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Kapitel 1

Einleitung

Diese Studienarbeit dient der Realisierung eines kostengiinstigen, schnellen und zuverlis-
sigen Personenverfolgungssystem, basierend alleine auf einer Kamera und einem Compu-

ter. Es bildet unter anderem die Grundlage zur Bewegungsanalyse von Sportlern.

Bild 1.1: Mogliches Szenario: Bewegungsstudien von Turnern.
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1.1 Problemstellung und Ziele

Personenverfolgungssysteme bestehen oft aus teurer und meist an Personen befestigter
Trackinghardware, die die Bewegungsfreiheit der Personen deutlich einschrinkt. Durch
die in den letzten Jahrzehnten angestiegene Rechenleistung der Computersysteme ist es
moglich Bilddaten von digitalen Video-, Foto- oder Webkameras in Echtzeit auszuwerten.
Dadurch erschlieBen sich neue Moglichkeiten, die eine Verfolgung von Personen auch

ohne die storrige Trackinghardware erlauben.

Das macht eine schnelle und gute Interaktion mit dem Computer wesentlich einfacher und
erschlie3t vollig neue Einsatzgebiete. Dazu zédhlen die Bewegungsanalyse von Sportlern
oder Tieren, aber auch die Uberwachung von Personen. Gerade hierbei gibt es ein weites
Spektrum an Einsatzmoglichkeiten. Ob zur Uberwachung des Privatgrundstiickes oder zur
automatischen Analyse von Menschenstromen. Auch eine automatisierte Verkehrszidhlung

wire dank des niedrigen Anschaffungspreises denkbar.

In dieser Arbeit soll ein System zum Verfolgen von Personen auschlieBlich unter Zuhil-
fenahme einer Videokamera und eines Computers, also ohne Marker, entwickelt werden.
Dazu werden Kamerabildstrome einer sich bewegenden Person vor einem statischen Hin-
tergrund aufgenommen. Dabei soll der Hintergrund automatisch erlernt werden, wenn
Verdnderungenen im Hintergrund stattfinden. Befindet sich beispielsweise wihrend der
Aufnahme des Referenzbildes eine Person im Bild, wird diese Person verfolgt und das
Referenzbild des Hintergrunds an den neu sichtbaren Stellen (die zuvor von der Person
verdeckt waren) vervollstindigt. Storende Schatten sollen dhnlich wie unter [TMMO6]
und [[TMOS5] entfernt werden. Mit der Hilfe des Referenzbildes wird die Silhouette der
sich bewegenden Person extrahiert und iiber die weiteren Bilddaten verfolgt. Dabei ist die
Einhaltung von Glattheitsbedingungen der Silhouette und die Vermeidung von Spriingen

sowie eine glatte resultierende Trajektorie der Personenbewegung einzuhalten.
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1.2 Aufbau dieser Arbeit

Die Arbeit ist folgendermaflen aufgebaut: In Kapitel 2] wird der Stand der Technik dar-
gestellt. Dazu werden die ausgewéhlten Algorithmen mit anderen Verfahren verglichen
und niher erldutert. Im darauf folgenden Kapitel 3] wird die eigene Umsetzung, die ent-
standenen Probleme und ihre Losungen beschrieben. AnschlieBend werden in Kapitel [
die durchgefiihrten Experimente und ihre Ergebnisse prisentiert. Zum Schluss werden in
Kapitel 5| die Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf die moglichen Erweite-

rungen gegeben.
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Kapitel 2

Stand der Wissenschaft

In diesem Kapitel werden die Grundlagen, sowie alle spéteren verwendeten Algorithmen
und deren heutigen Stand, die zur Realisierung dieses Systems notwendig waren, vorge-
stellt.

2.1 Farbraume

Ein Farbraum wird als Messraum fiir die einheitliche visuelle Wahrnehmung "Farbe’ de-
finiert. Es existieren unterschiedliche Farbraume, die eine grofle Rolle in verschiedenen
Anwendungsbereichen spielen. Anders als beim RGB-Farbraum (Bild , bei dem
die Farbe durch Mischung der einzelnen Farbkanile (Rot, Griin und Blau) entsteht, wird
beim HSV-Farbraum (Bild die Farbe mit Hilfe des Farbtons (engl. hue), der Farb-
sattigung (saturation) und der Helligkeit (value) definiert. Um diesen Farbraum in den
spiter beschriebenen Verfahren verwenden zu konnen, miissen einige Eigenschaften be-
achtet werden, da es sonst zu falschen Ergebnissen fiihren kann. Im Folgenden wird im

Detail auf die Besonderheiten der verschiedenen Kanile eingegangen.

