 2 f1;:;Npkg entlang des
Ellipsenrandes das Skalarprodukt zwischen der durch den jevigdn Pixel ver-
laufenden Normalenn(q) und des an der jeweiligen Position vorliegenden Gra-
dienten ¢(qa) berechnet undeber alle Np; Randpixel gemittelt wird. Das datr
berotigte Gradientenbild wird eber eine Sobel Iterung mittels einer3 3 Matrix
aus dem Grauwertbild(g gema der folgenden Faltungsvorschrift erzeugt:

0 1 0 1

10 1 1 2 1
zegz 0 2§ G Gy:%O 0 o§ G (3.11)
€ 10 1 ¢ € 1 2 1 °

Uber diese beiden TeilbildeGy und Gy ergibt sich pixelweise das betragsenige
Gradientenbild € ©

q
G(x;y) = (Gx(xy))2+(Gy(x;y))2 (3.12)
e e e

und der zugelorige Richtungswinkel

Gy(x;y)

(x;y) = arctan m
e

(3.13)

Lber einen Schwellwertoperator wird abschlie endef jede der innerhalb des
Suchraumes auf Basis der Kostenfunktion g, evaluierten Ellipse eine biare
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Entscheidungeber das Vorliegen eines Kopfes mit den durch die Ellipsenpara-
meter gegebenen Eigenschaften herbeigieft.

Die Idee eines hybriden Trackingsystems verfolgend, wurde der g&iz im Zu-
ge dieser Arbeit dahingehend modi ziert, dass dieses Ellipsaodell zum einen
in eine Partikel Iterarchitektur integriert wurde und zum anderen entgegn der
von Birch eld beschriebenen Wirkungsweise eine Adaption aufelzugrunde lie-
genden Bilddaten erlaubt. Hierzu werden die im Abschnitt 3.1 nochllgemein
formulierten Systemzusandex; als Realisierungen von Ellipsen interpretiert, wo-
mit jedes aus dem Zustandsraum abgetastete Partik®j; = (tx;ty;s)" durch die
Parameter einer konkreten Ellipse spezi ziert ist. Ziel des hybreh Tracking-

Abbildung 3.4 { Normiertes Gradientenbild, wie es durch die Sobel I-
terung entsteht. Die blauen Pfeile darin repsisentieren die jeweilige Rich-
tung des Gradienten. Das Ellipsenmodell (rot) wird anschlie end arand
der Gradienten derart modi ziert, dass die Richtung der Normalen (@m)
durch die Randpunkte des Modells (in der Abbildung exemplarischuif acht
Stutzpunkte visualisiert) meglichst parallel zu den Gradienten, die sich im
Bild an den Positionen der jeweiligen Randpunkte ergeben, ausightet ist.

prozesses ist es, das Modell oder genauer dessen durch einiljges Partikel
gegebenen Parameter aufgrund der Bilddaten so anzupassen, das®ine evitl.
vorhandene Kopfposition zu beschreiben vermag (vgl. Abbildung43. Grundla-
ge ®Ir den Adaptionsprozess der Parameter ist hierbei eine Kostenfuidn

Ya:8) = in(e) "«ni: (3.14)

Um basierend auf dem Bildinhalt eine Korrektur der Parameter der Hpse zu
erreichen, wird #ir jeden Pixelg auf dem Ellipsenrand eine Geradeorthogonal
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zur Ellipse aufgestellt und innerhalb einer -Umgebung zum Punktyg entlang
dieser Geraden derjenige Pixel aug 2 T ermittelt, der die Kostenfunktion °©
maximiert:

A =argmax Yp:p) : (3.15)

p2r

Durch die Gesamtheit aller so erhaltenen Seltzpunkte § werden anschlie end
die Parameter einer modi zierten Ellipse derart berechnet, dass dieumme der
quadratischen Abseinde zwischen den Punkten auf dem Rand der Ellipse und
den Wertenf minimal wird. Iterativ wird damit eine Anpassung des Modells an
die vorliegenden Bilddaten erzielt, bis sich schlie lich die Bpsenparameter nicht
mehr signi kant andern und damit der Prozess terminiert. Abschlie end erfolgt
eine qualitative Evaluierung der erhaltenen Ellipse auf Basis d@&ildinformati-
on mittels der Bewertungsfunktion g, welche sich als Wahrscheinlichkeiteir
das tatsachliche Vorliegen eines Kopfes mit der durch die Ellipse bésiebe-
nen Gestalt interpretieren &t und damit unmittelbar als Ma f wr die Messung
p(l ¢j% = h;) eines Partikels genutzt wird.

3.2.2 Active Shape Modelle

Eine weitere Maglichkeit zur Modellierung von Kepfen besteht darin, diese nicht
als formfeste, sondern vielmehr als in ihrem Erscheinungsbildre@derliche Ob-
jekte nachzubilden. Ziel hierbei ist es wiederum, omnidirekti@le Kopfansichten
in einem einzigen Modell zu erfassen. Deswegen wistt tliesen Ansatz erneut
die Form des Kopfes, nun aber eben nicht als starr angenommenMearbindung
mit den Schultern verwendet. Eine Methodik, die sich speziell zdarametrisie-
rung solcher formveanderlichen Objekte eignet, sind die von Cootes u. a. [27]
vorgestelltenActive Shape Modell§ASM)>®. Bei diesem Verfahren wird in einem
vorgelagerten Trainingsprozess anhand zahlreicher Beispiedigit zuerst objekts-
pezi sches Wissen extrahiert und in einem statistischen Formmodejelernt. Ein
Objekt wird dazu ausschlie lichuber seine Objekthille® de niert, d. h. uber all
diejenige geometrische Information, welche nach Beseitigungr deuklid'schen
Parameter (Translation, Rotation und Skalierung) verbleibt. Im Gegerstz dazu
soll mit Objektkontur die mit den Euklid'schen Transformationspmrametern be-
haftete Objekthelle bezeichnet werden. Im Folgenden wird z@chst der Aufbau

SActive Shape Modelle sind die logische Weiterentwicklung deSnakes/Active Contours von
Kass u. a. [57] und werden deshalb auch alSmart Snakesbezeichnet.

5Die Hulle eines Objektes wird im Englischen auch alsShapebezeichnet, wodurch sich der
Ausdruck Active Shape Modell ableitet.
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eines solchen Modells skizziert, bevor auf die Vorgehensweise Lokalisation
von Objekten mittels dieser Modelle eingegangen wird.

Aufbau eines statistischen Formmodells

Wie bereits angedeutet, bilden Objektkonturen die AusgangsbasisirzErstel-
lung des statistischen Formmodells. In einem Annotationsprozessrev hierfer
zunachst in Ngs, Beispielbildern die Kontur durch einen Satz vorNpy; Stetz-
punkten’ g = (x;;y;)", die in unterschiedlichen Konturbeispielen jeweils der-
selben geometrischen Position auf dem Objekt entsprechen, inldieter Weise
beschrieben. Auf diese Art erlilt man fur jede Beispielkonturi eine geordne-

Vorgehensweise noch transformationsbehaftet ist (vgl. Abbildung.5a). Um

@ (b)

Abbildung 3.5 { Typische Verteilung der einzelnen Sitzpunkte (jeweils

in unterschiedlicher Farbe dargestellt) einer Kontur, wie sie unmitiéar
nach dem Annotieren, d.h. transformationsbehaftet, vorliegt (a) und as
nach dem Ausrichten der Bilder zueinander, also durch Entfernen d&u-
klid'schen Transformationsparameter erhaltene Resultat (b). \Whrend in
den originaren Daten noch keinerlei statistischer Zusammenhang erkennbar
ist, 0 enbart die transformationsfreie Darstellung der Trainingsbeipiele die-
se Information unmittelbar.

beim Aufbau des Formmodells nur die tatchliche Information der Objekthul-
le nutzen zu lennen, werden die Punktmenge®; samtlicher Trainingsobjekte

’In Anlehnung an den im Englischen gebauchlichen Ausdruck werden die Satzpunkte im
Folgenden auch alsLandmarks bezeichnet.
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mittels der Generalisierten Prokrustes Analys€ GPA) nach Gower [37] aufein-
ander ausgerichtet. Bei der GPA handelt es sich um eine multivatestatistische
Analysemethode, mit deren Hilfe die Summe der quadratischen Alside

Nes»

D= iR PYi3 (3.16)

i=1
von Ngsp PunktmengenP; zum Mittelwert P°= ﬁ i :\':Bf" P; aller Punktmen-
gen durch Bestimmung der jeweiligen Transformationsparameter Tralation
ti = (tix;tiy)T, Rotation ; und Skalierungs; minimiert wird. Wie anhand der
Gleichung unmittelbar ersichtlich, kann diese Minimierung und @mit die Be-
stimmung der Euklid'schen Transformationsparameter nur iterativ edlgen, da
der nale Mittelwert P? a-priori unbekannt ist und sich diesemndert, falls we-
nigstens eine der Punktmengef; eine Transformation eréhrt. Wird o.B.d. A.
davon ausgegangen, dass sich der Schwerpun&trglicher Punktmengen bereits

gesuchte Skalierung; und Rotation ; fer die i-te Punktmenge auf Basis einer

Transformationsabbildung |

cos sin
TA=s _ P (3.17)
SIn COoS
mittels des quadratischen Fehlers
Nkt
Ei=  jiT(p;) 8%z fer g 2P; §°2P° (3.18)

=1
durch Nullsetzen der partiellen Ableitungen&t sowie &F mit (x;; ;yi;) 2 P; und

(x%;y9) 2 PObestimmen zu:
Vo
U

H U(P I 2 0 % I 2
1 kt kt
" ..ZP @  xj P Vi XjOA +@  x on +Yij yJ'OA (3.19)
Pz o i1

Npkt .. +,0 0
i=1 Xii Yo Vi Xy

arctan p (3.20)

| j=1 Xij on + Vi ij
Die korrespondierenden Landmarks der nunmehr transformationsfrai€unkt-
mengenP; streuen { wie in Abbildung 3.5b dargestellt { jeweils mit einer ge
wissen Varianz um die Mittelwertkontur. Diese Streuunguhrt, da die betrach-
teten Punktmengen transformationsfrei sind, o ensichtlich von der Fonvaria-
bilit at des zu modellierenden Objektes her. Zur Erfassung dieser Foamneabi-

litaten werdenweber die Hauptachsentransformation(PCA) die Eigenvektoren
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i; i 2f1;::; Ngspg mitsamt der zugelorigen Eigenwerte ;i 2 f 1;:::; Npspg aus
der Kovarianzmatrix

1 e

e:m P PP, PYT (3.21)

i=1
ermittelt. Im Zuge der Modellbildung werden nun all diejenigerN Eigenvekto-
ren, fur die nach der G e ihrer Eigenwerte in absteigender Reihenfolge sortiert
die Bedingung

X Nesn
i 0,98 i (3.22)
i=1 i=1
gerade noch e#flitist 8, zu einer Matrix = ( ~1;:::; “n) zusammengefasst. Nach
e

Abbildung 3.6 { E>i)emplariscl$1e Darstellung der durch variierende Ge-
wichtung zwischen 3" j und 3 ; der ersten drei Eigenvektoren erzielba-
ren Formanderungen: Wahrend der erste Eigenvektor augenscheinlich die
Kop orm von schmal bis rundlich beein usst, zeichnet sich der zeite Ei-
genvektor ma geblich #ir die Erfassung von Kopfdrehungen verantwortlich.
Der dritte Eigenvektor bildet hauptsachlich die Schulterpartie ab, die ei-
nerseits von der Korperstatur abhangt, mitunter aber auch beispielsweise
durch die Drehung ins Pro | verandert wird.

Reickprojektion der gewichteten Eigenvektoren in den Ursprungsraumdsaen sich
durch die Modellgleichung
P P+ b (3.23)

neue Objekthullen synthetisieren, wobei diee Formvernderungeneber den Ge-
wichtungsvektor b gesteuert werden &nnen (siehe Abbildung 3.6). Zur Vermei-
dung klassenuntypischer Muster, wie sie durch eine weitere Aussteung der
8Der Faktor 0; 98 wird hierbei in der Literatur (vgl. Cootes u. a. [27]) als oftmals ausreichend

erachtet, um einerseits ein gro es Spektrum an Variationen des Modells zu &uben, aber
gleichzeitig auch Rauschen, welches beim Annotieren mitunter entsteht, zu mdern.
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jeweiligen Eigenvektoren entstehen wwden, wird eine Variation der einzelnen
Gewichte hierbei nur in einem festen Wertebereich zugelassen, derch die je-
weiligen Eigenwerte, also die Variation in Richtung des Eigenvekts festgelegt
wird®.

Durch Hinzunahme der Euklid'schen Transformationsparameter lasn sich so-

mit eber die Beziehung
!
=g 0Si s V. B 2P (3.24)
BIZ% siny cos; MU BSR '

innerhalb der Modellrestriktion zulassige Objektkonturen erzeugen.

Objektlokalisation

Das trainierte formvemnderliche Modell &t sich neben der reinen Synthetisie-
rung von Objektkonturen ebenso zur Lokalisation von Objekten in Blern an-
wenden. Lokalisation soll hierbei im Gegensatz zu den bisher Rahmen dieser
Arbeit vorgestellten Detektionstechniken, die gemeinhin auf Vorkoemnisse von
Objekten in einer ersclwpfenden Suche mittels einer Abtaststrategie schlie en,
bedeuten, dass die Position eines Objektes ausgehend von eindralisierung
durch Adaption ermittelt wird. Hierf wur ist eine meglichst prazise Startscatzung
netig, die a-priori jedoch oftmals nicht gegeben ist. Aus diesem Gnd bietet
sich die Objektlokalisation basierend auf ASM alsu erst geeignet #ir die Ver-
wendung in einer hybriden Trackingarchitektur an, sodass mit jezin Partikel
automatisch eine Initialsclatzung gegeben ist, welche eindeutig festgelegt wird
durch den Partikelzustand» = i = (tx;ty;si; i;0)T, bestehend aus den Eu-
klid'schen Parametern, sowie dem Formparametdy, mit dem die Gestalt des
ASM beein usst wird. Ausgehend von den Initialparametern wird durl

P, = PO+ eh (3.25)

gefolgt von der durch Gleichung 3.24 beschriebenen Transfornati eine Ob-
jektkontur generiert, die anschlie end aufgrund der vorliegendeBilddaten mo-
di ziert wird. In ihrer Ver e entlichung schlagen Cootes u.a. [27] hiewf ein
grauwertbasiertes, lokales Optimierungsverfahren vor. Hierzu wirciif samitli-
che Trainingsbilder neben der eigentlichen Position der Landarks zustzlich
der Grauwertverlauf entlang der Normalen durch den Landmark innerhlaleiner
-Umgebung mit erfasst. Werdenamtliche Verlaufe uber alleNgs, Trainingsbei-
spiele #ir jeden Landmark gemittelt, so ergeben sicNpy; stutzpunktspezi sche

%In der einschiagigen ﬂriteratur (vgl. Cootes u.a. [27]) hat sich hier die empirischermittelte
Faustformel jj 3 ; i2f1;:::; Ngspd als sehr brauchbarer Grenzwert erwiesen.
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Grauwert-Templates. Fur die bilddatengetriebene Optimierung des Konturmo-
dells wird anschlie end iterativ jeweils entlang der durch das vaggende Modell
bestimmten Seitzpunkt-Normalen fur jeden Landmark derjenige Pixel ermittelt,
fur den die Korrelation zwischen Grauwertverlauf im Bild und dem gefaten
Template maximiert wird. Ein derartiges Vergehen erweist sich jedbansbeson-
dere #r stark strukturierte Hintergr einde sowie sehr variable Texturen innerhalb
der durch das Konturmodell beschriebenen Objekte oftmals als naetig. Daher
wurden im Rahmen dieser Arbeit zwei alternative Strategien verfolgt:

Gradientenbasierte Suche Die von Cootes u. a. [27] vorgeschlagene Methodik
weist fur naterliche Szenarien einige Unzahglichkeiten auf, die durch den
im Folgenden beschriebenen Ansatz umgangen werden. Wie in Aldiong
3.7 an einem einfachen Beispiel gezeigtpvde ein Vergleich von gelernten
und den tatsachlich im Bild vorliegenden Grauwertverufen jeweils ent-
lang der Normalen durch den Landmark,A\ die Position ,B\ als neuen
Landmark der Kontur ermitteln und somit zu einem nicht gewinschten
Ergebnis #thren. Stattdessen erscheint es plausibler, explizit die Richtung
von Kanten (in der Abbildung 3.7 durch geine Pfeile dargestellt) ér ei-
ne Neupositionierung der Sitzpunkte zu verwenden. Aus diesem Grund
wird die Kostenfunktion in dieser Arbeit de niert mber das Skalarprodukt
zwischen dem Normalenvekton(p) und dem Gradientenvektorg(9):

Nkt
asm, = (R(R)'R)): (3.26)
j=1
Iterativ ergibt sich damit durch eine { aquivalent zu Gleichung 3.15 { in
einer -Umgebung zum betrachteten Pixel entlang der Normalent vor-
zunehmenden Suche die neue Landmarkposition

f =argmax %p;p) : (3.27)
p2r
Bedingt durch diese Modi kation werden Kanten im Gradientenbild,wel-
che parallel zum jeweiligen Normalenvektor verlaufen, entspresid heher
bewertet. Dadurch wird vor allem bei stark strukturierten Hintergrinden
ein besseres Konvergenzverhalten erzielt, was sich auch in den impkel
4 geschilderten Evaluierungen entsprechend widerspiegelt.

Gabor-Wavelet basierte Suche Eine weitere Technik zur Adaption eines ASM
an vorliegende Bilddaten basiert auf Gabor-Wavel&t Merkmalen (vgl. Ar-

10Bei Gabor-Wavelets handelt es sich um biologisch motivierte Faltungskrnel, deren Filterant-
worten denen der einfachen Zellen des visuellen Korteghneln (vgl. Daugman [29]).
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Grauwertverlauf (Template)

3 2 10 1 2 3
Grauwertverlauf (Bild)

2 \

\
| B\ A }C \\
1

Abbildung 3.7 { Visualisierung der Adaptionsstrategie &ir den Landmark
+A einer Modellkontur (rot) an einem synthetischen Beispiel mit zvei Ob-
jekten (grau bzw. hellgrau angedeutet): Entlang der Normalen (gestriche
Linie im Schaubild rechts) durch den Landmark,A\ ergibt sich ein Grau-
wertverlauf, wie er im Diagramm links unten dargestellt ist. Anhand ce-
ses Verlaufs wird derjenige Pixel ermittelt, dir den die Korrelation zwi-
schen trainiertem (Template links oben) und dem an betre ender Positio
tatsachlich vorliegendem Grauwertverlauf maximiert wird; in vorliegetem
Beispiel ware dies der Punkt,B\. Vor diesem Hintergrund erscheint es plau-
sibler, durch Beachtung der Informationeber die Kantenrichtungen (durch
Pfeile repmsentierter Bildgradient der auf der Normalen be ndlichen Pixgl
denjenigen Pixel zu lokalisieren, der eine zur Normaleneglichst parallele
Ausrichtung des dort zugrunde liegenden Bildgradienten hat. Ein dartiges
Vorgehen ermittelt fur den vorliegenden Fall eine Verschiebung des Punktes
A zur Position D\, was zu einer o ensichtlich bessereftybereinstimmung
von Modellkontur und Objektkante fuhrt als im Fall einer Verschiebung des
Punktes , Al nach ,B\.

cau.a. [8], Jiao u.a. [51]). Diese in den 80er Jahren von Daugmi29] erst-
mals auf Bildverarbeitungsprobleme angewandte Form von Waveletsigt
dabei ein sehr gutesrtliches Frequenzauesungsverhalten bei gleichzeitiger
Berecksichtigung der Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Bilohkten.
Beschrieben wird die Familie der Gabor-Wavelets durch die Kernaliktion

!
T K Ke'p
(M=K Kexp 55— 212

2
exp iijp exp o (3.28)
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basierend auf einer gau -gefensterten komplexwertigen Wellemiktion!
mit dem Wellenvektor |

R = o2 K €08 mit j 2 N; (3.29)

Kjy Kj sin

der sowohl durch die Orientierung j als auch die Frequenk; parametri-
siert ist. Im Rahmen von Bildverarbeitungsaufgaben werden Merkmaleei
Nutzung von Gabor-Wavelets lau g mittels einer Filterbank bestehend aus
40 Wavelets j (vgl. Jiao u. a. [51], Wiskott u. a. [116]), deren Wellenvektor
K; acht diskrete Orientierungen bei ¥inf unterschiedlichen Frequenzstufen
annimmt (vgl. Abbildung 3.8), extrahiert:

ki = kj(v) =2
j = j(u)y=ug mit u=0;:::;7

v+2
2

und j =u+8v (3.30)

Abbildung 3.8 { Filterbank bestehend aus Gabor-Wavelets mit acht un-
terschiedlichen Orientierungen beiefnf verschiedenen Skalierungsstufen.

Basierend auf dieser Wavelet-Bank wirdefr einen Bildpunkt p mit Hellig-
keitswert G(p) ein 40-dimensionaler Merkmalsvektod, im Folgenden als

Jet bezeicehngt, de nielrt:

Ji(p Z .,
J(p = 5 mit Jj(p) = ) g(ﬁ% i(p pYdp° (3.31)
Jao(P

2 R
1Der Term exp - stellt sicher, dass j(g)dp = 0 gilt und damit die Kernelfunktion
keinen Gleichanteil aufweist.
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Um anhand der Jets eine lokale Optimierung der 8tzpunkte des Modells
vornehmen zu lennen, werden whrend des Modellaufbaus durch das An-
notieren nicht mehr nur die relativen Positionen der einzelnen lraimarks
zueinander sowie deren Varianzen gelernt, sondern atgich auch fur jeden
Landmark g ein mittlerer Jet

1 e .
9= J(pj) mit pj 2 P (3.32)
NBsp j=1

uber alleNgsp Trainingskonturen ermittelt. W ahrend des Adaptionsprozes-
ses des Modells an die vorliegenden Bildinformationen ist egFidiejenigen
Pixel § zu nden, die fur einen bestimmten Landmarkg die Ahnlichkeit
zwischen dem gelernten Jegqqg) und dem fur die Position ® errechne-
ten Jet J(P maximiert. Hierzu wird jedes Merkmal in seineaquivalente
Darstellung mittels Betrag-a und Phase™ uberfehrt und damit eine Ahn-
lichkeitsfunktion
P 40 0
30~ _gepa@acos(i )
S(33)= 45 o P 0 (3.33)

o a7 oy ar

zwischen zwei Jets™ und J°de niert. W ahrend die Amplitude der Gabor-
Merkmale zwar eine gewisse Unemp ndlichkeit gegeher einer naigen
Translation sowie Rotation aufweist, reagiert die Phase bereits aufdih-
ste Euklid'sche Vemnderungen. Aus diesem Grund eignet sich insbesondere
die Phaseninformation der Faltungsantwort, um denaumlichen Verschie-
bungsvektort = (tx;ty)T zwischen den beiden Jets zu bestimmen. Zu diesem
Zweck wird die Ahnlichkeitsfunktion S(J; J) aus Gleichung 3.33 modi ziert
zu

i 2 aadcos( i 9 1K)
S(F 39 = B (3.34)
i=1 & =1 §

und durch Nullsetzen der partiellen Ableitungen3== C%S: 0 der Verschie-
bungsvektor bestimmt:

. . !
w(339= = W & X (3.35)
ty XX yy Xy yx Xy ooxx y
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mit
)6-0
x = aakx( i D (3.36)
i=1
)6-0
y = aaky(i D (3.37)
i=1
)60
xx = g aioij Kix ; (3.38)
i=1
)60
i=1
)60
Xy = yX = a|a10ij ka (340)

i=1

Mittels dieser Feinkorrektur kennen Verschiebungsvektoren mit maximal
der halben Welleninge des jeweils échstfrequenten Kernels, der im Jel
Berecksichtigung ndet, geschmtzt werdent?. Dadurch lat sich mittels ei-
nes iterativen Prozesseauf einen JetJ(p an Position p diejenige Position
pYin einer lokalen Umgebung vorp ermitteln, fur welche dieAhnlichkeit
S(I(p9;I9 zu einem gegebenen Jat’ maximiert wird. Hierzu wird fur die
gegebene Positionp zunachst unter ausschlie licher Betrachtung aller Ori-
entierungen der Frequenzstufe, der Verschiebungsvektot(J(p); J9 mittels
Gleichung 3.35 ermittelt. Anschlie end wird #r den sich ergebenden mo-
di zierten Ausgangspunkt = p+ t(J(9);J9 ein neuer JetJ(p berechnet.
Durch sukzessive Hinzunahme der jeweils acht Gaborkernel awer adachst
heherfrequenten Stufe wirckiber weitere vier Iterationen die Positionierung
der Landmarks verfeinert. Nach Einbeziehung allemhf Frequenzstufen in
die Ahnlichkeitsberechnung resultiert ér jeden Landmark ein Pixel§, des-
sen GaborjetJ(§ maximale Ahnlichkeit zu demjenigen JetJ° aufweist, der
durch Mittelung mber die Trainingsdaten entstanden ist. Eine abschlie en-
de Bewertung der endsltig konvergierten Objektkontur wird schlie lich
durch einen Vergleich der Jetg(§ dieser Kontur mit dem gemittelten Jet
JY9aus dem Training vorgenommen:

AsM, = S(I(H); 39 (3.41)

12Bei der vorgestellten Wavelet-Bank konnen demnach Verschiebungsvektoren mit einer énge
von bis zu acht Pixel bei alleiniger Nutzung der Kernelfunktionen mit der Frequenz k4
bestimmt werden.
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Unabhangig von dem konkret zur Optlmlerung der Landmarks herangezogam
Verfahren stellen die neuen S$ttzpunkte P = (P11 8. )T im Allgemeinen

1 PN pkt
keine giltige Objektmodellierung mehr dar. In einem nachgelagerten Sctiri
gilt es, denjenigen Gewichtungsvektdn des Konturmodells zu bestimmen, wel-

cher der neuen Punktekonstellation am besten gerecht wird, d.h.edDistanz

zwischen der neuen (transformationsbehafteten) Punktmeng% und dem Mo-
dell P°+ B minimiert. Iterativ werden hierzu ausgehend von einer (im ersten
Schritt mit willk wrlich gewahltem Gewichtungsvektorb initialisierten) Modell-
kontur P°+ b zunachst die Euklid'schen Formparameters; und t nach den
aus der Mod%llgenerierung bekannten Gleichungen 3.19 und 3&&timmt, wel-
che die neue Punktekonstellation besteyglich auf diese Modellkontur ausrichtet.
Hieraus resultiert die transformierte PunktekonstellatiorP . Anschlie end wird
durch Au esen von Gleichung 3.25 der entsprechende Gewichtungsvektor zu

b = eT(P P9 (3.42)
bestimmt. Mit der durch diesen Gewichtungsvektob neu entstandenen Modell-
kontur beginnt der Prozess wiederum von neuem und wiederholtlsisolange, bis
sowohl die Schtzung der Euklid'schen Transformationsparameter, als auch die
Berechnung des Gewichtungsvektors konvergieren. Mittels einer abke enden
neuerlichen Bewertung des Modells anhand der Gleichungen 3t26v. 3.41 kann
somit die im Rahmen des Partikel Iterprozesses zu messende Wahrsictiichkeit
p(l ¢j% = f;) zur Verfugung gestellt werden.

