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1 Einleitung

1 Einleitung

Das automatisierte Verfolgen von Personen in Kamerabildern ist ein hiufig auftretendes
Problem in Anwendungen wie Videokonferenzen, Videotiberwachung und der Interaktion
mit multimedialen Systemen.

Um eine Person erfolgreich iiber die Zeit hinweg verfolgen zu konnen, muss sie zunichst
einmal im Kamerabild gefunden werden. Im Wesentlichen gibt es zwei verschiedene An-
sdtze, um dies zu erreichen: Die Segmentierung der vollstindigen Kérper von Personen
und das Klassifizieren der Gesichtsregionen. In vielen Anwendungsfillen interessiert je-
doch insbesondere die Position des Kopfes. Zum einen befinden sich im Kopfbereich mit
den Augen und Ohren zentrale Sinnesorgane, die es dem Menschen erst erméglichen, sich
im Raum zu orientieren. Diese Tatsache macht Gesichtstracking fiir Anwendungsbereiche
der Mensch-Maschine-Interaktion relevant, da Signale wie z.B. Bild und Ton an die Positi-
on des Gesichts des Betrachters angepasst werden konnen und dieser durch Verinderung
seines Standpunkts aktiv auf das Verhalten eines Systems einwirken kann. Zum anderen ist
das Auffinden eines Gesichts der wesentliche erste Schritt, um in sicherheitsrelevanten An-
wendungen die Identifizierung der zugehorigen Person vornehmen zu kénnen. Zusitzlich
findet die Gesichtsverfolgung auch durch die stetig steigenden Rechenkapazititen Anwen-
dung in der Analyse von Videosequenzen, z.B. video structuring, video coding und content-
based image retrieval.

Eine vom Gesichtsdetektor als Gesicht klassifizierte Pixelregion wird schlieflich von ei-
nem Filteralgorithmus verfolgt, um zum einen Fehler in der Positionsbestimmung zu glit-
ten, und zum anderen die Robustheit des Systems gegen die temporire Abwesenheit von
Messungen zu erhohen. Dadurch werden abrupte Spriinge der verfolgten Position verhin-
dert. Zwei Verfahren, die am hiufigsten zur Objektverfolgung eingesetzt werden, stellen
das Kalmanfilter und das Partikelfilter dar.

Zunichst wird die konkrete Aufgabenstellung vorgestellt. In den weiteren Kapiteln wird
auf die Gesichtsdetektion als zentraler Bestandteil des Trackingsystems eingegangen. Dar-
auf folgend wird die Funktionsweise des Partikelfilters beschrieben und im Anschluss dar-
an die Modellierung, in der wichtige Entscheidungen getroffen wurden, welche die Echt-
zeitfihigkeit des Trackers beeinflussen. Abschliefend werden einzelne Aspekte des Protoy-

pen analysiert, die wesentlich fiir den Erfolg des Systems sind.
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1.1 Problemstellung

Die konkrete Problemstellung der vorliegenden Arbeit ergab sich im Rahmen einer Arbeit
am Institut fiir Akustik und Sprachkommunikation der Fakultit der Elektrotechnik und
Informationstechnik. In dieser sollte die Tatsache untersucht werden, dass der raumliche
Klangeindruck in einem multimedialen stereophonen Raum nur in einem sehr begrenzten
Bereich mit dem Bildeindruck tibereinstimmt. Tritt man aus dem so genannten ,,sweet spot*
heraus, so verschiebt sich die wahrgenommene Position der Schallquelle relativ zum Bild.
Um dem entgegen zu wirken, sollte der sweet spot durch Manipulation der Audiosignale
der einzelnen Lautsprecher mit der sich im Raum bewegenden Person mitgefiihrt werden.
Die Positionsbestimmung durch am Kopf der Person befestigte Sensoren wurde prinzipiell
ausgeschlossen, um eine natiirliche Interaktion zu erméglichen. Statt dessen wurde eine
kamerabasierte Losung bevorzugt, die es erlaubt, ohne zusitzliche Hilfsmittel unmittelbar
nach dem Eintreten in den Raum als Person erkannt und verfolgt zu werden, und so mit
dem System zu interagieren.

Nach einer ersten Analyse wurden zunichst folgende Anforderungen festgelegt: Um die
Echtzeitfihigkeit des Gesamtsystems gewihrleisten zu kénnen, wurde eine maximale Bear-
beitungszeit pro Zeitschritt von 100 ms gefordert. Unter natiirlichen Bedingungen sollten
auch vor inhomogenen Hintergriinden Gesichter zuverlissig verfolgt werden kénnen mit
einer moglichst grofen Toleranz gegen unterschiedliche Beleuchtungssituationen und Ro-
tationswinkel in der Bildebene (seitliche Neigung des Kopfes) bzw. aus der Bildebene heraus
(Drehung der Person um die eigene Lingsachse). Dabei sollte die Ungenauigkeit in der Po-
sitionsbestimmung maximal +10 cm betragen.

Die ermittelte Position wird nach jedem Zeitschritt an das System, das den Raumklang
steuert, weitergegeben. Zudem wird ein Qualititsmerkmal tibergeben, das Auskunft dar-
iiber erteilt, wie verldsslich die Berechnung der iibermittelten Position tatséichlich ist.

In Grafik 1 ist der Aufbau der Szene in dargestellt.



1 Einleitung

.

S

Abbildung 1: Diese Skizze verdeutlicht das geplante Einsatzszenario des Objektverfolgungs-
systems in einem multimedialen Raum, in dem der sweet spot des Lautsprechersystems mit der
Position des Rezipienten gefiihrt werden soll. Der optimale Raumklang ist nur dann zu horen,
wenn die Schallwellen die gleiche Strecke bis zur Person zuriicklegen miissen, in der Skizze ist
dies die schwarz dargestellte Position. Vom der blauen Standpunkt aus wiren akustische und
visuelle Wahrnehmungen einer Schallquelle nicht deckungsgleich, wodurch die Prisentation
fiir den Betrachter an Glaubwiirdigkeit verliert. Mithilfe einer Stereokamera, deren Bildebe-
ne parallel zur Projektionsleinwand ist, werden auf Basis eines Gesichtsdetektors und eines
Partikelfilters die Bewegungen einer Person im Raum verfolgt. Die ermittelten Positionen wer-
den an das System iibergeben, das den Raumklang steuert.
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2 Detektion von Gesichtern in Bildern

Viele unterschiedliche Motivationen fiir das maschinelle Suchen von Gesichtern in Kame-
rabildern lassen sich ausmachen. Einfache Algorithmen zur Gesichtsdetektion finden sich
inzwischen auch in eingebetteten Systemen, wie zum Beispiel Digitalkameras, um Belich-
tung und Schirfe an die sich im Bild befindenden Gesichter anzupassen. In den letzten
Jahren wurden echtzeitfihige Algorithmen entwickelt, was fiir viele Anwendungen eine
wichtige Voraussetzung ist, wie z.B. fiir multimediale Systeme und Installationen sowie
tiir die Videotiberwachung.

Prinzipiell sollte ein idealer Gesichtsdetektor in einem gegebenen Bild alle Gesichter lo-
kalisieren kénnen, unabhingig von deren Position, GréRe und Rotation. Zusitzlich kénnen
Beleuchtung, Gesichtsausdruck, Birte, Brillen und Hiite den Algorithmen Schwierigkeiten
bei der Erkennung von Gesichtern bereiten.

2.1 Uberblick iiber Techniken zur Gesichtsdetektion

Zahlreiche Methoden zur Lokalisierung von Gesichtern in Bildern wurden entwickelt, sie
reichen von Anwendungen einfacher Techniken der Bildverarbeitung bis hin zu komple-
xen statistischen Methoden der Mustererkennung und des maschinellen Lernens. Diese
Techniken unterscheiden sich sowohl hinsichtlich der Erfolgsquote auch bei idealen Be-
dingungen - wenn die Person frontal und aufrecht bei guter Ausleuchtung des Gesichts
in die Kamera blickt - als auch in der Toleranz gegen nicht optimale Bedingungen so-
wie des Rechenaufwands. Um sich einen Uberblick iiber die verschiedenen existierenden
Techniken zu verschaffen, ist eine Kategorisierung unerlisslich [HLo1, JLos, YKAoz2]. Eine
besonders detaillierte Kategorisierung nehmen HjeLMAs und Low in [HLo1] vor (siehe
Abb. 2). Grundsitzlich wird unterschieden in merkmals- und bildbasierte Ansitze. Merk-
malsbasierte Techniken nutzen explizites Wissen iiber das Aussehen von Gesichtern, wie
z.B. Informationen iiber Hautfarbe und die Geometrie von Gesichtern. Bildbasierte Tech-
niken untersuchen dagegen Bilder mit Hilfe von implizitem Wissen {iber Gesichter, meist

unter Verwendung von Lernalgorithmen.

2.1.1 Merkmalsbasierte Methoden

Der Merkmalsbasierte Ansatz lisst sich weiter in drei Kategorien gliedern: Low-Level-Analy-
se, Merkmalsanalyse und Active Shape Models. Low-Level-Ansitze verwenden Kanten-,
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Abbildung 2: Kategorisierung von Techniken fiir das Detektieren von Gesichtern in Bildern
nach HyeLMAs [HLo1]
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Grauwert-, Farb- und Bewegungsinformationen, um festzustellen, ob ein Bildbereich ein
Gesicht enthilt. Allerdings liefern diese Techniken keine stabilen Ergebnisse. Beispielswei-
se erkennt ein Detektor, der auf einer Hautfarben-Analyse basiert, auch Hintergrundob-
jekte als Gesichter, wenn deren Farbe in das gesuchte Spektrum fillt. Dieses und andere
Probleme der Low-Level-Techniken kénnen durch eine genauere Analyse behoben werden,
indem die Positionen wichtiger Gesichtsmerkmale bestimmt werden, wie beispielsweise
die Lage der Augen oder die Hauptachse des Gesichts. Merkmalsanalysen kann man wie-
derum in zwei Herangehensweisen unterscheiden. Merkmalssuche basiert auf Heuristiken
der relativen Position von Gesichtsmerkmalen. Daraus ergibt sich auch die Problematik die-
ser Techniken: Thre Flexibilitit, sich an neue Situationen, wie variable Posen anzupassen,
ist gering. Um dieses Problem zu umgehen, arbeitet die Konstellationsanalyse mit flexible-
ren Gesichtsmodellen, wie zweidimensionalen Gesichtsschablonen oder variablen dreidi-
mensionalen Netzen, fiir deren Erstellung statistische Analyseverfahren angewandt wer-
den. Active Shape Models beschreiben im Gegensatz zu den bisher genannten Methoden die
tatsdchliche physische Beschaffenheit der Merkmale. Zu ihnen zihlen Snakes, deformable

templates und point distribution models.

2.1.2 Bildbasierte Methoden

Da sich das explizite Modellieren von Gesichtsmerkmalen als wenig flexibel und dadurch
storanfillig erwiesen hat, wurden in den letzten Jahren verstirkt Ansitze auf Basis der Mus-
tererkennung entwickelt. Der Einsatz von Lernalgorithmen macht die explizite Beschrei-
bung von Gesichtsmerkmalen tiberfliissig, wodurch es vermieden wird, durch ungenaue
Beschreibungen fehlerhafte Modelle zu erstellen. Stattdessen werden mit Hilfe von Da-
tensdtzen aus positiven und negativen Beispielen Klassifikatoren angelernt. Grundlegend
dafiir, dass ein Klassifikator moglichst alle positiven Beispiele erkennt und alle negativen
Beispiele ablehnt sind reprisentative Trainigsdaten [PCDo8].

Weiterhin lassen sich die bildbasierten Methoden in Linear Subspace Models, Neuronale
Netze und statistische Modelle untergliedern. Linear Subspace Models umfassen die Principal
Component Analysis, die Linear Discriminant Analysis und die Faktorenanalyse. Unter den sta-
tistischen Modellen werden sonstige statistische Ansitze zusammengefasst wie z.B. Support
Vector Machines und Boosting.
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Derzeit sind Gesichtsklassifikatoren auf Basis von AdaBoost hinsichtlich der Genauigkeit
und der Geschwindigkeit fithrend [JLos]. Im folgenden Kapitel werden die Grundlagen und
die Implementierung des in dieser Arbeit eingesetzten Gesichtsdetektors beschrieben.

Boosting basiert auf der Idee, aus einfachen, schwachen Basisklassifikatoren - oft auch
weak learners genannt - durch geschickte Kombination michtige Klassifikatoren zu bilden.
Die Basisklassifikatoren konnen dabei sehr einfach aufgebaut sein, und miissen einzeln be-
trachtet lediglich besser als eine zufillige Entscheidung sein. Eine optimale Kombination
unterschiedlicher Basisklassifikatoren kann dadurch zu einem genaueren Klassifikator fiih-
ren, als es durch das Anlernen eines einzelnen Klassifikators moglich ist [Alpo8].

2.2 AdaBoost nach Freund und Schapire

FREUND und SCHAPIRE entwickelten 1996 in [FSgs5] einen adaptiven Boosting-Algorith-
mus namens AdaBoost. Durch AdaBoost werden die Basisklassifikatoren sequentiell trai-
niert, wobei jeder Klassifikator in der Sequenz mit einer gewichteten Variante des ur-
spriinglichen Datensatzes angelernt wird, und die Gewichtungen jedes Datenpunktes vom
Erfolg der vorhergehenden Klassifikatoren abhingen. Falsch klassifizierte Daten erhalten
dadurch beim Anlernen des folgenden Klassifikators ein stirkeres, richtig klassifizierte da-
gegen ein geringeres Gewicht. Schlieflich werden die Vorhersagen der Basisklassifikatoren
durch ein Gewichtungsverfahren (weighted majority voting scheme) kombiniert. Im Folgen-
den wird der Algorithmus nach BisHOP [Biso6] im Hinblick auf den Anwendungsfall der
Gesichtsdetektion als Zwei-Klassen-Klassifikationsproblem beschrieben.