11
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G

(a) RGB-Farbraum (b) HSV-Farbraum

Bild 2.1: Darstellung der beiden Farbriume RGB und HSV (Quellen: [WikO8b] und
[WikO8al).

2.1.1 Farbton

Der Farbton-Kanal ist ein zyklischer Kanal (sieche Bild, dessen Farbwerte nicht wie die
des RGB-Kanals zwischen einem Minimum und Maximum definiert werden, sondern bei
Erreichen des Maximums durch ein Uberlauf wieder am Minimum ansetzen. Die Farben
liegen also auf einem Farbkreis (z. B. 0° = Rot, 120° = Griin, 240° = Blau ).

360°=0°

120°

Bild 2.2: Zyklischer Hue-Kanal.
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Fiir die folgenden Algorithmen ist es notwendig Farben unterscheiden zu konnen. Fiir die
Unterscheidung ist ein MaB fiir die Distanz zweier Farben notig. Mochte man die Distanz
zweier Farben bestimmen, reicht es nicht aus einfach den Betrag der Subtraktion zu bilden.
Schaut man sich z. B. einen roten Ton mit 350° und einen Griinton mit 100° an, so ist die
Distanz 110° und nicht 250°. Die Distanz d zweier Farben h; und hy wird daher definiert

als:
d(hl, hg) = m1n(360 - |h1 - hgl, |h1 - hgl) (21)

Mittelwert zweier Farben

Berechnet man den arithmetischen Mittelwert zweier Farbtone so fiihrt dies zu einem ver-
filschten Ergebnis, da es sich bei den Farbwerten um Winkel handelt. Deshalb muss der
Mittelwert Mo gegebener Winkel oy, ..., o, auf folgende Weise bestimmt werden. Fiir die

Mittelwertberechnung zweier Farben ist n = 2.
Mo = atanQ(lisina- licoso«) 2.2)
n 4 ' £ !
7j=1 7j=1
Dabei ist die arctangents Variante atan?2 fiir y # 0 definiert als:

p-sen(y) = >0
atan2(y,r) = ¢ Sy -sgn(y) = =0 (2.3)
(m—¢) <0

Wobei wenn der Winkel ¢ in [0,7/2) ist, gilt: tan(p) = |£|. Und sgn ist die Signum-
Funktion.

Weiter gilt:

0 z>0
atan2(0,z) = < nicht definiert z =0 (2.4)
T <0
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2.1.2 Helligkeit

In diesem Kanal werden ausschlieBlich die Helligkeitsinformationen des Bildes gespei-
chert. Die Werte liegen dabei als Prozentwerte vor (z. B. 0% = keine Helligkeit, 100% =
volle Helligkeit). Mit Hilfe dieser Information lassen sich Schatten, die irrtiimlicher Wei-
se bei der Segmentierung dem Vordergrund zugeordnet werden, erkennen und entfernen.
Wenn sich im Bild nur die Helligkeit und nicht der Farbwert dndert, kann man davon
ausgehen, dass es sich um einen Schatten handelt. Auch bei einer globalen Beleuchtungs-
dnderung (z. B. Wolke vor Sonne), macht diese sich nur in der Helligkeit und nicht im
Farbton bemerkbar.

2.1.3 Farbsiittigung

Dieser Kanal dient der Speicherung der Séttigungsinformationen. Diese werden, wie zu-
vor beim Helligkeitskanal, als Prozentwerte (z. B. 0% = keine Sittigung, 100% = volle
Siattigung) angegeben.