3.3 Mehrpersonenverfolgung

Wird das fur die Einzelpersonenverfolgung entwickelte Verfahren entspresid
auf Szenarien mit mehreren Personen angewandt, so beobachtet m#ass nach
einer anknglichen Einschwingzeit amtliche Partikel oftmals auf einer einzigen
Position im Bild konvergieren und somit eine simultane Verfolgum mehrerer
Personen unmeglich wird (vgl. Abbildung 3.9). Um ein derartiges Verhalten zu
vermeiden, wenden Isard u. Maccormick [48] das Konzept der Parildterung
nicht mehr unmittelbar auf Objektzustandex; = h;; an, sondern auf Objektkon-
gurationen H; = fN;h¢q;:::; iy g variabler Lange an. Jede dieser Objektkon -
gurationen besteht dabei aus der AnzaMl der darin enthaltenen Einzelobjekte
und den Objektzusenden % = f;. Basierend auf dieser Modellierung ergeben
sich daraus #r eine maximale ZahINax Von zeitgleich zu verfolgenden Personen
2Nmax ynterschiedliche Objektkon gurationen, wobei jede von dieseniaderum
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Abbildung 3.9 { Exemplarische Visualisierung der im Zuge der simultanen
Mehrpersonenverfolgung resultierenden Probleme: eine globalettslung
eiber die im Bild verstreuten Hypothesen { wie im Fall der Einzelpemen-
verfolgung zur Stabilisierung des Tracks angewandt fifirt bei der simul-
tanen Verfolgung mehrerer Personen zwangsl g zu falschen Ergebnissen.
Als wesentlich problematischer stellt sich jedoch die Tatsachead dasseber
die Zeit samtliche Hypothesen mittel- bis langfristig auf der (einen) Positio
im Bild konvergieren, #r welche die Messung die beste Gewichtung liefert.
In der beispielhaft betrachteten Bildfolge, die im Abstand von 2, Sekunden
aufgenommen wurde, konzentrieren sich die anfangs noch auf leeidPerso-
nen verteilten Hypothesen bedingt durch die Kopfdrehung der im Rillinks
be ndlichen Person und damit einhergehend mit einer Verschleterung der
Hypothesengewichte ausschlie lich auf die im Bild rechts sitzele Person.

durch verschiedene Parametrierungen der einzelnen Objektzaistietiy; di erie-
ren kann. Um ein robustes Tracking zu erreichen, ist bei dieser Tethk hierfur
eine sehr hohe Zahl an Partikeln notwendig, was bei komplexen Objektmodel-
lierungen mitunter zu einem erheblichen RechenaufwaneHren kann.

Zur Vermeidung solch hoher Rechenzeitanforderungen wurden im Raémdie-
ser Arbeit zwei neuartige Ansitze entwickelt, die das zur Verfolgung einzelner
Personen erfolgreich eingesetzte System entsprechend erweitern unereeber-
proportionalen Anstieg der bemwtigten Zahl an Partikeln umgehen.

3.3.1 Mehrschichtiger Partikel Iter

In einem ersten Ansatz (vgl. Schreiber u. Rigoll [90]) wurde ein hieghisch
strukturiertes Konzept ausgearbeitet, resultierend in einem Systemauwb wie

B1n ihrer Publikation nennen Isard u. Maccormick [48] eine Zahl von 1000 Partikel, um bis
zu drei Personen in einem Szenario verfolgen zuekinen.
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3.3 Mehrpersonenverfolgung

in Blockschaltbild 3.10 dargestellt. Im Gegensatz zu dem oben lchsiebenen

Sampling [~ Vorhersage |-| Messung

T | : l

r-r—-r—=—"-"""-"=-"=-"=-"=-"=-"=—-—"=—-"=-"=-"=-= ‘I‘ _________________ A

: Trajektorien- :

| . ¥

| berechnung | T Bewertung
| L | : mark.
| : Punkte
—{ Sampling Vorhersage Messung [

| |

|— —

| | i

| Trajektorien- | Histo-
| berechnung 1| gramm- |4
| | vergleich
| |

| t

|

|

|

|

ITrackinglogik (Partikelverwaltung) | Personen-
____________________________________________________________ I -—--- | detektion
Video- Vordergrund- - Nachverar- || Hautfarben- :
quelle segmentierung beitung detektion

Hintergrund-
| modellierung

Abbildung 3.10 { Blockschaltbild des Trackingsystems nach Schreiber u.
Rigoll [90] zur simultanen Verfolgung mehrerer Personen, realidials zwei-
schichtige Partikel Iter-Struktur: w ehrend der hellgrau unterlegte Bereich
die Detektion der Personenkonstellation koordiniert, wird durch den wh-
kelgrau markierten Bereich das Einzelpersonentracking vorgenommen

Verfahren nach Isard u. Maccormick [48] wird die &higkeit zum simultanen
Tracking mehrerer Personen dadurch hergestellt, dass in dem entwatten Sy-
stem eine Partikel Iterung auf zwei Ebenen vollzogen wird. In dies Weise wird
durch die Separierung der Detektionsaufgabe von dem Problem dersBmnmung
der vorliegenden Personenkon guratiott eine signi kante Reduzierung der ins-
gesamt bemwtigten Hypothesenzahl auf ca25 Npax meglich, wobeiNnax die

14Mit dem Begri Personenkon guration wird die raumliche Verteilung von Personen in der
2D-Projektion des Kamerabildes bezeichnet.

65



Kapitel 3 Videobasierte hybride Personenverfolgung in Besprechysszenarien

maximale Zahl zeitgleich zu verfolgender Personen beschreibb. &bliegt es dem
hierarchisch lhergelegenen Partikel Iter (in Abbildung 3.10 hellgrau unterlegt),
das bei der Verfolgung von Einzelpersonen irrelevante Korrespomderoblem,
also die Zugebrigkeit von Partikeln zu einem bestimmten Objekt, zu ésen,
wehrend die Aufgabe der Basisschicht (in Abbildung 3.10 dunigriau hervorge-
hoben) nach wie vor die eigentliche Personenverfolgung bleibt.

Zu diesem Zweck wird das aus Abbildung 3.1 bekannte System umezinzustz-
lichen Partikel Iter S, = fHy;; wigmit i 2f1;:::;Ngg erweitert. Jeder Partikel
Hi dieses Filters repasentiert dabei selbst wiederum ein eigenes Syst&m zur
Einzelpersonenverfolgung mitsamt aller darin be ndlichen aktellen Hypothe-
senfii; und deren zugebrige Gewichte ;. Ahnlich wie auf Ebene des Systems
zur Einzelpersonenverfolgung werden neue Kon gurationszestdeH; auf Basis
der Hautfarbendetektion erzeugt, die dann den durch die Partikel repsentier-
ten Raum der meglichen Kon gurationen entsprechend erweitern. Whrend des
Samplingschrittes lennen so neue Partikel in den Filterprozess Einzug halten
und dadurch neue Kon gurationen evaluiert werden®ber ein lineares, rausch-
behaftetes Bewegungsmodell mi (0; )-verteilter Rauschge e + werden diese
Partikel fur den nachsten Zeitschritt ﬁradiziert:

Ht+1;i = /g\Ht;i + t! (343)

Die Aktualisierung der Gewichte ; dieser HypotheserH; wird ma geblich
gesteuert durch die Partikel Iter zur Einzelpersonenverfolgung (Bsisschicht),
die der betrachteten Hypothese zugrunde liegen. &krend jedoch im Fall der
Einzelpersonenverfolgung ein Abdriften einzelner Partikél;; aufgrund fehlen-
der weiterer Objekte im Bild, die durch ein Partikel entsprechend remsentiert
werden lonnen, hinnehmbar war, ist genau dies im Zuge des Mehrpersonen-
tracking nicht mehr tragbar, da dann beiertlicher Nahe zweier Objekte Partikel
meglicherweise wiederum auf nur einem Objekt konvergieren undheismtere
Separierung nicht mehr meglich ist. Die alleinige Nutzung der durch die Perso-
nendetektion gewonnenen Messge vermag das Problem der Partikelallokation
nicht endgelltig zu lesen. Daher wird die Aktualisierung der Partikelgewichte ¢;

{ um einem Abdriften der Partikel vorbeugen zu lennen { auf der Fusion dreier
Teilmessungen basierend umgesetzt, die jeweils auf unterschigebn Merkmalen
beruhen und das Kontextwissen aus dem vorherigen Trackingresulteinbezie-
hen. Die zur Fusion herangezogenen Messgn sind im Einzelnen:

Messung durch das Objektmodell Mittels der vorliegenden Bilddaten & t sich
anhand des zum Tracking eingesetzten Objektmodells eine Bewergual-
ler durch die Partikel fii,; beschriebenen Bildausschnitte vornehmen, wie es

66



3.3 Mehrpersonenverfolgung

im vorangegangenen Abschnitt zur Einzelpersonenverfolgungdohrieben
wurde. Resultat dieser Bewertung ist jeweils eine Messge ; (beispiels-
weise durch die Gleichung 3.10 oder 3.26 bzw. 3.41), welche\WWghrschein-
lichkeit fer das Vorliegen eines Kopfes in dem betrachteten Bildausschnitt
widerspiegelt. Durch Mittelung mber alle Ng Partikel des jeweiligen Fil-
ters erhalt man ein Ma fur die Gete der durch die Partikel gegebenen
Beschreibung der Bildinformation:

1 Xs
Modell = - i (3.44)
Si=1

Histogrammvergleich Fur ein gegebenes ObjekKT;, wie es durch die Mittelung
uber die Partikel fii; eines Einzelpersonenverfolgungssystemg beschrie-
ben und mittels eines Histogrammesi; charakterisiert ist, wird durch eine
gemittelte Ahnlichkeitsmessung, basierend auf einem Histogrammvergleich
fur jedes Partikeln; (mit Histogramm H.) eine Texturahnlichkeit gena
der in Abschnitt 2.3.1 eingedihrten Bhattacharyya-Distanz (vgl. Gleichung
2.35) mwber die b Histogrammeintrage berechnet:

0 1
1 Xs X9 —
Hist = o @ log F1(j ) F2i ()A (3.45)
i=1 j=1

Durch Mittelung wber diese Messwerte lassen sich seidRschkisse auf die
Streuung und die Stabilimt der durch die einzelnen Partikeh; erfassten
Bildausschnitte und damit letztlich auf das tatschliche Vorhandensein ei-
nes Kopfes ziehen.

Bewertung mittels markanter Punkte Wahrend der Histogrammvergleich le-
diglich gesamtheitlich die dem ObjektT; zugrunde liegende Textur in Form
einer Statistik berucksichtigt, werden durch dieAhnlichkeitsbewertung an-
hand markanter Punkte!® die geometrischen Lagebeziehungen von beson-
deren Merkmalen der Textur explizit modelliert. Hierzu werden inndalb
eines gegebenen Objektes aus dem vorhergehenden Zeitschiier den
Harrisoperator (vgl. Harris u. Stephens [42]) markante Punkte in der Wei

se detektiert, dass zuachst fur jeden Pixel p des BildausschnittesG zur
e
SUnter markanten Punkten sollen hierbei solche Punkte verstanden werden, i¢ in einer loka-
len Umgebung neglichst einzigartig sind. Im Folgenden wird sich hierbei im wesentlichen
auf aussagekaftige Ecken beschankt.
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lokalen Beschreibung einer quadratischen Nachbarschaftsstruktml die
Tensormatrix

P P
1s°2R1( x(99)° 2R Gx(ﬁggy(ﬁq

B(p= P
e(ﬁ) p°2R1 Gx(ﬁ%Gy(ﬁ% p°2R1 (GY( ())

(3.46)

aufgestellt wird, wobei die MatrizenGy sowieGy die Richtungsableitungen
des BildausschnittesG bedeuten. Eine Aus§age|ber das Vorliegen einer
Ecke an betre enderq305|t|on1s liefert der Rang dieser Matrix, der hierér

notwendigerweise gleich der Dimension der Matrix selbst seinuss. An-

statt der hiermit lediglich binar meglichen Entscheidung d¥r die Markanz

eines Punktes wird eine feinere Auswahl aussagekiger Punkte durch ein

Gutema

QA =det(B(8)  spur(B(s) ? (3.47)

erreicht, welches #ir samtliche Pixel p auf Basis von Eigenwertbetrachtun-
gent® den Grad der Markanz ablangig von einem empirisch ermittelten
Faktor!” in einer kontinuierlichen Gm® e bewertet. Um eine gewisse Min-
destdistanz markanter Punkte zu wahren, werden mittels der sod\icht-
Maxima-Unterdruckunginnerhalb einer quadratischen NachbarschaRz al-
le Pixel ausgeblendet, deren &e eine der Bedingungen

QP < max Q(pY oder (3.48)
AP < °max Q(pY (3.49)
130221

gerugt. Die verbliebenen Pixel stellen dann im Sinne obiger De nitin mar-
kante Punkte dar.

Um mittels dieser Punkte eineAhnlichkeitsbeurteilung von unterschiedli-
chen Objekten durchzugihren, werden mit jeder Initialisierung eines neuen
Objektes stetsNyp max Mmarkante Punkte innerhalb des Objektes detektiert.
Diese werden dann mittels eines Verfahrens zur Berechnung des apten
Flusses (z.B. nach Lucas u. Kanade [64]) anhand der Bilddateeslrach-
sten Zeitschrittes pmdiziert, wobei hierdurch markante Punkte au erhalb
der zu dem betre enden Zeitschritt detektierten Objektkontur zu liegen
kommen lennen (vgl. Abbildung 3.11). Alle pedizierten Punkte werden
gema dem beschriebenen Vorgehen neuerlich anhand des Harrisoperators

16statt die Eigenwerte 1 und 5 direkt zu berechnen, werden #ir das Getema hierbei die
Beziehungenspur(B) = 1+ »unddet(B)= 1 » genutzt.
7In der Literatur wird§ wr gewehnlich = 004 gewahlt.
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Zeitschritt t Zeitschritt t +1

Abbildung 3.11 { Bildausschnitte zweier aufeinanderfolgender Zeitschrit-
te, in denen jeweils die detektierte Objektkontur (rot) mit ihrer umgebaden
Box (gren) eingezeichnet sind. Jede Box endit jeweils 30 markante Punk-
te (farbige Kreise). Wie im rechten Bild ersichtlich, be nden sich nat der
Pradiktion mittels des optischen Flusses wiederum zahlreiche Punkiaau)
innerhalb der Box, einige der Punkte (orange) kommen jedoch autealb der
Box zum Liegen. Diese werden anschlie end in einer Reinitiaksungsphase
durch neue Punkte (beige) innerhalb der Box ersetzt.

und den nachfolgenden Schritten evaluiert. Hierdurch kann es zum we
schwinden weiterer markanter Punkte innerhalb des Objektes kommehuf
Basis der ZahINy,p noch im Objekt verbliebener markanter Punkte wird
ein Ma

o= NNmP (3.50)
mP,max

de niert, welches anzeigt, wie stark sich die durch das ObjeKr beschrie-
bene Textur in zwei aufeinander folgenden Bilderandert, wodurch sich
die sog.Sprunghaftigkeitgeometrischer Texturmerkmalesr das jeweils be-
trachtete Objekt qualitativ erfassen & t. Abschlie end wird f eir das betref-
fende Objekt in einer Initialisierungsphase mittels des Harris@pators die
Zahl der markanten Punkte wieder zWNp max €rganzt.

Basierend auf diesen drei Messgen ergibt sich schlie lich die Aktualisierung
der Partikelgewichte ; wmber die multiplikative Verknepfung gena der Vor-
schrift

ti = t 1i Modell Hist mP-: (3-51)
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3.3.2 Simulated Annealing

In einem weiteren Ansatz (vgl. Schreiber u. Rigoll [91]) wurde ein bastisches
Verfahren namensSimulated Annealing® (SA) benutzt, um eine Mehrpersonen-
verfolgung zu realisieren.

Grundprinzip des Simulated Annealing

Die Grundlagen #r das simulierte Abkehlen wurden von Metropolis u.a. [69]
im Jahr 1953 gelegt. Gegenstand seiner Abhandlung war die Sadhach einer
allgemeingiltigen Methodik zur Simulation des Abkehlprozesses von molekula-
ren Substanzen zur Ableitung von Sto eigenschaften. Ziel hierbeiaw es, das
aus der Natur wohlbekannte Prinzip, dass Sto e unter gegebenen Raretin-
gungen jeweils den gnstigsten Energiezustand einzunehmen versuchen, nach-
zubilden. Dazu modellierte Metropolis Substanzen als alfige Ansammlung
von Teilchen (Atome/Molekele), die willkurlich Zustandsanderungen vollziehen
kennen. Betrachtet man innerhalb eines Zeitschrittes die Gesamtheitler Zu-
standsanderungen bei einer whrend dieser Zeitspanne als konstant angenom-
menen Temperatut® #, so resultiert daraus eine neue Anordnung der Teilchen,
welche sich im Vergleich zur Ausgangskon guration durch einAnderung L

in der Gesamtenergiebilanz der Substanz unterscheidet. Bei eindrringerung
der Energiebilanz, alsosr L < 0, wird diese neue Kon guration der Teilchen
in der Simulation als Ausgangssituationsfr den folgenden Zeitschritt betrach-
tet. Fur den Fall, dass die Energienderung L positiv ist, wird die entstandene
Anordnung der Partikel nur mit einer (Boltzmann-verteilten) Wahrscheinlichkeit

L

p = exp e (3.52)
als zulssig erachtet, wobekg die aus der Physik bekannte Boltzmann-Konstante
darstellt. Wie aus Formel 3.52 unmittelbar ersichtlich ist, wird eine Bergieerlo-
hung des Systems mit fortschreitendem Absinken der Temperatérimmer un-
wahrscheinlicher, wodurch der nagliche Zustandsraum sukzessive eingesahkt
und letztlich eine Konvergenz erzwungen wird. Durch dieses Modé&bnnte der
in der Natur beobachtbare E ekt beschrieben werden, dass langsamékehl-
vorgange zu einer sehr regeleigen Struktur f ehren, wahrend sich die Teilchen
beispielsweise beim Abschreck&hnur unregelna ig anordnen kennen und sich

Bwertlich mbersetzt bedeutet Simulated Annealing etwa, simuliertes langsames Abkhlen\.

9Djese Annahme kann im Hinblick auf den dem Modell zugrunde liegendenahgsamen Ab-
kehlprozess (annealing) als gerechtfertigt angesehen werden.

20 Abschreckenist der Fachbegri fur Harten von Metallen durch einen sehr raschen Abkhl-
vorgang.
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das Material dann als extrem spsde erweist.

1983 wurde der Ansatz des Metropolis-Algorithmus von Kirkpatrick u.a[58]
weiterentwickelt und wbertragen auf kombinatorische Optimierungsprobleme.
Seine Idee bestand darin, die Energie, welche als Minimierungsktion bei Me-
tropolis diente, auszutauschen gegen eine auf das jeweilige @pérungsproblem
zugeschnittene Kostenfunktion. Analog dazu sind die Zustandisderungen als
Nachbarlesungen und die Kon guration der Teilchen als bsung selbst zu in-
terpretieren. Beginnend bei einer hohepTemperatun, welche bei den Optimie-
rungsproblemen dann nurmehr als Systemparameter fungiert, wird in rfmeeren
Zeitschritten das Ausgangsproblem optimiert. Nach und nach wird dieéimpe-
ratur nun abgesenkt, womit - wie aus Gleichung 3.52 ersichtlich e Verminde-
rung der Annahmewabhrscheinlichkeiter Verschlechterungen der Kostenfunktion
einhergeht. Dieser Prozess wird solange fortgéft, bis sich keinerlei giltige Zu-
standsanderungen mehr ergeben und dieslsung somit als konvergiert betrachtet
werden kann.

Anwendung auf das Problem des Mehrpersonentracking
Wie im vorigen Abschnitt bereits erhutert, stellt die korrekte intertemporare

Racine u.a. [80] zur lbsung dieser Problematik ein System allein basierend auf
dem Prinzip des SA vorschlagen, wurde im Rahmen dieser Arbeit eiruarti-
ger Ansatz durch die Kombination von Partikel Iter und Simulated Annealing
entwickelt. Hierzu wurde das bestehende System zur Einzelpersownerfolgung,
welches in Kapitel 3.2 vorgestellt wurde, wie in Abbildung 3.12egeigt, um eine
zusmtzliche Kontrollebene erweitert, deren zentraler Bestandteil die Tedik des
SA ist.

Grundidee hierbei ist es, durch eine graphentheoretische Modelliag der Ob-
jektkon guration den zeitlichen Kontext zwischen je zwei aufeianderfolgenden
Bildern zu erfassen. Hierzu werden die durch den Trackingalgorithrawermittel-
ten Objekte T; als KnotenV eines Grapherns = (V; E) interpretiert, wobei jedes
Objekt Ti; charakterisiert wird durch die folgenden Eigenschaften:

a) Schwerpunktt(T;) = (tx;ty)T des Objektes
b) FlacheFgg(Tj) des umschlie enden Rechtecks (eng|Bounding Box)

c) Vom Objekt tatsachlich eingenommene fkhe Fg;(T; ), festgelegt durch
die Silhouette
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Abbildung 3.12 { Blockschaltbild des Trackingsystems (vgl. Schreiber u.
Rigoll [91]) zur simultanen Verfolgung mehrerer Personen, basiaceauf Si-
mulated Annealing: Wahrend durch den heuristischen Algorithmus das Ob-
jektkorrespondenzproblem geist wird (hellgrauer Bereich), kann davon los-
gebst in einer tiefer liegenden, probabilistischen Schicht (duekgrau mar-
kiert) das Einzelpersonentracking vorgenommen werden.

d) Histogramm H (Ty; ), welches die statistische Bu gkeit der Grauwerte in-
nerhalb des Objektes erfasst

Die Menge der KantenE des Graphen wird gebildet aus { zu Beginn willkrlich
gewahlten { Paaren einander entsprechender Knoten, wobei der jewgé Start-
knoten aus der Mengd; i1 und der Endknoten aus der Meng&; stammen muss.
Hierbei lassen sich grunaszlich die in Abbildung 3.13 gezeigteneinf Basiser-
eignisse anhand der beteiligten TeilmengeA 2 T; 1 und B 2 T; unterscheiden:
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Verzw|eigung Get|)urt Fortbe|stehen

t Q a . G [ - il

() () () () ()~
Leschung Vereinigung

Abbildung 3.13 { Visualisierung der funf meglichen Basistypen ér Kan-
tenkonstellationen, die in einem Graphen vorkommeneknen.

a) Leschung - Fur ein Objekt wird im folgenden Zeitschritt keine Entspre-
chung gefunden. Es giltA = fVigund B = fg.

b) Geburt - Im aktuellen Bild wurde ein Objekt festgestellt, welche keinen
Vorganger hat. Es gilt: A = fg und B = fVig.

c) Vereinigung - Aus mehreren Objekten vom vorhergehenden Bild rdsert
ein einziges Objekt im aktuellen Zeitschritt (z. B. bedingt durch me ge-
genseitige Verdeckung). Es giltA = fV;;:::;Vig und B = fVg.

d) Aufteilung - Ein Objekt aus dem Zeitschrittt 1 zerteilt sich in mehrere

e) Fortbestehen - Ein Objekt aus dem Zeitschritt 1 ist im aktuellen Bild
wieder zu nden. Es gilt: A = fVigund B = fVjg.

Auf dem durch die Knoten (Objekteigenschaften) und die Kanten (Erergsse)
eindeutig spezi zierten GraphG wird ein Energieaquivalent

NMents NNents
L(G) = Li(G) = L(Ai;Bi) (3.53)
i=1 i=1

als Summation uber alle TeilenergienL(Aj;B;), wie sie durch dieNgyents IM
Graphen vorliegenden Basisereignisse beschrieben werden, tetnJede ereig-
nisspezi sche Teilenergie bercksichtigt dabei die Objekteigenschaften insofern,
als dass zu deren Berechnung die folgend&hnlichkeitsma e herangezogen wer-
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der??:
Teilenergie bzgl. Schwerpunkte

(

1 falls Ereignis Loschung oder Geburt 354
L.(A;B) = -- 2 .
dAB) = jiray @I sonst (3.54)
Teilenergie bzgl. Fache der umschlie enden Rechtecke
Lr.. (A:B) = FBB(A)2 Fes(B) (3.55)
Fes
Teilenergie bzgl. Fache der Silhouetten
Leo (A:B) = Fsil(A) i Fsi(B) (3.56)
Fsi
Teilenergie bzgl. Histogrammverteilungen

H

Um die unterschiedlich ausgemygten Streuungen der einzelnen Mesggen in ei-
nem ausgewogenen Vedlitnis zueinander in eine Gesamtenergiebilanz ein ie en
lassen zu lbnnen, wird jede Messgre durch die jeweilige aus einer Trainings-
sequenz gewonnene VarianZ normiert. Mittels dieser Ahnlichkeitsma e wird
die Teilenergie

L(Ai;Bi) = Nopjekte Li(Ai;Bi)+ Lrg (AisBi) + Lrg (Ai;Bi) + Ly (Ai;Bi)

(3.58)
fur jedes Ereignis berechnet, wobei zur Becksichtigung der AnzahINgpjeke der
am Ereignis beteiligten Objekte die Summe deXhnlichkeitsma e abschlie end
mit dieser Zahl multipliziert wird.

Auf Basis der so getro enen De nition der Energie eines Graphemlt sich mit-
tels des enhuterten SA-Verfahrens ein im Sinne der Energiebilanz optimaler
Graph iterativ bestimmen (vgl. Algorithmus 3). Hierzu wird { zu Beginn aus-
gehend von einem initialen Grapheit, dem willkerlich eine Energie vonL =0

2lFwr den Fall, dass eine der Mengem oder B mehrere Elemente umfassen sollte, so wer-
den zur Berechnung der Gp en stets die Eigenschaften der auf Pixelebene zu bildenden
Schnittmenge der Objekte verwendet.
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3.3 Mehrpersonenverfolgung

zugewiesen wird { ein Nachbarschaftsgrapts® erzeugt, indem sowohl aus der
Menge der Startknoten als auch aus der Menge der Zielknoten jewegin Kno-
ten gewahlt wird. Verbindet diese beiden Knoten bereits eine Kante, so wird
diese gebscht, im anderen Fall wird eine solche hinzugeft (vgl. Abbildung
3.14).

Algorithmus 3  Graphenbasierte losung des Trackingproblems mittels SA
Benetigt: Menge der StartknotenA, Menge der EndknotenB, Schwelle

procedure
Generiere zudllig einen GraphenG aus KnotenA und B
Bestimme alle zudssigen NachbagsungenG zu G
Setzel = Lopt =0 und Gopr = G
while (#> oderG#fg) do
Wahle einen GrapherG®2 G
Bestimme Energiedi erenz L zwischenG und G°
if ( L 0oder Zufallszahl(r 2 [0;:::;1]) < exp( —)) then
G=G°
Bestimme alle zuhssigen NachbagsungenG zu G
SetzeL L+ L
if (L<L opt) then
SetzeLgpt = L und Ggpt = G°
end if
Setze#
else
SetzeG Gnf GY
end if
end while
end procedure

NI#

Diese Modi kation des Graphen impliziert #ir die betre enden Knoten neue
Basisereignisse, die wiederum selbst eifanderung der Energie des Graphen
bewirken. Da im Zuge des Optimierungsverfahrens nur die Energiestienz L
zwischen dem alten Graphs und dem neuen GraphG°von Belang ist, gemgt
es, nur die Teilenergien_;(G) bzw. L;(GY fur diejenigenNgen: Basisereignisse zu
berechnen, die sich durch das Wegnehmen bzw. Hinegén der Kante gendert
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Verzweigung Verzweigung Fortbestehen
| | l
—
| |

Vereinigung Leschung

Abbildung 3.14 { Beispielhafte Darstellung von Graph (links) und Nach-
barschaftsgraph (rechts): Die im Ausgangsgraph zwischen den ellij ge-
wahlten Knoten (schra ert) vorhandene Kante wird gelescht. Damit geht
unmittelbar einher, dass aus den zwei Basisereignissen (Verzweig, Verei-
nigung) im neuen Graph drei Basisereignisse (Verzweigunggdchung, Fort-
bestehen) werden.

haben. Gilt fur die daraus resultierende Di erenz

NX/ent
L = Li(GY Li(G)<0; (3.59)
i=1

so wird der neue Graph bedingungslos als neue Ausgamegsing #ir die nachste
Iteration mbernommen. Andernfalls wird auf Basis des Kontrollparamete#s in
Anlehnung?? an Gleichung 3.52 eine Akzeptanzwahrscheinlichkeit= exp( &)
berechnet, mit der dieser Graph auch bei einer Verschlechterungrdenergie-
bilanz dennoch als Ausgangsesung #ir den nachfolgenden Iterationsschritt ver-
wendet wird. Wann immer sich die Ausgangesungeandert, wird gleichzeitig der
Kontrollparameter # halbiert, so dass der iterative Prozess abgebrochen wird,
sobald wahlweiset einen vorgegebenen Schwellwert unterschreitet oder aber
samtliche Nachbarbsungen zu einem Graphen evaluiert worden sind.