Als Eingabe erhilt der Algorithmus die bereits den Klassen zugeordneten N Trainings-
daten (x4, 1), ..., (xy, ¥n), wobei x,, die Daten bezeichnen und y, € { —1,1 } deren Zu-
gehorigkeit zur jeweiligen Klasse. Ein Trainingsdatum x, besteht beispielsweise aus den
Pixelwerten eines zu klassifizierenden Bildausschnitts. Auferdem wird jedem Datenpunkt
ein Gewicht w, € R* zugeordnet. Zusitzlich ist eine Funktion erforderlich, die einen
Basisklassifikator h(x,) — {—1,1} anlernt. Dem Algorithmus steht eine Menge dieser
schwachen Klassifikatoren zu Verfiigung (siehe auch 2.3.4), aus der zu jedem Iterations-
schritt derjenige gewihlt wird, der den geringsten Fehler auf den Trainingsdaten generiert.
Schlieplich wird die Anzahl der Iterationen bendétigt, mit denen der endgiiltige Klassifika-
tor angelernt wird. Diese Anzahl entspricht der Zahl der Basisklassifikatoren, aus deren
Konvexkombination sich der anzulernende Klassifikator zusammensetzt.
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Algorithmus1 ApABooOST

Eingabe: N markierte Trainingsdaten (xn, yn), Anzahl der Iterationen M,

Menge von Basisklassifikatoren
1
1 Wlil = N
2 form = 1to M do

N
3 wihle Basisklassifikator h, (x) fiir den gilt: min Z wi' S(hy(Xn) # ¥n)

n=1
_ ZII\[:i wp' S(hm(xn) # ¥n)

N
Zn=1 Wrrln

=)
5: am = ln
€m

M+ — Wi exp { amS(hm(Xn) # ¥n) }

4 €m

6: w

7. end for

M
Hy(x) = sign <Z amhm(xn)>
m=1

%

Zu Beginn des Algorithmus werden die Gewichte der Dateneinheiten auf 4 initialisiert.
Dann wird in einer Schleife iiber die Anzahl der Iterationen zunichst der beste Basisklassi-
fikator hy, (x,) ermittelt. Dies geschieht in Zeile 3 des Algorithmus 1 durch Minimierung
der gewichteten Fehlerfunktion zu der Verteilung {iber dem gewichteten Datensatz. Da-
durch wird derjenige Basisklassifikator gewdhlt, der die meisten Daten des Trainingssatzes
richtig klassifiziert. Die Funktion §(hm(xn) # yn) liefert hierbei 1, wenn hp (xn) + yn,
anderenfalls 0. AnschlieRend wird der relative Fehler €, zu den gewichteten Daten ermit-
telt, aus dem sich ap, berechnet. Am Ende jeder Iteration werden die Gewichte der Daten
neu berechnet, wobei falsch klassifizierte Daten ein stirkeres Gewicht zugewiesen bekom-
men, richtig klassifizierte dagegen ein geringeres. Der erste Klassifikator in der Sequenz
wird mit gleich stark gewichteten Dateneinheiten trainiert. Durch die Neuberechnung der
Gewichtungskoeffizienten nach jedem Iterationsschritt legt der nachfolgende Klassifikator
stirkeres Gewicht auf falsch klassifizierte und geringeres Gewicht auf richtig klassifizierte
Daten. Je ofter ein Datum falsch klassifiziert wird, desto stirker wird das Gewicht, das die
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Abbildung 3: In der Grafik wird illustriert, wie AdaBoost weak learners zu einem michtigen
Klassifikator anlernt. Die einfachen Klassifikatoren bestehen aus Schwellwerten, welche sich
auf die horizontale bzw. vertikale Achse beziehen. Jede Illustration zeigt den Zustand, nach-
dem m Basisklassifikatoren angelernt wurden. Die schwarz gestrichelte Linie stellt dabei den
Schwellwert des weak learners dar und der kombinierte Klassifikator wird durch die griine Li-
nie veranschaulicht. Durch den Radius des Kreises wird das Gewicht jedes Datenpunktes an-
gegeben, das bei falscher Klassifizierung im nichsten Schritt beim Anlernen des folgenden
Klassifikators erhoht wird.

folgenden Klassifikatoren auf dieses Datum legen. In die Berechnung des endgtiltigen Klas-
sifikators Hys(x) gehen die einzelnen Basisklassifikatoren mit einer Gewichtung von ap,
ein, wodurch genauere Klassifikatoren stirker berticksichtigt werden als ungenaue.

Die Leistung von AdaBoost hingt stark von den Trainingsdaten und dem schwachen Ler-
nalgorithmus ab. Kritikpunkte an AdaBoost sind besonders die Anfilligkeit fiir Rauschen
und Ausreifer [Alpo8]. Im Folgenden wird der Algorithmus vorgestellt, auf dem der in

dieser Arbeit verwendete Gesichtsdetektor basiert.

2.3 AdaBoost mit Haar-Wavelet-ahnlichen Merkmalen

VioLa und JoNESs stellen in [VJo1] einen Algorithmus zu Objekterkennung vor, der ver-
schiedene Techniken nutzt, um eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erreichen. Die
Grundlage bilden einfache, aus mehreren Rechtecken zusammengesetzte, Haar-Wavelet-
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dhnliche Merkmale. Sie reprisentieren Intensititsunterschiede zwischen benachbarten Pi-
xelregionen und lassen sich durch Integralbilder effizient berechnen. Mittels AdaBoost wer-
den diese Merkmale zu stirkeren Klassifikatoren trainiert. Die stirkeren Klassifikatoren
werden wiederum in einer Kaskade mit steigender Komplexitit zu einem machtigen Klas-
sifikator zusammengefiigt. Unter bestimmten Voraussetzungen - wie die Beschrankung
der Auflésung und Downsampling - erméglicht die Kombination dieser Techniken echt-
zeitfihige Objekterkennung.

Unterschiedliche Beleuchtungssituationen erschweren die Objekterkennung erheblich,
da der Trainingsdatensatz diese Informationen enthalten miisste. Dadurch wiren wesent-
lich mehr Trainigsdaten erforderlich, als wenn man von einer natiirlichen Beleuchtung
ausgehen kann. Normalisiert man die Bilder, bevor man einen Klassifikator auf sie anwen-
det, so wirkt man diesem Problem entgegen. Durch die Reprisentation der Bilder mithilfe
von Integralbildern kann eine Normalisierung mit geringem Aufwand zur Laufzeit gesche-
hen.

2.3.1 Haar Wavelets

Durch AdaBoost wird ein starker Klassifikator angelernt, indem mehrere schwache Basis-
klassifikatoren in einer Linearkombination zusammengefiigt werden. Diese weak learners
miissen isoliert voneinander betrachtet nur besser als eine zufillige Entscheidung sein. In
[VJo1] werden als Basisklassifikatoren Rechteck-Merkmale verwendet, die verglichen mit
den natiirlichen Formen, wie sie in Gesichtern vorkommen, zwar sehr grob sind, und nur
einfache horizontale, vertikale und diagonale Strukturen wie Ecken und Balken reprisen-
tieren konnen. Sie lassen sich aber mithilfe von Integralbildern sehr effizient berechnen und
bilden eine gute Basis fiir Lernalgorithmen.

Die in [V]o1] vorgestellten Merkmale sind je aus zwei oder drei Rechtecken zusammen-
gesetzt. Berechnet wird die Differenz der Summe der Pixel im schwarzen Rechteck von der
Summe der Pixelwerte im weifen Rechteck. Im Fall des Drei-Rechteck-Merkmals wird die
Summe der Pixelwerte in den weiRen Rechtecken gebildet und davon die Summe der Pixel-
werte im schwarzen Rechteck abgezogen, beim Vier-Rechteck-Merkmal wird die Differenz
zwischen den diagonalen Rechteckpaaren berechnet.

10
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Abbildung 4: Durch Translation, Skalierung und Rotation relativ zu dem zu klassifizieren-
den Bildausschnitt ist der Merkmalsraum sehr groR. Diese Abbildung zeigt Beispiele fiir Zwei-
Rechteck-Merkmale (A und B), sowie fiir Drei-Rechteck-Merkmale (C) und Vier-Rechteck-
Merkmale (D). Sie berechnen sich aus der jeweiligen Differenz zwischen den Summmen der
Pixelwerte der schwarzen und weifen Rechtecke.

2.3.2 Integralbilder

Um die Differenzen von den Rechtecken der Haar-Merkmale effizient zu berechnen, werden
in [VJo1] Integralbilder verwendet. Ein Integralbild - in der Computergrafik als Summed Area
Table bekannt - ist eine Reprisentation eines Bildes. An einer Position (x;, y;) wird die

Summe aller Pixel abgespeichert, die oberhalb und links von ihr liegen:

Hix,y)= Y. I,y

x'<x,y'<y

Dabei bezeichnet I(x, y) das Originalbild und II(x, y) das Integralbild. Durch das Vorbe-
rechnen des Integralbildes kann die Summe jedes beliebigen Rechtecks in einem Bild durch
vier Array-Zugriffe berechnet werden, siehe Abbildung s.

2.3.3 Normalisierung

Beleuchtungsschwankungen erschweren die Objekterkennung, da einem Klassifikator die
benétigten Informationen wihrend des Lernprozesses zur Verfiigung stehen miissten. Dies
wiirde aber einen um ein Vielfaches groferen Trainingsdatensatz erfordern. Stattdessen
kann ein Klassifikator mit Beispielen, die eine begrenzte Varianz in der Beleuchtung auf-
weisen, trainiert werden. Die zu klassifizerenden Bilder werden dann in einem Vorverar-

beitungsschritt normalisiert, um Schwankungen in der Beleuchtung zu verringern. Auf
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A B
1 2
C |sD |4

Abbildung 5: An der Position 4 ist die Summe aller Pixelwerte in A + B + C + D gespeichert.
Die Summe der Werte in D lisst sich durch 4 + 1 - 2 - 3 berechnen.

Grundlage der Integralbilder kann eine Normalisierung der Bilder relativ einfach durchge-
fithrt werden, indem die Abweichung der Intensitit jedes Pixels vom Durchschnittswert
durch die Standardabweichung dividiert wird:

I(u,v) —p

I'lu,v) = g ' €€ R* (2.1)

In [LKPo3] wurde die Konstante c, die eine Streckung bzw. Stauchung des Verhiltnisses
bewirkt, auf 2 gesetzt. Der Mittelwert p1 ldsst sich direkt aus dem Integralbild I(u, v) be-
rechnen. Fiir die Berechnung der Standardabweichung o benétigt man jedoch die Summe
der quadrierten Pixelwerte I?(u, v). Zugunsten der besseren Lesbarkeit werden die Pixel-
werte des Bildes im Folgenden als eindimensionales Array behandelt: x := I(u, v). In einem
Bild mit N Pixel berechnet sich dann die Varianz o wie folgt:

N
1
2 _ Y
0% = NZ(xl J3) (2.2)
1
N
1 o 2%p 2
= Nzxi —szi +Il (2.3)
1 14
N
1 2 2
= NXi:Xi_u (2-4)

Fiir eine robustere und dennoch schnelle Objekterkennung wird daher fiir jedes Kamerabild

sowohl ein einfaches als auch ein quadriertes Integralbild berechnet.
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2 Detektion von Gesichtern in Bildern

Abbildung 6: In der oberen Reihe sind die ersten beiden Basisklassifikatoren dargestellt, die
von AdaBoost in [VJo1] gewihlt wurden. Zur Veranschaulichung wurden sie iiber ein typisches
Bild aus dem Trainingsdatensatz gelegt. Der erste Klassifikator misst den Unterschied der In-
tensititen zwischen der Augen- und Wangenpartie. Im zweiten Fall wird der Kontrast zwischen
Nasenriicken und Augenhghlen gemessen.

2.3.4 Merkmalsselektion

Die Anzahl von méglichen Merkmalen, die durch Translation und Skalierung (und Rotati-
on um 45° in [LKPo3]) der Haar-Merkmale in einer untersuchten Maske entstehen, ist sehr
grof. Um die Geschwindigkeit sowohl beim Anlernen des Klassifikators als auch bei der
Anwendung zu erhohen, miissen Redundanzen und irrelevante Informationen beseitigt
werden. Dies geschieht mit Hilfe der Merkmalsselektion (feature selection) und wird aus-
fithrlich in Kapitel 9 in [Weboz| beschrieben. Hiufig findet dabei die Principal Component
Analysis (PCA) Anwendung. VioLA und JONES verwendeten jedoch wiederum AdaBoost,

um die Dimension des Merkmalsraums zu reduzieren.

2.3.5 Weak Learners

Mit Hilfe eines markierten Tainingsdatensatzes mit positiven und negativen Proben be-
stimmt der weak learner das Rechteck-Merkmal, welches die positiven und negativen Bei-
spiele am besten unterscheidet. Fiir jedes Merkmal bestimmt der weak learner die optimale
Schwellwertfunktion, so dass die Anzahl der falsch klassifizierten Daten minimiert wird.
Ein Basisklassifikator h;j(x) besteht aus einem Merkmal f;, einem Schwellwert 6; und einer
Paritit pj, welche die Richtung des Ungleichheitszeichens angibt. Der untersuchte Bildaus-
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2 Detektion von Gesichtern in Bildern

Bildausschnitte q?_)?_; q?—; weitere Verarbeitung

Verwerfen des Bildausschnitts

Abbildung 7: Degenerierter Entscheidungsbaum: Der Kaskade von Klassifikatoren werden die
zu untersuchenden Bildausschnitte tibergeben. Diese werden in der Kaskade nur dann weiter
gereicht, wenn sie als Gesichtsregionen klassifiziert wurden, anderenfalls werden sie verwor-
fen. Nur wenn ein Bildausschnitt von allen m Klassifikatoren der Kaskade positiv klassifiziert
wurde, enthilt er mit Wahrscheinlichkeit p(x | z) = 0, 98 ein Gesicht (Gleichung 2.5).

schnitt wird mit x bezeichnet:

1 wenn p;fi(x) < pi6;
hj(X) _ 177 IAd)
0 sonst

2.3.6 Kaskadierung einfacher Klassifikatoren

Um die Anwendung des Klassifikators zu beschleunigen, wurden weniger komplexe und
dadurch effizienter berechenbare Klassifikatoren in einer Kaskade zu einem maichtigen
Klassifikator zusammengefasst. Am Anfang der Kaskade stehen einfachere Klassifikatoren,
die einen geringen Rechenaufwand erfordern, aber dennoch einen Grofteil der Regionen,
die kein Gesicht enthalten, aussondern. Positiv klassifizierte Beispiele werden in der Kaska-
de weiter gereicht an immer komplexere und rechenaufwindigere Klassifikatoren, die suk-
zessive die Zahl der filschlicherweise als Gesicht klassifizierten Regionen (false positives)
verringern, bei negativer Klassifikation wird der Durchlauf abgebrochen. Daher lisst sich
die Klassifikator-Kaskade in Form eines degenerierten Entscheidungsbaums beschreiben
(siehe Abbildung 7).