2.2 Hintergrund- Vordergrunderstellung

Um sich einen guten Uberblick iiber die verschiedenen Ansitze der Hintergrund-Segmentierung
zu verschaffen, empfehle ich [MGO1]. Das besondere Augenmerk liegt dabei auf der so-
gennanten background substraction-Methode. Hierbei wird der Vordergrund vom Hinter-
grund durch Differenzbildtechnik getrennt. Diese Methoden eigenen sich bei nahezu stati-
schen Hintergriinden und nicht zu starken Verdnderungen der Lichtverhiltnisse, wie man
es in Innenrdumen vorfindet. Dabei muss die Kamera die gleiche Position beibehalten. Bei
unruhigen Hintergriinden, die zum Beispiel durch die stindigen Bewegungen der Blittern
eines Baumes gestort werden, lohnt es sich auf andere Verfahren, welche auf eine statisti-

sche Auswertung des Bildes setzen, zuriickzugreifen (vergleiche Tabelle [2.2)).

Auf Grund der nicht immer gleichen Lichtverhéltnisse fiel die Wahl auf die Verwendung
einer Differenzbildtechnik (siehe [TMMO6]), basierend auf einem Modell mit Mischungen
von GauBBnormalverteilungen. Es handelt sich also um eine statistische Methode.
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Eigenschaften Differenzbild | statistisches Differenzbild
keine Kamerabewegung ja ja

leichte Kamerabewegung nein nein

statischer Hintergrund ja ja

Verdnderungen im Hintergrund nein ja

gleiche Lichtverhiltnisse ja ja

Veridnderungen der Lichtverhiltnisse | nein ja

Tabelle 2.1: Die wichtigsten Unterschiede zwischen einfacher Hintergrundberechnung mit

Differenzbildtechnik und mit Mixtur Of Gaussian erweiterten Differenzbildtechnik.

2.2.1 Mixture of Gaussian

Im Folgenden werden die Grundlagen zur Erstellungen eines Mixture of Gaussian Mo-
dells behandelt. Dabei wird das Verfahren nach [[SGOO|] beschrieben. Er stellte fest, dass
wenn jeder Pixel eines Bildes aus einer einzelnen Oberfldche und einer festen Lichtquelle
resultiert, eine einfache GauBverteilung zur Bestimmung der Pixelwerte ausreicht. Wenn
sich nach einiger Zeit nur die Lichtquelle dndert, wire eine einfache, adaptive Gaul3ver-
teilung pro Pixel ausreichend. Da aber in der Praxis oft mehrere Oberflichen an Stellen
bestimmter Pixel vorkommen und dazu noch sich veridnderende Lichtverhiltnisse stof3en,
wird eine adaptive Mischung von K GauBverteilungen notwendig um dieses Problem zu
losen ( K wird von [SGOO] als eine Zahl von 3 bis 5 beschrieben). Dabei reprisentieren
die verschiedenen GauB3verteilungen verschiedene Farben. Die Gewichtungsparameter der
Mischungen stehen fiir das Zeitverhiltnis, das solche Farben in der Szene bleiben. Das be-
deutet, dass Farben die wahrscheinlicher dem Hintergrund zu geordnet werden auch langer
und statischer im Bild bleiben. Weiter wird beschrieben, dass statische sich nicht bewegen-
de Objekte dazu tendieren, enge Cluster im Farbraum zu bilden. Anders sieht es bei sich
bewegenden Objekten aus, die aufgrund ihrer unterschiedlich reflektierenden Oberflachen
wihrend der Bewegung eher weite Cluster im Farbraum bilden. Das resultierende Maf}
wird firness Wert genannt. Es wird ein selektives Aktualisierungsschema angewandt, wel-
ches das Arbeiten in Echtzeit ermoglicht und dem Modell erlaubt, sich den Anderungen

der Lichtverhiltnisse anzupassen.
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Online Mixture Model

Die Vergangenheit jedes Pixels { X1, ..., X;} der Szene ist modelliert aus einer Mischung
der K GauBverteilungen. Die Wahrscheinlichkeit, das ein bestimmter Pixel den Wert von
X, zum Zeitpunkt ¢ hat, wird definiert als

K
p(X) = wry (X, pirg, Ses), 2.5)

k=1

wobei wy, der Gewichtungsparameter der k" GauBkomponente zum Zeitpunkt ¢, y, ; und
Xk der Mittelwert und die Kovarianzmatrix der k" Normalverteilung in der Mischung

zum Zeitpunkt ¢ ist. Dabei ist 77 eine GauB3-Funktion.