Auf Basis dieses graphentheoretischen Konzeptes wird durch die iml2Ndung
3.12 dargestellte Trackingarchitektur eine Personenverfolgung vafeitschritt
t 1 nacht mittels folgendem Vorgehen geleistet:

22)m Kontext der Optimierung kann hierbei auf die Boltzmann-Konstante aus Gleichung 3.52
verzichtet werden.
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3.3 Mehrpersonenverfolgung

In jedem Bild I ; werden im rg-Chroma mit Hilfe einer Gau modellierung { wie
in Abschnitt 2.1 beschrieben { hautfarbene Bereiche detektiert thsomit ei-
ne Menge von ObjektenT,” ermittelt, welche als potentielle Kopfe in Betracht
kommen. Desweiteren stehen aus dem vorhergehenden Bild; die MengeT; i
aller zu diesem Zeitschritt getrackten Objekte zur Vesfguneg. Um eine sinnvol-
le?® Reinitialisierung der Partikel Iter (vgl. Abschnitt 3.1) auch im Falle des
Mehrpersonentrackings zu ermglichen, werden in einer ersten Stufe zeachst
die Objekte T, den im letzten Zeitschritt ermittelten Tracks zugeordnet. Be-
dingt durch eine gelegentlich nicht optimal megliche Detektion hautfarbener
Pixel kann die Zahl der Objekte T, auch in kleinen Szenarien mit nur we-
nigen Personen dennoch schnell zweistellige Werte annehmenswe&gen diese
Zuordnung auf Basis der im vorigen Abschnitt eingehrten Heuristik mittels
SA erfolgt. Da die ObjekteT,% aus einem anderen Zeitschritt stammen als die
Tracks T; 1, werden #ir eine meglichst stimmige Zuordnung die Tracks zuerst
pradiziert, woraus die ObjekteT; resultieren. Bei der anschlie enden Anwen-
dung des im vorigen Abschnitt geschilderten iterativen Optimierung®rfahrens
zur Zuordnung von Hautfarbenbereichen auf die Tracks muss { um werwahnt
die Reinitialisierung sinnvoll gestalten zu knnen { eine surjektive Abbildung
gewahrleistet sein. Deswegen ist aus der Menge der Basisereigndie Verzwei-
gung a-priori zu eliminieren und es sind daher diejenigen im Zegles Verfahrens
generierten Nachbarschaftsgraphen als unmgsig zu betrachten, in welchen ein
solches Verzweigungsereignis zu nden ist. Auch die vorherig lshgebene Art
der Energieberechnung ist insoweit zu modi zieren, als dasseiAhnlichkeit der
Silhouetten zwischen Tracks, die Gesichter oder ganz®pfe repmsentieren, und
der Hautfarbenbereiche, die abdingig von der situationsbedingten ®te mitun-
ter nur Teile des Gesichts widergeben, nicht sehr aussageftig ist und daher
nicht in die Gesamtenergiebetrachtung einbezogen wirtlber die letztlich erhal-
tene Zuordnung stehen saeif jeden Track { falls vorhanden { megliche Objekte
zur Reinitialisierung zur Verfugung, die unmittelbar in den zum Track gebrigen
Partikel Iterprozess ein ie en. Samtliche Hautfarbenbereiche, die keinem Track
zugeordnet werden konnten, stellen potentielle Kandidatemif neue Objekte in
der Szene dar, weswegenmrfjeden dieser Bereiche ein neuer Partikel Iter und
damit ein neues, potentielles Objekt initialisiert wird.

Anschlie end ermittelt jeder Partikel Iter in der bekannten Weise zur Einzel-
personenverfolgung durch eine datengetriebene Adaption der Hype#en eine
vermeintliche Objektposition und deren zugedrige Gete \ogen (Vgl. Gleichung

23Sinnvoll bedeutet hier, dass jeder objektspezi sche Partikel Iter nur auf diejenigen hautfar-
benen Bereichen im Bild reinitialisiert werden soll, die vermeintlich au¢ zu dem betref-
fenden Objekt geloren.
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3.44). Um vor allem tempoare E ekte, die mit einem spontanen Absinken der
Gute der Partikel fur einzelne Objekte verbunden sind, zu mildern, erfolgt im
Sinne einer robusten Gestaltung der Personenverfolgung die Beuideiy der Ob-
jekte auf eineruber die letztenN Zeitschritte gemittelten Geite  \oq4en- All dieje-
nigen Objekte, deren mittlere Gite  \oqen €iN€ Schwelle wberschreitet, werden
mittels Simulated Annealing den padizierten TracksT; zugeordnet. Erst durch
diesen Schritt gelingt es, Situationen, in denen Personen von ardn verdeckt
werden, zu kontrollieren und in die Einzelobjekte aufzeken, sowie nach Been-
digung der Verdeckung erfolgreich die identitstreue Verfolgung der Objekte
fortzufehren.
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Tracking-Evaluierung

Trotz der vielfaltigen Aktivit aten auf dem Gebiet der Objekt- und Personen-
verfolgung wurde erst in pngerer Zeit damit begonnen, einheitliche Kriterien
zu de nieren, anhand derer die Ergebnisse verschiedener Tradaigorithmen
verglichen werden bnnen. In den folgenden Alstzen soll zumchst die generelle
Notwendigkeit einer systematischen Evaluierungsstrategie motért und auf Ba-
sis eines ausgeshlten Bewertungsverfahrens die in den Kapiteln 3.2 sowie 3.3
beschriebenen Methoden zur Verfolgung von Personen bzw. insiredere deren
Kepfen gegeneinander verglichen werden. Ein grundlegender pngh an das
gewahlte Bewertungsverfahren muss dabei sein, dass damit ein Track@rgebnis
nachvollziehbar durch objektive Messg@ren ausgedeickt wird, die der subjektiv
wahrgenommenen Emp ndung gerecht werden.

4.1 Historie der Tracking-Evaluierung

In der zweiten Halfte der 90er Jahre wurden vereinzelt erste ldeen (z.B. von
Pingali u. Segen [74]) publiziert, welche sich mit der Evaluieng von Tracking-
systemen auseinandersetzten. Dieseundeten in den in Verbindung mit der
Konferenz, Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)\ veranstalteten
Arbeitskreis ,,Empirical Evaluation Methods in Computer Vision (EEMCV)\.
Wahrend jedoch diese Veranstaltung noch relativ breit ausgerichtet wakonn-
te eine erste internationale und spezialisiertere Plattform mit Themeokwer-
punkt Performanzevaluierung von Trackingalgorithmen durch den indahr 2000
erstmalig veranstalteten Arbeitskreis,Performance Evaluation of Tracking and
Surveillance (PETS)\ etabliert werden. Dabei wurde ardnglich das Hauptaugen-
merk auf die Scha ung einer gemeinsamen Datenbasis gelegt, wel®ine Ver-
gleichbarkeit der Ergebnisse von verschiedenen Algorithmen axglichen sollte.
Erst in den folgenden Veranstaltungen kristallisierte sich die zafzliche Notwen-
digkeit von de nierten Metriken heraus, um unterschiedliche Algothmen nicht
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mehr nur anhand sehr subjektiv gemgter, visueller Eindricke von Trackinger-
gebnissen gegerberstellen zu lennen, sondern eine objektive Beurteilung diver-
ser Algorithmen anhand pmgnanter Zahlen zuzulassen. Dabei sollen geeignete
Metriken nach Smith u.a. [100] einerseits mglichst allgemeingltig gehalten
werden, d. h. die Option bieten, unterschiedlichste Trackingtechken (basierend
auf visuellen und/oder akustischen Merkmalen, 2D oder 3D Oljtlarstellungen
usw.) evaluieren zu bnnen, andererseits die Zahl der Freiheitsgrade (Parame-
ter, Schwellwerte) begrenzt halten, um eine praxistaugliche Anwehdrkeit der
Metriken zu gewahrleisten. Gleichzeitig aber mssen derartige Metriken auch
die menschliche Wahrnehmung der Trackingergebnisse in ausheindem Ma e
widerspiegeln und dabei stets leicht interpretierbar bleiben, wasmter anderem
nur einen limitierten Satz von Metriken zuk t (vgl. Manohar u. a. [66]). Wie je-
doch auch erst larzlich publizierte Ansatze (vgl. beispielsweise die Arbeiten von
Bashir u. Porikli [9], Bernardin u.a. [13], Black u.a. [18], Eif [32], Lazarevic-
McManus u. a. [61], Manohar u. a. [66], Schlogl u. a. [88], Zhua. [126]) immer
noch o enbaren, gelingt eine Emillung aller genannten Anforderungen nur mit
teils ma igem Erfolg.

Gerade jedoch unter dem Aspekt, dass durch die Entirung von Metriken neben
einem objektiven Algorithmenvergleich dasber hinaus eine gezielte Analyse der
Steranfalligkeit bzgl. bestimmter Situationen im Verlauf des Trackingpraesses
erlaubt und dadurch die Weiterentwicklung bestehender Technaleen erleichtert
wird, zeigt sich die generelle Notwendigkeit eines Evaluiergaschemas, so dass
sich bis zum heutigen Tag immer wieder neue Publikationen uneégar neu ins
Leben gerufene Arbeitskreisediesem Thema widmen.

4.2 Datenbank

Zur Durchfehrung einer Evaluierung der verschiedenen, in den Kapiteln 3ud
3.3 vorgestellten Methodiken dir die Personenverfolgung wird eine Datenbank
verwendet, welche im Rahmen des eurachen Projektes AMI (Augmented
Multi-party Interaction) am schweizer Forschungsinstitut IDIAP (In stitute Dal-

le Molle d'Intelligence Arti cielle Perceptive) aufgezeichnetvurde?. Fur diesen
Datenkorpus wurde ein typischer Konferenzraum, wie er in Abbilchg 4.1 darge-
stellt ist, nachgebildet. Im Gegensatz zu konventionellen Besmtaingszimmern

1Beispiel fur einen solchen sehr jungen Arbeitskreis, der 2006 erstmals veranstaltet wueg
ist der ,CLEAR Evaluation Workshop\ (vgl. Stiefelhagen u. Garofolo [104]).

2Der hier betrachtete Datenkorpus tragt die Bezeichnung,AV16.7.ami und wurde eigens fur
die Arbeitsgruppe ,,Objektlokalisation und -verfolgung\ erstellt.
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B ucherregal LJ rechte Kame
Hehe: 1750 fnm

mittige Kame
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]I Hehe: 1750 mm
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Abbildung 4.1 { Ma stabsgetreue Darstellung betre end Aufbau und Ab-
messungen des zur Videoaufnahme genutzten und mit Kameras dass-
ten Konferenzraumes.

3550 mm———=

— 1840 mm—

Whiteboard

rechte Kamera (R) mittige Kamera (M) linke Kamera (L)

Abbildung 4.2 { Beispiele fur die durch die drei Hauptkamerasysteme im
Konferenzraum abgedeckten Perspektiven.

wurde dieser Raum jedoch mit zuazlichem technischen Equipment ausgestat-
tets:

An jeder der beiden Wande hinter den Teilnehmern be ndet sich in 1,75 m Bhe
eine Kamera, welche die jeweils gegaerliegende Seite des Raumes Imt. Am
unteren Ende des Konferenztisches wurde in 1,70 mohk eine weitere Kamera
mit Blickrichtung auf die Prasentationsleinwand und das Whiteboard positio-
niert. Abbildung 4.2 zeigt fur die durch die drei Kameras abgedeckten Perspek-
tiven jeweils ein Beispiel. Weitere vier Kameras wurden in der Mitteles Tisches
zwischen den Personen platziert, um Nahaufnahmen der einzelr@itzungsteil-

3In der englischsprachigen Literatur wird ein solcher Raumublicherweise alssmart room
bezeichnet.
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nehmer zu erhalten. Diese Kameras waren insbesondese die Emotionserken-
nung von Bedeutung, spielten jedocheif das hier behandelte OT keine weitere
Rolle.

Bei Analyse typischer Besprechungsadlife stellt man fest, dass sich die teilneh-
menden Personen die meiste Zeit der Sitzung auf ihren anfangsggnommenen
Platzen am Tisch be nden. Besonders interessant aus Sicht der Persaver-
folgung sind aber vor allem jene kritischen Momente, in denen RBenen das
Sichtfeld der Kamera betreten oder selbiges verlassen, durch and®ersonen
bzw. Gegensande teilweise oder komplett verdeckt werden, sowie das Auftre-
ten spontaner Bewegungen vor stark strukturiertem Hintergrund. Ziel beieaf
Akquise der 16 Videosequenzen des Datenkorpus war es deshddim Fokus auf
eben genau diese Rimomene realer Besprechungen zu legen, weswegen die Teil-
nehmer angewiesen wurden, durch ihre Handlungen speziell dergeti ®ir das
OT kritische Situationen zu provozieren. Entstanden ist daraus einedenbank

T T T T T T T

Abbildung 4.3 { Beispielhafte Annotation gema. den Vorgaben: Selbst
Kepfe, die aufgrund einer nur teilweise gegebenen Sichtbarkedes man-
gels Kontrast erst auf den zweiten Blick als solche auszumachends wur-
den konsistent { repmsentiert durch die umschreibenden Rechtecke { als
Referenzobjekte markiert.

von Beispielsitzungen mit variierender Teilnehmerzahl und een Gesamtdau-
er von ca. 30 Minuten. Fur samtliche Sequenzen steht diesf eine Beurteilung
von Trackingresultaten essentiell notwendige Informatidheiber die Position und

4In der einschiagigen Fachliteratur wird diese Information als ground truth bezeichnet.
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o Q 0] cc »ng 22 QS «
o © = C O —= X IR © = c
N o S NEET @ X g 3
= C = o) %]
= L S E = £ )
N =T > N o
01 L 63 1/1/1 nein ja nein
R 63 1/1/1 nein ja nein
02 L 48 1/1/1 nein ja nein
R 48 1/1/1 nein ja nein
03 L 208 1/1/1 nein nein ja
R 208 1/1/1 nein nein ja
08 L 99 2/2/0 ja ja ja
R 99 2/0/2 nein ja ja
09 L 69 21210 ja nein nein
R 69 2/0/2 ja ja nein
12 L 101 3/3/0 ja nein ja
R 101 3/0/3 ja ja ja
13 L 94 3/3/0 ja nein ja
R 94 3/0/3 ja ja ja
14 L 117 4/2/2 ja ja ja
R 117 4/2/2 ja ja ja
16 L 88 4/4/4 ja ja nein
R 88 4/214 nein ja nein

Tabelle 4.1 { Au istung der zur Evaluierung herangezogenen Videosequen-
zen sowie der jeweils zu beobachtenden étomene, die im Zuge der Ob-
jektverfolgung von besonderem Interesse sind: Angegeben ist, unielcher
Ansicht Personen im Bild zu sehen sind (frontal oder nur der Hintedpf
wie z.B. in Video 08R), inwiefern es zu einer gegenseitigen Verkigag von
Kepfen kommt bzw. ob ein Kopf nicht mehr vollsandig im Bild erfasst ist,
weil sich die betre ende Person zu nahe vor einer Kamera be ndet, s
die Vorkommnisse, dass sich Personen setzen.
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Gre e von Kepfen in Form von umschreibenden Rechtecken zur Vegung, wo-
fur im Abstand von je 500 ms alle im Bild be ndlichen Kepfe, auch wenn diese
aufgrund einer Verdeckung eventuell nur zu einem Bruchteil sichéip sein soll-
ten, in einem manuellen Annotationsprozess grise erfasst wurden. Durch dieses
sehr strikt de nierte Schema konnte gewhrleistet werden, dass die Annotation
sehr objektiv erfolgte und dadurch die Referenzdaten aési erst verlasslich und
vollstandig erachtet werden kbnnen. Zeitgleich &hrt dies zu einer Einbeziehung
von subjektiv als nahezu nicht mehr detektierbar einzustufendefeilobjekten,
wie sie beispielsweise in Abbildung 4.3 dargestellt sind, wgsloch in den an-
gestellten Untersuchungen die Mglichkeit bietet, auch die Grenzbereiche der
Leistungskhigkeit betrachteter Algorithmen auszuloten.

Zum Zwecke einer ordnungsgesren wissenschaftlichen Evaluierung wird dieses
Datenset aufgeteilt in einen Trainingsdatensatz, welcher zum Ernen bzw. An-
passen evtl. notwendiger Parametrierungen in den Trackingalgoritien herange-
zogen werden kann, und einen davon disjunkten Datensatz, der aallie lich zur
Evaluierung eingesetzt wird. In Tabelle 4.1 ndet sich eine Zasnmenstellung
der zur Evaluierung verwendeten Sequenzen, sowie der darin zwbachtenden
Phanomene.

4.3 Evaluierungsschema

Um eine Vergleichbarkeit zwischen diversen Trackingstrategien eareichen, wird
in dieser Arbeit ein im Jahr 2005 von Smith u.a. [100] verentlichtes Evaluie-

rungsschema (vgl. hierzu auch Schreiber u. Gatica-Perez [89]) mutde gelegt,
welches insbesondere durch einen Satz von intuitiven Fehlerma eme dem sub-
jektiven Emp nden sehr gut entsprechende Bewertung von Trackinggebnissen
liefert und dennoch aufgrund der umfassenden Messgn eine detaillierte Ana-
lyse der Ergebnisse ermyglicht. Ausgangspunkt #r die Evaluierung bildet die

welche zu jedem Zeitschritt fur jedes Bild | die Position (Schwerpunktty;ty),
Gre e (Skalierung s) und Identitat der %u verfolgenden Objekte durch ein
umschreibendes Rechteck re@sentieren.

4.3.1 Das Zuordnungsproblem

Bevor die Analyse der Trackingergebnisse mittels spezieller Mken erfolgen
kann, muss zuerst das Zuordnungsproblem zwischen den Referefekien O;
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im Folgenden auch als TracksT; = (tx;ty;s; )T bezeichnet { gebst werder.

Wahrend in einigen Publikationen (vgl. Bashir u. Porikli [9], Blak u.a. [18])
hierfur im Wesentlichen nur die Position und eventuell die Bewegungshtung

fur die beiderseitige Zuordnung zwischen Tracks und Referenzoligk herange-
zogen werden oder allenfalls dieaumliche und zeitliche®berlappung zwischen
Track und Referenz im Verhltnis zur Flache der Referenz bercksichtigt wird

(vgl. Senior u. a. [97]), stitzt sich die Evaluierung in dieser Arbeit auf einen um-
fassenderen Ansatz. Hiedlr werden die beiden Ma e GenauigkeiP; bzw. die

Vollstandigkeit R;; betrachtet, welche dieuberlappende Fache zweier Objekte
(jOi \ Tyjj) in das Verhaltnis zu der alleinigen Fache des Tracks (T j) bzw.

des Referenzobjekteg®@.ij) setzen:

O \ Tij |
Py = on tl (4.1)
JTt;jJ
jOi \ Tiji
Ry = ‘ow. ti) (4.2)
Jot;il

Idealerweise sind ¥r eine gegenseitige Zuordnung von ObjeKr;; und Refe-
renzobjekt O; sowohl eine hohe GenauigkeRy; , als auch eine hohe Vollsin-
digkeit Ryjj zu fordern. Um eine bimre Entscheidung bzgl. der Korrespondenz
von Track und Referenzobjekt unter Beachtung des gerade genanntesp&ktes
herbeifhren zu konnen, bedient man sich deF -Bewertundf, eines gewichteten
harmonischen Mittels zwischen Genauigkeit und Vollsndigkeit:

2Rij Prij

Fiyy = ——2 3
7 Ry + Py

Wird dieses Ma fur alle Kombinationen (i;j );i 2f 1;:::;N¢og;j 2f1;:::;Ne79
berechnet, so erfolgt schlie lich eine gegenseitige Zuordnungrdbetre enden Ob-
jekte genau #r diejenigen FRalle, in denen die F-Bewertung einen vorgegebenen
Schwellwert mberschreitet. In Anlehnung an die Arbeit von Lienhart u.a. [63],
der einen Track genau dann einem Referenzobjekt zuweist, wenm Abstand der
Schwerpunkte weniger als 30 % der Breite des Referenzobjektes égtrund die
Ausdehnungsma e nicht um mehr als 50 %di erieren, wurde dieser Schwellwert

SKernproblem hierbei ist die De nition eines Kriteriums, anhand dessen entscleden werden
kann, welche Tracks jeweils einem Referenzobjekt und ebenso umgekehrt, wedcReferenz-
objekte jeweils einem Track zuzuweisen sind.

8In der englischen Literatur ist diese Bewertung als sogenannte&-measure bekannt (vgl.
Van Rijsbergen [108]).
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auf ein Aquivalent von 0; 33 gesetzt. Basierend auf der getro enen Zuordnung
wird anschlie end mittels geeigneter Fehlerma e eine detaillierté\nalyse von
Trackingergebnissen vorgenommen.

4.3.2 Beurteilung von Trackingfehlern bez wuglich der
Personenkon guration

Im Hinblick auf die geschilderte Art der Zuordnung ist es o ensictlich, dass ein
einwandfreies Trackingergebnis genau dann vorliegt, wenn jedé&teferenzobjekt
Ot eineindeutig ein TrackingobjektT:; zugeordnet wurde. Um Zuordnungsfehler
beschreiben zu &nnen, werden Metriken @r jede der nmeglichen Fehlerklassen,
welche bei der Zuordnung auftreten énnen, eingeadihrt. Diese sind:

a) FN { Ein Referenzobjekt konnte keinem der Trackingobjekte zugednet
werden.

b) FP { Ein vom Tracker erzeugtes Objekt konnte keinem der Referenhbgekte
zugeordnet werden.

c) MO { Ein Trackingobjekt wurde mehreren Referenzobjekten zugeoren
Hierbei wird fur jedes zustzliche Referenzobjekt jeweils ein weiterer MO-
Fehler gewertet.

d) MT { Ein Referenzobjekt wurde mehreren Trackingobjekten zugeordat.
Hierbei wird fur jeden zustzlichen Track jeweils ein weiterer MT-Fehler
gewertet.

Jeder der obigen Fehlertypen ist in Abbildung 4.4 exemplarisdargestellt. Ins-
besondere bei den Gren MO sowie MT ist hierbei zu bemerken, dass der
intuitive Eindruck eines menschlichen Betrachters ein Trackingerpais umso
schlechter bewertet, je mehr zwzliche Objekte einem einzigen Referenz- re-
spektive Trackingobjekt zugeordnet werden. Zur Beicksichtigung dieses Um-
standes ie t daher die Zahl uberschussiger Objekte unmittelbar in diese Art von
Fehlergm e ein. Die eben genannte physiologische Perzeption ist jethaucht nur
limitiert auf Objektebene, sondern erstreckt sich ebenso auf diesgante Szene,
so dass ein steigender Anteil an fehlenden odeberschussigen Tracks in einem
Bild mit einem proportional zunehmenden Grad als falsch empfued wird. Um
der menschlichen Wahrnehmung daiber hinaus also weiter Rechnung zu tragen,
wird deshalb mit der Kon gurationskompaktheit

ein weiteres Ma einge#ihrt, welches sich berechnet aus der Di erenz zwischen
der Zahl an Tracks Nt) und der Zahl an ReferenzobjektenN:o).
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(a) FN - Der zu sehende Kopfwur- (b) FP - Obwohl kein tats achlich

de vom Algorithmus nicht als sol-  zu detektierendes Objekt an betref-

cher im aktuellen Bild erkannt. fender Stelle im Bild vorhanden ist,
wird vom Algorithmus dennoch ein
Track angezeigt.

(c) MT - F wr ein Referenzobjekt lie- (d) MO - Ein einziger Track um-
fert der Algorithmus mehr als einen fasst mehr als nur ein Referenzob-
Track. jekt.

Abbildung 4.4 { Exemplarische Visualisierung der im Kontext der Evalu-
ierung einer Objektkonstellation erfassten Fehlertypen, die durctiie Ma e
FN (a), FP (b), MT (c) und MO (d) beschrieben werden.

4.3.3 Beurteilung von Trackingfehlern bez wglich der
Personenidentit aten

Neben der Analyse der Kon guration stellt dieeber den Zeitverlauf konstante
Zuordnung einer Identi®t zu jedem der ermittelten Tracks den zweiten wichtigen
Aspekt einer Personenverfolgung dar. Aus diesem Grund befasshsine umfas-
sende Evaluierung von OT-Algorithmen nicht nur mit den Kon guraionsfehlern
sondern auch mit einer Auswertung der den einzelnen Tracks zugesenen lden-
tit aten’. Gema dem Verstandnis eines einwandfreien Trackingergebnisses sollte
ein einziger Trackeber den gesamten Zeitverlauf genau einem Referenzobjekt zu-
"Augenmerk liegt hierbei nicht auf der Feststellung der wahren Identitat des Referenzobjektes
durch den Track, sondern in der stimmigen und konsistenten Vergabe eines Bezbiners

von Seiten des Trackingalgorithmus. Diese Problemstellung wird in deiSprechererkennung
auch alsDiarization bezeichnet.
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gewiesen sein und damit zu jedem Zeitpunktber die Kenntnis der Identitat des
Tracks eineindeutig auf die Identiat des Referenzobjektes geschlossen werden
kennen. Falls, wie es in der Praxis inshesondere bei gegenseitiyerdeckungen
oder bei einem erneuten Eintreten einer { bereits aus einenefreren Teil der
Videosequenz { bekannten Person in das Szenario mitunter passrei@ann, die
Identit at eines Objektes durch Assoziation mit einem anderen Track gyadert
wird, so muss zumchst de niert werden, welcher Track die Identiait eines Refe-
renzobjekteseiber die gesamte Dauer der Videosequenz festlegt. Obwohl hierf
prinzipiell diverse Strategien { beispielsweise durch die zuerstler letztmalig
getro ene Zuordnung von Track und Referenzobjekt in der Sequenz {edkbar
waren, so erscheint doch das Konzept (Assoziationsregel) am plidedsten, die
ldentit at desjenigen TracksT; als bestimmend éir das ReferenzobjekiO; zu
betrachten, welchereber die meiste Zeit der Videosequenz mit diesem assozi-
iert war. Im Folgenden wird ein solcher Track auch als identi zienader Track

, das entsprechende Referenzobjekt als identi ziertes Referenzdm@A be-
zelchnet Hiertir sind im gewahlten Evaluierungskonzept zwei weitere Metriken
von zentraler Bedeutung, deren De nition zuatzlich graphisch in Abbildung 4.5
verdeutlicht ist:

a) FIT { Ein Referenzobjekt O;, welches nicht vom TrackT; identi ziert
wird, wird dennoch zum aktuellen Zeitschritt diesem Track zugeordhe

b) FIO { Ein Track T, der nicht das ReferenzobjekO; identi ziert, wird
im aktuellen Zeitschritt dennoch diesem Referenzobjekt zugeordne

Erganzt werden diese beiden Fehlerma e durch die Trackerte Qt und die Ob-
jektgete Qp, um die zeitliche Konsistenz der Abbildungr; ! O ; sowieO; ! T
eiber die gesamte Sequenz zu erfassen. Hierzu wird &cimst diejenige Zeitdauer
tir bestimmt, far die ein Track T; sein identi ziertes ReferenzobjektO, ver-
foigt, d. h. die dieser Track dem korrekten Referenzobjekt zugeordnear, und
ins Verhaltnis zu der gesamten Lebensdauey, des Tracks gesetzt, wodurch man
ein Ma fur die Trackergute erhalt.

tj f;
Qr J=

tr

(4.5)

Analog ist zu verfahren, um die Objektgte zu ermitteln, wobeit; n =t gilt.

tij'\i
Qo;i = g (46)
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FIT

/

FIT
1

Abbildung 4.5 { Exemplarische Darstellung der im Zusammenhang mit
der eindeutigen Zuordnung von ldenti&ten zwischen Tracks und Referenz-
objekten auftretenden Fehler: Jedem der drei Referenzobjekte (schwalta-
nien) wurde jeweils durch die Assoziationsregel ein Track (farbiggalken)
zugeordnet, angedeutet durch die &bung der Start- und Endknoten der
Referenzobjekte. Wann immer die Identst, reprasentiert durch die Far-
bung, des Tracks nicht eineindeutig auf die des Referenzobjektdsyebildet
wird, so indiziert dies zum aktuellen Zeitpunkt entweder einendhler FIT,
wenn der betre ende Track nicht der identi zierende Track des Referem
objektes ist, oder einen Fehler FIO, wenn der betre ende Track eimaeres
Referenzobjekt identi ziert.