Der implizite Fehler des Detektors ist unmittelbar durch seine Struktur und den Vor-
gang des Anlernens gegeben. In der Implementierung von LIENHART et al. in OpenCV
[LKPo3] wurden die einzelnen Klassifikatoren jeder Stufe einer Kaskade so angelernt, dass
eine Trefferquote auf den positiven Beispielen von 99,9% eingehalten wurde und die Rate
der false positives bei maximal 50% lag. Bezeichnet x € {Gesicht vorhanden = 1, kein Ge-
sicht vorhanden = o} und z € {als Gesicht klassifiziert = 1, als Nicht-Gesicht klassifiziert =

o}, dann ergeben sich nach Durchlaufen der 20 Stufen des Klassifikators folgende Wahr-
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scheinlichkeiten:
plz=1|x=1) = 0,999% =0,98 (2.5)
pz=1|x=0) = 0,5°=9,6-10"7 (2.6)
plz=0|x=1) = 0,02 (27)
plz=0[x=0) = 0,999999 (2.8)

Am Anfang des Traversierens der Klassifikator-Kaskade ist die Wahrscheinlichkeit also
noch relativ hoch, dass eine Region des Bildes filschlicherweise als Gesicht klassifiziert

wird, am Ende dagegen nahezu Null.
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3 Objektverfolgung

3 Objektverfolgung

Um ein Objekt in Videosequenzen verfolgen zu konnen, werden Informationen tiber sei-
ne Eigenschaften benétigt, wie sein Aussehen und Informationen iiber sein Verhalten.
Prinzipiell sind Algorithmen zur Objektverfolgung nach einem Vorhersage-Korrektur-Schema
aufgebaut: Zunichst wird aufgrund von Informationen iiber das Bewegungsverhalten des
Objekts, dem Bewegungsmodell, eine Vorhersage iiber seinen Folgezustand getroffen. Auf-
grund der anschliefenden Messung des Objektzustands - die im Allgemeinen verrauscht
ist — wird der Korrekturschritt durchgefiihrt und die Reprisentation des Objektzustands
aktualisiert.

Im Folgenden wird das Prinzip der Zustandsschitzung anhand des Bayes-Filters erlidu-
tert, worauf eine kurze Analyse der Eigenschaften von Kalmanfiltern und Partikelfiltern als
Anwendungen des Prinzips Bayesscher Zustandsschitzung folgt. Am Ende dieses Kapitels
wird die Funktionsweise des Partikelfilters erldutert.

3.1 Grundlagen Bayesscher Zustandsschatzung

Um die Zustinde solcher Prozesse zu schitzen, kommen meist Bayes-Filter zum Einsatz.
Allgemein lisst sich der Zustand x; eines Objekts zum Zeitpunkt t beschreiben durch
P(X¢t | X0:t—1, Z1:¢—1, U1:t—1), wobei z; die Messung bezeichnet und u; die Kontrollaktion. Im
betrachteten System finden keine aktiven Verinderungen des Zustands statt, daher wird u;
als Aktion ,tue nichts“ behandelt und in allen weiteren Betrachtungen ignoriert. AuRer-
dem wird davon ausgegangen, dass die einzelnen Messungen z; voneinander stochastisch
unabhingig sind:

p(zt | Xo:t, 2o:t—1) = p(Z¢ | X¢). (3.1)

Die Bewegung eines Objekts im Raum kann als Markow-Prozess betrachtet werden, so dass
der aktuelle Zustand x; nur vom unmittelbar vorhergehenden Zustand x;_1 abhingt und
unabhingig von allen vorhergehenden Zustinden xq.t—o ist. Damit kann die Zustands-
iibergangswahrscheinlichkeitsdichte vom Zeitpunkt  — 1 zum Zeitpunkt t ausgedriickt

werden als

p(X¢ | X0:t-1) = p(X¢ | X¢—1).

Aufgrund der Giiltigkeit der Markow-Eigenschaft reprasentiert diese Wahrscheinlichkeits-
dichte das gesamte Wissen iiber den Prozess. Daher wird sie hiufig auch Prozessmodell ge-
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nannt. Kennt man den Zustand x; zum Zeitpunkt ¢t und will eine Hypothese fiir die Mes-
sung z; aufstellen, so kann man wiederum die Markow-Eigenschaft ausnutzen und das
Beobachtungsmodell ergibt sich folgendermapen:

p(zt | xt, 21:t-1) = p(z¢ | X¢). (3-2)

Zu jedem Zeitpunkt t > 0lisst sich die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit bel(x¢) = p(x¢ | z1.¢)
durch das Theorem von BAYES beschreiben [TBFos]:

p(zt | Xt 24:t-1) P(X¢ | Z1:¢-1)
[ Pzt | ¢, 21:0-1) P(X¢) dx¢

p(x¢ [ Z1:4)

= 1 plz | X¢,21:¢-1) p(x¢ | Z1:t—1)

= np(z¢ | x¢) p(X¢t | 21:¢-1) (3-3)

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung bel(x;) = p(x¢ | z1:(_1) ldsst sich weiter umformen zu

p(x¢|z1:-1) = /P(thxt—i)P(Xt—i | Z4:¢—1) dX¢_1 . (3-4)

Gleichung 3.4 stellt den Vorhersage-Schritt dar: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung, die den
geschitzten Zustand reprisentiert und nur auf den Messungen bis zum vorhergehenden
Zeitpunkt beruht, berechnet sich aus dem Produkt des Prozessmodells mit der Verteilung,
die den vorhergehenden Zustand reprisentiert. Im anschlieRenden Korrektur-Schritt (Glei-
chung 3.3) wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustands proportional zur Wahr-
scheinlichkeit einer giiltigen Messung und der zuvor bereits berechneten Vorhersage ak-
tualisiert.

Sowohl Kalman Filter als auch Partikelfilter basieren auf dem Prinzip der BAYEsschen Zu-
standsschitzung. Jedoch stellt das Kalman-Filter strenge Anforderungen an das Prozess-
und das Beobachtungsmodell, zudem miissen die Stérgrofen normalverteilt sein. Unter
diesen Voraussetzungen liefert das Kalman-Filter aber die optimale Losung fiir das Problem
der Zustandsschitzung. Im Gegensatz dazu stellen Partikelfilter kaum Anforderungen an
die Modellierung, generieren aber nicht die optimale Zustandsschitzung und sind nichtde-
terministisch. Dennoch kénnen sie durchaus robustere Ergebnisse als Kalman-Filter liefern
und ermoglichen die Objektverfolgung auch in schwierigen Situationen. Abrupte Bewe-
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gungsinderungen, wie sie in realen Situationen auftreten konnen, lassen sich aufgrund
ihrer Nichtlinearitit nicht durch einfache Gaugverteilungen modellieren [TBFos). Fiir Par-
tikelfilter stellt sich dies durch die nichtparametrische Modellierung der Wahrscheinlich-
keitsdichteverteilung tiber dem Zustand weniger problematisch dar [FHL* 03].

Beim Kalmanfilter stellt sich das Problem der Initialisierung bzw. der Reinitialisierung
von Gesichtern, im Fall, dass ein verfolgtes Gesicht verloren wurde, oder die Person das
Blickfeld der Kamera verlassen hat. Dies gestaltet sich beim Partikelfilter einfacher. Aus
diesen Griinden fiel die Wahl bei der Implementierung des Systems auf das Partikelfilter.
Im folgenden Kapitel wird zunichst der grundlegende Algorithmus vorgestellt und an-
schliefend auf dessen Eigenschaften eingegangen.

3.2 Partikelfilter

Das Partikelfilter - auch bekannt unter den Namen condensation filter, bootstrap filter, survival
of the fittest - ist eine sequentielle Monte-Carlo-Methode zur Zustandsschitzung. Zu jedem
Zeitpunkt t wird die a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung p(x¢ | z1.t) durch eine Men-
ge X; von N gewichteten Partikeln xf' approximiert, mit 1 < n < N. Aufgrund ihrer
nichtparametrischen Natur kann sie beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen reprisen-
tieren, insbesondere solche mit mehreren Maxima. Dies ermdglicht einem Partikelfilter,
mehrere Hypothesen eines Zustands gleichzeitig zu betrachten. Anhand der Beschreibung
des Algorithmus in [TBFos] wird nun die Funktionsweise des Partikelfilters vorgestellt.
AnschlieRend wird kurz auf das resampling eingegangen, low variance sampling als eine effi-
ziente Variante des resampling beschrieben und schlieflich eine mathematische Herleitung
des Algorithmus gegeben.

Zu jedem Zeitpunkt t wird eine Hypothese x{ aus den Informationen {iber die Partikel
X¢-1 generiert, die im Idealfall proportional zur a-posteriori-Wahrscheinlichkeit ist:

Xy o< p(x¢|z1:). (35)

Als Eingaben werden dem Algorithmus (2) die Partikelmenge X;_1 und die aktuelle Mess-
sung z¢ iibergeben. Von Zeile 2 bis 6 wird in einer Schleife iiber alle Partikel xf_, ei-
ne temporire Partikelmenge X{ erzeugt, welche die a-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung
bel(xy) = p(x¢|z1.(—1) reprisentiert. In Zeile 3 wird fiir jedes Partikel eine neue Hypo-
these generiert, indem das Prozessmodell auf dieses angewandt wird. Im Anschluss wird
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Algorithmus 2 PARTICLEFILTER

Eingabe: Menge der Partikel mit ihren Gewichten X;_1, Messung z;
Ausgabe: neue Partikelmenge X;

v X; =X =0
2: fori = 1to Ndo

3: Generieren einer neuen Hypothese x{ ~ p(x|x} ;)
4 wi =plz|x{)
s X = XU {(xf wih}

6: end for

7. fori =1to Ndo

8: Ziehen von i mit p(i) o w!
9: Xt = XU {X;}
10: end for

das Gewicht w}' jedes Partikels berechnet durch die bedingte Wahrscheinlichkeit, die an-
gibt, wie grof die Wahrscheinlichkeit ist, dass die gegebene Messung vorliegt, unter der
Voraussetzung, dass der Zustand, den das Partikel reprisentiert, eingetreten ist. Bereits
nach diesem Schritt wird die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilung bel(x;) durch die
Menge der gewichteten Partikel approximiert. Jedoch sind in ihr viele Partikel mit gerin-
gem Gewicht enthalten, die sich in Regionen des Zustandsraums mit geringer a-posteriori-
Wahrscheinlichkeit befinden, wodurch das Partikelfilter wesentlich mehr Partikel benéti-
gen wiirde, um tiber die Zeit hinweg zuverlissig die gesuchte Verteilung bel(x¢) darstellen
zu konnen. Aus diesem Grund wird in den Zeilen 7 bis 10 das resampling durchgefiihrt.
Dabei wird aus der generierten Menge 9'; entsprechend der Gewichte der Partikel mit Zu-
riicklegen gezogen. Partikel mit hohem Gewicht werden so mit h6herer Wahrscheinlichkeit
hiufiger gezogen als solche mit geringem Gewicht. In der resultierenden Partikelmenge fin-
den sich daher viele Duplikate von stark gewichteten Partikeln, andere Partikel sind dage-
gen aufgrund ihres geringen Gewichtes nicht enthalten. Uber ihre Verteilung im Zustands-
raum approximieren die nun wieder gleich gewichteten Partikel der neuen Partikelmenge
¢ die a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung bel(x) = np(z¢ | x}') bel(x).
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3.2.1 Importance Sampling

Resampling benétigt Informationen iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung, aus der gezo-
gen werden soll. Diese Verteilung liegt aber nur als Approximation in Form der Partikel-
menge vor und ldsst das effektive Ziehen von Stichproben nicht ohne weiteres zu. Ein
einfacher Ansatz ist das rejection sampling, das jedoch gerade aus dem Grund fehlender
Informationen {iiber die Verteilung sehr ineffizient ist, da hiufig gezogen werden muss,
um eine giiltige Probe zu erhalten [Biso6]. Importance sampling ist eine Technik, die es er-
moglicht, aus einer beliebigen Verteilung zu ziehen, die hiufig auch proposal distribution
genannt wird. Die zugrundeliegende Idee ist hierbei, die Proben nicht von der unbekann-
ten Verteilung f - oft auch als target distribution bezeichnet - zu nehmen. Stattdessen wird
an deren Stelle eine dhnliche bekannte Verteilung g verwendet, aus der man auf einfache
Weise Proben generieren kann, wie es beispielsweise bei Gaug-Verteilungen méglich ist
[TBFos].