1 . e 3 (Xe—p) T 7 (X — ) (2.6)

(X, X) = ——
(2m)2 | X[2

K ist durch den Speicher und die Rechenleistung begrenzt auf eine Zahl von drei bis
fiinf. Der einfacheren und schnelleren Berechenbarkeit halber wird die Kovarianzmatrix

in folgender Form angenommen.

Yo =0l (2.7)

Dabei ist o2 die Varianz und I die Identitit. Nimmt man an, dass die roten, griinen und
blauen Pixelwerte unabhingig voneinander sind und die gleiche Varianz besitzen, was je-
doch nicht der Fall ist, lédsst sich eine teure Matrixinvertierung auf Kosten der Genauigkeit
sparen. Dadurch besteht die Moglichkeit, die aktuellen Werte jedes Pixels als Mischung
von GauBverteilungen zu charakterisieren. Generell wird ein neuer Pixelwert von einem
der im Modell enthaltenen Komponenten des Modells reprisentiert und damit dazu be-
nutzt es zu aktualisieren. Da fiir jeden Pixel ein Mischungsmodel angelegt wird, wire ein
exakter EM Algorithmus viel zu teuer, deshalb wird zur Aktualisierung des Models eine

on-line K-means Approximation benutzt.
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Background Model Estimation

Der Hintergrund B des jeweiligen Pixel setzt sich aus den K GauBnormalverteilungen
zusammen, deren Gewichte w? iiber den Schwellwert T reichen. Dazu werden sie sor-
tiert mit der hochsten fitness w/o an erster Stelle der Reihe nach addiert, bis sie den Wert
des Schwellwertes iiberschreiten (siehe Gleichung[2.8)). Alle restlichen Komponenten, die
noch nicht mit einbezogen wurden, gehoren nicht zum Hintergrund. Ist der Hintergrund
definiert, wird der neue Pixelwert mit jeder Komponente, wieder beginnend mit der Ersten,
auf Ahnlichkeit verglichen. Das bedeutet, ist er weniger als eine Standardabweichung von
2,5 von einer Komponente entfernt, wird nur diese aktualisiert (Gleichungen [2.9] - 2.T1).
Handelt es sich bei der aktualisierten um eine Komponente des Hintergrundes, befindet
sich der aktuelle Pixelwert auch im Hintergrund. Handelt es sich dagegen um eine Kom-
ponente, welche nicht zum Hintergrund gehort, wird diese auf gleiche Weise aktualisiert,
der Pixel jedoch wird zum Vordergrund gezihlt. Kann ein Pixel nicht erfolgreich auf Ahn-
lichkeit getestet werden, ist also von allen X" Gaufnormalverteilungen mit einer Standard-
abweichung von mehr als 2,5 entfernt, wird die letzte Komponente, es handelt sich dabei
um die Komponente mit der niedrigsten Gewichtung, aus dem Model entfernt und eine
neue hinzugefiigt. Die neue Komponente erhilt als Normalverteilung den Wert des Mit-
telwertes ;1 des aktuellen Pixels, eine hohe Varianz o2 und ein niedriges initiales Gewicht

w.

Der Hintergrund B wird berechnet als

b
B = argmin <Z wy > T) . (2.8)

b =1

Die Aktualisierung eines Gewichtes zum Zeitpunkt ¢ kann folgendermallen beschrieben

werden:

wet = (1 — a)wg -1 + a(My), (2.9)

wobei « die Lernrate ist und M, ; genau 1 fiir das passende Model und 0 fiir alle folgen-

den. Nach dieser Approximation sind die Gewichte wieder normalisiert. 1/« beschreibt
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die Zeitkonstante, welche die Veridnderung festlegt. Die restlichen Parameter der zu aktua-

lisierenden Komponente werden folgend angeglichen:

pe = (1= p)pe—1 + pXy (2.10)
Ut2 =(1- p>0t271 + p(X; — Mt)T(Xt — 1), 2.11D)

wobei
p=an(Xy | p,on) (2.12)

der Lernfaktor zur Anpassung der aktuellen Normalverteilung ist. Ein gro3er Vorteil die-
ser Methode ist, wenn ein Objekt lange genug an einer Stelle steht und dadurch in den
Hintergrund aufgenommen wird, wird das alte Hintergrundmodell nicht zerstort. Die Ori-
ginalfarbe des Hintergrundes bleibt solange im Modell enthalten, bis sie sich an der K
wahrscheinlichsten Stelle im Modell befindet und durch eine neue Farbe ersetzt wird. Be-
findet sich also ein Objekt lange genug an einer Stelle und wird in den Hintergrund auf-
genommen, bewegt sich dann aber wieder fort, existiert die Originalfarbe noch mit den
selben ;. und o2 aber einem niedrigeren w und es dauert nicht lange, bis sie wieder in den

Hintergrund aufgenommen wurde.