4.3.4 Pragnante Gre en zur Bewertung von
Trackingergebnissen auf Videosequenzen

Die Darstellung samtlicher Fehlergm en pro Zeitschritt ist einer qualitativen
Beurteilung von Trackingergebnissen aufgrund der wiberschaubaren kille an
Information nicht dienlich. Stattdessen werden auf Basis der eie@gihrten Metri-
ken uber die Sequenzinge gemittelte G® en berechnet, die dann als pgnante
Werte Aufschlu wber die Leistungséhigkeit eines Trackingansatzes gebereR-
nen. Dawber die Zeit die Zahl der in der Videosequenz sichtbaren Persnstark
schwanken kann, gegt es hierbei nicht, unmittelbar die einzelnen Fehlergren
wber die Zeitschritte zu mitteln®. Vielmehr bedarf es zuerst einer Normalisie-

8S0 kann de nitionsgema in einer Szene, in der keine Person erscheint, ein FN-Fehlertypus
nicht auftreten. Dies muss entsprechend in den mittleren Fehlergo en berucksichtigt wer-
den.
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Messgp e Berechnungsvorschrift
E-1 P T Ft
F-Bewertung F=3 =1 manoD
. .- . o - 1 F T FP
Mittlere Zahl an falsch-positiv Objekten FP=+ (o max(Ny o )
: H H EN = 1 Fr FN¢
Mittlere Zahl an falsch-negativ Objekten FN= £ 21 max(NeoD
Mittlere Zahl an mehrfach assoziierten Re- VO = 1 P MO,
ferenzobjekten T t=1 max(Nyo:1)
Mittlere Zahl an mehrfach assoziierten g _ 1P MT |
Tracks - TP t=1 max(N;o,;1)
. . . T~~~ _ 1 T CD
Gemittelte Kon gurationskompaktheit CD=+ max(Ny o 1)
Mittlere Zahl an falsch identi zierten Refe- O = 1 P FIO,
renzobjekten T T t=1 max(N¢o;1)
Mittlere Zahl an falsch identi zierenden BT = L P FIT
Tracks T T t=1 max(Niosd)
Gemittelte Trackergete (mber alle Ntracks P
unterschiedlichen, vom Algorithmus erzeug- Qg = m 1% QT
ten Tracks)
Gemittelte Objektgute (uber alleNgeron; R€- — _ 1 N Refobj
Qo = Ny~ i=1 QO

ferenzobjekte)

Tabelle 4.2 { Abschlie ende Gesamebersicht der im Zuge der Evaluierung
von Trackingergebnissen zugrunde gelegten Messgn. Um eine generelle
qualitative Aussagekraft der Zahlen zu gemhrleisten, werden die Go en
entsprechend normiert.

rung der Fehlerma e zu jedem Zeitpunkt. Hierzu werden { wiederum dulcdie
menschliche Physiologie motiviert { amtliche Messge en® durch die zum Zeit-
punkt t gegebene Zahl an Referenzobjekt@max(No; 1) dividiert1°. Somit la t
sich abschlie end die Berechnung von aussagekiigen Werten fr eine sinn-
volle Bewertung der Leistungsthigkeit verschiedener Trackingmethoden, wie in
Tabelle 4.2 gelistet, zusammenfassen.

9Eine Ausnahme bilden lediglich die beiden Ma eQt sowie Qo, da diese bereits objektspe-

zi sch ausgewertet werden.
10Aus algebraischen Geinden wird durch das Maximum max(N¢.o; 1) geteilt, um eine Division

durch 0 zu vermeiden.
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4.4 Evaluation Einzelpersonenverfolgung

Zur Beurteilung der Leistungs&higkeit der in dieser Arbeit entwickelten Track-
ingarchitektur wurde diese zumchst im Zuge der Einzelpersonenverfolgung ei-
nem reinen bottom-up sowie einem top-down Referenzsystem gegegrgestellt.

4.4.1 Evaluierte Systeme zur Einzelpersonenverfolgung

Um den Ein uss der innerhalb der Architektur verwendeten Technik ar Perso-
nendetektion abgrenzen zu énnen, wurden alle der im Kapitel 3.2 vorgestell-
ten, unterschiedlichen Methoden zur Personenmodellierung in dastwickelte
Gesamtsystem integriert und gegeneinander evaluiert. Auf diese M resultier-
ten insgesamt @&inf unterschiedliche Systeme, die im Folgenden nochmals kurz
zusammengefasst werden:

System A Als Referenzsystemefr die Trackingaufgabe fungiert ein etablierter
bottom-up Ansatz basierend auf dem Verfahren nach Viola u. Jonesifl].
In Abbildung 4.6 ist das verwendete System als Blockschaltbildgp skiz-
ziert: Nach einer Vorverarbeitung, in der Bereiche mit Hautfarbe sowi

Personende- |- - - - - - - - - - --—————————- |
Video-}; | Bildvorver- tektion . | Identit ats- Trajektorien- | |
quelle]_) arbeitung ] (Haar- T zuordnung ] berechnung | |
Wavelets) | |

| L Positions- |

: pradiktion |

| |

| |

Abbildung 4.6 { Schematische Darstellung der verwendeten Architektur
(System A) zur automatischen Personenverfolgung mittels des Detektis-
verfahrens nach Viola u. Jones [110].

Vordergrundpixel detektiert werden, wird in dem verbleibenden Bild nt-
tels der wavelet-basierten Klassi kationskaskade nach Gesichtegesucht.
Jeder Ausschnitt wird anschlie end anhand eines Histogrammvdgiches
entweder als eine bestimmte, aus dem vorhergehenden Bild bekanRer-
son identi ziert oder durch eine neue Identiat als in die Szene eintretende
Person markiert.
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System B Ein reiner top-down Ansatz wurde basierend auf der Personendetek-
tion mittels eines NN realisiert. Hiereir wurde die entwickelte Architektur
insofern modi ziert (vgl. Abbildung 4.7), als dass jedes Partikelediglich
eine Bewertung durch die Personendetektion @tirt, jedoch dessen spe-
zi sche Parameter nicht aufgrund der Bilddaten veandert werden. Somit
ist der Reickkanal zwischen Personendetektion und der Partikelverwaltung
aufgebrochen, die Aufgabe der Personendetektion beshkt sich daher
ausschlie lich auf die Bestimmung der Gewichteeir die durch den Parti-
kel lter gegebenen Hypothesen.

| |

Vldeo-]_’ Bildvorver- | ZZ{:ESSR- | Identitats- | |Trajektorien- |
quelle arbeitung (NN) ' | zuordnung berechnung | |
: :

| Positions- :

: pradiktion :

| |

|

Abbildung 4.7 { Kompakte Darstellung der hypothesengetriebenen Archi-
tektur (System B) zur automatischen Personenverfolgung mittels des be
tektionsverfahrens nach Rowley u. a. [86].

System C Die hybride Systemarchitektur, wie sie in Gra k 3.1 abgebildet ist,
stellt die Grundlage #r die in Kapitel 3.2.1 beschriebene Ellipsenmodel-
lierung des menschlichen Kopfes dar. Bei diesem System gestadtieh die
Kommunikation zwischen Partikel lter und Personendetektion bidrektio-
nal, so dass aufgrund der Bilddaten ein direkter Ein uss auf die ustande
der einzelnen Hypothesen wglich wird.

System D Wiederum als hybrides System wurde das formvenderliche Per-
sonendetektionsmodell basierend auf ASM umgesetzt. Hierzu wurda e
Kopf-Schulter Modell mit 20 Switzpunkten trainiert. Die datengetriebene
Modelladaption basiert hierbei nicht wie von Cootes u.a. [27] wgeschla-
gen auf einem Histogrammvergleich der Grauwerte entlang einer Geeaxl
sondern wie in Abschnitt 3.2.2 esutert auf dem Gradientenbild, um vor
allem Fehlern durch die bei den vorliegenden Besprechungssz@rasteren-
den Strukturen im Hintergrund entsprechend entgegenwirken zuwknen.

92



4.4 Evaluation Einzelpersonenverfolgung

System E Der in System D gewhlte Ansatz wurde abgendert, so dass zwar
auch hier ebenso Active Shape basierte Modelle zum Einsatz kommne
deren Anpassung allerdings nicht mehr auf dem Gradientenbild hht,
sondern mit Hilfe des in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Verglags von
Gabor-Wavelets vorgenommen wird. Ziel ist es auch hierbei, durchedin
den Wavelets kodierte Richtungsinformation von Kanten unemp ndliber
gegember stark strukturierten Hintergrunddaten zu werden.

Bei allen Systemen kommt in der Bildvorverarbeitungsstufe sowoldin adap-
tives Hintergrundmodell als auch eine Hautfarbendetektion zum Eiasz. Das
Hintergrundmodell beruht dabei auf einem rekursiven zeitlichen Ntelwertmo-
dell nach Gleichung 2.12, bei demesntliche Bereiche eines Bildes, in denen
keine Tracks generiert wurden, zur Aktualisierung des Mittelwertes n@ngezo-
gen werden. Die Detektion von Hautfarbe im Bild wird pixelbasiert nitels einer
Schwellwertentscheidung vorgenommen. Hierzu wird, wie in Absdtir2.1.1 be-
schrieben, Hautfarbe im rg-Chroma anhand einer zweidimensioaal Gau ver-
teilung modelliert. Die auf einem Partikel lter beruhenden System®&-E wurden
in einem Modus betrieben, der die situative Anpassung der Hypotbenanzahl
Ns abhangig von den modellbezogenen Messwerten erlaubt. Hierbei wurder d
Wertebereichl5 Ns 30 extern vorgegeben.

4.4.2 Diskussion der Evaluationsergebnisse

Alle funf Systeme wurden in gleicher Weise auf all diejenigen Videogienzen
aus dem Validierungsset angewendet, in denen ausschlie ligime einzige Person
zu sehen ist (Sequenzen 01L-03R). Anschlie end wurden die vomdeweiligen
Trackern erzielten Ergebnisse im Zuge einer Evaluierung basiereadf den im
vorhergehenden Abschnitt 4.3 eingehrten Fehlerma en gegembergestellt.

Passgenauigkeit - die F-Bewertung

In Abbildung 4.8 ist die fur jede Sequenz gemittelte F-Bewertungber der je-
weiligen Videosequenzef jede Methode aufgetragen. Anhand dieser Darstel-
lung ist unmittelbar ersichtlich, dass mit dem bottom-up Ansatz A adgrund
der Haar-waveletbasierten Personendetektion ein sehrgaises Trackingverfah-
ren realisiert werden kant!, welches den rein probabilistischen top-down Ansatz
mit einem Neuronalen Netz als Messfunktion (Verfahren B) aufgrunded von

Dieses Ergebnis erscheint insbesondere deswegen nicht weitdrerraschend, da die Methodik
nach Viola u. Jones [110] allgemein als sehr prise im Sinne der ortsbezogenen Genauigkeit
detektierter Bildausschnitte gilt.
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1

F-Bewertung
o
2

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|

0lL  01R  02L  02R  03L  O3R
Sequenz

[ System A [1System B M System C [ System D M System E

Abbildung 4.8 { Diagramm der mittleren F-Bewertung fur samtliche Sy-
steme zur Einzelpersonenverfolgung, aufgetrageber der jeweils evaluier-
ten Sequenz.

den Hypothesen x vorgegebenen Position und der fehlenden Adagmsmeglich-
keit an die Bildinformation um durchschnittlich 3% wbertri t. Dar wber hinaus
o enbart das Diagramm auch, dass ein hybrider, probabilistischeryStemansatz
basierend auf ASM (vgl. Systeme D, E) die von den ausschlie lichnidirek-
tional kommunizierenden Trackingprinzipien vorgelegten Werte (miAusnahme
der Sequenzen 02L und 02R, Emkiung siehe unten) in etwa zu erreichen ver-
mag, wenn { wie tr System D mittels der gradientenbasierten Methodik { die
richtige Strategie der bilddatengetriebenen Modelladaption geklt wird. Hier
konnte die auf Gabor-Wavelets basierende Technik in System E aufgd des
stark strukturierten Hintergrundes sowie einer gro en Variation der innerhlb
des Kopfes be ndlichen Textur (Pro |-, Hinterkopf- und Frontalansichten) nur
sehr unzureichende Ergebnisse bzgl. der Genauigkeit liefenrnduergab im Fal-
le der rechtsseitigen Kameraperspektiven sogaiberhaupt keine ausreichende
Ubereinstimmung mit den annotierten Referenzdaten. Im Kontext des lyiden
Partikel Iters f whrt eine Modellanpassung des ASM beruhend auf den Bildgradi-
enten meist zu den besten F-Bewertungen. Ledigliclrfdie Sequenzen 02L sowie
02R weist dieses Ma schlechtere Werte auf, was jedoch damit zugrenden ist,
dass der Kopf der Person oftmals von hinten und aufgrund der kamer@hen Po-
sition meist nur unvollstandig im Bild sichtbar ist und hierbei in die Berechnung
der F-Bewertung Tracks wie in Abbildung 4.9 einbezogen wurdenjedvon den

94



4.4 Evaluation Einzelpersonenverfolgung

anderen Methoden technologisch bedingt erst gar nicht erfasst mden kennen
und daher dann bei diesen zu esften Werten der durchschnittlichen FN-Ma e
fuhren. Unter den hybriden Techniken zeigt sich ebenso im direktévergleich

Abbildung 4.9 {Visualisierung eines Tracks (Mittel aller Hypothesen), wie
er durch das gradientenbasierte ASM-Verfahren zur Personenverfotgude-
tektiert wurde. Obwohl der Kopf aufgrund der kameranahen Position nd
der nur kurzen Pmsenz nicht exakt in seinen Ausma en erfasst wurde, so
zeigt sich bei diesem Verfahren dennoch das Potential, auch ingen Situa-
tionen erfolgreich zu agieren, wenngleich sich dies in einer &htechterung
der F-Bewertung niedersclegt.

unterschiedlicher Modellierungen bei gleicher Adaptionsstrateg dass die form-
feste Ellipse des Systems C o enbar nur bedingt einer realen Rundsicht des
Kopfes gemgt und letztlich den Vorteil des hybriden Partikel Iter nicht auszu-

reizen vermag.

Personenkon guration

Wie im Zusammenhang mit der oben diskutierten Analyse der F-Bastung
bereits angeklungen ist, bedarf es zu einem genaueren Verginis der Track-
ingresultate einer Betrachtung aller Fehlerma e, um Schwachstelieeinzelner
Verfahren diskutieren zu lennen. Hierzu sind in Tabelle 4.3«fr genau diejeni-
gen Sequenzen, welche nur eine einzige Person zeigemtls&che Fehler gelistet.
Anhand der FN-Fehler, welche die durchschnittliche Rate von nicht detektierten
Personen pro Zeitschritt und Referenzobjekt ausweisen, lassenhsinsbeson-
dere Ruckschkisse auf die Personendetektionsstufe ziehen, die sich aufgrured d
stets gegebenen Sensitiwit auf au ere Sterungen wie Beleuchtungsschwankung-
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en oder Verdeckungen als ma geblich verantwortlichef die meisten dieser Fehler
zeichnet und durch die umgebende Architektur entsprechend korrigieverden
soll. Auch hier zeigt das System A, basierend auf Haahnlichen Wavelets, seine
Qualitat, die jedoch damit erkauft wird, dass ein aufwendiges Trainingorange-
hen musste. Ebenfalls zur Kategorie der trainingsbasierten Systeaehlt Ansatz
B, welcher integriert in einen Partikel Iter etwa eine ahnliche Performanz zeigt.
Wie in Tabelle 4.3 zu erkennen, kann bzgl. dieses Fehlerma as éormfestes EI-
lipsenmodell (System C), welches keines vorab durchabfenden Trainingspro-
zesses bedarf, meist eine ebenso zumssige Detektion leisten. Vergleicht man
mit dem formfesten Ansatz nach Viola u. Jones und den formadaptineASM
zwei (trainingsbasierte) Techniken, so zeigen sich bei dEN-Fehlern tendenziell
Vorteile der Detektionsleistung auf Seiten der ASM. Diese sind hptsachlich mit
der Einbettung des Modells in einen hybriden Partikel Iter zu erkéren, da so die
Anpassungshhigkeit der modellierten Konturen an die Bilddaten voll ausgesglt
werden kann, wobei dennoch jede einzelne Kontur implizit gesiert wird durch
die Verteilung der einzelnen Hypothesen und damit bereits nahe rvdokalen
Minima im hochdimensionalen Suchraum platziert werden kann. B¢ Gegen-
eiberstellung der beiden ASM-basierten Techniken (vgl. System D drE) lat
zudem sofort erkennen, dass die Strategie, auf der die bilddatetrggbene Adap-
tion von Statten geht, wesentlichen Ein uss auf die Quali&t der Methodik hat.
So erweist sich im vorliegenden Anwendungsfall, vor allem bedt durch den teil-
weise stark strukturierten Hintergrund sowie die verschiedenen Kopfaolten,
ein Gabor-Wavelet basierter Ansatz wegen des sehr schwach apsggten Kon-
vergenzverhaltens whrend des Adaptionsprozesses als wenig aélfend, was
sich insofern bereits durch die niedrigen F-Bewertungen andeuteteitMusnah-
me des Systems E implizieren die Werte speziell bei den Sequen@8h und
03R, dass die Personendetektionsstufe o enbar stark von einer proligtischen
Systemarchitektur pro tieren kann und sich damit positiv auf die Zal der vom
Algorithmus nicht erfassten Personen auswirkt. &lschlicherweise als Personen
erkannte Bereiche des Bildes werden durch die Kenmge FP erfasst. Anhand
der Ergebnisse in Tabelle 4.3 ist unmittelbar ersichtlich, dassck auch in die-
ser Fehlergp e wiederum die Qualit|t der Personendetektionsstufe spiegelt. Wie
aus der Literatur bekannt, werden &ir den Detektor nach Viola u. Jones [110]
generell nur sehr selten Bildbereiche irimlicherweise als Gesicht klassi ziert,
was durch die &ir System A vorliegenden Ergebnisseber alle sechs Sequenzen
erneut besatigt wird. Als wesentlich storemp ndlicher erweist sich hingegen das
mittels eines NN trainierte Modell in System B, welches bei den von dénken
Kameraperspektive aufgenommen Sequenzen in dem zu sehendeohBrregal
oftmals falschlicherweise Gesichter detektiert. éi die anderen Sequenzen jedoch
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01L O1R 02L O2R O03L O3R

0.09 0.14 0.02 0.27 0.30 0.37
0.11 0.14 0.04 0.27 0.21 0.32
0.08 0.13 0.14 0.29 0.16 0.23
0.08 0.11 0.08 0.33 0.12 0.14
0.17 0.45 0.04 0.43 0.33 0.51

0.00 0.00 0.04 0.04 0.01 0.03
0.91 0.00 0.96 0.02 1.00 0.01
0.14 0.17 0.18 0.33 0.16 0.20
0.09 0.16 0.12 0.43 0.03 0.07
0.20 0.14 0.12 0.08 0.37 0.02

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.09 0.14 0.06 0.22 0.30 0.38
0.89 0.14 0.92 0.29 0.79 0.32
0.06 0.14 0.04 0.12 0.09 0.14
0.05 0.14 0.08 0.14 0.11 0.16
0.09 0.47 0.08 0.39 0.07 0.51

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

n

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Ll

1.00 1.00 0.88 0.80 0.94 0.91
0.14 1.00 0.13 0.89 0.13 0.95
0.61 0.66 0.10 0.30 0.64 0.59
0.70 0.69 0.40 0.19 0.91 0.85
0.38 0.00 0.50 0.00 0.25 0.00

0.68 0.69 0.88 0.38 0.34 0.27
0.58 0.69 0.75 0.38 0.52 0.37
0.74 0.72 0.13 0.33 0.64 0.55
0.74 0.76 0.50 0.24 0.73 0.72
0.42 0.00 0.75 0.00 0.27 0.00

@]
O
MOO@W> MOO®W> I MOOT®P>P  MOO®EE> MOOT> MOO®>| MOO®T®> MOO®®> MOO®>

Tabelle 4.3 { Zusammenstellung der Ergebnisse nach Fehlertypearfsamt-
liche Systeme zur Einzelpersonenverfolgung, wie sie sich geater Analyse
des Evaluierungsschemas auf den sechs herangezogenen \&deeszen er-
geben haben.
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ergibt sich ein ahnlich hohes Niveau wieefr System A. Eine Evaluierung der
konturbasierten Detektionsverfahren in den Systemen C, D und E zeigten im
Gegensatz zu den erscheinungsbasierten Verfahren, die im Allgemea von der
zusatzlichen Information mber die Textur innerhalb des Objektes erwartungsge-
ma pro tieren, einen signi kanten { wenn auch in absoluten Zahlenbetrachtet
iImmer noch als gering einzustufenden { Anstieg der Fehlesge. Jedoch zeigen
sich mber die Sequenzen hinweg im Vergleich zu dem NN-basierten Mbbdxa-
bilere Ergebnisse, die auf eine geringere situative Aéahgigkeit der Detektion
schlie en lassen.

Die Auswertung vonMT-Fehlern im Rahmen der Einzelpersonenverfolgung er-
eibrigt sich insofern, als dass de nitionsgesn maximal nur ein einziger Track
erzeugt wird und dadurch dieser Fehlertypus nicht auftreten kann. lienso ent-
fallt die Diskussion derMO-Fehler, da in den in diesem Abschnitt betrachteten
Szenarien die aufgenommenen Sequenzen ausschlie lich eimzige Person zei-
gen, weswegen auch eine Zuweisung eines Tracks auf mehrere Refelgekte
a-priori ausgeschlossen werden kann.

Wie aus Tabelle 4.3 abzulesen, wird mit dem MaCD eine G® e zur Verfugung
gestellt, die stark korreliert mit den restlichen gerade diskutierten Kemzahlen.
Obwohl CD-Fehler als alleiniges Ma #ir die Personenkon guration zwar nur
bedingt aussagekaftigl? sind, so bietet diese Go e im Allgemeinen dennoch
einen ersten richtungsweisenden qualitativen Eindruck von Trackgyergebnissen.
Auch fur den hier untersuchten Fall der Einzelpersonenverfolgung sget dieses
Ma den bereits subjektiv empfundenen Eindruck, dass System D nsxg® en-
eibergreifend in nahezu allen Sequenzen die besten Leistungegtzgefolgt von
den Systemen C und A. Zusammenfassemtbertre en demzufolge die hybriden
Architekturen einfacher strukturierte Ansatze durch eine gesamtheitliche Be-
trachtung des Trackingproblems bzgl. der Erfassung der Personenkguration.

Personenidentit aten

Desweiteren soll eine Beurteilung der Leistunggifigkeit der Systeme bzgl. der
Feststellung von Personenidentéten durch eine genauere Betrachtung der zuge-
herigen Fehlertypen vorgenommen werden. Hierbei kann wiederum aepi der
Fehlertypus FIO von der Analyse ausgeschlossen werden, da durch die Beaohr
kung auf nur eine zu verfolgende Person (und somit nur ein eineg Referenz-
objekt) derartige Fehler nicht auftreten konnen. Eine Analyse der Trackinger-
gebnisse berglich der Identitatszuordnung konzentriert sich daher neben den

12 aufgrund der meglichen Fehlerausbschung vonFN- sowie FP-Fehlern kann fur eine exakte
Abbildung von Trackingergebnissen auf objektive Messgw en das CD-Ma nicht als alleinig
reprasentativ betrachtet werden.
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beiden Gutema en Q; und Qy auf die FIT-Fehler, die prinzipiell vornehmlich
dann auftreten, wenn einem Referenzobjekt aufgrund von instabileMerhal-
ten des Trackingalgorithmus und den daran anschlie enden Neutralisierungen
immer wieder vermeintlich eine neue ldentét zugewiesen wird. Alternativ da-
zu werdenFIT-Fehler auch durch eine gegenseitige Verdeckung von Persone
hervorgerufen, bei der nach Auesen der Verdeckung die ldenteten mitein-
ander vertauscht werden. Nachdem die zweite Quell@rfderartige Fehler im
vorliegenden Experiment a-priori ausgeschlossen werden kanregsten jegliche
FIT-Fehler zwangsku g auf die Instabilit at des Trackingsystems zwickzufeh-
ren sein. Hier zeigt sich jedoch anhand der durchwegs vernadgigbar niedrigen
ZahlenwerteFIT, dass samtliche Systemesber den gesamten zeitlichen Verlauf
der Sequenzen ein stabiles Verhalten zeigen und demnach duroh phiaktizierte
histogrammbasierte Objektzuordnung anhand des zuletzt als sicherkannten
Tracks fur ein Referenzobjekt ein Identiatswechsel nicht statt ndet.