Ef[Ix € A)] = /f(x)I(xeA)dx

= /gf,(();))g(x) I(x € A)dx
= Eg[w(x)I(x € A)] (3.6)

I bezeichnet hierbei die Indikator-Funktion, die 1 liefert, wenn x € A zutrifft und ande-
renfalls zu O wird, A bezeichnet ein beliebiges Intervall auf der Verteilung p(x; | z¢). Der

Quotient )
be
w(x) = ) (3-7)
wird hiufig importance weight genannt, und ist ein Mag fiir die Abweichung von f von g.
Fiir jedes Partikel aus f soll gelten, dass die Wahrscheinlichkeit, dieses Partikel {iber der
Verteilung von g zu ziehen, nicht Null ist: f(x) > 0 = g(x) > 0. Ist dies gegeben, dann
konvergiert die Anzahl der gezogenen Partikel, die in A enthalten sind, gegen das Integral

von g iiber A:

Z|

AN
;I(x EA)—>/Ag(x)dx (3.8)
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2 4 6 8

(@)

2 4 6 8 10 12
(b)
0.2 f
T R L R R R
2 4 6 8 10 12
()

Abbildung 8: Grafik 8(a) zeigt die gesuchte Verteilung f, die durch die blau dargestellten Parti-
kel approximiert wird. Da man aus f nicht effizient Stichproben ziehen kann, nimmt man diese
stattdessen von einer ihr dhnlichen Verteilung g. In 8(b) wird die so generierte Partikelmenge
dargestellt, die entsprechend g verteilt ist. Durch das Gewichten jedes Partikels x mit f(x)/g(x)
erhilt man eine Approximation von f, wie in 8(c) illustriert. Bei Partikelfiltern entspricht die
Verteilung g der a-priori-Verteilung p(x¢ | z1.¢—1) und f der a-posteriori-Verteilung p(x; | zy:¢).
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3.2.2 Eigenschaften des Partikelfilters

Wesentlich fiir den Erfolg und die Robustheit der Zustandsschitzung eines Partikelfilters
ist die Anzahl N der Partikel, welche die Wahrscheinlichkeitsverteilung bel(x;) tiber dem
Zustandsraum reprisentieren. Gilt N — oo, so konvergiert diese Approximation gegen
bel(x¢). Es existiert allerdings keine offensichtliche Vorgehensweise zur Ermittlung der
fiir eine robuste Verfolgung notwendigen GréRe der Partikelmenge [KFoo]. Zum einen ist N
von der Dimensionalitit des Zustands abhingig, aber auch von der Form von bel(x¢). Denn
wenn die Unsicherheit iiber den Zustand maximal ist und die Partikelmenge beispielsweise
eine gleichverteilte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion approximiert, muss N grofer sein,
um eine zuverlissige Zustandsvorhersage zu ermdglichen, als im Fall einer Verteilung mit
einem Maximum mit geringer Varianz [TBFos]. Bei einer konstanten Anzahl T von Bil-
dern existiert eine Anzahl N von Partikeln, mit denen die tatsichliche Wahrscheinlich-
keitsverteilung tiber der Bildsequenz von t = 1,..., T mit einer bestimmten Genauigkeit
approximiert werden kann [KFoo]. Fiir t — oo konnen jedoch keine Aussagen getroffen
werden, wie ISARD und BLAKE bemerken. Méglicherweise werde mit zunehmender Zeit
eine grofere Anzahl von Partikeln notwendig [IBg8]. KING und FORSYTH stellen in [KFoo]
folgende Eigenschaften des Partikelfilters fest:

- Nichtdeterminismus: Unter gleichen Bedingungen kann das Partikelfilter stark ab-
weichende Ergebnisse liefern.

- Einzelne Durchldufe generieren Erwartungswerte mit geringer Varianz und scheinen
stabile Ergebnisse zu liefern.

- In einer Zeitspanne, die in etwa linear abhingig von der Anzahl der Partikel ist, kann

der Zustand des Filters zu einem einzigen Maximum kollabieren.
- Dieses Maximum muss nicht in Zusammenhang mit dem Prozessmodell stehen.

- Selbst wenn keine sinnvolle Messung vorliegt, kann der Eindruck entstehen, als ob
das Partikelfilter eine wahrscheinliche Hypothese verfolgt.

Der Fehler, der durch das Ziehen von Stichproben aus einer Approximation der eigentli-
chen Verteilung entsteht, wird auch sampling variance genannt. Problematisch ist, dass mit
jedem Resampling-Schritt dieser Fehler verstirkt wird, und die Schitzung eines Zustands
immer stirker vom eigentlichen Zustand abweicht. In einem Gedankenexperiment wird
das Problem anhand eines Extrembeispiels deutlich [TBFos].
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Ein Roboter, der sich nicht bewegt und keine Sensoren besitzt, versucht sich mit karto-
grafischem Wissen tiber seine Umgebung zu lokalisieren. Geht man auferdem von einem
deterministischen Prozessmodell aus, fiihrt das extensive Resampling dazu, dass im Lau-
fe der Zeit alle Partikel genau einen Zustand reprisentieren. Die Varianz innerhalb der
Partikelmenge ist zwar minimal und es scheint, als ob das Partikelfilter den Zustand des
Roboters mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit bestimmen kann. Jedoch ist die Varianz zur
tatsdchlichen Verteilung tiber dem Zustand aufgrund des Approximationsfehlers sehr grog.

3.2.3 Low Variance Sampling

Um die Varianz von der Approximation zur tatsdchlichen Verteilung zu reduzieren, werden
Ansitze wie variance reduction (z.B. sampling importance resampling und sequential importance
sampling), low variance sampling oder stratified sampling angewandt. In dieser Arbeit wurde
das low variance sampling nach [TBFos| verwendet, wie es in Algorithmus 3 beschrieben ist.

Algorithmus 3 Low VARIANCE SAMPLING

Eingabe: Partikelmenge X, Menge der Gewichte Wy
Ausgabe: X;
v X =0
2. r = rand(0; %)
1

3 C = Wy
g i=1

s: forj=0to N —1do
6: U=r+%

7: while U > c do

8: i=i+1
o c=c+w
10: end while

1 X,t = X,t U {Xlt}
12: end for
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1
w, W,
) )

A

r r+N?*1 r+2N71 ..

Abbildung 9: Prinzip des low variance sampling. Durch Ziehen einer Zufallszahl r werden N

Partikel gemdf u = r + (1171\—]1) gezogen, wobeil <n < N

Mittels Low variance sampling (bzw. stochastic universal sampling) werden N Stichproben
aufgrund einer einzigen Zufallszahl gezogen. Dabei ist die Wahrscheinlichkeit, ein be-
stimmtes Partikel zu ziehen proportional zu seinem Gewicht. Auf einem Intervall [0; 4]
wird eine Zufallszahl r generiert. Jeder zufillig gezogenen Zahl kann eindeutig ein Parti-
kel x zugewiesen werden. In der while-Schleife ab Zeile 7 wird sukzessive das kumulierte
Gewicht ¢ der Partikel berechnet und ein Partikel entsprechend (3.9) gewihlt:

n
i = arg min wi>U .
gm jg,t_ (3.9)

Dieses wird schlieflich in Zeile 11 der neuen Partikelmenge hinzugefiigt. Fiir alle weiteren
Stichproben muss lediglich sukzessive £ zu r addiert werden. Wenn nun alle Partikel das
gleiche Gewicht besitzen, wie es auch im einfiithrenden Beispiel mit dem stillstehenden Ro-
boter der Fall wire, finden sich in der neu generierten Menge alle Partikel wieder. Somit
gehen in diesem Fall im Gegensatz zum einfachen Resampling keine Informationen verlo-
ren. Dadurch, dass das Ziehen aller Partikel abhingig von nur einer einzigen Zufallszahl
und der Anzahl der Partikel geschieht, ist auch die Komplexitit des low variance sampling
linear beziiglich der Partikelanzahl, sie betrigt also O(N) statt wie bei rejection sampling

O(N logN) [TBFos].
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3.2.4 Mathematische Beschreibung des Partikelfilters

Partikel kénnen als Abfolge von Zustinden x{,, = x{, %}, ..., x} betrachtet werden [TBFos].
Dann lisst sich die gesuchte a-posteriori-Verteilung wie folgt beschreiben:
Bayes

p(Xot|z1:t) = nplzt| X0, 21:0-1) P(Xo:t | Z4:¢-1) (3.10)

Markow

= nplze|xe) p(xoit | za:¢-1)

= np(z¢|xe) p(xe [ Xo:t-1, Z0:4-1) (X0t -1 | 24:¢-1)

= np(ze|xe) p(xe | Xe-1) p(Xo:t—1 | Z4:¢-1) -
Im Gegensatz zur Herleitung des Bayes Filters in 3.1 werden hier alle vorhergehenden Zu-
stinde in der a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung betrachtet, wodurch die Integral-

zeichen wegfallen. Die Hypothese x' wird rekursiv berechnet aus dem vorhergehenden
Zustand x} ; und dem Prozessmodell:

p(x¢ | x¢-1) bel(xo:t—1) = p(x¢ | X¢—1) P(Xo:t—1 | Z1:¢-1) - (3.11)

Mittels Importance Sampling berechnet sich das Gewicht des Partikels x} (s. Gleichung 3.7)
zum Zeitpunkt t aus

n target distribution
Wf =

~ proposal distribution

np(zt | X¢) p(X¢ | X¢-1) P(X0:t-1 | Z1:t-1)
p(Xt | X¢-1) p(X0:t—1 | Z1:¢-1)

np(ze|x) (3.12)

Il

Da das Resampling mit proportionaler Wahrscheinlichkeit zu wy' geschieht, ist die resultie-
rende Verteilung tiber den Partikeln proportional zum Produkt der proposal distribution mit
den Gewichten wy:

bel(xo:t) = nwy p(X¢ | X¢t—1) p(X0:t—1 | Z1:¢-1) (3-13)

Wenn x{},, proportional zu bel(xo.¢) verteilt ist, so folgt daraus, dass entsprechend die Ver-
teilung von xf' proportional zu bel(x;) ist.
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4 Modellierung und Implementierung

In diesem Kapitel werden auf Grundlage der verwendeten Techniken des Partikelfilters und
des kaskadierten, Haar-Wavelet-basierten Klassifikators die Modellierung der Bewegung
von verfolgten Gesichtern, sowie die Modellierung der Messungen erlidutert. Wie in Kapi-
tel 3 ausfiihrlich beschrieben wurde, sind Prozess- und Beobachtungsmodell ausschlagge-
bend fiir die erfolgreiche Zustandsschitzung des Partikelfilters. Durch sie erhilt der Tra-
cker die notwendigen Informationen iiber das zu verfolgende Objekt und dessen Position
im Raum. In dieser Arbeit wurde besonderer Wert darauf gelegt, die Modellierung einfach
zu halten, damit die Echtzeitfihigkeit gewihrleistet werden kann.

Einleitend wird zunichst noch einmal der Kontext des Umfelds und der Technik be-
schrieben, in dem der Prototyp eingesetzt werden soll. AnschlieRend an die Ablaufbe-
schreibung eines einzelnen Verarbeitungsschrittes des Systems wird der Zustand definiert,
auf dessen Grundlage Bewegungs- und Messmodell entwickelt werden.

In einem multimedialen Raum sollen Inhalte durch mit dreidimensionalem Klang ver-
bundenen Videoprojektionen prisentiert werden. Jedoch ist der optimale audiovisuelle Ein-
druck nur in einem begrenzten Bereich in gleichem Abstand des Betrachters von den Laut-
sprechern iiberzeugend. Tritt der Besucher aus diesem sweet spot heraus, dann miissen die
Schallwellen der niher gelegenen Lautsprecher so verzogert werden, dass sie bei ihm zeit-
gleich mit denen der weiter entfernten Lautsprecher ankommen. Werden die Schallwellen
nicht an die Position des Betrachters angepasst, so scheint sich fiir ihn die Position der
akustisch empfundenen Schallquelle relativ zur visuell wahrgenommenen zu verschieben,
und er wird an der Immersion in die ihm prisentierten Inhalte gestort. Die beschriebene
Situation ist in Abbildung 1 skizziert.

Da eine Projektionsfliche vorhanden ist, zu der sich der Besucher hinwendet, wurde
die kamerabasierte Losung eines Gesichtstrackers auf Basis der in 2.3 und 3.2 vorgestellten
Techniken realisiert. Um eine zuverlissige dreidimensionale Ortung im Raum vorzuneh-
men, wurde eine Strereokamera des Modells ,,Bumblebee“ von POINT GREY RESEARCH
[Reso8] verwendet. Diese muss vor dem Einsatz im beschriebenen Szenario mit den Laut-
sprechern kalibriert werden.
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4.1 Implementierung des Gesichtsklassifikators in OpenCV

Auf Grundlage des leicht angepassten Gesichtsdetektors aus der OPENCV-Bibliothek wur-
de das Messmodell zu realisiert. In OPENCV stehen mehrere bereits angelernte Klassifika-
toren zur Verfiigung, die zunichst in einer XML-Reprisentation des kaskadierten Klassi-
fikators vorliegen. Fiir die Anwendung eines Klassifikators wird aus der XML-Datei durch
einen Aufruf aus der OPENCV-API eine eine baumartige Struktur aus C-Strukturen gene-
riert. Die Implementierung in OPENCV ist sehr allgemein gehalten, um komplexere Klas-
sifikatoren zu erméglichen. Eine einfache Klassifikator-Kaskade ist folgendermagen struk-
turiert:

In einem kaskadierten Klassifikator sind generelle Informationen des Klassifikators gespei-
chert, wie die Anzahl der Stufen der Kaskade, die originale Maskengrofe der Trainings-
beispiele, mit denen der Klassifikator angelernt wurde, sowie die Skalierung, in der die
Klassifikationen durchgefiihrt werden sollen. Dieser Skalierungswert bezieht sich auf die
Originalmaskengrofe. AuRerdem sind je ein Zeiger auf den ersten Stufenklassifikator und
auf eine von der API gekapselte Struktur gespeichert. Diese Struktur reprisentiert die ge-
samte Kaskade nochmals und wird im Anschluss kurz beschrieben.

Stufenklassifikatoren enthalten die Anzahl der einfachen Klassifikatoren, aus denen sie
bestehen. Zudem enthalten sie je einen Schwellwert und Zeiger auf den folgenden sowie
auf den vorhergehenden Stufenklassifikator der Kaskade. Im Fall, dass auch baumartig an-
geordnete Stufenklassifikatoren zugelassen sind, ist in ihnen zudem ein Zeiger auf den
Elternknoten gespeichert. Wenn die Summe der Antworten der einfachen Klassifikatoren
den Schwellwert iibersteigen, wird der klassifizierte Bildausschnitt vom Stufenklassifikator
als Gesicht klassifiziert, anderenfalls als Nicht-Gesicht. Schlieglich enthilt ein Stufenklas-
sifikator einen Zeiger auf den ersten einfachen Klassifikator seiner Stufe.