2.3 Entfernung von Schatten

Um die Silhouette einer sich bewegenden Person optimal zu extrahieren ist es notig alle
Storungen zu erkennen und zu entfernen. Dazu zédhlen Schatten der Person, die die Form
der Silhouette entscheidend verindern konnen. Personen und Schatten haben beide die
Eigenschaft, das sie sich bewegen. Somit wird die Person und félschlicherweise auch der
Schatten dem Vordergrund zugeteilt. Die Losung dieses Problems wird unter [CGPT01]]
beschrieben. Dazu wird der HSV Farbraum verwendet. Fithrt man sich vor Augen, dass
Schatten eine Verdunkelung des Hintergrundes sind, gilt es nur noch diese Bereiche zu

erkennen und nicht mehr dem Vordergrund zu zu ordnen.



2.3. ENTFERNUNG VON SCHATTEN 19

2.3.1 Schattenerkennung im HSV-Farbraum

Vergleicht man das Originalbild mit dem Hintergrund, wird man feststellen, dass an den
Schattenstellen des Originalbildes folgende Bedingungen gelten:

1. Der Farbwinkel (hue) des Schattens entspricht etwa dem des Hintergrundes.
2. Die Sittigung (saturation) des Schattens ist geringer als die des Hintergrundes.

3. Die Dunkelstufe (value) des Schattens ist groBer als die des Hintergrundes.

Um alle Punkte S(z, y) bei denen es sich um Schatten handelt erkennen zu konnen, miissen

alle oben genannten Bedingungen 1-3 zu treffen.

Bei der Farbwinkelkomponente sollte die absolute Differenz zwischen dem Vordergrund-
pixel Ij.(z, y) und dem Hintergrundpixel By, (x,y) im Schattenbereich unter einem be-

stimmten Schwellwert 7, liegen.

’]hue<l’,y) - Bhue<x7y)‘ < Thue (213)

Der niichste Schritt ist die Uberpriifung der Sittigung eines Punktes I, (z,y) des Vorder-
grundes mit dem Punkt B, (x, y) des Hintergrundes, wobei die Sittigung des Vordergrun-
des an der Schattenstelle geringer als die des Hintergrundes sein muss. Die Differenz der

Punkte muss also unter einem gewissen Schwellwert 7, liegen.

([Sat(l.? y) - Bsat(ma 3/)) < Tsat (214)

Man iiberpriift die Helligkeit eines Punktes 7,4..(z,y) an der Stelle (x,y) des aktuellen
Bildes mit der des Punktes B, (, y) des Hintergrundes. Mit Hilfe der Variablen 5 < 1,
kann verhindert werden, dass durch Bildrauschen Pixel filschlicherweise als Schatten er-
kannt werden. Die Variable v beschreibt die Stirke der Lichtquelle. Je stirker die Licht-

quelle, umso niedriger muss o gewihlt werden.

]’U(L”LLG Y
o < ue (T, Y) < B (2.15)

Bvalue (.fC, 3/)
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Um die Schatten S(z, y) zu erkennen, werden alle drei Bedingungen vereinigt. Man erhlt
also:

0 if ‘Ihue(xa y) - Bhue(wa y)| < Thue
A [sa 5 _Bsa ) < Tsa
S(a.y) = (sat(2,4) = Buar(®,9)) < Tea 2.16)

Ivalue(x:y)
/\ @< B'ualue(xvy) < 5

1 otherwise

2.4 Region Growing

Ziel des Region Growing Verfahrens ist es homogene Bildelemente zu Regionen zu ver-
schmelzen, indem Pixel auf Gleichheit miteinander verglichen werden. Dabei wird das
Bild zuerst in Bereiche (Zellen) geteilt, anschlieBend mit z. B. einem initialen Startpixel
gestartet und alle Nachbarpixel auf Gleichheit getestet. Sind sich Pixel dhnlich, also liegt
die Differenz des zu testenden Wertes des Pixel und dem Mittelwert des Segmentes unter
einem gewissen Schwellwert, wird der Pixel zum Segment hinzugefiigt. Dadurch wachsen
Segmente. Kann kein Pixel mehr hinzugefiigt werden, wird ein neuer, noch unzugeord-
neter Pixel als Startpixel ausgewihlt und der Prozess fingt wieder von vorne an. Dies

geschieht so lange, bis jeder Pixel zu einer Region gehort.