Eine alleinige Betrachtung dieses Fehlertypus reicht { wie einggs erhutert {
jedoch im Sinne einer umfassenden Beurteilung demkigkeit eines Tracking-
systems, Identimten einwandfrei den gegebenen Referenzobjekten zuzuordnen,
nicht aus. Weiteren Aufschluss bieten hier die @emae Q; und Qg. Wah-
rend sich die bereits in delF-Bewertung und in den Fehlerma enFN sowie FP
gezeigten Schechen der Systeme B und E in einem signi kanten Abfall der &
temae Q; bzw. Qg niederschlagen, so kann inshesondere System A mit einer
konstant hohen Trackergite und somit einer sehr vertrauenswdigen ldenti-
tatsbestimmung, die durch die hohe RBzision des Detektionsprinzips und einer
damit einhergehenden konstanten Histogrammre@sentation erneglicht wird,
den gewonnenen positiven Eindruck bestigen. Im Vergleich mit System A sind
bei den Systemen C und D mit ihren konturbasierten Personenmodetlimgen
Minderleistungen bzgl. der Trackergte festzustellen. Als urschlich fer diese re-
duzierten Werte zeichnen sich hierbei nicht tagchliche Probleme bei der Iden-
tit atsbestimmund?, sondern vielmehr die Tatsache, dass die in diesen Systemen
verwendete Art der Personenmodellierung verbunden mit dem daterigebenen
Adaptionsprozess der Modelle stets dazwlirt, dass erst nach einem { wenn-
gleich meist nur kurzen { Abklingverhalten ein Track, auch bei Visschwinden
der realen Person im Bild, versgtet geloscht wird. Bedingt durch die somit er-
hehte Lebensdauer des Tracks reduziert sich damit unmittelbar dierdckergete.
Selbiges ist ebenso auf die Objekite der durch die Systeme C und D erziel-
ten Ergebnisse zwibertragen, da selbstvergndlich neben dem angesprochenen
Abkling- auch ein entsprechendes Einschwingverhalten zu beabten ist, was

13Diese Fehlerquelle, die sich prinzipiell auch in der @te niederschlagen wirde, kann mangels
FIO- sowie FIT-Fehler ausgeschlossen werden.
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auch an denFN-Fehlern abzulesen ist. Insgesamt erweisen sich jedoch bztgr
Objektgete diejenigen Systeme, die auf einer hybriden Architektur basiaremit

Ausnahme von System E als geringfig performanter gegember dem reinen
bottom-up bzw. top-down Ansatz.

4.4.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Abschlie end wird mit Diagramm 4.10 einesbersichtliche Gesamtbewertung der
funf evaluierten Systeme versucht, indember alle Sequenzen entsprechend ihrer
Lange eine Mittelung der Evaluationsgs en vorgenommen wird. Die berechne-

s
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Abbildung 4.10 { Zusammenfassende Darstellung der Evaluationsergeb-
nisse: Fur jedes der &inf Systeme wurden die Fehlergren wber alle sechs
Sequenzen gewichtet mit der jeweiligenelnge gemittelt. Im linken Teil des
Diagramms sind die Graphemuber denjenigen Ge en angetragen, die neg-
lichst niedrige Werte annehmen sollen, im rechten Teil sollen did/erte
meglichst hoch sein.

ten Werte sind fur jedes Systemuber der jeweiligen Fehlergs e angetragen. Da
die Werte der Fehlerma e, welche die Personenkon guration betre engbenso
wie die FIT- und FIO-Werte im Sinne eines guten Trackingverfahrens eglichst
klein, die restlichen Fehlerge en hingegen Werte nahe eins erreichen sollten,
wurden die Graphen jeweils im Diagramm unterteilt: je mher der linke Ast
des Graphen an der Abszisse liegt und sich der rechte Ast von diegntfernt,
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desto besser das zugehige Trackingsystem. Hierbei ergibt sich { als qualita-
tive Bestatigung des sich bei der vorangegangenen Diskussion abzegriden
Eindruckes { folgendes Gesamtbild: System D, welches auf eirtgrbriden Ar-

chitektur basiert, kann sich insgesamt gegeser den rein bottom-up (System
A) bzw. top-down (System B) agierenden ansichtsbasierten Technikéehaup-
ten. Ebenso kann insbesondere die in einer hybriden Architekturngjebettete
formfeste Ellipsenmodellierung (System C) mit den von System B gemerten

Ergebnissen vergleichbare, mitunter sogar tendenziell besserastiengen erzie-
len. Abgeschlagen auf dem letzten Platz rangiert System E, bei demfgrund

der nur ma igen Detektionsleistung vor allem bei stark strukturierten Hinter-
granden keine sinnvolle Verfolgung von Personeneglich war.

4.5 Evaluation Mehrpersonenverfolgung

Eine weitere Evaluation (vgl. Schreiber u. Rigoll [91]) galt sctdilich den in
Abschnitt 3.3 prasentierten Architekturen zur simultanen Verfolgung mehrerer
Personen, die basierend auf verschiedenen Detektionsmodulemagader gegen-
ebergestellt wurden. Auch hier diente wiederum der Standard bottompuAnsatz
(System A) als Referenz.

4.5.1 Evaluierte Systeme zur Mehrpersonenverfolgung

Vor dem Hintergrund der aus dem vorherigen Abschnitt gewonnenen ERnt-
nisse kamendr die Evaluierung der entwickelten Systemarchitekturen nur noch
diejenigen Personenidenti kationsmodule zum Einsatzpf die sich ein entspre-
chendes Potential im Hinblick auf eine Eignung zum Mehrpersoniacking her-
auskristallisiert hatte. Konkret handelt es sich dabei um die fonden vier Sy-
steme:

System A Hierbei handelt es sich um das aus dem Abschnitt 4.4 bekannte Sy-
stem A, welches prinzipbedingt bereits die &higkeit zur simultanen Ver-
folgung mehrerer Personen aufweist und im Zuge dieser Evaluatierneut
als Referenz dient.

System F Grundlage bildet die in Abschnitt 3.3.1 beschriebene hierarcluise
Hybrid-Architektur (vgl. Abbildung 3.10) bestehend aus zwei Partilel |-
tersystemen. Zur Messung in der Personendetektionsstufe wird dasoer-
anderliche ASM verwendet, welches im datengetriebenen Adaptiomepess
auf Basis der Gradienten im Bild optimiert wird.
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System G Die in der Architektur aus Abschnitt 3.3.2 vollzogene Kombinatia
von stochastischem Partikel Iter und heuristischem SA-Verfahren et
bei diesem System Anwendung. Die Gewichte der Hypothesen destPa
kel lters werden dabei durch ein auf Gesichter trainiertes NN nach den-
satz von Rowley u. a. [86] bestimmt. Aufgrund der fehlenden modeijenen
Adaptionsfahigkeit an die zugrunde liegenden Daten ist das System { ab-
weichend von der Darstellung in Abbildung 3.12 { jedoch nur al®p-down
Ansatz gestaltet, d. h. dass der Bckkanal zwischen Personendetektion und
Messung aufgebrochen wurde.

System H Ebenfalls auf derselben Architektur basiert dieses System, allangs
erfolgt die Gewichtung der Hypothesen aufgrund der Messwerte, di&ch
durch die gradientenbasierte Anpassung von ASM ergeben. Bedingirdh
die lokale Adaptionskhigkeit des Modells entspricht die Struktur dieses
Systems dem Blockschaltbild in Abbildung 3.12 und stellt somitlie in
dieser Arbeit im Fokus stehende hybride Umsetzung eines Verfahsepur
simultanen und omnidirektionalen Verfolgung mehrerer Personen da

Bei allen Systemen wurden wie in Abschnitt 4.4 die Vorverarbeitungshritte
in der gleichen Weise beibehalten. Ebensolches giirfdie situative Adaption
der Hypothesenanzahl in den Partikel Itern zur Einzelpersonenvéolgung. Le-
diglich der Partikel Iter zur Bestimmung der Personenkon guration in System
F arbeitet mit einer festen Hypothesenanzahiig = 30.

4.5.2 Diskussion der Evaluationsergebnisse

Grundlage #r diesen Vergleich waren alle 18 der in Abschnitt 4.2 aufgelisém
und zum Zwecke der Evaluierung ausgallten Videosequenzen. Mit aufstei-
gender Nummer der Sequenz nimmt dabei die Zahl der an der jélgen Be-
sprechung teilnehmenden Personen von eins bis vier zu, womitlergeht, dass
Verdeckungen wahrscheinlicher werden und damit tendenziell@enzen mit te-
herer Nummer als anspruchsvoller erachtet werderekknen. Durch die folgende
Analyse soll im Hinblick auf die in den Videodaten beinhalteteHerausforde-
rungen Schwachpunkte sowie 8&tken der einzelnen Systeme herausgearbeitet
werden.

Passgenauigkeit - die F-Bewertung
Analog zum vorigen Abschnitt soll auch hier zuachst wiederum auf die Genauig-
keit der Zuordnung von ermittelten Tracking- und Referenzobjekten rBgegangen
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werden. Hierzu ist in Abbildung 4.11 die F-Bewertung als Mittetiber der jeweili-
gen Sequenzir jede der vier Methoden als Balkendiagramm gegeben. Wie dar-
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Abbildung 4.11 { Diagramm der mittleren F-Bewertung fur samtliche
Systeme zur simultanen Verfolgung mehrerer Personen, aufgetragdmer
der jeweils evaluierten Sequenz.

aus unmittelbar hervorgeht, schneidet dabei die Kombination auselristischem
Optimierungsverfahren und stochastischem Partikel Iter mit formadativer Per-
sonenmodellierung (System Hyir mehr als die Halfte aller Sequenzen am besten
ab und ubertri t sogar die { betre end der Detektionspr azision { als sehr exakt
geltende Methode nach Viola u. Jones (System A) um durchschnittliata. 10 %.
Bei einem direkten Vergleich von top-down (System G) und hybrider (Syem
H) Trackingarchitektur, jeweils auf unterschiedlichen Strategien auPersonen-
detektion beruhend, ist der Vorteil der bilddatengetriebenen Hypotbsenplatzie-
rung mittels ASM wie auch schon bei den Systemen zur Einzelpersamerfol-
gung erneut klar erkennbar. Als im Mittel schvachster Algorithmus zeigt sich
die doppelschichtige Partikel lterarchitektur (System F). Dies begundet sich
darin, dass trotz des hierarchischen Aufbaus ein Konvergieren derrikel un-
terschiedlicher Objekte { vermeintlicher sowie tatachlicher Art { gelegentlich
dennoch vorkommt und dadurch der jeweilige Track vom eigentlicku verfol-
genden Objekt wegdriftet. Wahrend diese=ublicherweise langsam ablaufenden
Driftprozesses wird zwar der Track immer noch dem zugehgen Referenzobjekt
zugeordnet, was sich aber wegen des abnehmend@irerlappungsgrades negativ
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in einer nur ma igen F-Bewertung niederscragt.

Der klare Abfall in der F-Bewertung bei den Sequenzen 08R, 09R, 12R
sowie 13R rehrt von der Tatsache her, dass in allen vier Videoaufzeichnueg
ausschlie lich die Hinterkepfe der Personen zu sehen sind und sich dieseedsar
hinaus in unmittelbarer Nahe zur Kamera be nden, was zwszlich erschwerend
zu einer nur teilweisen Abbildung des Kopfes im Videobildhrt. W ahrend fur
die Systeme A und G, die auf den ansichtsbasierten Techniken zuerBonende-
tektion beruhen, ein erfolgreiches Personentrackingugzlich misslingt, so erweist
sich speziell in diesen Szenarien eine Personenmodellierurittets eines exiblen
Modells wiederum vorteilhaft, wodurch sogar in zwei der vier genaten Sequen-
zen ein Tracking von Personen grunaszlich ermeglicht wird.

Personenkon guration

Zur genaueren Analyse der durch die einzelnen Algorithmen ertesl Ergeb-
nisse bedarf es neuerlich einer detaillierten Untersuchung der éigen Fehler-
gre en. Vergleicht man die in Tabelle 4.4 gelisteten Ergebnisse devaluierten
Systeme zur Mehrpersonenverfolgung auf den Einzelpersonensziem (Sequen-
zen 01L - O3R) mit denjenigen aus Tabelle 4.3, so bemerkt ma, dass die
Zahlenwerte allgemein nur unwesentlich di erieren und daher o erdr samtliche
Architekturen die Zahl der im Video pmsenten Personen zuveasig ermitteln
kennen, solange die Personendetektion vesisliche Ergebnisse liefert. Wie ein-
gangs erhwutert, nimmt mit steigender Sequenznummer die Zahl der Teilnemer
zu. Damit einhergehendandert sich in grundlegender Weise auch die Verhal-
tensweise der Personen: #hrend Personen, die sich alleine im Besprechungs-
zimmer be nden, uberwiegend frontal durch die Kamera erfasst werden, agieren
mit wachsender Zahl der Teilnehmer diese vesstkt untereinander, so dass die
Blickrichtung einer Person mit jedem Wechsel des Gesmhspartners lmu g ge-
andert wird und in der Kameraperspektive somit oftmals auch Kopfasichten
eiber das Pro | hinaus vorkommen. Gerade in derlei Situationen vergan erwar-
tungsgenma die auf Frontal- sowie Halbpro lansichten trainierten Gesichtsme
delle nach Viola & Jones (als bottom-up Ansatz in System A) sowie noa Rowley
(integriert in das heuristisch-probabilistische Trackingsystem G), as zu stark
erhehten Zahlenwerten des Fehlerma eBN fuhrt. Im Gegensatz dazu gelingt es
den formvemnderlichen ASM in einer Vielzahl von Sequenzen, durch eineten
sprechende Modelladaption Kpfe auch bei in der Tiefe gedrehten Ansichten zu
verfolgen. In einem direkten Vergleich von System F und H kann hiegbgezielt
der Ein uss der Trackingarchitektur auf die Qualitat der Ergebnisse untersucht
werden. Wie bereits im Zuge der Analyse der F-Bewertung im vorangaggenen
Abschnitt diskutiert, kann durch den hierarchischen Partikel lteransatz (System
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01L O1R 02L O2R O3L O3R 08L O08R 09L O9R 12L 12R 13L 13R 14L 14R 16L 16R

0.09 0.14 0.02 0.27 0.30 0.37 0.88 0.75 0.63 0.49 0.71 0.75 (/6 0.83 0.67 0.75 0.26 0.29
0.28 0.41 0.02 0.20 0.20 0.26 0.75 0.73 0.47 0.49 0.78 0.75 @9 0.81 0.81 0.84 0.64 0.34
0.11 0.14 0.04 0.27 0.21 0.32 0.78 0.75 0.54 0.49 0.75 0.75 @0 0.83 0.68 0.75 0.29 0.33
0.08 0.13 0.02 0.14 0.12 0.16 0.03 0.73 0.13 0.49 0.38 0.75 GO 0.81 0.43 0.55 0.29 0.18

0.00 0.00 0.04 0.04 0.01 0.03 0.03 0.30 0.08 0.00 0.03 0.11 @6 0.08 0.11 0.06 0.12 0.02
0.23 0.28 0.00 0.16 0.11 0.15 0.36 0.11 0.28 0.05 0.31 0.10 @7 0.13 0.32 0.21 0.21 0.03
0.91 0.00 0.96 0.02 1.00 0.01 0.50 0.00 0.70 0.01 0.51 0.00 @8 0.00 0.48 0.00 0.57 0.01
0.00 0.02 0.00 0.06 0.00 0.01 0.07 0.00 0.31 0.00 0.11 0.00 @8 0.00 0.16 0.11 0.57 0.09

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.04 0.00 0.01 0.00 @O 0.00 0.01 0.01 0.00 0.02

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.09 0.14 0.06 0.22 0.30 0.38 0.88 0.50 0.61 0.49 0.72 0.64 @2 0.74 0.58 0.69 0.36 0.30
0.08 0.13 0.02 0.16 0.14 0.12 0.42 0.62 0.19 0.44 0.50 0.65 G2 0.67 0.51 0.63 0.42 0.31
0.89 0.14 0.92 0.29 0.79 0.32 0.47 0.75 0.39 0.48 0.52 0.75 @4 0.82 0.33 0.75 0.44 0.33
0.08 0.14 0.02 0.20 0.12 0.17 0.11 0.73 0.35 0.49 0.29 0.75 @5 0.81 0.30 0.44 0.44 0.26

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.08 0.00 @5 0.00 0.08 0.01 0.26 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.06 0.00 @1 0.00 0.04 0.02 0.07 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 @3 0.00 0.07 0.02 0.23 0.02
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 @5 0.00 0.00 0.00 0.23 0.09

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 @1 0.00 0.03 0.01 0.25 0.03
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 @O 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 @1 0.00 0.04 0.02 0.23 0.02
0.00 0.16 0.00 0.08 0.00 0.06 0.52 0.00 0.39 0.00 0.20 0.00 @5 0.00 0.30 0.20 0.23 0.24

1.00 1.00 0.88 0.80 0.94 0.91 0.80 0.00 0.50 0.00 0.61 0.00 &7 0.00 0.47 0.61 0.44 0.86
0.06 0.14 1.00 0.58 0.70 0.62 0.27 0.20 0.56 0.00 0.12 0.00 @7 0.12 0.22 0.22 0.34 0.90
0.14 1.00 0.13 0.89 0.13 0.95 0.19 0.00 0.26 0.00 0.14 0.00 @4 0.00 0.21 0.79 0.45 0.92
1.00 0.96 1.00 1.00 1.00 0.97 0.97 1.00 0.75 0.00 0.88 0.00 06 1.00 0.85 0.86 0.45 0.91

0.68 0.69 0.88 0.38 0.34 0.27 0.05 0.00 0.20 0.00 0.15 0.00 44 0.00 0.39 0.35 0.36 0.57
0.05 0.10 0.88 0.52 0.56 0.49 0.17 0.08 0.31 0.00 0.09 0.00 @23 0.11 0.17 0.17 0.26 0.85
0.58 0.69 0.75 0.38 0.52 0.37 0.15 0.00 0.26 0.00 0.10 0.00 @7 0.00 0.37 0.33 0.36 0.54
0.74 0.38 0.88 0.48 0.72 0.56 0.44 0.02 0.31 0.00 0.49 0.00 @1 0.07 0.42 0.41 0.36 0.55

IOTM>» | IOTM>»|IOT>» | IOTM>» | IOMNM>| IOTM>|IOM>(ITIOT>|(ION>

Tabelle 4.4 { Zusammenstellung der Evaluierungsergebnisse, digr fedes
der vier Systeme (A, F, G, H) zur simultanen Mehrpersonenverfolggrund
jede Sequenz (01L-16R) gelistet sind. Grundlage hierfsind die im Kontext
des Evaluierungsschemas de nierten Fehlemen, jeweils gemittelt uber die
Lange einer Sequenz.

F) einem gelegentlichen Konvergieren von Partikeln unterschiedher Objekte an
einer Position im Bild nicht vollends vorgebeugt werden, wastlalich gleichzei-
tig verstarkt FP- sowie FN-Fehler hervorruft®. Mit System H schlie lich ist es
gelungen, durch die Verkmpfung von stochastischem Partikel Iter mit heuristi-
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scher Nachbarschaftssuche in Verbindung mit einem adaptiven 8enenmodell
die Zahl der Auslassungen (FN) nochmals signi kant zu verringe und sehr
erfolgreiche Trackingergebnisse zu generieren. Desweiteren kaorcH diese Ar-
chitektur das im Zuge der Einzelpersonenverfolgung beobachteteplematische
Einschwing- und Abklingverhalten der datengetriebenen Modeltaption o en-
bar sogar noch etwas gemildert werden, so dass sich hier nun {chuoei den
elberwiegend frontalen Ansichten in den Sequenzen 01L bis O3R{ die Zahl
der FP-Fehler auf das Niveau von System A absenkea 1.

Wahrend bei den Systemen im vorangegangenen Experiment zur Eipseso-
nenverfolgung die Diskussion von MO- sowie MT-Fehlern a-priodbsolet war,
kennen bei den evaluierten Systemen zur Mehrpersonenverfolgungs#i beiden
Fehlertypen prinzipiell auftreten. Die Analyse der Trackingergetisse zeigt je-
doch, dass sowohl MO-Fehler, die eine Regsentation mehrerer Personen durch
einen einzigen Track erfassen, als auch MT-Fehler, die auf ejegveils multiple
(und dann evtl. nur partikul are) Erfassung eines Gesichts/Kopfes durch die Per-
sonendetektion schlie en lassen, nuau erst selten auftreten. Die Evaluierungen
liefern somit die Erkenntnis, dass diese Fehlerma e bei einermeinftigen Stra-
tegie der Personendetektion augenscheinlich eine nur untergeagti Rolle bei
Algorithmen zur Verfolgung von Personen spielén

Auch in der Kon gurationskompaktheit CD spiegeln sich die gerade diskutierten
Fakten wider: System H weistér neun der 16 Sequenzen die jeweils niedrigsten
Werte aus, gefolgt von System F und und den Systemen A und G. Bei den
beiden letztgenannten wirkt sich hierbei insbesondere die Tatsachegativ aus,
dass vor allem bei den Sequenzen mibherer Nummereberwiegend viele An-
sichten vertreten sind, die Kopfe von hinten oder aufgrund von Schreibgesten
stark gesenkt zeigen, und somit von den ansichtsbasierten Detekisverfahren
nur selten erfasst werden énnen.

Personenidentit aten

Gerade im Zuge des Mehrpersonentracking spielt neben der korrektessRions-
bestimmung einer Person die einwandfreie Zuordnung von ldemtten uber die
gesamte Laufzeit eine zentrale Rolle. Es ist daher auchrfdie evaluierten Sy-
steme zur simultanen Verfolgung mehrerer Personen uresslich, die in Tabelle

purch das Konvergieren von Partikeln zweier unterschiedlicher Objekte a einer Position
im Bild, die wmblicherweise einer der Positionen der Objekte selbst entspricht, wird eines
der beiden Referenzobjekte nicht mehr durch einen Track korrekt verfolgt imd stattdessen
seine Position an anderer Stelle vermutet.

5pieser Sachverhalt ergab sich imhnlicher Weise auch éir andere Trackingsysteme bei einer
im Rahmen des AMIDA-Projektes vere entlichten Studie (vgl. Smith u. a. [101]).
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4.5 Evaluation Mehrpersonenverfolgung

4.4 gelisteten Zahlenwerte bzgl. der durch die Algorithmen ermittelteerso-
nenidentitaten naher zu analysieren.

Wie sich bereits im vorangegangenen Experiment zur Einzelpersomverfolgung
abzeichnete, kanneber die Zeitschritte hinweg durch die allein histogrammge-
stutzte Identit atszuordnung (Systeme A und F) ein vermeintlicher Wechsel der
Identit at eines Referenzobjektes (FIT)er einen Gro teil der Falle vermieden
werden. Anders gestaltet sich dies jedoch bei dem heuristisch-patidistischen
Ansatz in den Systemen G und H. Ablngig von der zur Personendetektion
verwendeten Technik &t sich hier { vor allem bei denjenigen Sequenzen mit
stark strukturiertem Hintergrund { ein di erierendes Systemverhalten bzgl. er
Vergabe von Identimten an die Tracks feststellen. Begindet werden kann dies
ma geblich durch die Beobachtung, dass die formvanderliche Modellierung von
Personen mittels ASM erwartungsgem auch die Hinterkopfansicht einer Per-
son detektiert, aber speziell vor stark strukturiertem Hintergrund bedingturch
ein geringkigiges Abdriften der entsprechenden Hypothesen des Partikel lters
nicht durchwegs exakt die Objektkontur erfasst wird. Dadurch wird ds die Ob-
jekttextur repr asentierende Histogramm nicht unerheblichen Quagitsschwan-
kungen unterworfen, so dass eiAhnlichkeitsvergleich zweier Histogramme, zu-
sammen mit der Positions- und Ge eninformation des Objektes, gelegentlich
zu einem Verbleiben der heuristischen Optimierungsstrategie in llien Minima
fuhrt und damit Fehler in der Identitatszuordnung hervorruft. Die beabsich-
tigte und mit dem System H auch realisierte omnidirektionale Verfolguy von
Personen, also die verbesserte Performanz in Bezug auf die Fehlen der
Personenkon guration, geht somit zu Lasten eines Anstiegs d&iT-Fehler. Im
Gegensatz dazu indiziert die ansichtsbasierte Detektionstechnikl@and eines
NN nur dann mberhaupt Personen, wenn die Texturmerkmale gegendahnlich
zum Trainingsmaterial sind, wodurch extremeAnderungen des Histogrammes
a-priori begrenzt werden und damit die heuristische Optimierung nazu immer
erfolgreich agiert. Bei denFlO-Fehlern hingegen zeigt sich, dass o enbar unab-
hangig von der gewhlten Architektur und der Methodik zur Personendetektion
diese Art des Fehlers keine entscheidende &3¢ fer ein System zur simultanen
Verfolgung von Personen darstellt.

Die Gutema e Q; und Qg bilden nun entgegen der Situation in Abschnitt 4.4
nicht mehr nur im Wesentlichen dieFN- sowie FP-Fehler ab, sondern werden
auch durch die sich bei der Mehrpersonenverfolgung ergebende®- und FIT-
Fehler ma geblich beein usst. In Bezug auf die Trackergte Q; o enbart System

F gravierende Mangel und besatigt damit die bereits aus der Personenkon -
guration gewonnenen Erkenntnisse. Auch der in System G realisierteptdown
Ansatz kann sich hierbei nur unwesentlich von System F im Hinbkcauf die Leis-
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tungsfahigkeit absetzen. Bei den Systemen A und H ist im direkten Vergtdi
festzustellen, dass zum einen durch die omnidirektionale Persanedellierung
mittels ASM, zum anderen durch die hybride heuristisch-probabilissche Archi-
tektur eine signi kante Steigerung der Performanz gegemer einem Standard
bottom-up Verfahren zu erzielen sind. Der noch klar zu verzeichne® Vorsprung
des Systems H gegeiber den anderen Systemen reduziert sich bei Betrachtung
der Objektgute Qo bedingt durch die Zunahme derFIT-Fehler. Desweiteren
besmtigt sich anhand der - verglichen mit den Systemen A und G -etheren G-
tewerte Qg des Systems H nochmals die bei der Diskussion der Ergebnisse zu
Einzelpersonenverfolgung beobachtete Tendenz, dass die Olgelte ma geblich
von einer hybriden Architektur pro tiert.

4.5.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Analog zum Abschnitt 4.4 wird auch die Diskussion der Evaluiengsergebnisse
zur simultanen Verfolgung mehrerer Personen mit dem Versuch eirgessamtheit-
lichen Uberblickes abgeschlossen. Hierzu sind in Diagramm 4.12 wieae fer

Gemittelte Werte

\
<

g Q

MO MT ©CD FIO FIT Q
Gre en der Evaluation

Qo

[0 System A [] System F B System G [0 System H

Abbildung 4.12 { Zusammenfassende Darstellung der Ergebnisag fede
der vier Methoden als gewichtetes Mittel.
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alle vier evaluierten Systeme dielber alle Sequenzen gemittelten Werteuf die
berechneten Fehlerma e angetragen. Auch hier besdigt sich das durch die vor-
herige Diskussion gezeichnete Bild der im Fokus stehenden Syste Wahrend
System H und System A bzgl. den Ma en die Personenkon guration betrend
noch etwa gleichauf liegen, kann sich System H mit seiner hy@en heuristisch-
probabilistischen Architektur letztlich bei den Gatema en und der F-Bewertung
gegember dem bottom-up Ansatz klar absetzen. System F, welches ebenge
System H eine formvesinderliche Modellierung zur Detektion von Personen {
jedoch eingebettet in eine hierarchische Partikel Iterstruktur { verwadet, zeigt
durchwegs im Vergleich zu den beiden vorig genannten Systemennslgnt
schlechtere Werte, kann sich jedoch vor allem wegen der besseregrté/bei den
Fehlerma en zur Personenkon guration noch vor System G behaupten
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Gesten- und Aktionserkennung

Die zwischenmenschliche Kommunikation gestaltet sich aufgrdndes intuiti-
ven Gebrauchs diverser multimodaler &higkeiten wie Kerperbewegung, Sprache
oder Schrift als sehr einfach und e zient (vgl. Geiser [36]). Dich den Einzug
moderner Technik in unseren Alltag ist der Mensch jedoch immesfter dazu
gezwungen, mit maschinellen Systemen zu interagieren, wobeeraufgrund
technischer Restriktionen nur ein begrenztes Ma der genannten Mitteings-
formen zum bidirektionalen Informationsaustausch genutzt werderakn. Diese
Problematik stellt einen der zahlreichen Forschungsschwerpunkter Mensch-
Maschine Kommunikation dar. Neben den bekannten Standardverfalreur In-
teraktion mit technischen Systemen wie Tastatur und Computermaus kaoie in
den letzten Jahren mit der Sprache die Liste der eglichen Eingabemodali-
ten erweitert werden. Gesten, die als der informationstragende Temstlicher
Kerperbewegungen de niert werden énnen (vgl. Mitra [70]), bleiben indes als
Informationsquelle immer noch nahezu unbecksichtigt. Dies durfte sich jedoch
in den nachsten Jahren durch eine wachsende Zahl an Anwendungsgebietes
Virtual Reality oder Smart Rooms, bei denen sich durch eine Kombitian aus
Spracheingabe und Gesten ein sehr hoher Immersionsgrad reaiesiela t, we-
sentlich andern (vgl. Schultheis [94]).