Einfache Klassifikatoren besitzen wiederum einen Schwellwert, Zeiger auf benachbarte
einfache Klassifikatoren und einen Zeiger auf eine Haar-Merkmal-Struktur. Anhand des
Schwellwerts und des durch das Haar-Merkmal berechneten Wertes wird der Riickgabe-
wert bestimmt.

Ein Haar-Merkmal reprasentiert schlieflich ein aus zwei oder drei Rechtecken zusammen-
gesetztes Merkmal, wie es in 2.3.1 beschrieben wurde. Jedes der Rechtecke ist mit einem
Gewicht versehen, das angibt, ob die Summe seiner Pixel zur Gesamtsumme des Merk-
mals addiert oder subtrahiert wird. Die Gewichte eines Merkmals summieren sich dabei zu
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Null, so dass im Fall des Drei-Rechteck-Merkmals (siehe Abb. 4 C) das schwarze Rechteck
das doppelte Gewicht eines der weiRen Rechtecke erhilt.

Zu jeder der genannten Strukturen existieren auferdem zugehorige, dem Nutzer von
der API versteckte Strukturen, in denen die genannten Informationen dupliziert werden.
Im Folgenden werden sie mit ihren Bezeichnungen aus der OPENCV-Bibliothek benannt.
In der Struktur CvHidHaarClassifierCascade, die dem kaskadierten Klassifikator ent-
spricht, werden zusitzlich Zeiger auf die beiden (quadrierten) Integralbilder gespeichert.
Fiir jedes Integralbild existieren auRerdem vier Zeiger, die auf die Eckpunkte der Integral-
bilder in der entsprechenden Skalierung verweisen. Die Reprisentation des einfachen Klas-
sifikators CvHidHaarClassifier enthilt einen Zeiger auf einen CvHidHaarTreeNode, der
wiederum Zeiger auf ein CvHidHaarFeature besitzt. In diesem sind letztendlich Zeiger auf
die Eckpunkte der einzelnen Rechtecke im Integralbild gespeichert, aus denen das Merk-
mal zusammengesetzt ist. Ein Uberblick iiber die Strukturen und deren Verbindungen ist
in Abbildung 10 dargestellt.

Um die kaskadierten Strukturen zu generieren, und die Integralbilder zu berechnen,
stellt OPENCV mehrere Funktionen bereit. Das Umwandeln der XML-Reprdsentation ei-
nes Klassifikators geschieht durch den Aufruf von cvLoad (), das intern wiederum die ge-
kapselte Funktion icvCreateHaarClassifier () nutzt. Fiir das Generieren der versteckten
Strukturen wird die ebenfalls gekapselte Funktion icvCreateHidHaarClassifier() ver-
wendet. Sie reserviert fiir eine gegebene Klassifikatorkaskade den fiir ihre gekapselte Re-
prisentation benétigten Speicherplatz. Das Berechnen der Integralbilder erledigt ein Auf-
ruf von cvIntegral (). Schlieflich werden die Zeiger der Haar-Wavelet-Merkmale auf die
ihnen in der jeweiligen Skalierung entsprechenden Positionen in den Integralbildern durch
die Funktion cvSetImagesForHaarClassifierCascade() berechnet.

In dieser Arbeit wird ein Klassifikator verwendet, der in 20 Stufen angelernt wurde.
Weder die Stufenklassifikatoren noch die einfachen Klassifikatoren sind in einer eigenen
Baumstruktur organisiert, es handelt sich also um die einfachste Form des Klassifikators
(siehe Abb. 10). Die Grofe der Bildausschnitte in den Trainingsdaten betrug 20 Pixel.

4.2 Ablauf des Programms

Zu Beginn dieses Abschnitts wird der grundlegende Ablauf eines Iterationsschritts des Pro-
gramms beschrieben und anschliefend auf die Parameter des Systems niher eingegangen.
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CvHaarClassifierCascade { CvHidHaarClassifierCascade {
int flags int count
int count CvMat sum, sqsum
CvSize orig_window_size —) sqsumtype *q0, *q1, *q2, *q3
CvSize real_window_size sumtype *p0, *p1, *p2, *p3
double scale }

}

CvHaarStageClassifier { CvHidHaarStageClassifier {
int count int count
float threshold float threshold
int next CvHidHaarStageClassifier* next
int child }
int parent

}

CvHaarClassifier { CvHidHaarClassifier {
int count int count
float threshold }
int* left
int* right

}

CvHidHaarTreeNode {
float threshold

int left
int right
}
CvHaarFeature { CvHidHaarFeature {
struct { struct {
CvRectr sumtype *p0, *p1, *p2, *p3
float weight float weight
} }
rect[CV_HAAR_FEATURE_MAX] rect[CV_HAAR_FEATURE_MAX]
} }

Abbildung 10: Diese Abbildung skizziert die Struktur der Implementierung des Klassifikators
in OPENCV. Die Pfeile entsprechen Zeigern auf die jeweilige Datenstruktur. Vor der 6ffentli-
chen API versteckte Strukturen sind grau dargestellte, dokumentierte Strukturen schwarz.
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Zum Programmstart werden die Partikel des Partikelfilters zufillig im Sichtkorper der
Stereokamera initialisiert. Die Betrachtung des Zustands der Partikel geschieht in Kapi-
tel 4.3. In jedem Iterationsschritt zum Zeitpunkt f werden nach der Akquisition des Ka-
merabildpaars die Partikel nach dem Prozessmodell (Kapitel 4.4) bewegt. Fiir jede Kamera
existiert je ein Gesichtsdetektor, der die Integralbilder und fiir jede Skalierungsstufe ei-
ne Reprisentation des Klassifikators berechnet. Das Berechnen dieser Reprisentationen ist
sehr zeitaufwindig, da die Zeiger in den zugehorigen versteckten Strukturen fiir alle Klas-
sifikatoren der Kaskade auf die ihnen entsprechenden Positionen in der jeweiligen Skalie-
rungsstufe in den Integralbildern bestimmt werden. Daher konnen diese Strukturen nicht
zur Laufzeit fiir jedes Partikel gesondert berechnet werden. Stattdessen wird fiir jedes Bild
eine bestimmte Anzahl von Reprisentationen des Klassifikators vorberechnet, die diskre-
ten Skalierungsstufen entsprechen. Zum Programmstart werden die dafiir benétigten Para-
meter wie der maximale Abstand von der Bildebene und die Anzahl der Stufen iibergeben.
Der minimale Abstand ist implizit durch die maximale Maskengrége, die Auflésung der
Kamerabilder und die Gesichtsgrofe in den Trainingsdaten gegeben (siehe Gleichung 4.7).
Jedes Partikel wird nun zunichst entsprechend Kapitel 4.5.1 beziiglich beider Brennpunkte
in die Bildebene projiziert, so dass ein Pixelpaar (u;, vi), (ur, vy) fiir das linke - respektive
rechte - Kamerabild entsteht. AnschlieRend werden die Gewichte der Partikel berechnet
(Kapitel 4.5.3). Zuerst wird der Klassifikator im linken Kamerabild an Position (u;, v;) in
der am nichsten gelegenen Skalierungsstufe (siehe Gleichung 4.5) angewandt, und nur
im Fall, dass ein Gesicht klassifiziert wurde, wird auch im rechten Bild eine Klassifikation
an der korrespondierenden Position (u,, v,) durchgefiihrt. Um diesen rechenaufwindigen
Schritt zu beschleunigen, werden fiir jeden Zeitpunkt bereits berechnete Werte in einem
dreidimensionalen Tensor gespeichert, der die Pixelpositionen in den jeweiligen Skalie-
rungsstufen reprisentiert. Eine Pixelregion wird daher nur dann explizit klassifiziert, wenn
in diesem Tensor an entsprechender Stelle noch kein Wert gespeichert wurde. Besonders
bei einer grofen Anzahl von Partikeln beschleunigt dies die Verarbeitungszeit deutlich, da
durch das resampling viele Partikel auf die gleichen Pixel in derselben Skalierung projiziert
werden.

Ist ein Partikel durch das Prozessmodell auRerhalb des Sichtkorpers der Stereokamera
bewegt worden, so wird sein Gewicht auf Null gesetzt und es wird im folgenden Iterati-
onsschritt t + 1 neu initialisiert. Durch den Resampling-Schritt des Partikelfilters wird
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die Partikelwolke in Bereichen im Raum konzentriert, in denen bel(x;) Maxima aufweist.
AnschlieRend beginnt ein neuer Iterationsschritt.

4.3 Definition des Zustands

Um ein Gesicht im Raum zu verfolgen, sind als minimale Information dessen Koordina-
ten im dreidimensionalen Raum notwendig. Aus Griinden der Echtzeitfihigkeit wurde
zunichst auf die Beriicksichtigung der Geschwindigkeit verzichtet, da sich die Dimensi-
on des Zustands im worst-case exponentiell in der Komplexitit des Partikelfilters nieder-
schlidgt [FHL*03]. Zusitzliche Informationen etwa tiber die Orientierung eines Gesichts
wiren zwar wiinschenswert, kénnen jedoch nicht alleine mit dem verwendeten Gesichts-
detektor aus den Bildern gewonnen werden, und werden daher in dieser Arbeit nicht be-
riicksichtigt. Der Zustand wird somit durch folgenden Vektor beschrieben:

Xt
Xt = Yt
Zt

4.4 Prozessmodell

Vorhersagen iiber die Bewegung von Personen im Raum sind in der Regel schwer zu treffen.
Gerade wenn diese sich in einer interaktiven multimedialen Ausstellungssituation befin-
den, kénnen hiufige abrupte Wechsel zwischen Bewegungs- und Ruhephasen sowie au-
genblickliche Richtungsinderungen zu erwarten sein. Das Einbeziehen von Geschwindig-
keit und Beschleunigung in das Prozessmodell wiirde einen hoher dimensionalen Zustand
erforderlich machen, wodurch ein erhéhter Verarbeitungsaufwand entstiinde (siehe 4.3).
Dabei ist zu vermuten, dass eine physikalische Modellierung der Bewegung keinen ent-
scheidenden Vorteil im Bezug auf die Genauigkeit der Objektverfolgung bringen wiirde.
Daher wurde das Prozessmodell als ein Rauschen auf der Position modelliert. Unter diesen

Bedingungen lisst sich das Prozessmodell folgendermafen beschreiben:

Ox
Xt = Xt + Oy
Oz
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4.5 Beobachtungsmodell

Aufgrund des Fehlens einer genauen Beschreibung der Bewegung von Personen im Raum
ist die Modellierung des Beobachtungsmodells besonders wichtig fiir die Genauigkeit des
Trackers, da es ausschlaggebend fiir die Qualitit des Korrekturschritts des Partikelfilters
ist. Dabei musste ein sinnvoller Kompromiss zwischen mdéglichst guten Messergebnissen
und des Berechnungsaufwands gefunden werden.

In Zeile 4 von Algorithmus 2 (S. 19) flieft die Messung des Systemzustands durch die
Berechnung der Gewichte der Partikel in das Partikelfilter ein. Es wird also fiir jedes Pixel
(ui, vj) zum Zeitpunkt t ein Wert benétigt, der angibt, wie wahrscheinlich die Detektion
eines Gesichts an seiner Position ist, vorausgesetzt dass sich zum gleichen Zeitpunkt an
dieser Stelle tatsichlich ein Gesicht im Bild befindet. Im Folgenden werden zunichst die
Rahmenbedingungen des Beobachtungsmodells beschrieben, die zum einen durch die Per-
spektivprojektionen der beobachteten Szene in die Bildebene der Stereokamera und zum
anderen durch die Parameter des Gesichtsdetektors bestimmt werden. Ausgehend von die-
ser Betrachtung wird anschliefend ein Modell entwickelt, das die gesuchte Wahrschein-

lichkeitsdichtefunktion méglichst sinnvoll reprasentiert.

4.5.1 Projektionsmodell der Stereokamera

Grundlegend fiir die anschlieRenden Berechnungen ist das Lochkameramodell, durch das
Linsenkamerasysteme auf einfache Weise approximiert werden kénnen. Voraussetzung fiir
die Giiltigkeit dieser Beschreibung ist eine genaue Kalibrierung der Kamera, welche die
verwendeten Stereokameras ,,Bumblebee” und ,Bumblebee 2 von POINT GREY RESEARCH
[Reso8] bereits erfiillen: Die Bildebenen beider Kameras liegen komplanar zueinander, sie
haben die gleiche Brennweite f und ihre optischen Achsen sind parallel (siche Abb. 11).
Zudem sind die Bildebenen zeilengleich ausgerichtet und es gilt damit v = v; = v,.. Der
Ursprung wird in das Projektionszentrum der linken Kamera gelegt O(0, 0, 0). Bei einem
Abstand b der Brennpunkte beider Kameras liegt der Brennpunkt der rechten Kamera in
(b,0,0). Aus dem Strahlensatz folgt fiir die linke Kamera

_X

up 7

;» VI =

F-v
2y
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Wegen der Verschiebung um b auf der X-Achse ergibt sich fiir die rechte Kamera

L fX=b) gy
r Z ’ r Z .