Ein Ansatz von [SC80] ist dabei Raster abzutasten, neue Regionen zu benennen, aber auch
zusammenhidngende Regionen zusammenzufithren. Um die einzelnen Regionen zu finden,
betrachtet man nicht nur jede Zeile eines Bildes einzeln, sondern auch die jeweils vorhe-
rige Zeile. Dabei wird nach dem Start- und Endpunkt einer Region in der aktuellen Zeile
tiberpriift, welche Farbe sie enthilt, wurde sie schon mal berechnet oder nicht, handelt es
sich um eine neue oder alte Region oder ist sie eine Briicke zwischen schon existierenden

Regionen. Es existieren viele mogliche Varianten, welche man [SC80] entnehmen kann.
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2.5 Aktive Konturen

Um die Konturen der Silhouette zu beschreiben, wird auf aktive Konturen zuriickgegriffen.
Aktive Konturen werden in der Bildverarbeitung auch ‘Snakes’ genannt und wurden zum
ersten Mal von [KWTS8S|| vorgestellt. Sie dienen der Beschreibung von Objektkonturen
mit Hilfe parametrischer Kurven und basieren auf der Minimierung einer Energiefunktion.
Eine Modellkontur der Snake wird manuell initialisiert und sollte moglichst nahe an der

gesuchten Kontur anliegen.

Abhingig von ihrer Form und Lage im Bild wird die Energie der Modellkontur schritt-
weise verdndert, bis sie ein lokales Minimum erreicht und somit der Kontur des gesuchten
Objektes entspricht. Es werden Apriori-Informationen dazu verwendet, die Modellkontur

an die gesuchte Stelle zu schieben.

Snakes werden von [KWT88] als energieminimierende, parametrische geschlossene Kur-
ve beschrieben, gelenkt von externen Kriéften. Die mit der Snake verbundene Energiefunk-
tion £ ist

E= Eint + Eexta (217)

wobei Ey,; die interne und E,; die externe Energie darstellt. E;,; berechnet sich aus den
geometrischen Eigenschaften der Form der Kontur und beschreibt vereinfacht die Glatt-
heit. F.,; berechnet sich aus dem Bildinhalt im Bezug zur Lage der Kontur. Das Ziel der

Snake ist es, die Form mit der geringsten Energie einzunehmen.

p1, ---, Dn Sei eine diskrete Reprisentation einer Snake, welche eine Sequenz von Punkten
auf einer Bildebene ist. Die interne Energie ist eine Summe aus den Kriften der Kontinuitét

Econt und der Krimmung E. .

Eint - Econt + Ecurv (218)

Mit den Kontinuitétskriften E.,+ wird der Abstand zwischen benachtbarten Punkten ver-
ringert. Dadurch schrumpft die Modellkontur. Durch die Kriimmungskrifte E.,., wird die
Modellkontur geglittet. Dadurch wird ein Oszillieren der Modellkontur verhindert.
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Die externe Energie wird in [Kass88] beschrieben als

Eext = Eimg + ECOIU (219)

wobei Ei,, die Bildenergie und E,,, die Energie anderer Zwiinge ist. Somit ldsst sicht die
Energie jedes Punktes beschreiben als

Ei = CYiEcon‘c,i + ﬁiEcurv,i + ’YiEimg,ia (220)

wobei «, (3, v die Gewichte der Energien sind. Die Gesamtenergie der Snake ist die Summe
aller Punkte E;. Ein grofles « verteilt die Snakepunkte nach einem gleichen Abstand, ein
groBes (3 stumpft den Winkel zwischen Ecken mehr ab und ein grof3es ~y reagiert sensitiver

auf die Bildenergie, als auf die Einhaltung der Glattheit.