Zusatzlich zum reinen Informationsaustausch énnen Gesten systemintern auch
zum Ausfuhren weiterer Aktionen benutzt werden. Sodt sich basierend auf
Gesten eine Komprimierung von Datens#men vorstellen oder das Verhalten
von Automaten anpassen. Datber hinaus kann die Erkennung von Gesten zur
Ableitung von Aktionen auf semantisch ®herwertiger Ebene dienen. In Bespre-
chungsszenarien wden sich so Rickschkisse auf die aktuelle Phase, beispiels-
weise Abstimmung oder Pasentation, ziehen lassen.
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5.1 Datenbank

Die fur die Erkennung von personenspezi schen Gesten zugrunde liede Da-
tenbank wurde innerhalb des M4-Projektes (MultiModal Meeting Managy) auf-
gezeichnet (vgl. McCowan u.a. [67]). Die Szenarien wurden in em Raum
durchgetihrt, der dem im Zuge der Personenverfolgung verwendeten Aufbau
ahnelt. Insgesamt wurden 59 Sitzungen von je caerff Minuten Dauer abge-
halten, wobei pro Sitzung genau vier Akteure teilnahmen. Auf dieséfeise ent-
stand ein Videokorpus mit einem Nettoumfang von 15 Stunden Datenrteial.

Im Gegensatz zu dem AMI-Datenkorpus wurde der Ablaufesntlicher Bespre-
chungen dieser Datenbank bereits vorab festgelegt. Herfwurden 10 unter-
schiedliche Gruppenaktionen wie beispielsweis&lonolog einer Person,,Pra-
sentation\, , Diskussion zwischen den Personen\ odgAbstimmung\ de niert.
Mittels eines ergodischen Hidden Markov Modells wurdeurf jede Besprechung
die Abfolge dieser Aktionen bestimmt und durch einen Regisseuredzeitliche
Einhaltung dieser Aktionen wahrend der Aufnahme der Videoaiberwacht. All
diese Aktionen lonnen selbst wiederum als Summation bestimmter, von den
einzelnen Besprechungsteilnehmern ausgefter Basisgesten aufgefasst werden.
Daher wurden #r samtliche Sitzungen dieser Datenbank neben den Gruppenak-
tionen zustzlich die personenspezi schen Aktionen manuell annotiert. Dates
abgeleitet ergab sich ein Set aus sechs unterschiedlichen Bges$en, die @ir eine
nachfolgende Verarbeitung auf Gruppenebene von Interesse seamiken:

Schreiben kann als fundamentaler Hinweis auf die Wissensvermittiung durch
eine andere Person erachtet werden, wie dies beispielsweise merePra-
sentation geschieht; die Geste startet mit dem Aufsetzen des Stiftesfau
dem Papier und endet mit dem sichtbaren Anheben des Stiftes.

Nicken wird gemeinhin als Geste der (stummen) Meinungs erung betrach-
tet und kann somit als Indikator fer Abstimmungssituationen fungieren;
Nicken muss insbesondere abgegrenzt werden zu unbewussten { soohit
informationsirrelevanten { Bewegungen des Kopfes; aufgrund dezts kur-
zen Dauer ist ein sehr pizises Annotieren von Beginn (= Start der ersten
vertikalen Auslenkung des Kopfes) und Ende (= Beginn der Ruhestehg
des Kopfes) notwendig.

Kopf schutteln als Geste kann ebenso wie Nicken als Meinumgserung inter-

pretiert werden und dient somit mitunter auch als ein wichtiger Anziger
fur Abstimmungen oder Diskussionen; die Geste setzt ein mit demeginn
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der horizontalen Auslenkung des Kopfes und endet mit derelRkkehr in
die Ruheposition.

Zeigen veranlasst Personen, ihren Blick auf etwas zu richten, wodurch Bi¢n-
formation vermitteln la t; die Geste beginnt mit Einnehmen der Zeigepo-

sition und endet, sobald der Arm beginnt, sich wieder von dieseroBition
zu entfernen.

Aufstehen zeigt in erster Linie den Wechsel einer Gruppenaktion an; sobatie
Person beginnt, sich zu erheben, setzt der Vorgang des Aufsteheimsuand

wird als abgeschlossen betrachtet, wenn die Person eine aufrechtdtitay
einnimmt.

Sich setzen stellt das Pendant zum Aufstehen dar und weist ebenso auf den
Zustandswechsel der Gruppenaktion hin; die Geste beginnt mit heVer-
lassen der aufrechten Stehposition und endet, sobald sich die Rersauf
den Stuhl gesetzt hat.

In Tabelle 5.1 ndet sich dazu nochmals eine Zusammenstellgrer ausgewhl-
ten Basisgesten und einiger wichtiger statistischer Daten.

Basisgeste Durchschnittl.  Std.-abweichung Hau gkeit im
Dauer [s] Dauer [s] Trainingsset Testset
Schreiben 8,79 8,38 377 508
Nicken 1,97 1,38 465 236
Kopf scheitteln 2,06 1,58 55 34
Zeigen 1,90 1,48 94 49
Aufstehen 1,85 0,75 10 12
Sich setzen 1,88 0,74 10 9

Tabelle 5.1 { WUberblick uber die ®r die Gestenerkennung relevanten Ba-
sisgesten und einige der wichtigsten statistischen Daten.

5.2 Merkmale

Fur die Modellierung einzelner Gesten mssen passende Merkmale aus den Bild-
daten extrahiert werden. Aufgrund der Tatsache, dass Gesten stets auses
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Bewegung resultiereh, werden diesesber die Dierenz DY = G; G; 1 zwei-
er aufeinanderfolgender, grauwertgewandelter Bild&; so‘chithe 1 b&schrieben.
Um meglichst rauschfreie Merkmale zu erhalten, betarf es éiner entsgrenden
Vorverarbeitung der Bilddaten. Aus diesem Grund wird zuerst durch Anen-
dung eines Schwellwertoperators (Schwelle) auf das Di erenzbild D eventuell
vorhandenes Bildrauschen beseitigt, resultierend in einem Bild €

0 DA V)i <
DXxy) IDAXY) >
und anschlie end mittels den morphologischen Operationgopening\ und ,.clo-
sing\ verbleibende Artefakte beseitigt. Um nur von der aktuell betralateten Per-
son ausgefhrte Bewegungen zu bercksichtigen, wird eber die De nition eines
AktionsbereichesR, welcher anhand der durch das Tracking ermittelten Kopf-
position f.kopt = (tx;ty)" festgelegt wird, der verbleibende Bereich des Bildes

ausgeblendet. In Abbildung 5.1 ist das Resultat der vorangegagigen Opera-
tionen exemplarisch visualisiert. Auf dem nunmehr verbleibendeBild werden

Di(x;y) = ; (5.1)
e

Abbildung 5.1 { Aus den zeitlich versetzten Bildern (links) wird durch
Subtraktion das Di erenzbild (mitte) erzeugt, welches durch eine Schwle
wertoperation gefolgt von morphologischemopening\ und ,closing in das
Ausgangsbild (rechts)uberfahrt wird.

innerhalb des Aktionsbereiche®& die sogenannterGlobal Motion Merkmalg an-
gelehnt an die in Rigoll u.a. [84] beschriebene Darstellung, behmet. Diese

Lvgl. hierzu die eingangs beschriebene De nition des Begri es Gesten.
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bestehen aus den in der Tabelle 5.2 zusammengefassten &r. Pro Zeitschritt

Merkmal Berechnungsvorschrift
P )
ngt(X;Y)JX
My = ts
O .
Bewegungsschwerpunkt T D)y
Mey = =p——— > .e -ty
iDe(xy)]
xy 2R €

P . »
IDL(%y)i(x mMex )

2 —xy2r €

tx

RCaCY
. Xy
Varianz der Bewegung P Dy My )?
2. xy 2R B '
by DY)
xy 2R €

Mex=Mex My 1

Anderung des Bewegungsschwerpunktes _
Mey=Myy My 1y

iDt(xy)]

Intensitat der Bewegung Gy= W 2ReE -
xy 2R

Tabelle 5.2 { Global Motion Merkmale: Physikalische G® en und deren
Berechnung.

jeden de nierten BereichR¢; ein 7-dimensionaler Vektor

Fti (Rei) = (Mex; Mey; t2;x; tz;y; Mi;x 5 mt;yiét)T (5.2)

extrahiert. Zur Untersuchung der personenspezi schen Aktivéeiten wurden zwei-
erlei unterschiedliche Kombinationen von Bereichen de niert, audenen schlie -
lich die jeweiligen Merkmalssteme

M1 = Fri(Rua) i Fria(Rr) Fu2(R12); it Fria(Rr:4) und (5.3)

M2 = Fri(Ryp1); Fra(Ry2)i it Fria(Rr:a); Fria(Rr.4,2)) (54)

resultieren. In Abbildung 5.2 sind die der Merkmalsextraktion zugnde liegen-
den Bereichskonstellationen veranschaulicht: whrend beim Merkmalssett; fer
jede beobachtete Person ein einziger Aktionsbereich festgelegirde, der Arm-
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Abbildung 5.2 { Unterschiedliche De nition der fur die Merkmalsextrak-
tion betrachteten Aktionsbereiche, repasentiert durch die genen Recht-
ecke: (links) Gesamtheitliche Betrachtung der Person (Merkmalsstroivi,),
(rechts) separate Betrachtung von Kopf- und Handbewegungen (Merkmals
strom M ;). Die roten Punkte deuten jeweils die aus dem Personentracking
gewonnene Position des Kopfes der Person an, in deren Abgigkeit die
Aktionsbereiche festgelegt werden.

und Kopfbewegungen ganzheitlich betrachtet und auf nur einen Menalsstrom
abbildet, wird in MerkmalssetNt, eine separate Betrachtung der Arm- und Kopf-
gesten dadurch vorgenommen, dass der Aktionsbereich relativ zuwggligen
Kopfposition automatisch in die BereicheR.;. 1 und Ry;. 2 aufgeteilt wird.

5.3 Merkmalsextraktion und Aufbereitung

Im Idealfall handelt es sich bei den zu erkennenden Gesten umviggungsmu-
ster, die von einem maglichst rauscharmen Sensor erfasst werden und in ihrer
Gesamtheit beobachtet werden énnen. Wahrend die erste der beiden Bedin-
gungen ma geblich durch die Wahl der Sensorik aktiv beein ussiverden kann,
unterliegt die Forderung nach einer beobachtbaren Bewegung niahiehr unmit-
telbar dem Ein uss von au en. Eine derartige Serung in der Beobachtung des
Bewegungsmusterablaufs erfolgt in der Praxiselu g durch eine teilweise oder
gar zeitweise vollsandige Verdeckung bedingt durch andere Personen, die sich
vor der zu beobachtenden Person aufhalten. Um derartigen é8tingen durch
geeignete Ma nahmen begegnen zwhnen, bedarf es einer entsprechenden Mo-
dellierung der Merkmalsextraktion sowie der Auswirkung von $tungen auf die
generierten Merkmale.
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5.3.1 Erzeugung rauschbehafteter Merkmale

Zur Simulation der geschilderten S#rquellen wurden die zur Merkmalsextrak-
tion verwendeten Videos knstlichen Manipulationen unterzogen. Um hierbei
die Gegebenheiten in realtypischen Szenarien zu keksichtigen, wurde bei der
Untersuchung der Erkennungsleistung bei unterschiedlichen Artered Manipu-

lation auf vier Situationen eingegangeh Die in der Tabelle 5.3 unter den Be-
zeichnern OCG, OCC; und OCC; eingetihrten Manipulationen repmasentieren
jeweils Situationen, in denen sich eine im Kamerabild vor dem zZeobachten-
den Sitzungsteilnehmer be ndliche Person au#it und somit eine ganzheitliche
Beobachtung des Bewegungsmusters umeglich macht. Mit Manipulation OCC4

wird letztlich der Extremfall einer Verdeckung durch eine Person miausgebrei-
teten Armen simuliert. In diesem Fall verbleibt nur etwas wenigerla die Halfte

der Bilddaten, um gestenspezi sche Merkmale zu extrahieren. Zu &ehten ist

dabei, dass die daraus resultierenden Merkmale jedoch noch selal weniger
Information beinhalten, da gerade der zentrale Bereich, in dem Begungen

statt nden, verdeckt ist.

5.3.2 Modell der Merkmalsextraktion

Die geschlossene mathematische Formulierung eines Prozessesher die im
Abschnitt 5.2 beschriebene Extraktion der Merkmale exakt modedirt, stellt

sich gerade unter dem Aspekt, dass die Auswirkungen voneBiingen analysiert
werden sollen, als sehr unpraktikabel dar. Aus diesem Grund bedianan sich

einer vereinfachenden Betrachtung, bei der sich ein Merknmmalaus einer linearen
Abbildung, der sog. Messmatrixlélt, eines verborgenen Zustandeg ergibt:

M = |é|t’)(t (55)

Hierbei verbirgt sich hinter dem Systemzustandy gewisserma en eine abstra-
hierte Darstellung der Bilddaten. Ebenso wie die Bilddaten eine itkche Ab-
hangigkeit aufweisen, kann ein weiterer Prozess angenommen vegrdder die
zeitliche Interdependenz auf Zustandsebenaperlagert von einem Rauschpro-
zesst, modelliert:

Kt = ét*t 1+ (5.6)

Das durch die beiden Gleichungen 5.5 und 5.6 beschriebene Systkent in der
dargestellten Form als Modell ér die Generierung von ungesirten Merkmalen.

2Diese Verdeckungen wurden zeitgleich auch von Zobl u. a. [127] benutzt winspater auch bei
der Analyse von Besprechungsszenarien auf semantisceimerwertiger Ebene zur Erzeugung
rauschbehafteter G® en angewandt von Al-Hames u. Rigoll [6, 7].
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Bezeichner| Art der Manipulation | Beschreibung

Verdeckung des linken Drittels eines
Bildes durch geschwrzte Flache zur
Simulation einer am linken Bildrand
stehenden Person

0OCC,

Verdeckung des mittleren Drittels
eines Bildes durch geschavzte Flache
zur Simulation einer in Bildmitte
stehenden Person

OCGC;

Verdeckung des rechten Drittels eines
Bildes durch geschwrzte Flache zur
Simulation einer am rechten Bildrand
stehenden Person

OCCs3

Verdeckung des zentralen Ausschnittes
eines Bildes durch geschavzte Flache
0OCCy zur Simulation einer zentral in

Bildmitte stehenden Person mit
ausgebreiteten Armen

Tabelle 5.3 { Zusammenstellung der auf die Videodaten angewandten Ma-
nipulationen.
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5.3 Merkmalsextraktion und Aufbereitung

Um Sterungen bei der Merkmalsextraktion mit einzubeziehen, erfasst malie
zusatzlich vorhandenen Serungen durch eine Modi zierung des beschriebenen
mathematischen Modells. Um auch hier das Modell aglichst einfach zu hal-
ten, wird die Sterung der Merkmalssteme als ein gau verteiltes Rauschsignal
¥ ausschlie lich auf Merkmalsebene angenommen, wodurch sicle@hung 5.5
abandert zu:

Y = |é|t7<t + M (5.7)

In Blockschaltbild 5.3 ist die Modellierung der Merkmalsextrakibon nochmals
visualisiert.

| |
|t %t M Y !
—()—z L |—n|t_,ﬁ>_:
| < |
| v
| |
| |
| At |
. System ~ :

Abbildung 5.3 { Modell der Merkmalsextraktion: Aus den Zusanden x
werden Beobachtungeny abgeleitet, die durch Beaufschlagung mit einem
Stersignalw zu den rauschbehafteten Ausgangsgen y, werden.

5.3.3 System der Merkmalsaufbereitung

Ziel einer meglichen Vorverarbeitung der gestrten Merkmalsst®ome ist es, den
eventuell beaufschlagten Rauschanteil im Signgl zu eliminieren bzw. den ver-
borgenen Prozesszustand; zu schatzen, um die ungestrten Merkmalsstome
zu erhalten. Eine Methodik, die geeignet istefr ein stochastisches lineares dy-
namisches System (LDS), wie es der gehlten Modellierung zugrunde liegt,
aufgrund von u. U. rauschbehafteten Beobachtungeyp den Prozesszustanck
zu schatzen, ist der Kalman lter® (vgl. Kalman [54]). Als eine der zentralen
Voraussetzungen bestigt der Kalman Iter hierf ur neben der Beobachtungy,
ebenso Informationenuber das diese Merkmale generierende System, welaber

3Auf eine genauere Darstellung des Kalman lters sei an dieser Stelle auf den mhang D
verwiesen.
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die MessmatrixH; und die SystemmatrixA; bereit gestellt werden. Um #ér die
konkrete Anwenpdung die beiden Matrizefi genauer spezi zieren zwrknen, ist
vorab eine De nition der Systemzusande % vonneten. Wie bereits angedeutet,
handelt es sich bei diesen Zushden um Bilddaten in abstrahierter Form, die
direkt bei der Merkmalsextraktion nicht in Erscheinung treten und @r deren
konkrete Festlegung prinzipiell zahlreiche Freiheitsgrade existen. Aus Plau-
sibilit atsgrenden bietet es sich jedoch an, die Zushde gleichzusetzen mit den
ungesbrten Beobachtungen und anzureichern um zatliches Wissen in Form
der zeitlichen Ableitungen der ungesrten Merkmale. Die Zusande #ir einen
beliebigen Zeitschrittt nehmen dann folgende Gestalt &n
|
W

% = 2 R4 5.8
t - (5.8)

Einhergehend mit der De nition der Zus®nde wird zugleich die Messmatri
festgelegt und kann somit als eine sich zeitlich nicht vendernde Gwp e €

H = 1j0 2R 14 (5.9)
e ee

betrachtet werden. Wird die zur Kalman lterung benetigte Systemmatrix A;
ebenso alaber die Zeit konstant angenommen, kann sie, da sie Bestandtd®@s
Systemmodells ist, aus den Trainingsdaten z.B. mittels eines admen linea-
ren Netzwerkes (ADALINE) gema Widrow u. Ho [115] gelernt werden. Dabei
werden Paare von Systemzuahden (% 1;%) benutzt, um die Gewichtsmatrix
W = (wi;:::; wia)' eines einschichtigen neuronalen Netzes wie in Abbildung 5.4
Bargestellt zu lernen. Hierzu wird eine Fehlerfunktion

P g e
> nellz = >
i=1 i=1

E = i W i3 (5.10)
eingetihrt, welche die quadratischen Absinde zwischen den aktuellen und den
vorhergehenden Zustnden uber alle TrainingsbeispieleNgs, aufsummiert. Um
fur diese Fehlerfunktion neglichst zigig das Minimum und somit eine optimale
Gewichtsmatrix W = fwy;:::; wag zu bestimmen, wird #ir diese einschichtigen
neuronalen NetZe das Lernverfahren gemder Widrow-Ho -Regel ® angewandt.

“Die im Folgenden verwendete Notation bezieht sich auf Merkmale aus dem M&malsstrom
Nty (Dimensionalitat 7); fur Merkmale aus dem MerkmalsstromN , betragt die Dimensio-
nalitat 14.

SDiese Lernregel ist auch unter dem Namen-Regel genm dem zugrunde liegenden Verfahren
bekannt.
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5.3 Merkmalsextraktion und Aufbereitung

1)
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Abbildung 5.4 { Struktur eines adaptiven linearen Netzwerkes.

Hierbei werden in einem iterativen Gradientenabstiegsverfahremrstliche Ge-
wichte w mit einer Lernrate gema der Vorschrift

Wooow o+ () W% 1)% 1 (5.11)

solange angepasst, bis die multidimensionale Fehlerfunkti@ein Minimum er-
reicht hat. Uber die dadurch gelernte Gewichtsmatrix kann nun im Kalman lter
eine Pmdiktion von Zustanden %1 bei gegebenem Zustane; vorgenommen
werden. Aus den verbleibenden Rdiktionsfehlerng kann abschlie end die érr
den Kalman lter notwendige Kovarianzmatrix des Rauschprozesses bestimmt
werden:

= € (5.12)

Ebenso kann bei Wissember die Art der Sterung, also bei Vorliegen von zu-
sammengebrigen Paaren von ungestrten y und geserten Merkmaleny, , die
Kovarianz des Rauschprozesseas ermittelt werden zu:

1 e
\Y

N (% W% W' (5.13)
e Bsp —;

ber den durch diese Go en vollstandig beschriebenen Kalman Iter werden, wie
in Blockschaltbild 5.5 dargestellt, die rauschbehafteten Merkmalg aufbereitet
und sterungsfreie Merkmale¥ geschtzt, welche anschlie end zur Erkennung
verwendet werden.
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| I A A
| ﬂt I‘y’t | ')(t ‘yt |
| VT |
| | | |
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. System "~ ' | Kalman lter " |

Abbildung 5.5 { Gesamtsystem zur Entsbrung der Merkmale: Aus den
durch das System generierten Merkmaleyp werden durch Kalman Iterung
Schatzwerte fur rauschfreie Beobachtunge#; geliefert.

5.4 Experimente und Ergebnisse

Im Folgenden werden die zur Erkennung der de nierten Basisgestam Bespre-
chungsszenarien durchgefirten Experimente beschrieben. Als Erkenner fungier-
te in allen Versuchen eine Struktur bestehend aus 6 Hidden Markov Melterf,
wobei jedes Modell zur Erkennung einer eigenen Geste (vgl. Alahing 5.6) trai-
niert wurde.

Videodaten) | Merkmals-| | Segmen-
(Training) extraktion [ | tierung
Lernen der Lernen der
Kalman lter- Hidden-Markov-
Parameter Modelle

Abbildung 5.6 { Schematisierte Darstellung des Trainingsablaufs.

5.4.1 Erkennung von ungesterten Gesten

Die Basis zur Beurteilung der @ite jeglicher Ma nahmen zur Serungskompen-
sation bildet das origirare lIterlose Erkennungssystem. Es wurde daher in ei-
nem ersten Experiment ein Referenzsystem, wie in Abbildung 5.7 g&xt, aufge-
baut, um einen Merkmalsstromi¥t; (ganzheitliche Merkmalsextraktion) bzw.Nt,
(Merkmalsextraktion fer Kopf und Arme separat, vgl. Abbildung 5.2) aus einer

®Die Grundlagen der Theorie zu den Hidden Markov Modellen sind ausfhrlich in Anhang C
dargelegt.
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5.4 Experimente und Ergebnisse

Videosequenz zu erzeugen, welchanstliche von der betrachteten Person aus-
gekhrte Aktionen reprasentiert. Um die einzelnen Aktionen zu identi zieren,

__soveien_|

Videodaten Merkmals- Segmen-| | Kopfsch stteln
extraktion || tierung H\_, Zeigen
| sewen |7

Abbildung 5.7 { Aufbau des Referenzsystems zur Erkennung von Gesten
aus Videodaten.

muss der jeweilige Merkmalsstrom vorab zeitlich segmentiert werdeRrinzi-
piell kennte dies durch Verfahren basierend auf dem Bayes'schen Infornueti
Criterion” (BIC) (vgl. Schwarz [96]) automatisiert vorgenommen werden. Expe-
rimentelle Studien haben jedoch ergeben, dass fdie vorliegenden Gesten eine
Segmentierung mittels eines solchen Verfahrens aufgrund der setirzen Dauer
einzelner Typen von Gesten wie beispielsweise Kopfatiieln oder Nicken nur
sehr ma ige Ergebnisse bzgl. der Exaktheit der Segmentgrenzen liefeldm in
den angestellten Untersuchungen den zaizlichen Ein uss falschlich erkannter
Segmentgrenzen ausschlie en zwhknen, wurden die Merkmalsswme basierend
auf manuell annotierten Anfangs- und Endzeitpunkten in die EinZgesten zer-
teilt. Diese wurden anschlie end unveandert dem Erkenner zugefhrt, welcher
dann uber einen Maximumsentscheid

= max p(Mij ) (5.14)

die Zuordnung eines Merkmalsmusters auf ein bestimmtes Modell tri t und
damit die Geste entsprechend klassi ziert.

Ziel eines ersten Experimentes ist es, einerseits eine als Refereaaehde Erken-
nungsrate auf ungesirten Daten zu erhalten sowie andererseits die vorgestellten
Merkmalsextraktionsverfahren¥,; und N, gegemberzustellen. Wie in Tabel-
le 5.4 zusammengefasst, ergab sich hierber unterschiedliche Kombinationen

"Benannt nach Gideon E. Schwarz ist dieses Kriterium ebenso unter dem Namen Bearz
Information Criterion (SIC) bekannt.
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von Zahl der Zusende und verwendeten Gau mixturen in den kontinuierlichen
HMM nahezu durchgehend eine um wenige Prozentpunkte schlechterekén-
nungsleistung bei Extraktion der Merkmaleeber das Verfahren, welches eine
separate Betrachtung von Kopfregion und Tischregion durcihrt. Dies derfte

Zustande 2 4 6 8 10

Zahl der verwendeten Gau mixturen

M, | Mp || My | Mp || My | My || My | My || M, | M

67,0/ 63,0( 744|673 79,6 | 713,8| 78,5| 73,6| 78,8 | 74,7
758 71,3 79,6| 729 79,8 | 73,2| 80,2| 75,0| 80,9 | 74,3
776|718 76,6 | 74,8| 78,5 | 75,0| 78,8| 75,8| 79,3 | 75,6
774|705 803| 73,6 81,4 | 72,5| 81,7| 74,8 82,3 | 77,8
784|719 814| 73,2 82,3 | 73,0| 81,1| 78,3| 81,0 | 79,0

~NOo o1 hWw

Tabelle 5.4 { Gegeruberstellung der #r die beiden Merkmalsextraktions-
verfahren N1 und M, erzielten Erkennungsergebnisse in % auf jeweils un-
geswrten Videosequenzen bei unterschiedlicher Parametrierung der deh
Markov Modelle.

auf zweierlei Tatsachen zwickzufehren sein:

a) Da die Unterteilung notwendigerweise relativ zur lokalisierten Bpfpositi-

b)
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on vorgenommen wird, diese aber selbsirfunbewegte kopfe immer einen

{ wenn auch geringen { Rauschanteil aufweist, wird ebenso die Ptsn
der Trennlinie einem Rauschprozess unterworfen. Hierdurch werderraye
diejenigen Pixel im Di erenzbild D, welche sich sehr nahe an dieser Trenn-
linie be nden, in oftmaligem Wedhsel zum oberen bzw. unteren Asshnitt
der Region gewertet, was sich inesntlichen Global Motion Gre en durch
eine sehr gro e Variationau ert.