Der euklidische Abstand zwischen zwei korrespondierenden Bildpunkten im linken und
rechten Bild wird als Disparitit d bezeichnet. Sie berechnet sich aus

d=\/(ul_ur)2+(Vl—Vr)2= u —u,,

da durch die Lage des Koordinatensystems ujeft > Upight und durch die zeilengleiche
Ausrichtung v; — v, = 0 gilt. Sind f und b bekannt, so sind alle Informationen zur Rekon-
struktion eines Punktes P = (x,y, z)T aus den Positionen (u;, v;)T und (u,, v,,)T des linken

respektive rechten Kamerabilds gegeben:

_fX _ f(X-D)

z o ~ (4.1)
X = b-w (4.2)
Uu; — Uy
b-v
Y= (4-3)
Il[ - ur
b-
z- 2 (4-4)
Lll — Up

4.5.2 Modellparameter des Gesichtsdetektors

Die Grundlage fiir den Gesichtsdetektor bildete der nach [LKPo3] entwickelte Klassifikator
aus der OpenCV-Bibliothek, wie er in Kapitel 2.3 beschrieben wurde. Entgegen der theo-
retisch vernachlissigbar geringen Wahrscheinlichkeit des Klassifikators filschlicherweise
Gesichtsregionen zu klassifizieren (Gleichung 2.6), treten solche Fille in der praktischen
Anwendung wesentlich hiufiger auf. Daher werden in der in OpenCV zur Verfiigung ge-
stellten high-level-Funktion cvHaarDetectObjects() fiir ein iibergebenes Bild die Posi-
tionen gefundener Gesichter unter Beriicksichtigung einer vorgegebenen minimalen An-
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X

Abbildung 11: Die Projektion der Standardstereogeometrie gilt, wenn beide Kameras die glei-
che Brennweite f haben, ihre optischen Achsen parallel sind und ihre Bildebenen zeilengleich
ausgerichtet sind. Der Ursprung des Koordinatensystems liegt im Brennpunkt der linken Ka-
mera, wobei die Y-Achse in die Bildebene hinein zeigt.

zahl benachbarter Gesichtsregionen zuriickgegeben. Der dafiir genutzte Radius wurde von
[LKPo3] nach empirischen Untersuchungen auf 30% der Breite des Suchfensters gesetzt.

Wie einleitend schon erwihnt, miissen jedoch Aussagen tiber die bedingten Wahrschein-
lichkeiten an moglichen Folgepositionen der Zustandshypothesen verfiigbar sein, um ein
robustes Beobachtungsmodell erstellen zu kénnen. Insbesondere war von Interesse, einzel-
ne Pixelregionen in einer bestimmten Skalierung zu klassifizieren und damit signifikante
Regionen gezielt untersuchen zu kénnen, wodurch auch gleichzeitig die Verarbeitungsge-
schwindigkeit des Systems gesteigert werden sollte.

Bei gegebener Auflésung ist die Brennweite der Kamera konstant. Zudem wird angenom-
men, dass ein durchschnittliches Gesicht eine Hohe von H = 20 cm hat und Abweichun-
gen vom Durchschnitt minimal und damit zu vernachldssigen sind. Dabei bezeichnet h
die GroRe der Gesichter in den Trainingsdaten, die beim verwendeten Klassifikator 20 Pi-
xel betrug. Aus dem Verhiltnis der GroRe des projizierten Gesichts p zu h ergibt sich die
Skalierung:

s = (4-5)

p
h
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—— T ——
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Abbildung 12: Mit Hilfe des Strahlensatzes kann die zu untersuchende Skalierungsstufe aus
der Z-Koordinate des Partikels und der konstanten Parameter der natiirlichen GesichtsgroRe
H, der Brennweite f und der Maskengrofe h der Trainingsdaten berechnet werden.

Mit Hilfe des Strahlensatzes lisst sich bei konstanter tatsichlicher Gesichtshohe H, gege-
bener Maskengréfe h und Brennweite f fiir jede Entfernung Z > 0 des Gesichts von der
Bildebene die Skalierung berechnen, in der die Messung durchgefiihrt werden soll (siehe
Abbildung 12):

H_p
s=H*f. (47)
Zxh

4.5.3 Erstellung des Beobachtungsmodells

Unter Verwendung der vorangegangenen Betrachtungen wird im Folgenden ein Modell ent-
wickelt, das die gesuchte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(z; | x¢) approximiert. Hier-
bei werden zu erwartende Fehler auf ihre Ursachen untersucht und versucht, diese zu mo-
dellieren.

Prinzipiell kann man Fehlerquellen des vorliegenden Sensorsystems in zwei Komponen-
ten unterscheiden: Zum einen sind durch die Projektion der Linsenoptik leichte Verzer-
rungen in den Kamerabildern zu erwarten. Da aufgrund der Einfachheit und der schnellen
Berechenbarkeit ein Lochkameramodell verwendet wurde, entstehen Fehler in der Position
projizierter Partikel, zumal die zweidimensionalen Koordinaten auf ganze Pixelpositionen

gerundet werden. AuRerdem birgt der Gesichtsklassifikator Fehlerquellen, die auf der einen

35



4 Modellierung und Implementierung

Seite durch den Prozess des Anlernens bedingt sind, auf der anderen Seite von Umweltein-
fliissen abhdngen.

Zwar werden die Eingabedaten vom Gesichtsdetektor mittels einer Beleuchtungskorrek-
tur vorverarbeitet (siehe 2.3.3), bevor die eigentliche Klassifikation durchgefiihrt wird. Den-
noch konnen starke Schwankungen in den Lichtverhiltnissen dazu fithren, dass die zu
verarbeitenden Bilder so stark unter- bzw. tiberbelichtet sind, dass eine erfolgreiche Klas-
sifikation insbesondere in relativ groRen Entfernungen von der Kamera nicht méglich ist.

AuRerdem kann eine Person, die ihr Gesicht von der Kamera abwendet, so dass im Ex-
tremfall nur noch ihr Hinterkopf zu sehen ist, ab einem bestimmten (z.B. nach 5.1.3 zu
untersuchenden) Winkel nicht erkannt werden, da der verwendete Klassifikator nur auf
frontalen Gesichtsbeispielen trainiert wurde. Bei erfolgreicher Klassifikation eines um die
Y-Achse gedrehten Gesichts konnen allerdings Fehler in der Tiefenberechnung auftreten,
wenn auf diese Weise rotierte Gesichter kleineren Skalierungsstufen zugeordnet werden, da
sie geringere Ausmafe im Kamerabild einnehmen, obwohl der Abstand vom Mittelpunkt
des Kopfes zur Bildebene konstant geblieben ist.

Um die beschriebenen Messfehler und die Verzerrungen der Linsenoptik im Vergleich
zum Lochkameramodell zu berticksichtigen, sollte urspriinglich in einer dreidimensiona-
len Umgebung um die Position des projizierten Partikels gesucht und ein Konfidenzwert
iiber diese Umgebung gemittelt werden. Ein solches Qualititsmerkmal liefe sich etwa un-
ter Annahme der stochastischen Unabhingigkeit der Messungen multiplikativ erzeugen,
oder auch als eine gemittelte Summe berechnen. Dabei wiirde die Unsicherheit der Projek-
tion so modelliert, dass die Detektorantwort an der projizierten Position starker gewichtet
wird, als die Werte fiir die Positionen in der Umgebung. Jedoch ist der Rechenaufwand fiir
die Klassifizierung einer Pixelregion relativ hoch, und daher die Bildung eines solchen Mit-
telwerts in einem Echtzeitsystem nicht praktikabel, da die Anzahl der durchzufiihrenden
Klassifikationen bei einer Umgebung der GroRe N um den Faktor N° steigt.

Stattdessen wurde das Messmodell sehr einfach gehalten und der Klassifikator nur an
Pixelpositionen angewandt, auf die ein Partikel projiziert wurde. Ausgehend von der An-
nahme, dass der Abstand b der Brennpunkte der Kameras auch in geringen Entfernungen
keinen Einfluss auf das winkelabhingige Verhalten des Gesichtsdetektors hat, werden Tref-
fer nur dann gezihlt, wenn der Klassifikator in beiden Kamerabildern korrespondierende
Pixelregionen als Gesicht klassifiziert. Daher wird fiir einen Partikel nur dann im rech-
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ten Kamerabild eine Klassifikation durchgefiihrt, wenn im linken Bild bereits ein Treffer
berechnet wurde.

Zusammengefasst kann das Beobachtungsmodell beschrieben werden als die Bildung
des Minimums der Messungen in den Stereobildern an den korrespodierenden projizierten

Partikelpositionen:
I wenn korrespond. Pixelregionen als Gesicht klassifiziert
p(z|x):= (4.8)
1 —c sonst

Die Implementierung des Klassifikators von [LKPo3] in OPENCYV liefert bei einem Treffer
lediglich 1 zuriick und anderenfalls eine negative Zahl, die angibt, bis zu welcher Stufe
die Kaskade durchlaufen wurde. Auf Grundlage der Messwerte des Gesichtsdetektors wird
jedoch der resampling-Schritt des Partikelfilters durchgefiihrt. Partikel, die aufgrund der
Messungen kein Gesicht reprisentieren, wiirden ein Gewicht von w = 0 erhalten und so-
mit keine Information mehr zur Zustandsvorhersage liefern kénnen. Um die genannten
Unsicherheiten der Klassifikation zu beriicksichtigen, wird ¢ entsprechend der Gleichun-
gen 2.5 und 2.7 bewertet.
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Um einen Eindruck vom Verhalten des Prototyps zu gewinnen, wird davon zunichst eine
Beschreibung gegeben. Anschliefend werden die zu untersuchenden Aspekte des Systems
vorgestellt, zu denen in den folgenden Abschnitten Entwiirfe von Experimenten entwickelt
werden.

Zum Programmstart wird der von der Stereokamera aufgespannte Sichtkérper mit ei-
ner Wolke von Partikeln gefiillt. In der 3D-Ansicht des Programms ist zu diesem Zeitpunkt
die Partikelmenge in Form eines Pyramidenstumpfs zu erkennen 13(a). Zum Zeitpunkt der
Aufnahme dieses Screenshots wurde das Gesicht noch nicht gefunden, da alle Partikel nur
mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit die Position des Gesichts reprisentieren. Dies kann
dadurch bedingt sein, dass noch kein Partikel in der Umgebung des Gesichts existiert. An-
dererseits kann dies auch der ungiinstigen Beleuchtung geschuldet sein, durch die es dem
Klassifikator nicht gelingt, das Gesicht in dieser geringen Auflésung als solches zu erken-
nen. Der Entwurf eines Experiments, welches die Toleranz des Klassifikators gegeniiber
unterschiedlichen Beleuchtungssituationen untersuchen soll, wird in Kapitel 5.1.3 vorge-
stellt.

Das griine Ellipsoid in der 3D-Ansicht stellt die Kovarianz der Partikelwolke dar und die
blaue Kugel verdeutlicht die Position des Schwerpunkts der Wolke. Betritt eine Person die
Szene, und befindet sich ein Partikel in unmittelbarer Umgebung ihres Gesichts, so ver-
sammeln sich die Partikel innerhalb weniger folgender Zeitschritte um diese Position. In
der 3D-Ansicht ist deutlich zu erkennen, dass die Kovarianz stark abgenommen hat (siehe
Abbildung 13(b)). Ebenso ist gut zu sehen, dass die Streuung in z-Richtung, also in den
Sichtkérper hinein, wesentlich grofer ist, als in x- und y-Richtung, was durch die prinzip-
bedingte Ungenauigkeit in der Berechnung der Projektion entsteht. Verliert das Partikelfil-
ter die Position des Gesichts, dann vergroRert sich aufgrund des zufilligen Prozessmodells
die Streuung der Partikel. Wird das Gesicht nicht wieder gefunden, dann fiillen die Partikel
nach einer gewissen Zeitspanne den Sichtkorper wieder vollstindig aus.

Im Wesentlichen hingt der Erfolg des Gesichts-Trackers von seinen zwei Hauptbestand-
teilen ab. Der Gesichtsdetektor liefert die Grundlage fiir das Messmodell des Partikelfilters
und somit ist seine Fahigkeit, Gesichter auch unter schwierigen Bedingungen zu lokali-
sieren von entscheidender Bedeutung fiir den Einsatz in realen Umgebungen. Auferdem
wirken sich die Parameter des Partikelfilters stark auf Geschwindigkeit und Erfolg der Ob-

jektverfolgung aus. Anhand von ausgewihlten Experimenten sollen die Auswirkungen auf
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das Gesamtverhalten des Trackingsystems analysiert werden. Es werden verschiedene Sze-
narien beschrieben, von denen aber aus zeitlichen Griinden nur einige ausgewihlte durch-
gefiihrt werden.

5.1 Gesichtsdetektor

Als Kernbestandteil des Messmodells des Partikelfilters ist es entscheidend, dass der Ge-
sichtsdetektor auch in schwierigen Situationen zuverlissige Ergebnisse liefert, damit der
Partikelfilter erfolgreich Gesichter verfolgen kann. Schwierigkeiten bereiten in natiirlichen
Umgebungen beispielsweise die variable Beleuchtung, und die Tatsache, dass Gesichter in
den hiufigsten Fillen nicht gleichzeitig frontal und aufrecht zur Bildebene hin ausgerichtet
sind.

5.1.1 Variation der Anzahl der Skalierungsstufen

Da das Berechnen der Reprisentation des Klassifikators fiir jede beliebige Skalierungsstu-
fe zur Laufzeit zu rechenaufwindig ist, werden diese Kaskaden nur fiir eine vorgegebe-
ne Anzahl von Skalierungsstufen berechnet. Deswegen wird ein Partikel auf die seiner Z-
Koordinate am nichsten gelegene skalierte Reprasentation projiziert und an dieser Pixel-
position gepriift, ob der Gesichtsdetektor ein Gesicht vorfindet. Durch die Diskretisierung
des Skalenraums ist zu erwarten, dass beim Gewichten der Partikel Fehler entstehen, da ab-
hingig von der Anzahl der Stufen der Abstand zwischen der eigentlich zu untersuchenden
und der tatsichlich untersuchten Skalierungsstufe unterschiedlich grof ausfallen kann.
Besonders bei wenigen tiberpriiften Skalierungen kann dies dazu fiihren, dass kein Gesicht
mehr gefunden wird, da die Maxima der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zwischen den
einzelnen Stufen liegen.