2.6 Template Matching

Das Verfolgen der Person, um Informationen iiber ihren Standort zu erhalten, wird mit
einem Template Matching durchgefiihrt. Darunter versteht man die Technik, den Bildin-
halt einer Schablone, das so genannte Template, in einem Bild zu finden. Dafiir wird die
zuvor erstellte Schablone Stiick fiir Stiick iiber das Bild geschoben und mit dem darunter
liegenden Ausschnitt verglichen. Dabei wird an jeder Position die Ahnlichkeit mit Hilfe
eines AhnlichkeitmaBes berechnet. Es existieren verschiedene Verfahren der Ahnlichkeits-

bestimmung. Folgend werden relevante Verfahren beschrieben.

Das Ursprungsbild besteht aus W x H Pixel und das Template aus w x h Pixel. Der Ur-
sprung des Bildes befindet sich in dessen linken oberen Ecke. Das Template darf nicht tiber
die Begrenzung des Bildes hinauslaufen. Es existieren daher (W —w + 1) x (H —h +1)
Positionen, an die das Template verschoben werden kann. Der Wert jedes Punktes (z, y)
beschreibt die Ahnlichkeit zwischen Template und Bildausschnitt des Ursprungbildes mit
der oberen linken Ecke bei (z, y) und der unteren rechten Ecke bei z+w—1,y+h—1. Die
Bestimmung der Ahnlichkeit kann auf unterschiedliche Weise berechnet werden. Einen

guten Uberblick iiber diese Varianten erhilt man unter [Fel05]. Im Folgenden wird eine
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Auswahl dieser dargestellt.

Summe der quadratischen Abstédnde:

—Iz+2y+y)

wobei [ (z,y) der Wert des Bildpunktes an der Stelle (x, y), wihrend 7'(z, y) der Wert des
Templatepixel an der Stelle (x, y). Beide Bilder miissen die gleichen Intensitdten aufwei-

||F1g

sen, daher reagiert es sehr sensibel auf Ausreif3er.

Summe der absoluten Abstinde:

S Su T ) — I+ y+y))
\/Z w/ =0 (’,y’)zzz;lo v 1I(x—|—x y"‘ﬁU)

Da die bei diesem Verfahren die absoluten Abstinde verwendet werden, ist es weniger

(2.21)

Empfindlich als das erste Verfahren.

Kreuzkorrelation:

V(x+2'y+y). (2.22)

Hierbei werden die Abstinde der Grauwerte aller Pixel zum Mittelwert aller Pixel eines
Bildes berechnet.

||F1g

Normalisierte Kreuzkorrelation:

Ym0 wo T, )I(x+x y+y)

. (2.23)
@ M@:' NS S (4 2y + y)?
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Dieses Verfahren ist unempfindlich gegen Helligkeitsschwankungen, da im Gegensatz zur

Kreuzkorrelation durch die Standardabweichung beider Bilder dividiert wird.

Korrelationskoeffizient:

>

1 w1
R(z,y) = T ) (x4 2,y + ), (2.24)

'=0 2'=0

g

Il
o

<

wobei T'(x',y/) = T(z',y/) — T, 1(zx + 2,y +¢) = I(x + 2/, y + ) — I(z,y) und
dabei T fiir den Durchschnittswert der Pixel des Templateraster steht und I(z, y) fiir den

Durchschnittswert der Pixel des aktuellen Fensters aus dem Bild.

Normalisierter Korrelationskoeffizient:

Sy Laeo 1@ y) (z + 2,y +y)

R(m’ y) = h—1 15 h—1 ~w—1 7 (2.25)
\/Zy’:() /=0 T(ZJ, y/)2 Zy’:O x'=0 I(l’ + .I'/, Yy + y,)Q




Kapitel 3
Eigener Ansatz

Im Folgenden wird die Realisierung des Systems beschrieben. Beginnend mit dem Aufbau,
in dem alle Teile und ihr Zusammenspiel des Systems kurz beschrieben werden, folgen
anschliefend nihere Details zu den Implementierungen dieser einzelnen Module.

3.1 Aufbau des Systems

Der Aufbau des Systems besteht im Wesentlichen aus zwei Komponenten. Einem Rechner
auf dem die Software installiert ist und einer handelsiiblichen FireWire-Kamera, welche
mit dem Rechner verbunden ist, mit der eine Person vor einem statischen Hintergrund

betrachtet wird.