Desweiteren dirfte bei Verfahrenw ein glattender E ekt zum Tragen kom-
men: Am Beispiel der Schreibgeste (siehe Abbildung 5.8) zeigtls dass es
mitunter von einzelnen Personen unterschiedliche Auwgfrungsformen der
Gesten gibt, bei denen einmal nur die Hand selbst, bei anderen dgsamte
Arm wahrend des Schreibens bewegt wird. &tirend bei VerfahrenNt; die
Bewegung des Armes sich in nur geringem Ma e in eindknderung der
Global Motion Gre en niederschigt, wirkt sich dies bei einer Unterteilung
des Aktionsbereiches sehr viel atker sowohl in der Verschiebung des Be-
wegungsschwerpunktes als auch in eineregeren Varianz der Bewegung
aus. Die globale Berechnungsvorschrift von Methodikt, wirkt daher wie



5.4 Experimente und Ergebnisse

Abbildung 5.8 { Im Bild links werden Bewegungen der Person ganzheit-
lich durch nur einen Aktionsbereich erfasst: Obwohl die Person ks au en
bei der Schreibgeste den gesamten Arm und die neben ihm sitzendesBe
nur die Hand bewegt, sind der durch die rote Ellipse angedeutete Sar-
punkt und die Varianz in einem ahnlichen Wertebereich. Im Bild rechts
hingegen werden Kopf- und Armbewegungen separiert betrachtet: Sdwo
die einzelnen Global Motion Merkmale als auch die relative Posstn zwi-
schen den Schwerpunkten von Arm- und Kopfbewegung di erieren hiezb
deutlich und fuhren letztlich zu einem ge eren Varianzbereich, der in der
Modellierung abgedeckt werden muss.

ein Filter, der diese Art von Rauschen aus den Merkmalen eliminientyo-
hingegen die beschriebenen E ekte bei Verfahrem, unmittelbar auf die
Merkmale negativ einwirken.

Aufgrund der beobachteten, gnstigeren Eignung des Merkmalsextraktionsver-
fahrens M1 wurden die folgenden Experimente bzgl. der Erkennung verdeck-
ter Gesten nurmehr basierend auf diesen Merkmalen vorgenommenrgfeicht
man die beiden Konfusionsmatrizen (siehe Tabellen 5.5, 5.6)rgmigen HMM-
Parametrierungen, #r die sich ein Maximum in der Erkennungsleistung ergibt,
so stellt man fest, dass bei 7 Zuahden und 6 Gau mixturen die Gesten gleich-
me ig gut erkannt werden, wahrend fir die HMM-Modellierung mit 6 Zustanden
und 10 Gau mixturen die gute Erkennungsleistung auf Kosten der béén Gesten
.Sich setzen\ und, Kopfschetteln\ geht. Der Grund hierfur liegt weniger in der
Zahl der im HMM verwendeten Zusande, sondern vielmehr in der bescankten
Zahl an Vorkommnissen dieser beiden Gestentypen in den Traigisdaten, wes-
wegen die Parameter der Gau kurven bei steigender Zahl von Mixtunenur noch
schlecht geschitzt werden konnen und dadurch die Erkennungsleistung dieser sel-
teneren Gesten sinkt. Weil daher genereluf das vorliegende Datenmaterial eher
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eine geringere Zahl an Gau mixturen veranftig erscheint, werden die weiteren

Untersuchungen ausschlie lichdr HMM-Modelle mit 7 Zustanden angestellt.

Schreiben| Setzen| Aufstehen | Nicken Kopf- Zeigen
scheitteln

Schreiben 436 0 0 42 14 16 85,8
Setzen 2 1 2 1 0 3 111
Aufstehen 2 0 8 0 0 2 66,7
Nicken 6 0 0 196 30 4 83,0
Kopfschetteln 3 0 0 19 10 2 29,4
Zeigen 1 0 0 1 0 47 95,9

Tabelle 5.5 { Konfusionsmatrix fer ein HMM mit 6 Zustanden und 10

Gau mixturen bei Verwendung des Merkmalsextraktionsverfahrenst .

Schreiben| Setzen| Aufstehen | Nicken | _<OP" Zeigen
scheitteln

Schreiben 435 0 0 37 14 22 | 85,6
Setzen 1 5 2 0 0 1 55,6
Aufstehen 0 0 9 2 0 1 75,0
Nicken 7 0 2 189 33 5 80,1
Kopfschetteln 3 0 0 16 13 2 38,2
Zeigen 0 0 0 2 0 47 95,9

Tabelle 5.6 { Konfusionsmatrix fer ein HMM mit 7 Zustanden und 6

Gau mixturen bei Verwendung des Merkmalsextraktionsverfahrenst;.

5.4.2 Erkennung von rauschbehafteten Gesten

Im Gegensatz zum letzten Abschnitt werden in den folgenden Experamten
die Gesten nicht mehr unmittelbar aus den urspmglichen Bilddaten extrahiert,
sondern basierend auf den vanderten Bildinhalten, welche aus den in Tabelle
5.3 gezeigten Manipulationen resultieren.

Um die Auswirkungen der unterschiedlichen Manipulationen aufid Erkennungs-
leistung abscltzen zu lonnen, werden die unge Iterten Merkmale auf das im
vorigen Abschnitt benutzte Erkennersystem gegeben. Wie d&berblick in Ta-
belle 5.7 zeigt, sinken die Erkennungsratemif die betrachteten Manipulationen
OCC4, OCC; und OCC,4 ab, wahrend sich &ir OCC3 sogar eine tendenzielle
Verbesserung der Erkennungsleistung im Vergleich zu den ungestn Daten
ergibt. Diese Verbesserung basiert mitunter auch darauf, dass diberwiegende
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Mehrheit der Personen in den Besprechungsszenarien Rechrstier ist und Be-
wegungen der linken Hand somit eher als &tquelle interpretiert werden lonnen.
Durch die Manipulation OCC3; werden gerade diese Bewegungsanteile ausgeblen-
det, wodurch sich o ensichtlich die generelle Qualet der Merkmale ertoht, was
seinerseits wiederum zu einer Steigerung der Erkennungsleistumgrt.

Mixturen | OCC; | OCC, | OCC3 | OCC,
2 79,8 65,0 | 80,8 | 55,5
4 80,4 | 65,8 | 80,7 | 49,2
6 79,6 66,8 | 82,6 | 56,0

Tabelle 5.7 { Erkennungsleistung auf verrauschten Merkmalenef ein
HMM-System ohne Einsatz eines Filters zur Rauschunterdckung.

Globaler Kalmanlter Um die durch die Manipulationen verursachten Si-
rungen in den Merkmalen zu kompensieren, wurde in das bestehendest&m
eine Kalman lterung integriert. Die fur den Kalman lter benetigten Parameter
wurden hierfur unmittelbar aus der Gesamtheit der ungestrten Merkmale der
Trainingsdaten, also ohne Unterscheidung der jeweils vorlieglan Geste, be-
stimmt, woraus schlie lich ein globaler Filter resultiert. Dieser \brgehensweise
liegt die Annahme zugrunde, dass jeder Gestentyp gleicherma &on der Ma-
nipulation betro en ist und sich dies in den Merkmalen auf ein- unddieselbe
Art bemerkbar macht. In Abbildung 5.9 ist das betrachtete System zur t®-

Nicken
Videodaten) | Merkmals-| | Segmen-|| Kalman- r >
(Test) extraktion tierung Iter ‘ ]

Aufstehen

| seuen |

Abbildung 5.9 { Blockstruktur des Erkennungsprozesses basierend auf
einer globalen Filterung.

Kopfsch wtteln

Zeigen

rungskompensation als Blockschaltbild dargestellt: Basierend faden aus den
rauschbehafteten Daten extrahierten und segmentierten Merkmaley werden
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durch den Kalman Iter Schatzwerte fur die ungesbrten Merkmale errechnet, die
dann aquivalent zum Ausgangssystem durch einen Maximumsentschéddssi -
ziert werden.

Aus Tabelle 5.8 ist ersichtlich, dass durch den Einsatz eines g&den Filters zur
Sterungskompensation mit Ausnahme von Manipulation OCCsowie OCG? fur
alle untersuchten Serungsszenarien eine Verbesserung der Erkennungsleistung
erzielt werden kann. Entsprechend der bereits im vorigen Abschnithgedeuteten
Vermutung, dass Bewegungen der linken Hand sich in den Merkmaleielmehr
als S®rung denn als Nutzsignal auswirken, kanref Manipulation OCC3; auch
die Annahme, dass sich die Manipulation auf allen Gesten gleé&rma en in ei-
ner Veranderung der Merkmale niederschgt, nur sehr bedingt aufrecht erhalten
werden.

Mixturen | OCC; | OCC, | OCC; | OCC,
2 744 | 72,6 | 71,1 | 60,0
4 771 | 71,9 | 734 | 62,0
6 74,7 | 71,3 | 744 | 625

Tabelle 5.8 { Erkennungsleistung auf verrauschten Merkmalenef ein
HMM-System bei Verwendung eines einzigen (globalen) Kalmandrs zur
Sterungskompensation.

Spezi scher Kalman lter  Da ein Bewels #@ir die Zulassigkeit der &ir den Ein-
satz eines globalen Filters getro enen Annahme unmittelbar nur sehschwer
zu erbringen ist und, wie gesehenpf einzelne Manipulationen nicht gehalten
werden kann, wurde in einem weiteren Experimentf jede Geste unabkngig
ein eigener Kalman lter aus ungesirten Merkmalen erzeugt. Dies wird wesent-
lich auf der Theorie begundet, dass die Merkmale jeder Geste durch die auf
den Videodaten erfolgte Manipulation unterschiedlich variiert werein, demzu-
folge also unterschiedliche ®tprozesse zugrunde liegen. Die darauf spezialisier-
ten Kalman Iter wurden in einem neuen Systemaufbau (vgl. Block$altbild
5.10) dann den einzelnen Hidden Markov Modellen vorgeschaltepdurch der
jeweils anliegende Merkmalsstrom unalsimgig von der tat®chlichen Geste mit-
tels jeweils eines gestenspezi schen Kompensators ge Itert wirdierdurch wird
erreicht, dass jeder Merkmalsstrom gleicherma en in Richtung der decunter-
schiedlichen Gesten optimiert wird, wobei eine taechliche Serungskompen-
sation selbstversandlich nur bei demjenigen Filter zu tragen kommt, welcher

8Bei den beiden genannten Manipulationen wirkt sich die Serung mithin nur geringfugig auf
die Erkennungsrate aus.
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mit der durch die Merkmalssequenz beschriebenen Geste korrespertd Die

/_’| Schreiben l_’| Schreiben I_\

/_’| Nicken l_’| Nicken

Videodaten) | Merkmals-| | Segmen-| | Kopfsch stten | Kopfsch sttein
: ul o~ MAX
(Test) extraktion tierung | N

Zeigen Zeigen

\—’| Aufstehen |—’| Aufstehen

\—’| Setzen l—’| Setzen I_/

Abbildung 5.10 { Blockstruktur des Erkennungssystems basierend auf
einer gestenspezi schen Vor lterung des Merkmalsstroms.

Evaluierung dieses Systemaufbaus lieferte die in Tabelle 5.9ammengefassten
Ergebnisse. Gegetber der globalen Filterung erweist sich der Einsatz gesten-

Mixturen | OCC; | OCC, | OCC; | OCC,
2 81,3 70,8 | 74,2 64,3
4 835 | 684 | 744 | 64,9
6 82,2 69,1 | 75,9 65,5

Tabelle 5.9 { Erkennungsleistung auf verrauschten Merkmalenef ein
HMM-System bei Einsatz gesten-spezi scher Kalman lter zur Sirungs-
kompensation.

spezi sch trainierter Kalman Iter als durchwegs vorteilhaft, was sch an einer ab-
soluten Steigerung der durchschnittlichen Erkennungsraten im Ber&éid % -3 %
zeigt. Dennoch bleiben auch bei der gestenspezi schen Filtegidie fur Manipu-
lation OCCj; erzielten Erkennungsraten deutlich hinter denen zuick, welche bei
Verzicht auf jegliche Filterung erreicht werden konnten. Dies korrg®ndiert of-
fensichtlich mit der eingangs unterstellten Vermutung, dass die Memale durch
Bewegungen der linken Hand gesit werden, und untermauert die Feststellung,
dass dieses #tsignal anstatt es mittels eines Kalman lters zu rekonstruieren
besser unterdeckt wird, wie es durch Anwendung der Manipulation geschieht.
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Kapitel 6

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschftigte sich mit der Entwicklung einer neuartigen
Architektur zur robusten und stabilen Verfolgung von Personen in Inenraum-

Umgebungen. Hauptaugenmerk lag hierbei im Wesentlichen auf dgnundlegen-
den Weiterentwicklung aangiger bottom-up bzw. top-down Trackingtechnologi-
en durch die physiologisch motivierte Betrachtung der Bild-/Szemanalyse und
hierbei insbesondere der Personenverfolgung als hybriden, dsewohl daten-
wie auch gleichzeitig hypothesengetriebenen, Prozess. In driastfusammenhang
entstand eine gesamtheitliche Architektur, mit der auch das simultasVerfolgen
mehrerer Personen in einer Videosequenz asgiicht wird. An einem Anwen-

dungsbeispiel wurde anschlie end die extrahierte Informatiomber die Position

von Personen genutzt, um verschiedene Basisgesten der Bespreghtailnehmer
zu erkennen.

6.1 Hybride Trackingarchitektur

Beginnend mit der Analyse g@ngiger Techniken zur Personenverfolgung wurde
zunachst ein allgemeines Grundmodell des Trackingprozessesgtert und aus-
gehend vom Stand der Technik die einzelnen Funktionseinheiteaher beleuch-
tet. Speziell #ir die Personendetektion, der im Zuge der hybriden Umsetzung eine
entscheidende Rolle zukommt, wurden hierbei mit der Haar-Waveldiasierten
Methodik nach Viola u. Jones [110] sowie mit dem von Rowley u. 6] vem®f-
fentlichten Ansatz auf einem Neuronalen Netz fu end zwei der etakkten und
als sehr leistung#thig geltenden Verfahren vorgestellt. Prinzipbedingt lassen sich
diese beiden Methoden jedoch nicht unmittelbar im Rahmen der ineser Arbeit
verfolgten Idee des hybriden und omnidirektionalen Trackingprosees nutzen, so
dass hiertir andere Modellierungskonzeptef die Personendetektion notwendig
waren. Aus diesem Grund kamen in der entwickelten Architektur Elisen- (vgl.
Birch eld [17]) sowie statistische Formmodelle, basierend auf dePrinzip von
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Cootes u.a. [27], in ihrer Wirkweise jedoch modi ziert, zum Einda. Obwohl
diese beiden Modellierungsamsze zwar generell als alleinstehende Personende-
tektoren in Einzelbildern nur ma ige Leistungen insbesondere im Vergleich zu
den beiden erstgenannten Detektionsverfahren zeigen, so erweisersish #r die
Nutzung in einem videobasierten und hypothesengesteuerten Systeafgaund
ihres datengetriebenen Konvergenzprinzips als besondersgbestiniert fur die
Umsetzung in einem hybriden Gesamtkonzept. Mittels dreier verscliener Ar-
chitekturen, die das Spektrum von rein daten- bzw. hypothesengetriebsowie
dem in dieser Arbeit verfolgten hybriden Konzept abdeckten, wurde einer er-
sten Evaluierung die Leistung#thigkeit von funf unterschiedlichen Ansitzen auf
sechs Videosequenzen, in denen jeweils nur eine einzige dtegierte, bewer-
tet. Ermeglicht durch die zahlreichen Fehlerma e des zugrunde gelegteneti-
lerungsschemas konnte eine tiefgehende Analyse der einzelAasatze erfolgen.
Diese legte die prinzipiellen Schwachpunkte der einzelnen knarten Architek-
turkonzepte o en und untermauerte { wie an den Ergebnissen ersichtlich die
Vorteile einer hybriden Betrachtungsweise des Trackingproblems.

Bedingt durch das im Zuge der hybriden Architektur angewandte Santipgprin-
zip des Partikel Iters ist eine simultane Verfolgung mehrerer Pers@m a-priori
nicht meglich, da die Partikel meist innerhalb weniger Zeitschritte auf aier
Person konvergieren. Aus diesem Grund wurde in einem zweiten Schdte ent-
worfene Architektur dahingehend erweitert, dass durch kontrollierte Stewung
der Partikel ein Konvergieren auf nur einer Person ausbleibt. Hiauzwurde im
Gegensatz zu anderen Verfahren aus der Literatur versucht, durch einevius-
ste Trennung zwischen der Hypothesenallokation auf einzelne @kte und der
Detektionsaufgabe eine rechenzeite ziente €sung des Trackingproblems zu ent-
wickeln. Ein erstes Konzept bildete dazu eine hierarchisch angdnete Struktur
zweier Partikel Iter. Wie anhand der Evaluation ersichtlich wurde,kann eine sol-
che Architektur zwar ansprechende Ergebnisse liefern, die strikte dirkonstan-
te Zuordnung von Hypothesen auf jeweils ein Objekt kann damit gech nicht
durchwegs gewhrleistet werden. Aus diesem Grund wurde ein weiteres Architek-
turkonzept entwickelt, welches die probabilistische Abtaststrategides Partikel-
Iters kombiniert mit einem wbergeordneten heuristischen Nachbarschaftssuch-
verfahren zur Allokation der einzelnen Partikel Iter. Die hierfir durchgekihrte
Evaluation konnte zeigen, dass diese Architektur { reduziert auf een top-down
Ansatz { Trackingergebnisse zu liefern vermag, die tendenziellrgde noch mit
denen einer hierarchischen Partikel Ilterstruktur verglichen werden énnen. Erst
als hybride Architektur o enbart diese Form der Architektur eine sehr lerausra-
gende Performanz, die sich in allen Evaluationsma en positiv @derschagt und
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unter den getesteten Anatzen klar als das System mit den besten Ergebnissen
hervorgeht.

6.2 Gestenerkennung

Daneben wurde aufsetzend auf den Ergebnissen der Personenvguiag ein Sy-
stem zur Erkennung von personenspezi schen Aktionen vorgestelitobei der
zentrale Aspekt darauf lag, die durch Verdeckungen typischerweign zu analy-
sierenden Szenarien auftauchendenefsingen geeignet zu kompensieren und so
eine { meglichst unabhlangig von der konkreten Art der Verdeckung { sbrun-
emp ndliche Gestenerkennung zu realisieren.

In unterschiedlichen synthetischen Szenarien wurden hierbei kaek vier ver-
schiedene Verdeckungstypen simuliert, die zu einem signi keam Abfall der Er-
kennungsleistung eines auf ungesten Daten trainierten Systems @ihrten. Ziel
der Arbeit im Hinblick auf die Gestenerkennung war es nun, ein Stem zu ent-
wickeln, mit dem eine sinnvolle und robuste Erkennung auch auexrauschten
Daten wieder neglich wird. Hierzu wurden die durch Verdeckungen verursach-
ten Sterungen im Bild bzw. vielmehr deren Auswirkung auf die Merkmalse
traktion zunachst in einem LDS modelliert und somit einer Kalman lterung zu
ganglich gemacht, wodurch letztlich die originalen, unverrauschteMerkmale ge-
schatzt werden konnten. Gerade die Abbildung der physikalischen Manalsex-
traktion auf Modellebene konnte hierbei grundstzlich auf zwei unterschiedliche
Arten ausgestaltet werden: Eine erste These ging von einer einheitien Auswir-
kung der Serungen auf den Prozess der Merkmalsextraktion aus, weswegen der
Rauschunterdeickung lediglich ein einziges Erzeugendensystem zugrundeesgel
wurde. Wie jedoch die Evaluierung zeigte, lie en sich hierdurchun marginal
verbesserte und insgesamt sehr uneinheitlich zu interpretierende Erlaungser-
gebnisse generieren. Aus diesem Grund wurde in einer zweiten Tenés jede
zu untersuchende Geste ein eigenes Erzeugendensystem angenonume dem-
zufolge der Ein uss der Serquelle auf die Merkmale gestenspezi sch behandelt.
In einer weiteren Evaluierung konnte diese Annahme weiter gestt werden, da
sich hier eine durchschnittliche relative Performanzsteigerung abhgig von der
Art der Sterquelle zwischen 3,0% und 21,2 % gegsarer der Erkennung von ver-
rauschten Daten ohne jegliche $tungskompensation eingestellt hat. Lediglich
fur einen einzelnen der simulierten Verdeckungstypen sank digkEnnungsrate
um ca. 8,0% ab, was insbesondere damit begdet werden konnte, dass diese
Art der Sterung o ensichtlich in den Merkmalen bereits origisr vorhandenes
Rauschen kompensiert. Der Versuch einer nachgeschalteten Korrektier Merk-
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male durch die entwickelte Kalman Ilterstruktur fegt hier somit tendenziell eher
einen neuerlichen Rauschanteil hinzu, der sich in einer reduzen Erkennungs-
leistung niederschagt.

Da o ensichtlich eine generelle Sirungskompensation unter diesem Aspekt sub-
optimal erscheint, konnten weiterktihrende Arbeiten durch eine Erkennung von
Sterungen bzw. der konkreten Art der Sérungen die Qualiat einer Gestener-
kennung in naturlichen Szenarien weiter verbessern.

6.3 Weitere Anwendungsgebiete

Die Personenverfolgung in Videodaten stelltdr eine Vielzahl von Aufgaben im
Bereich der videogeattzten Informationsverarbeitung eine grundlegende Vor-
aussetzung dar. Mit der Thematik,Gestenerkennung\ wurde im Rahmen dieser
Arbeit bereits ein Anwendungsgebietefr die von der entwickelten Architektur
zur Personenverfolgung gelieferten Positionsinformationen aefteigt. Aufgrund
der durch die datenadaptive Art der Personenmodellierung mittels Aiwe Sha-
pes sehr pazise erfassten Objektinformationen eignen sich diese Daten ef@n
hervorragend zur ldenti kation von Personen. Hierzu wurden bereits kaep-

Abbildung 6.1 { Beispielhafte Bilder der zur Personenidenti kation ver-
wendeten Buroszenarien. Um derartige Szenarien realistisch nachzubilden,
wurde bewusst auf hochwertige und somit teure Kameraausstattung ver-
zichtet, weswegen sich die Aufnahmequadit der Sequenzen nur als mig
bewerten kB t. Daneben ist auch die starke Schlagschattenbildung, die sich
als wesentlicher Sarfaktor bei der Klassi kation bemerkbar macht, im Ge-
sicht erkennbar.

tionelle Experimente im Verbund mit der beschriebenen Architekturefr Berro-
szenarien, welche gekennzeichnet waren von schlechter Aufimaigualitat und
starken Beleuchtungsschwankungen (vgl. Abbildung 6.1), gestartederen Ziel
die Untersuchung einer Identi kation von Personen in Rundumansit (inklusive
Hinterk epfe) war.

In einem ersten Entwurf (vgl. Schreiber u.a. [92]) wurde hierzu dieom der
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ASM-basierten Trackingarchitektur gelieferte Objektkontur als Initalschatzung
fur sog. Active Appearance ModellgAAM) 1 genutzt, um wber eine Modellie-
rung der Textur innerhalb der Kontur Merkmale zu generieren. Bei dser Art
der Modellierung wird neben der im Zuge der ASM beschriebenen Wdlierung
der Objektkontur auch die darin enthaltene Textur in aquivalenter Weise er-
fasst und kann durch einen Gewichtungsvektor entsprechend modiert werden.
Der sich nach der datengetriebenen Adaption einstellende Gewtighgsvektor
dient unmittelbar als Merkmal, welches in einem einschichtigeNN klassi ziert
wurde. Hierbei konnte das System sellbstdig abhangig von der Gute der Mo-
delladaption ermitteln, fur welche Merkmale eine Klassi kation voraussichtlich
erfolgversprechend ist, wodurch sichuf die herausfordernde Art der Daten Er-
kennungsraten von beispielsweise 92,5% ergaben, wenn im Mittal 2,5 Bilder
pro Sekunde der Klassi zierung zugehrt wurden.

Ein zweites Konzept (vgl. Schreiber u.a. [93]) gingiber den ersten Ansatz
hinaus, indem eine aufwendige Datenaufbereitung mittels des vdtizer u. a.
[75] vew entlichten CLAHE-Verfahrens zur Kompensation der Beleuchtungs
e ekte im Gesicht der eigentlichen Erkennungsstufe vorgeschalt@turde. Die
anschlie end #ir den durch die ASM beschriebenen Bildausschnitt generierten
DCTmod2-Merkmale (vgl. Sanderson u. Paliwal [87]) wurden andahend in ei-
nem zyklischen HMM trainiert, welches wie in Abbildung 6.2 dargésllit mittels
einer Rundumansicht der jeweiligen Person initialisiert wurdeDie Evaluierung

Abbildung 6.2 { Rundumansicht einer Person aus dem &oszenario, wie
sie zur Initialisierung der zyklischen HMM-Struktur verwendet wude.

dieses Systems konnte zeigen, dass eine Reklassi kation auf @gem Training
benutzten Daten in nahezu 100 % der Bilder erfolgreich war und sandiie Iden-
ti kation einer Person auch anhand des Hinterkopfes o ensichtlichprinzipiell
vorgenommen werden kann. Auf unbekannte Daten angewendet zeigteh, dass

LAAM benetigen fur eine qualitativ hochwertige Adaption an die zugrunde liegendenBild-
daten eine sehr pmzise Startsclatzung, wofer die durch das ASM ermittelte Kontur pr a-
destiniert ist.
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{ erwartungsgena { die Erkennung frontaler Ansichten die besten Ergebnisse
lieferte, zum Pro | hin ab el und sich fer Hinterkopfansichten wieder leicht ver-
besserte.