Anhand von einem Experiment soll nun analysiert werden, wie sich die Anzahl der Ska-
lierungsstufen auf die Verldsslichkeit der Messung auswirkt. Dafiir wird ein einzelnes Ka-
merabild in mehreren Durchliufen in jeweils einer anderen Anzahl von Skalierungsstufen
untersucht. Dabei ist insbesondere interessant, ob positive Detektorantworten tatsichlich
nur in einer begrenzten Pixel- und Skalenumgebung erzielt werden und wie grof diese
Umgebungen sind. Bei den aufgenommenen Bildern werden zunichst per Hand die Ge-
sichtsmitten in den Bildern bestimmt, sowie die GroRe des Gesichts, aus der sich nach
Gleichung 4.5 die tatsidchliche Skalierung ermitteln lasst.
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=] SceneWindow [EEE]

Abbildung 13: Screenshots des Prototypen. Auf der linken Seite ist das linke Kamerabild zum
Bild 150 bzw. 500 einer Testsequenz abgebildet. Die drei Ansichten auf der rechten Seite zei-
gen die entsprechenden linken und rechten Kamerabilder, die mit den projizierten Partikeln
iiberlagert sind. Darunter sind die jeweilige Lage der Partikelwolke relativ zum Urpsprung der
Szene dargestellt, welcher im Brennpunkt der linken Kamera liegt. Im linken Screenshot ist
eine Momentaufnahme nach 150 Bildern zu sehen. Wie in der 3D-Ansicht zu sehen ist, sind die
Partikel sind im gesamten Sichtkorper der Kamera verteilt. Das griine Ellipsoid stellt die Ko-
varianz der Partikelwolke dar und erstreckt sich iiber einen grofen Teil des Raums. Der rechte
Screenshot zeigt den Zustand des Systems bei Bild 500 der Sequenz. Alle Partikel haben sich
um das Gesicht versammelt. In der 3D-Ansicht ist zu sehen, dass die Kovarianz deutlich klei-
ner ist und sich der Schwerpunkt (blaue Kugel) der Partikelwolke bei etwa zwei Meter befindet,
was in etwa der tatsichlichen Entfernung des Gesichts von der Kamera entspricht.
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Durchlauf mit unterschiedlicher Anzahl von Skalierungsstufen
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Abbildung 14: Dieses Experiment (siehe 5.1.1) zeigt deutlich, dass der Klassifikator nur in ei-
ner begrenzten Umgebung der tatsichlichen Entfernung des Gesichts von der Kamera positive
Werte liefert.

Mit diesen Daten werden die Werte des Gesichtsdetektors verglichen, indem in einer
Pixelumgebung von maximal 30% der Gesichtsgrofie um die per Hand ermittelte Position
gesucht wird. Auferdem werden nur Treffer gezihlt, deren Gesichtsgrofe innerhalb + 50%
der tatsichlichen GréRe liegen (siehe [LKPo3]). Schlieglich werden alle Treffer pro Durch-
lauf aufsummiert .

In diesem Experiment befand sich das Gesicht in einem Abstand von einem Meter von
der Kamera. In Abb. 14 ist gut zu sehen, dass der verwendete Klassifikator nur in einer
deutlich begrenzten Umgebung des tatsichlichen Gesichts Pixelregionen als Gesicht klas-
sifiziert. Es ldsst sich jedoch nicht genau ausmachen, wie viele Skalierungsstufen fiir eine
verldssliche Detektion notwendig sind. Zu vermuten ist jedoch, dass ab etwa 15 Skalie-
rungsstufen kein Zugewinn an Genauigkeit zu erwarten ist.

Daher wurde in einem zweiten Experiment untersucht, ob die Trefferrate in der oben be-
schriebenen Umgebung des Gesichts von der Anzahl der Skalierungsstufen abhingt. Dafiir
wurde die gleiche Vorgehensweise wie im vorhergehenden Experiment genutzt. Fiir jeden
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Trefferrate bei unterschiedlicher Anzahl von Skalierungsstufen
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Abbildung 15: Ergebnisse von vier verschiedenen Einzelbildern von Gesichtern, die jeweils
mit einer unterschiedlichen Anzahl von Skalierungsstufen in einer Umgebung von +o0,5 m
untersucht wurden. Die Anzahl der Treffer wurde jeweils mit der Anzahl der untersuchten
Pixelpositionen der jeweiligen Skalierungsstufe ins Verhiltnis gesetzt. Es zeigt sich, dass ab
etwa 15 Skalierungsstufen die Trefferrate in etwa konstant bleibt.

Durchlauf wurde die absolute Anzahl der Treffer in Relation zur Anzahl aller untersuch-
ten Positionen gesetzt. Dabei zeigt sich, dass ab etwa 15 Skalierungsstufen die Trefferrate
nahezu konstant bleibt (Abb. 15), was die aus dem vorhergehenden Experiment getroffene
Vermutung zu bestdtigen scheint. Mit zunehmender Anzahl der untersuchten Positionen
steigt dann lediglich der Verarbeitungsaufwand, mit einer h6heren Genauigkeit ist jedoch
nicht zu rechnen.

5.1.2 Rotation in der Bildebene (X-Y-Ebene)

Ebenfalls auffillig war bei den ersten Tests des Tracking-Systems die Sensibilitit des Ge-
sichtsdetektors gegeniiber in der Bildebene (um die z-Achse) gedrehter Gesichter. In einem
Experiment soll verdeutlicht werden, wie stark ein Gesicht gegeniiber der vertikalen Ach-
se rotiert sein darf, damit es vom Detektor noch als solches klassifiziert werden kann. Fiir
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Ergebnisse des Gesichtsdetektors bei in der Ebene rotiertem Gesicht
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Abbildung 16: Abhingigkeit des Gesichtsklasifikators von der Rotation des Gesichts in der
Bildebene. Bereits bei einer Rotation um 10 bis 152 nimmt die Anzahl der Treffer um etwa die
Hilfte ab.

dieses Experiment bietet es sich an, von einem Kamerabild um jeweils sukzessive 1° rotier-
te Duplikate zu erstellen. Die Vorgehensweise bei der Auswertung gleicht der der beiden
vorhergegangenen Experimente, es wird die Erfolgsquote des Detektors gemessen an den
per Hand ermittelten Ergebnissen. Anhand der Ergebnisse ist zu sehen, dass eine relativ
geringe Neigung des Kopfes zur Seite bereits eine starke Beeintrdchtigung der Klassifika-
tionsergebnisse bedeutet. Im Einsatz in multimedialen Umgebungen ist jedoch anzuneh-
men, dass dieser Effekt durch die Verfolgung des Gesichts mittels des Partikelfilters in
den meisten Fillen annihernd aufgefangen werden kann. Eine Mdglichkeit, auch in der
Bildebene rotierte Gesichter zuverlissig zu klassifizieren, ist das Anlernen eines Klassifi-
kators mit entsprechenden Trainingsdaten. Der wesentliche Verbesserungsvorschlag zum
Gesichtsklassifikator von VioLa et. al in [LKPo3] - die Erweiterung der Menge der Merk-
malstypen durch um 45° gedrehte Merkmale - kénnte dies unterstiitzen, da der verwendete
Klassifikator mit lediglich drei unterschiedlichen Typen angelernt wurde, die zudem nicht
rotiert wurden.
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5.1.3 Weitere Moglichkeiten fiir Experimente am Gesichtsklassifikator

Im Folgenden werden zwei Ideen fiir Experimente am Gesichtsklassifikator beschrieben,
die weitere wichtige Aspekte beleuchten kénnten, aufgrund des héheren Aufwands aber
nicht durchgefiihrt wurden.

Variation der Beleuchtungssituation Obwohl die OpenCV-Implementierung des Algo-
rithmus von VIOLA ET. AL intern zuerst eine Normalisierung der Bilddaten vornimmt,
haben sich in ersten Tests des Trackers Probleme mit der Toleranz des Gesichtsdetektors
gegeniiber unterschiedlichen Ausleuchtungen von Gesichtern gezeigt, indem ein Gesicht
nicht verfolgt wurde, obwohl es fiir das menschliche Auge unschwer auf dem Kamerabild
zu erkennen war. Eine zusitzliche auf das Gesicht gerichtete Lichtquelle fiihrte zu einer
erfolgreichen Erkennung.

Um das Verhalten des Gesichtsdetektors in unterschiedlichen Beleuchtungssituationen zu
testen, soll eine Reihe von Bildern aufgenommen werden, die in Position und Orientierung
konstant sind, sich jedoch in der Beleuchtung unterscheiden. Interessant sind etwa Gegen-
lichtsituationen, in denen sich ein Gesicht vor sehr hellem Hintergrund befindet und nur
teilweise bzw. schlecht ausgeleuchtete Gesichter.

Fiir die Auswertung wiirde es sich anbieten, wiederum die Anzahl der vom Gesichtsdetek-
tor gefundenen Gesichter innerhalb der Gesichtsregion aufzusummieren. Als MaR fiir die
Qualitit der Beleuchtung kann beispielsweise der WEBER-Kontrast [SAG* o5] der jeweili-

gen Gesichtsregion dienen:
K = Lmax - Lmin )
Lmin
wobei Lygyx und Lmin die maximale respektive minimale Leuchtdichte bezeichnen.

Die Durchfiihrung dieses Experiments erfordert gut kontrollierbare und reproduzierba-
re Beleuchtungssituationen. Diese herzustellen hitte aber einen hohen zeitlichen Aufwand
bedeutet. Unter normalen Bedingungen funktioniert die Gesichtsdetektion ausreichend zu-
verlissig. Im prototypischen Einsatz zur Evaluation der Raumklangsteuerung ist zudem die
Moglichkeit der ausreichenden Beleuchtung der Gesichter gegeben, weswegen die Dring-

lichkeit dieses Experiments als eher gering eingestuft wurde.

Rotation aus der Bildebene heraus (X-Z-Ebene) In realen Umgebungen wird es hiu-
fig vorkommen, dass ein Gesicht nicht direkt in die Kamera blickt, so dass im Bild nur
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sein Halbprofil bzw. im Extremfall nur das Profil zu sehen ist. Obwohl der verwendete Ge-
sichtsklassifikator ausdriicklich zur Klassifikation von frontalen Gesichtern trainiert wur-
de (siehe [LKPo3]), scheint er relativ robust gegen Drehungen um die Y-Achse zu sein. Um
diese Vermutung zu bestitigen, kénnte man ein dem vorhergehenden Experiment entspre-
chendes durchfiihren, das sich im Wesentlichen durch die verwendete Testsequenz unter-
scheidet: Eine Person wird von der Kamera in unterschiedlichen Winkeln zur Bildebene
aufgenommen (z.B. in 10°-Schritten von o° bis 90°). Die Auswertung wiirde wieder ana-
log zu den vorher beschriebenen Experimenten erfolgen. Fiir aussagekriftige Ergebnisse
wire eine sorgfiltig erstellte Sequenz von Testdaten erforderlich gewesen. Aufgrund der
ausreichenden Robustheit des Klassifikators wurde daher auf die Durchfiithrung dieses Ex-
periments verzichtet.

5.2 Partikelfilter

Um die Echtzeitfihigkeit des Tracking-Systems zu ermdglichen, wurden insbesondere fiir
das Messmodell Entscheidungen getroffen, die sich negativ auf die Zuverlissigkeit der Po-
sitionsbestimmung auswirken konnen. Das Prozessmodell wurde sehr einfach gehalten,
um eine niedrige Dimensionalitit des Zustands zu erreichen. Durch das Messmodell wird
die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion {iber dem Zustand nur durch zwei diskrete Werte
approximiert und Abweichungen zwischen Projektionsmodell der Stereokamera und dem
verwendeten Lochkameramodell wurden ignoriert. Diese Entscheidungen wurden ausfiihr-
lich in Kapitel 4 beschrieben und begriindet. An dieser Stelle sollen Experimente zum Uber-
priifen ihrer Auswirkungen auf den Erfolg der Gesichtsverfolgung hin skizziert werden.
Auferdem sollen Annahmen iiber Parametereinstellungen tiberpriift werden.

5.2.1 Variation der Partikelanzahl

Ausschlaggebend fiir die erfolgreiche Gesichtsverfolgung ist, dass das Partikelfilter weder
iiber zu viele noch zu wenige Partikel verfiigt, da im Extremfall kein Gesicht verfolgt wer-
den kann bzw. der Rechenaufwand so sehr steigt, dass die Echtzeitfihigkeit des Systems
eingebiifit wird. Im folgenden einfachen Experiment wird eine Bildsequenz herangezogen,
in der sich ein Gesicht sich im Raum bewegt und stets aufrecht in die Kamera blickt. In
mehreren Durchldufen wird nun die Partikelanzahl von anfangs 10000 sukzessive um 500
reduziert und der Erfolg der Objektverfolgung beurteilt. Erfolgreich ist der Test, wenn sich

am Ende der Sequenz der Schwerpunkt der Partikelwolke in einem Abstand von maximal £
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Abbildung 17: In dieser Testreihe wurde untersucht, wie sich die Anzahl der Partikel auf die
Verlisslichkeit des Systems auswirkt (5.2.1). Bei einer niedrigen Anzahl von Partikeln ist keine
verlissliche Objektverfolgung moglich.

der GesichtsgroRe [LKPo3] vom tatsichlichen Gesicht entfernt befindet und die Standard-
abweichung der Partikel innerhalb 150% der Gesichtsgrofe liegt. Fiir die Testsequenz bietet
es sich an, das Gesicht in einer Diagonalen durch den von der Stereokamera aufgespannten
Sichtkorper wandern zu lassen, da dadurch im Fall, dass der Partikelfilter das Gesicht nicht
verfolgen kann, die Wahrscheinlichkeit des zufilligen Wiederfindens gering gehalten wird.

In Abbildung 17 ist das Verhalten des Partikelfilters bei unterschiedlicher Anzahl von
Partikeln zu sehen. Bei relativ wenigen Partikeln wird unter Umstéinden tiber die gesam-
te Sequenz kein Gesicht gefunden und verfolgt. Ist die Anzahl zu gering, und ein Partikel
befindet sich zufilligerweise in einer Gesichtsregion, so sammelt sich die Partikelwolke
um diese Position. Nach kurzer Zeit verliert das Partikelfilter aber das zu verfolgende Ge-
sicht wieder. Je hoher die Anzahl der Partikel ist, desto frither wird in der Bildsequenz das
Gesicht gefunden. Zudem scheint die Varianz der Standardabweichung bei hoherer Parti-
kelzahl geringer zu sein. Fiir eine echtzeitfihige Verarbeitung sind etwa 7000 Partikel als
praktikabel erschienen, wobei etwa fiinf Bilder pro Sekunde erreicht wurden.
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5.2.2 Abhdngigkeit zwischen Partikelanzahl und positiver Detektorantwort

Aufgrund der Entscheidung, zugunsten der Echtzeitfihigkeit ein sehr einfaches Messmo-
dell zu verwenden (wie in Kapitel 4.5 beschrieben), wird fiir jedes Partikel nur an maximal
zwei Pixelpositionen in den korrespondierenden Kamerabildern in jeweils einer Skalierung
der Gesichtsdetektor angewendet. Die Bildung des Minimums der Riickgabewerte des De-
tektors hat zur Folge, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion nur zwei verschiedene
Werte annehmen kann. Erh6ht man nun die Anzahl der Partikel, so wird das Gesicht zwar
weiterhin erfolgreich verfolgt, die Streuung der Partikel wird jedoch grofer. Nach ersten
Versuchen mit einem Heraufsetzen der positiven Detektorantwort und gleichzeitigem Ver-
ringern des entsprechenden negativen Wertes (Gleichung 4.8) dringte sich die Vermutung
auf, dass das Messmodell zu instabil und abhingig von der Michtigkeit der Partikelmenge
sei. Um diese Behauptung zu untersuchen, wird wieder die Testsequenz aus 5.2.1 verwendet.
In mehreren Experimenten soll dabei sowohl die Partikelanzahl verdndert werden als auch
der Wert des Gesichtsdetektors, der im Fall fiir die Klassifikation eines Pixels als Gesichts
zurtickgeliefert wird. Als Qualititskriterium dient hierbei die Streuung der Partikelwolke,
die durch die Standardabweichung angegeben wird und méglichst gering ausfallen sollte.
In den Abbildungen 18(a) und 18(b) ist deutlich zu sehen, dass im Messmodell ein sehr ho-
hes Gewicht fiir Treffer gesetzt werden muss, damit eine erfolgreiche Verfolgung méglich
ist. Es bestitigt sich auch die Vermutung, dass bei hohen Partikelanzahlen und einem Ge-
wicht zwischen etwa 0.98 und 0.99 die Standardabweichung hoher sein kann, als bei einer
kleineren Partikelmenge. Diese Tatsache lisst sich dadurch erkliren, dass das geringe Ge-
wicht von Partikeln, die kein Gesicht reprisentieren in der Summe relativ hoch ist. Im das
Resampling-Schritt ist die Wahrscheinlichkeit, gering gewichtete Partikel zu ziehen daher
relativ hoch im Vergleich zur ,,Anziehungskraft” von Partikeln, die Gesichter reprisentie-
ren. In der Praxis hat es sich bewihrt, bei einer Anzahl von 7000 Partikeln die Gewichte fiir
Treffer auf 0.9995 zu setzen.

5.2.3 Weitere Moglichkeiten fiir Experimente am Partikelfilter

Aus zeitlichen Griinden konnten die folgenden Experimente nicht durchgefiihrt werden.
Sie werden an dieser Stelle dennoch skizziert werden, da sie weitere interessante Aspekte
des Partikelfilters beleuchten sollten.
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o [m]

0.
0.9

Gewicht der Messungen

Objektverfolgung mit 7500 Partikeln

o [m]

0.
0.9

Gewicht der Messungen

Abbildung 18: In beiden Fillen ist zu sehen, dass das Gewicht von Partikeln, die eine Ge-
sichtsposition reprisentieren, relativ hoch sein muss, damit das Partikelfilter ein Gesicht er-
folgreich verfolgen kann. Eine héhere Anzahl von Partikeln approximiert die a-posteriori-
Wahrscheinlichkeitsverteilung bel(x;) besser und liefert stabilere Ergebnisse.
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Variation des Bewegungsmodells Ein physikalisches Bewegungsmodell, das zumin-
dest die Geschwindigkeit der Partikel enthilt, wurde aufgrund des erhéhten Rechenauf-
wands und der These, dass das Partikelfilter in hoheren Dimensionen zu unstabileren Er-
gebnissen fiihrt [DdFGo1| aufgegeben. Stattdessen wird die neue Position eines Partikels
aus einer Gauf-Verteilung um seine alte Position gezogen. Die Standardabweichung fiir
die drei Koordinatenachsen dieser Verteilung wird dem Programm als Parameter iiber-
geben. Interessant bei diesem einfachen Bewegungsmodell ist wie grof die Varianz sein
muss, damit natiirliche menschliche Bewegungen erfolgreich modelliert werden kénnen.
In einem ersten Test sollen die x-, y- und z-Komponente als stochastisch unabhingig be-
trachtet werden. Die Verteilung, aus der zufillig gezogen wird ist somit rotationssymme-
trisch. Anschliefend soll ausgehend von den aus diesem Experiment gewonnenen, mog-
lichst optimalen Werten fiir die x- und y-Komponenten von Sigma ein Optimum fiir die
z-Komponente gefunden werden. Wiederum bietet sich die Sequenz aus 5.2.1 an. Als Mag
fiir das Optimum kann eine méglichst kleine Norm der Standardabweichung dienen, die

das Verfolgen wihrend der gesamten Testsequenz ermoglicht.

Abweichung der Trajektorien zwischen Stereobild-Tracking und einem monokula-
ren System Den Grofteil der Rechenzeit benétigt das Tracking-System, um fiir jeden
Zeitschritt die Integralbilder zu berechnen und den Klassifikator auf alle Partikel anzuwen-
den. Die Anzahl der durchzufithrenden Klassifikationen wurde bereits durch die Erstellung
des Messmodells und des Zwischenspeicherns der Werte bereits klassifizierter Positionen
reduziert. Wiirde man jedoch statt einer Stereokamera eine monokulare Kamera einset-
zen, so ist zu vermuten, dass sich die Rechenzeit nahezu halbiert. Allerdings leidet die
Genauigkeit der Ortung von Gesichtern darunter, da die notwendigen Informationen fiir
eine Triangulierung fehlen und sich dadurch die Berechnung der z-Komponenten der Posi-
tionen alleine auf die Skalierungsinformationen des Gesichtsdetektors stiitzen muss (siehe
Gleichung 4.7). Fiir den Vergleich der Genauigkeit der Lokalisierung von stereobasiertem
Gesichtstracker und der monokularen Losung werden beide Programme auf die gleiche
Bildsequenz angewandt und jeweils der Schwerpunkt sowie die Kovarianz der Partikelwol-
ken zu jedem Zeitschritt ausgelesen. Ein Plot der Trajektorien des jeweiligen Systems in
der X-Z-Ebene erlaubt die Beurteilung der Abweichung in der Positionsbestimmung des
einfacheren Ansatzes. Zusitzlich wire ein Vergleich der Verldufe der Streuung der Partikel-
wolken iiber die Zeit hinweg hilfreich, um eine qualitative Aussage zu diesem Experiment
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treffen zu konnen. Aus zeitlichen Griinden wurde von der Durchfithrung dieses Experi-
ments abgesehen.

5.3 Zusammenfassung der Experimente

Die beschriebenen Experimente haben gezeigt, dass der entwickelte Prototyp mit den in der
Modellierung getroffenen Einschrinkungen im Prozess- und Messmodell unter gewissen
Bedingungen eine erfolgreiche Objektverfolgung erméoglicht.

Die Vermutung, ohne grofe Genauigkeitsverluste nur eine bestimmte Anzahl diskreter
Skalierungsstufen zu verwenden, hat sich in einem ersten Experiment bestitigt. Es wurde
zum einen deutlich, dass der Klassifikator nur in einer stark begrenzten Umgebung um ein
Gesicht in benachbarten Skalierungsstufen angeschlagen hat. AuRerdem wurde gezeigt,
dass die Genauigkeit bei einer hoheren Anzahl als etwa 15 bis 20 Skalierungsstufen nicht
steigt, da die Treffererate dann nahezu konstant bleibt.

In einem zweiten Experiment wurde untersucht, wie stark sich die Rotation eines Ge-
sichts in der Bildebene negativ auf die Ergebnisse der Klassifikation auswirken. Dabei wur-
de deutlich, dass bereits ein Rotation von etwa 202 dazu fithren kann, dass ein Gesicht nicht
zuverldssig als solches erkannt wird. Im protoypischen Einsatz stellt diese Erkenntnis je-
doch kein Problem dar. Um einen gegeniiber einer derartigen Rotation robusten Klassifika-
tor anzulernen, konnte man einen Trainigsdatensatz erstellen, in dem alle Gesichtsbeispie-
le auch in rotierten Varianten vorliegen. Beim Anlernen kénnte man zusitzlich in [LKPo3]
vorgeschlagene, um 452 rotierte Merkmale hinzuziehen.

Die Anzahl der Partikel ist wesentlich fiir eine zuverlissige Objektverfolgung. Ein weite-
res Experiment wurde durchgefiihrt, um zu ermitteln, wie groR diese sein muss. Es zeig-
te sich, dass ab etwa sooo Partikeln die Verlisslichkeit ausreichend war, auch. Dennoch
wurde das Gesicht in der Testsequenz erst etwa 100 Bilder spiter gefunden, als in einem
Durchlauf mit 10000 Partikeln. Aufgrund der erhohten Verarbeitungszeit bei steigender
Partikelanzahl wurde als guter Kompromiss zwischen Genauigkeit der Objektverfolgung
und Echtzeitfihigkeit eine Anzahl von 7000 Partikeln ermittelt.

Schlieglich wurde ein Experiment durchgefiihrt, das den Zusammenhang der Anzahl
der Partikel und der gewihlten Gewichtung der als Gesicht klassifizierten Partikel anhand
der sich dadurch verindernden Standardabweichung verdeutlichen sollte. Festzuhalten ist,
dass die das Partikelfilter betreffenden Experimente exemplarischer Natur sind, da Parti-
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kelfilter nicht deterministisch sind. Dennoch kénnen anhand von ihnen Tendenzen erkannt
werden.

Um mit dem entwickelten Prototyp Gesichter erfolgreich zu verfolgen, hat es sich be-
wihrt, das System mit yooo Partikeln bei einem Gewicht ¢ des Messmodells (siche Glei-
chung 4.8) von 0,9995 zu konfigurieren. Die Komponenten der Standardabweichung o des
Prozessmodells wurden jeweils auf 0,1 Meter gesetzt. Bei einem maximalen Abstand von
der Kamera von sechs Metern wurden 14 Skalierungsstufen verwendet.

51



6 Zusammenfassung

6 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein System vorgestellt, das es ermdglicht, eine Person in einem
begrenzten Raum in Echtzeit {iber ein Stereokamerasystem im dreidimensionalen Raum
zu verfolgen. Das Hauptaugenmerk wurde auf Robustheit und Echtzeitfihigkeit gelegt, um
dem Einsatzziel in einem interaktiven multimedialen Kontext zu entsprechen. Aufgrund
dieser Anforderungen fiel die Wahl auf ein Partikelfilter, dessen Beobachtungsmodell auf
einer mittels AdaBoost angelernten Klassifikator-Kaskade basiert.

Nach einer allgemeinen Ubersicht iiber die Kategorisierung verschiedener Techniken zur
Erkennung von Gesichtsregionen in Bildern wurden zunichst die Grundlagen der verwen-
deten Verfahren beschrieben.

Aufgrund der starken Einschrinkungen in der Modellierung aus Griinden der Erreichung
der Echtzeitfihigkeit des Systems wurde eine Reihe von Experimenten entworfen, anhand
derer Informationen iiber die Robustheit ermittelt werden kénnen. Aus zeitlichen Griinden
wurden nur einige besonders interessante von ihnen durchgefiihrt. Anhand der Ergebnisse
konnten jedoch manche Designentscheidungen gerechtfertigt und Eindriicke aus ersten
Tests belegt werden.

Probleme bereitet das insbesondere das Beobachtungsmodell des Partikelfilters, da der
Gesichtsklassifikator als dessen Kernbestandteil nur im Fall von aufrechten Gesichtern zu-
verldssige Ergebnisse liefert. Dies lieRe sich 16sen, wenn man einen Klassifikator nach L1 et
al. in [LZZ" 02] verwenden wiirde, der auf dem in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmus
nach VIioLA et al. basiert. Rotationen in der Bildebene von werden durch das Anwenden
einer Detektor-Pyramide auf das Originalbild sowie um =*30¢2 rotierte Kopien abgedeckt.
Auferdem modellieren sie Drehungen von Gesichtern aus der Bildebene heraus, indem
sie einen Klassifikator mittels FloatBoost - einer Abwandlung des AdaBoost Algorithmus -
anlernen. Dabei enthilt der Trainingsdatensatz Gesichter, die in Schritten von zehn Grad
rotiert wurden. Einen anderen Ansatz zur robusteren Modellierung von Drehungen von
Gesichtern aus der Bildebene heraus wurde in [KSS*06] vorgestellt. Hier werden mehrere
Klassifikatoren fiir jeweils unterschiedliche Ansichten mittels AdaBoost angelernt und zur
Laufzeit ausgewdhlt.

Fiir den Anwendungsfall in multimedialen Rdumen wire es von Interesse, mehrere Per-
sonen gleichzeitig verfolgen zu kénnen. Zum einen konnte eine solche Lésung auf einem
Partikelfilter mit stratified sampling [TBFos] basieren, das die Partikelwolke in Cluster unter-
teilt, und aus diesen etwa nach low variance sampling die a-posteriori-Verteilung generiert.
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Einen anderen Ansatz stellten VERMAAK, DOUCET und PERES in [VDPo3] vor, indem sie
fiir jedes zu verfolgende Objekt einen eigenen Partikelfilter erzeugten, und deren Vertei-
lungen aufgrund der Partikelgewichtung zu einem mixture particle filter kombinierten.
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