Gerade #r die hypothesengesteuerte sowie die hybride Personenverfolglkagn
die tatsachliche Identitat einer Person ma geblich dazu beitragen, bei gegenseiti-
gen Verdeckungen mittels des Kontextwissens Partikel entscheidezu beein us-
sen, so dass objektspezi sch beispielsweise durch eine imlirelle Kop orm auch
in Situationen mit teilweiser Verdeckung die Personenverfolgurdurch bessere
Messwerte stabilisiert wird. Dies bnnte damit den Anstoss ér weitere Arbei-
ten im Bereich der Integration der Personenidenti kation direkt in ene hybride
Trackingarchitektur bilden.
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Anhang A

Abkurzungen

AAM . ... Active Appearance Modell

AMI..... Augmented Multi-party Interaction

AMIDA. . Augmented multi-party Interaction with distance access
ASM..... Active Shape Modell

BIC...... Bayes'sches Information Criterion

CD...... Con guration Distance (Kon gurationskompaktheit)
CHIL....Computers in the Human Interaction Loop
CSCW...Computer Supported Collaborative Work

EM...... Expectation Maximization
FIT...... False identifying tracker

FIO...... False identi ed object

FN...... False positive

FP....... False negative

GMM. . ..Gau -Mixtur-Modell

GPA..... Generalisierte Prokrustes Analyse

HMM. ...Hidden Markov Modell
IDIAP ... Institute Dalle Molle d'Intelligence Arti cielle Percep tive

LDS..... Lineares dynamisches System
M4 ...... MultiModal Meeting Manager
MO...... Multiple tracker

MT...... Multiple object

NN...... Neuronales Netz

NIST .... National Institute of Standards and Technology
OoT...... Object tracking

PCA..... Principal component analysis (Hauptachsentransformain)
ROC..... Receiver operator characteristic

RSAT....Rotated summed area table

SAT..... Summed area table
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Anhang B

Formelzeichen
O Nullmatrix
£ Einheitsmatrix
& Zustand=ibergangswahrscheinlichkeit
a Betragsvektor
Lernrate
() Vorwartswahrscheinlichkeit
A Systemmatrix
8 Ausgabedichte
() Reickwartswahrscheinlichkeit
b Gewichtungsvektor #ir Active Shape Modelle
B(p Tensormatrix fer den Bildpunkt p
Dimensionalitat
Dwm Manhattan-Distanz
De Euklid'sche Distanz
D, Distanz auf Schnittmengenbetrachtung basierend
Dk Kullback-Leibler-Distanz
Dg Bhattacharyya-Distanz
Ee) Di erenzbild

Richtungswinkel
Klassi zierungsfehler
E Kante eines Graphen
fi(x;y;s)  Wert des Haarahnlichen Merkmalesj an Position (x;y) mit
Skalierungs
Phasenvektor
Fti F-Bewertung zweier Objekte
Global Motion Merkmalsvektor
Gradient
Grauwert (Intensitat)
Mittlere Intensit at

OO M

139



Anhang B Formelzeichen

G Geschatzter Grauwert

G Grauwertbild

€ Ausschnitt aus einem Grauwertbild

& Gy In x- bzw. y-Richtung ge Itertes Grauwertbild

EKurﬁ Matrix mit den kumulierten Intensit aten

Esar Integralbild fer horizontal und vertikal ausgerichtete Haar-

€ ahnliche Merkmale _ _

Ce;RSAT Integralbild fur diagonal ausgerichtete Haaghnliche Merkma-
le

it Partikel (Objekteigenschaften) zum Zeitpunkit

H Histogramm

A Normiertes Histogramm

H Messmatrix

€ Farbtupel/-tripel

NE:) Farbtupel/-tripel an Position p=(x;y)" des Bildesl

| Farbbild ©

F Menge an Einzelbildern

J Gabor-Jet

Proportionalit atskonstante

K Schwacher Klassi kator

R Wellenvektor

K Starker Klassi kator

Kt Kalman Gain

€ Modellparameter eines Hidden Markov Modells
Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix

EG) Energieaquivalent eines GrapherG
~ Mittelwert
m € Median
my Schwerpunkt der Bewegung in x-Richtung
My Anderung des Schwerpunkts der Bewegung in x-Richtung
my Schwerpunkt der Bewegung in y-Richtung
my Anderung des Schwerpunkt der Bewegung in y-Richtung
\v 8 Merkmalsstrom bei gesamtheitlicher Betrachtung einer Person
zur Berechnung der Global Motion Merkmale
v/ P Merkmalsstrom bei separierter Betrachtung einer Person zur
Berechnung der Global Motion Merkmale
f Normalenvektor
Ng Zahl an Bildern
Ngsp Zahl an Beispielen
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NEvent Zahl an Ereignissen (Kanten)

N jter Zahl an lterationen
N kask Zahl an Kaskadenstufen
N Mix Zahl an Gau mixturen
NMix E ektiv genutzte Zahl an Gau mixturen
Nneg(K) Zahl an negativen Beispielen der Klasge
N objekte Zahl der an einem Ereignis beteiligten Objekte
N piy Zahl an Pixel
N pkt Zahl der Punkte
Npos(k) Zahl an positiven Beispielen der Klassk
N Refob Zahl unterschiedlicher Referenzobjekte in einer Videosequenz
Ns Zahl an Hypothesen
Nto Zahl an Referenzobjekten zum Zeitpunkt
NeT Zahl an Tracks zum Zeitpunktt
N Tracks Zahl unterschiedlicher Tracks in einer Videosequenz
N(= ) Normalverteilung mit Mittelwert ~ und Kovarianzmatrix
N € Menge der Negativbeispiele €
Oy Referenzobjekt (Objekt aus der Meng©y)
O¢ Menge an Referenzobjekten zum Zeitpunkt
Ell Bewertungsfunktion zur lokalen Optimierung des Ellipsenmo-
ASM; %%”v?ertungsfunktion zur lokalen Optimierung des Active Sha-
pe Modells basierend auf Gradienten
ASM, Bewertungsfunktion zur lokalen Optimierung des Active Sha-
pe Modells basierend auf Gabor-Wavelets
p(x) Wahrscheinlichkeit fr Auftreten des Wertesx
PP Detektionsrate
Prp Falsch-positiv Rate
P Position/Pixel
B Geschatzte Position
P Menge der Positivbeispiele
P Geordnete Punktemenge (transformationsbehaftet)
P Geordnete Punktemenge (transformationsfrei)
PO Gemittelte Punktmenge
Ptij Genauigkeit eines Referenzobjekt&,; in Bezug auf den Track
Tt
o thstand zum Zeitpunkt t
Q Zustandsfolge
R Vollstandigkeit eines TracksTy; in Bezug auf das Referenzob-
jektes O;
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Varianz

Varianz der Bewegung in x-Richtung

Varianz der Bewegung in y-Richtung

Parameter ®ir Kalman lter

Si Zustand eines Markovprozesses

S(J: 39 Ahnlichkeitsfunktion zwischen zwei JetsF und J°
Kovarianzmatrix

%‘<l\)><l\) N

§ Skalierung

S Menge an Partikeln

t Zeitpunkt oder Bildnummer einer Videosequenz

t Translation

T Track (Objekt aus der MengeT;)

Tt Von einem Tracking-Algorithmus zum Zeitpunktt ermittelte
Menge an Objekten
Rotation

Schwellwertparameter
Normalverteiltes Systemrauschen
Normalverteiltes Messrauschen
Knoten eines Graphen
Validierungsmenge

Gewicht deri-ten Komponente
Gewichtsmatrix

Systemzustand

Identit atsbezeichner dr einen Track
Beobachtung zum Zeitpunkit
Observationen

Gabor-Wavelet

Eigenvektor

Eigenvektorenmatrix

Xrs s <m4g g

o< <

l
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Anhang C

Theorie der eindimensionalen
Hidden Markov Modelle

Die Klassi zierung extrahierter Merkmale stellt ein typisches Proem der Mu-
stererkennung dar, welches sich mit der maschinellen ErkennungduAuswer-
tung von dynamischen Mustern in Signalen besaltigt. Als ein sehr machti-
ges Werkzeug zur bsung von dynamischen Mustererkennungsaufgaben hat sich
fur zahlreiche Anwendungsgebiete unterschiedlichster Diszipdin, die von der
Sprach-/Sprechererkennung (vgl. Campbell [21]) sowie der Hamtisifterken-
nung (vgl. Cole u. a. [25])uber die Gestenerkennung und die Gesichtserkennung
(vgl. Mitra [70], Zhao u. a. [124]), die Genomanalyse (vgl. Pedersa. Hein [72])
bis hin zur Zeitreihenanalyse in der Finanzmathematik (vgl. Mamo u. Elliott
[65]) reichen, der Einsatz vorHidden Markov Modellen(HMM) bewahtrt.

Das Prinzip dieser Methodik ist es, anhand von verschiedenen Mmalssequen-
zen Y einer Klassek durch ein Training klassentypische Modelle , auf Basis
von bestimmten in den Daten auftauchenden Mustern zu erstellensEeine un-

einem Klassi zierungsschritFjenes Modell y bestimmt, fur welches die Wahr-
scheinlichkeit p(Yj x ) maximal wird und von welchem somit die Observation
am wahrscheinlfthsten emittiert wurde.

C.1 Doppelt stochastische Prozesse

Grundlage #r die Hidden Markov Modelle bildet die Theorie der diskreten
Markov-Prozesse. Bei diesen Prozessen handelt es sich um stsiibehe Syste-
me, welche die Eigenschaft aufweisen, dass ein Vorliegen destandsS; zum
diskreten Zeitpunktt, reprasentiert durch den Zustandy, nur abhangig von des-
sen unmittelbar vorherig eingenommenen Zustarg| und somit unabhangig von

1Ebenso gebauchlich ist die Bezeichnung Observationen.
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as;3

Abbildung C.1 { Exemplarische Markov-Kette mit drei Zustanden und
den auftretendentbergangswahrscheinlichkeites;; .

der weiteren Vergangenheit des Prozesses’ist
PG = Sjad 1=Siiq 2= Sh::)= p(a = Sjja 1= S) (C.1)

Markov-Ketten wie in Abbildung C.1 stellen eine megliche Realisierung solcher
Markov-Prozesse dar. Bei dereir die Praxis relevanten Gruppe der endlichen
Markov-Ketten kennen insgesamiN verschiedene Zusinde eingenommen wer-
den. Hierbei ndet zu jedem Zeitschritt ein Ubergang statt, der in einen vom
aktuellen ZustandS; erreichbaren Zustands; mendet. Diesertbergang ist Re-
sultat eines stochastischen Prozesses und wird bestimmt durch dieGleichung
C.1 beschriebend®bergangswahrscheinlichkeit

aj = p(a = Sja 1= Si); mit a; > 0 und aj =1 (C.2)

Fasst man amtliche Ubergangswahrscheinlichkeiten zu einer Matrix

0 - . 1
az;x - annN

=% P : § (C.3)
an;1 <. anN

zusammen, so ist die Struktur, d.h. die Anzahl der Zushde und die neglichen
Zustandswechsel, durch diese Matrix eindeutig de niert. Gemeingsamit dem
Vektor ~, der die Wahrscheinlichkeiten

| N
i=1

2Diese Eigenschaft wird gemeinhin auch als Markov Eigenschaft bezeichnet
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beinhaltet, die Markov-Kette im Zustand S; zu beginnen, kann ein statioarer
Markov-Prozess durch ein Zweitupel = (~ ) vollstandig beschrieben wer-
den. Bei dieser Art der Modellierung wird jede% beobachtbare Symlbauf genau
einen Zustand abgebildet, wodurch bei gegebener Observatiéndirekt auf die
ZustandsfolgeQ = (a;:::;ar)" geschlossen werden kann. Dahes 1 sich die
Wahrscheinlichkeit, dass eine gegebene Observatiérdurch ein Modell gene-
riert worden ist, durch folgende Gleichung ermittel:

-
p(\efj )=p(Qj )= p(aw) pP(aja 1) (C.5)
t=2

Sind die Zusande der Markov-Kette nicht unmittelbar beobachtba?, sondern
nur die im einem beliebigen Zustands; emittierte Observation ¥, die selbst
wiederum Resultat eines (weiteren) stochastischen Prozesses ist umid einer
bestimmten Ausgabedichte

b(y) = p(ia = Si) (C.6)

emittiert wird, so spricht man von einem Hidden Markov Modell. Der &tuelle
Zustand legt nun im Gegensatz zur Betrachtungsweise bei den Markietten
nicht mehr die Observation selbst, sondern vielmehr die Emissisdichte #ir die
eigentliche Observation fest. Zur eindeutigen Beschreibung esnsolchen doppelt
stochastischen Prozesses muss nun das von der Markov-Kette bekardweitu-
pel erweitert werden um eine zuszliche Information, namlich den Ausgabe-
dichten b () in den einzelnen ZusindenS;, welche zu einer MatrixB zusam-
mengefasst werden. Demnach wird ein HMM durch ein Dreitupel =e(~; ;B)
eindeutig festgelegt. €€
Fur die in der Praxis anzutre enden Problemstellungen handelt esdh bei den
Observationen mu g um reellwertige Vektoreny 2 RY der Dimensiond. Zur
Behandlung solcher Observationen wird in der Literatur (z.B. Rabime[79])
zwischen den kontinuierlichen und den diskreten HMM unterschiede

C.1.1 Kontinuierliche HMM

Die reellwertigen Ausgabevektorsequenzeminen durch ein HMM mit kontinu-
ierlichen Emissionsdichten erzeugt werden. Modelle dieser Arevden gewhn-
lich auch als kontinuierliche HMM bezeichnet. Zur Modellierungler Emissions-
dichte eines Zustands; wird dabei hau g auf eine kontinuierliched-dimensionale

3Man bezeichnet die Markov-Kette in diesem Fall auch als versteckt (engl, hidden).
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Normalverteilung?

1 1
N(y:=i )= 6———exp Sy =)' (¢ =) (C.7)
€ 2 )9 ij €
e
mit Mittelwert ~; und Kovarianzmatrix ; zureckgegri en. Durch eine gewich-
tete Uberlagerung vonN yix Normalverteeflungen lassen sich schlie lich auch be-

liebige Zusammenhknge in den Daten darstellen. Die Ausgabewahrscheinlichkeit
la t sich dann berechnen zu

Wix
b(y) = Wik N (¥; ks ik (C.8)
k=1 e

wobei w; das jeweilige Gewicht angibt, mit dem die&k-te Normalverteilung in
die Summe eingeht, und den Stochastizitsbedingungen

r’(\/lix
Wi-k 0 und Wik = 1 (C9)
k=1

gereigen muss.

C.1.2 Diskrete HMM

Sollen die Emissionsdichten hingegen durch diskrete Funktiondreschrieben
werden, so nnen die Zusande nurmehr diskrete Observationen aus einem Al-
phabet v = (vy;::;;vy)' erzeugen. Hiendir ist es notwendig, die Observationen
anhand eines Codebuchs miM Eintragen zu quantisieren. Dieses Codebuch
kann beispielsweiselber einek-Means Vektorquantisierung aus den Beispielob-
servationen erzeugt werden. Die Ausgabewahrscheinlichkeit £ine Observation
Vm Im Zustand S ergibt sich dann zu

b(Vm) = p(vmja = Si) (C.10)
Diese lassen sich kompakt in einer Symbolemissionswahrsehehkeitsmatrix
1
bi(vi) ::: by(va)
B = % : : (C.11)
e
bi(vm) i by(vim)

darstellen.

4Auch bekannt unter der Bezeichnung Gau verteilung.
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C.2 Training eines HMM

Aufgabe des Trainings der klassenspezi schen Modelle ist das im vorigen Ab-
schnitt vorgestellte charakteristische Parametertupel = (~x; Ax; Bk) mit Hilfe
mehrerer exemplarischer Mustersequenz&nder Klassek so zu®eStimmen, dass
die Wahrscheinlichkeit #ir die Generierungeder Beobachtungew durch das Mo-
dell , maximiert wird5. Da sich die Parameter mathematisch®nicht in geschlos-
sener Form ermitteln lassen, muss zur Berechnung ein iterativer Optienungs-
ansatz gewahlt werden. Far das Training von HMM hat sich hier als sehr e zi-
entes Verfahren der Expectation-Maximization Algorithmus (vgl. Demster u. a.
[30]), der auch unter dem Namen Baum-Welch Algorithmus (vgl. Baurna. Petrie
[10], Baum u. a. [11]) bekannt ist, etabliert. Ausgehend von eintitialschatzung
fur die Modellparameter wird bei diesem Algorithmus abwechselniheneues Pa-
rametertupel fer den nachsten Iterationsschritt geschtzt und anschlie end die
Di erenz zwischen der logarithmierten Produktionswahrscheinlichdit des alten
und des neuen Modells maximiert. Zur praktischen Durchhrung dieser Maxi-
mierung wurden von Rabiner [79] folgende Gleichungen formuliedje in der
Publikation von Bilmes [15] auséihrlich hergeleitet werden:

(i)

Erwartete Hau gkeit des Prozessbeginns im ZustandS; =
= p(tn = Sij\é; ) (C.12)
Zahl der erwarteten Ubergange von ZustandS; nach S

&j = Zahl der erwarteten Springe aussS; -
P1 ) P1 .
L P@=Siaan =S ) pa = Siga = S
= P _ = P1 . (C.13)
p(a = SijY; ) p(ad = Si;Yj )
t=1 e t e
b(v) = Zahl der erwarteten Aufenthalte im Zustand S; und Beobachtung vonvy
ko= Zahl der Aufenthalte in S B
. p(c = Sij\é; ) . p(a = Si;\e(j )
t=1 ;%= vk t=1 %= Vi
= = C.14
] _ P . ( )
p(a = SijY; ) p(a = Si;Yj )
t=1 e t=1 e

Eine direkte Berechnung der Parameter anhand dieser Gleichungemrde ex-
ponentiell mit der Lange T der ObservationY ansteigen und vare somit in
der Praxis nicht durchfhrbar. Durch Umformlieren der Gleichungend t sich

SMan spricht in diesem Zusammenhang aufgrund der Maximierungsvorschiti auch von Ma-
ximum Likelihood (ML) Sch atzung.
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dieser Umstand beseitigen, wodurch eine Berechnung mit einerrdplexitat pro-
portional zur LangeT meglich wird:

p(a = Si;\éj ) p(¥uti% = Si; )p(M+1:Tik = Sis )p(ak = Sij ) =

= pyit; & = Sij )p(+:TiG = Si; ) (C.15)

PG = Si;a+1 = § ;\e(i ) P(yti% = Si; IP(M+1:TiG+1 = Sj; )
p(ck = SijG+1 = Sjj ) =
P(yLt; & = Sij )p(f+1iG+1 = S5 )

P(We2:TiG+1 = S5 )p(G+1 = Sjja = Si; ) (C.16)

Fehrt man fur die Ausdrecke p(yit;q = Sij ) bzw. p(%+1:-Tjd = Si; ) die Vor-
wartswahrscheinlichkeit (i) bzw. die Rackwartswahrscheinlichkeit (i) ein, so
gehen die Gleichungen C.15 und C.l#ber in

t(i) «(i)
t(Dh (1) t+2()a; (C.17)

Der Vorteil in der nunmehr gewahlten Darstellung besteht darin, dass sich ein
Training von HMM sehr e zient implementieren la t, da sowohl die Vorwarts-
als auch die Rickwartswahrscheinlichkeit jeweils rekursiv berechnet werden kann
mittels

p(a = Si:\éj )
P(G = Si;G+1 = S,-;\e(j )

"){4 #
t1() = t(ai; b (1) (C.18)

i=1

X
t(i) = aij b (p+1) t+2(); (C.19)

j=1

wobei gilt:

1(i) = ~b(y1) 8i2f1:::;Ng (C.20)
(i) = 1 8i2fl:::;Ng (C.21)

C.3 Klassi kation mittels HMM

Nachdem #ir jede der insgesamk Klassen ein separates Modell, erstellt wur-
de, besteht die Aufgabe der Klassi zierung wie eingangs beregsaahnt darin,
dasjenige Modell zu nden, &ir welches die Produktionswahrscheinlichkeit, eine
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ObservationY zu erzeugen, maximiert wird. Dies kann mathematisch folgender-

ma en formufiert werden:
X
=argmaxp(Yj k) = argmax p(Y;d «); (C.22)
k e e

802Q

wobei Q die Menge aller zuhssigen Zustandsabfolgen durch das Modell bezeich-
net. Ebenso wie beim Training der HMM ist eine direkte Berechnungiederum
aufgrund des mit der lange der Observation exponentiell ansteigenden Auf-
wandes praktisch nicht handhabbar. Jedoch bietet sich auch hieurch die im
vorigen Abschnitt eingetihrte Vorwartswahrscheinlichkeit (i) die Meglichkeit,
sehr e zient durch nur einmalige Berechnung eines jeden Teifpdes die Produk-
tionswahrscheinlichkeit zu bestimmen:

. »l .
p(Yj )= (i) (C.23)
e i=1

Durch diesen sog. Vorwrtsalgorithmus la t sich die Anzahl der netigen Rechen-
schritte von 2TNT auf nurmehr N2T Operationen reduzieren.

C.4 Viterbi-Algorithmus

Hau g ist in praktischen Anwendungen nur die wahrscheinlichste ustandsab-
folge®? Q unter allen meglichen Sequenzei® von Interesse, dir die gilt, dass
bei gegebener Beobachtungssequevizfer ein Modell die Wahrscheinlichkeit

p(Y;Qj ) maximiert wird. Zur Bestir%mung dieser Zustandssequené kommt
det sog. Viterbi-Algorithmus (vgl. Viterbi [111]) zum Einsatz. Anstdt der vor-
herig eingetihrten Vorwartswahrscheinlichkeiten ermittelt dieser Algorithmus zu
jedem Zeitpunkt t die jeweils maximal erzielbaren Wahrscheinlichkeiten

e(i) = max P(ct 1:G = Sis¥idj ) (C.24)

eber samtliche ZustandsfolgerQ, die im Zustand S; enden. Ersetzt man in Glei-
chung C.18 die Summation durch den Maximierungsoperator, so ergdith ana-
log zu den Vorwartswahrscheinlichkeiten wiederum die Mglichkeit, eiber eine
rekursive Berechnungsvorschrift die Wahrscheinlichkeiten(j) zu ermitteln:

w1() = max - e(i)ay B (sea) mit (C.25)
1)) = ~ib(wn) (C.26)

Diese Zustandsabfolge wird auch als Viterbi-Pfad bezeichnet.
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Damit ergibt sich die Produktlonswahrschelnhchkenp(Yj ) durch den Viterbi-
Algorithmus zu

(Y Qj )= max 7(): (C.27)

Um letztlich auch die wahrscheinlichste Zustandsfolg% selbst ermitteln zu kon-
nen, werden in einer Matrix ; fur jeden Zeitpunktt jeweils diejenigen Vorgnger-
zustande S; erfasst, die im ZustandS; die Wahrscheinlichkeit ((j) maximieren:

t1(j) = argmax t(i)ai; (C.28)
<l

Der wahrscheinlichste Zustandg zu einem Zeitpunktt lat sich somit dann

unmittelbar aus der Matrix ablesen:
e

G = te1(Ger) Mit (C.29)

Gr = argmax 1 (i): (C.30)
1<i N
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Anhang D

Theorie des Kalman lters

Im Jahre 1960 vee entlichte der ungarisch-amerikanische Mathematiker Rudolf
Emil Kalman einen Algorithmus (vgl. Kalman [54]) zur Lesung des Wiener Pro-
blems auf Basis eines rekursiven Verfahrens. Die zugrunde liege®roblemstel-

| |
ot Xt By Y !
2Oz T EtﬁQT)_:,
| < |
| VI
| |
| |
| At |
. System ~ |

Abbildung D.1  { Modell eines linearen dynamischen stochastischen Pro-
zesses.

lung lautete dabei, #ir ein dynamisches stochastisches Modell (siehe Abbildung
D.1) der Form

K+l = ét'xt + (D.1)
Y = |‘e|tXt + M (D.2)

mit den beiden gau verteilten S®rgre en

s N@O; u) (D.3)
s N (O;Zv) (D.4)

einen Sclatzwert % fur das Signalx bei gegebener Beobachtung des Signals
Y = (¥1;:::;%) zu bestimmen, so dass der Erwartungswert des Fehlers
e

Efgag= Ef(x %)"(¢ %)9 (D.5)
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| | | N N |
[ M yt | I W ‘Xt |
| — z L Hi—O—A0—Ht z YAt
| = f Ol = =
| A L X ||
| | | |
| At D5 K= |
| System ~ | Kalman lter |

Abbildung D.2 { Modell zur Schatzung von unverrauschten Zustandser
N
en %.

minimal wird. Ein einfaches Modell zur Erzeugung dieses Sitawertes wirde
darin bestehen, das durch die Gleichungen D.1 und D.2 beschriabeSystem
zu verwenden, jedoch ohne die beiden unbekanntene&ignalet sowiew mit
einzubeziehen:

fer1 = lg\t‘/)\(t (D.6)
% = gté\(t (D.7)

Um dem System zustzliche Information, welche mit dem beobachtbaren Sig-
nal Y zur Verfagung steht, zuubergeben, wird das zum aktuellen Zeitschritt
k vo‘?liegende Residuum zwischen dem Signgl und dem Sclmtzwert % wber
eine lineare AbbildungK ;, dem sog. Kalman Gain, in das System (siehe graphi-
sche Darstellung in D.?) eingekoppelt, wodurch sich folgendeltérgleichungen
ergeben:

’/)\(t = /g\t’/)\(t 1 (D8)

% = % + Ky 5%) (D.9)

= HX (D.10)
e

Bei Wissenuber das die Beobachtungely generierende System, welches durch
die beiden MatrizenA; und H; vollstandigtspezi ziert ist, stellt der Kalman Gain

K  den einzigen varfablen Parameter des Filters dar. Ziel des Kalmdters ist es,
(?e Fehlervarlanth Efa+€ g durch geeignete Wahl der Kalman Gain Matrix
K : zu minimieren® Die Eintrage dieser Matrix lennen somit durch die partielle
,ﬁbleltung der erwarteten Fehlervarlanth nach den Eintragen in der Matrix Kt
bestimmt werden zu:

@R _ @f(a  %)(% ’/)\(t)ngo
@k @K

e
Ki=P H{(HP H{ + ) * (D.11)
e e e e
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Fur die durch Gleichung D.11 gegebene Bestimmungsform des Kahm@ains
W|rd Wissenewber die zu erwartende a-priori Fehlervarian®, = Ef (% xt ) (%

xt )T g berstigt, die selbst wiederum die Kenntnis des td#chlichen - aber un-
bekannten - Systemzustandes; voraussetzt.@ber mehrere Umformungensd t
sich zt jedoch vereinfachen:

P, Ef(x %)% %)'g=
e
Ef (A 1+ w)( 1Al + t )g=

e e
= Ef(Acx 1 GAT + Aok ot + i 1Al +at)g (D.12)

Da das Rauschsignal als unal®mgig von den Systemzusinden angenommen
wurde, kann Gleichung D.12 schlie licheiberfeihrt werden in

P, = AtEf% 1% 10A] + Eftet{ g= APy 1A] + (D.13)
et e e ee e e

Auch hierfur wird in Form der FehlervarianzP; 1 wiederum Wissereber die tat-
sachlichen Systemzugtnde bemtigt, weswegeen auchPt entsprechend umgeformt
wird?:

Ef(x %)% %)'g=
Ef e (L KHox +Kot) % (L Kiox +Key) 'g=
e e e e ge er
Ef(l Kth)(Xt *t ) (% ) (% Etgt) + Kt'Vt’Vt Kt g=
(1 Kth)Pt (l Kth) + KtevKt (D14)

Pt
e

Substituiert man in dieser Gleichung das Matrlzenproduth V durch die aus
Gleichung D.11 herleitbare Bemehung(t o " (1 Kth)P Ht , SO ergibt sich
fur Pt die Gleichung:

; t( KiH)T +(1 K{H)P, H{K{ =
e e e e e e e e

© t (D.15)

Pt = ( t)P
e
( )P

To I

K
e
= K

tht
e e e

Zusammenfassendalt sich ein Kalman lter demnach aufteilen in zwei abwech-
selnd durchzueihrende Operationen: In einer Padiktion werden ausgehend von
der zum letzten Zeitpunkt vorliegenden Zustandssetizung % 1 und der daraus
resultierenden Fehlervarianzlzt 1 die a-priori Werte

(R (O ol

'/)\(t = At'/)\(t 1 (D16)
e

P, = APL1Al + (D.17)

e e e e e

1Bei der Umformung wurde wiederum die stochastische Unabéingigkeit des Rauschsignals
¥ von den Systemzusknden %; sowie$\<t benutzt.
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berechnet. Die #r diesen iterativen Prozess notwendigen Anfangsbedingungen
Ro und P kennen hierbei nahezu beliebig initialisiert werden, wobei der Bl at
entspre%hende Werteannahmenuf die beiden Variablen das Einschwingverhal-
ten des Filters entsprechend vemkzen konnen. Gefolgt von einem Korrektur-
schritt, in den die aktuelle Beobachtungyt eiber den aktuellen Kalman Gaant
ein ie t, werden die a-priori Werte %, und Pt weiterentwickelt zu:

Ky = P H{(HP, Hf+ )1 (D.18)
e e e e e

%o R FKOC BB (D.19)

Pt = (1 Kth)Pt (DZO)

e e e e e
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