Die Software wurde unter C++ und der Zuhilfenahme der OpenCV Bibliothek implemen-
tiert. In den folgenden Kapiteln werden die einzelnen Module, in die das System gegliedert

wurde und welche Rolle OpenCV dabei spielt, beschrieben.

25
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0N

OpenCV / Ct++

Bild 3.1: Komponenten des Systems. Diese Abbildung zeigt ein mogliches Aufbauszenario.

3.2 Zusammenspiel der Module

Das System besteht aus der Zusammensetzung verschiedener Module. Jedes Modul ist fiir
die Bearbeitung einer Aufgabe verantwortlich. Dies hat den Vorteil, dass gegebenenfalls
Komponenten gegen Andere ausgetauscht werden konnen, ohne dabei bleibende Kom-
ponenten verdndern zu miissen. Ein einzelner Durchlauf des Systems kann wie folgt be-

schrieben werden.

1. Das Core Modul fordert einen neuen Frame vom Framegrabber Modul an.

2. Der Framegrabber liest den aktuellen Frame der Kamera ein und schickt ihn zuriick
an das Core Modul.

3. Nach Erhalt des Frames gibt das Core Modul zwecks Segmentierung den Frame

weiter zum Segmenter Modul.

4. Diesem Modul untergeordnet sind die eigentlich fiir die Segmentierung verantwort-
lichen Module.

(a) Zuerst erhilt das Background Creator Modul, zur Losung des Vordergrundes

vom Hintergrund, danach der

(b) Shadow Remover, zur Entfernung unerwiinschter Schatten, dann der
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(c) Lable Image Creator, zur Regioneneinteilung und zum Schluss der

(d) Contour Creator, zur Konturerstellung, den Frame.

5. Das Segmenter Modul kann dem Core Modul nun die Informationen gefundener
Personen zuriickliefern.

6. Sind niitzliche Informationen angekommen, schickt der Core diese weiter an das
Tracker Modul.

7. Das Tracker Modul versucht anhand der erhaltenen Informationen gefundene Perso-
nen zu verfolgen und schickt diese Daten wieder zuriick zum Core.

8. Der Core trigt jetzt alle gewiinschten Informationen in das Bild ein und stellt es auf
dem Bildschirm da. Danach beginnt der Prozess von vorne.

Segmenter

® L @
Background Shadow Labelimage Contour
Creator Remover } Creator }

* k (A;reator

e

Framegrabber

y

Bild 3.2: Gliederung eines Ablaufes. Diese Grafik beschreibt das Zusammenspiel der einzel-

nen Module.
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Bild [3.3|dient zur Orientierung und beschreibt den Aktuellen Stand im System, beginnend
mit dem Einlesen des Frames durch den Framegrabber. Es wird jeweils am Anfang der
folgenden Kapitel aktualisiert.

Bild 3.3: Aktuelle Position in der Pipeline.

3.3 Hintergrund- Vordergrunderstellung

Um den Vordergrund vom Hintergrund zu losen, wurde das in Kapitel 2.2 vorgestellte
Mixture Of Gaussian Verfahren verwendet, da dieses bereits in einer Implementierung

vorlag.

Background
Creator

Bild 3.4: Aktuelle Position in der Pipeline.

Als Eingabe iibergibt man der Funktion den aktuellen Frame (Bild[3.5(a)). Daraufhin wird
ein Hintergrund (Bild [3.5(b)) durch Mischung verschiedener GauBverteilungen erstellt
(siehe Kapitel [2.2.T)). Nach einigen Durchldufen sollte ein passendes Hintergrundmodell
erstellt worden sein. Bewegt sich nun ein Objekt durch das Bild, wird anhand dieses Mo-
dells das sich bewegende Objekt als Vordergrund erkannt und in einem binédren Vorder-
grund (Bild gespeichert. Hierbei werden Pixel, die dem Vordergrund zugeordnet
werden, weill markiert, wihrend der Hintergrund schwarz ist. Finden Verdnderungen im
Hintergrund statt, werden diese erkannt und nach einer gewissen Zeit aktualisiert. Zur
Konfiguration stehen verschiedene Variablen zur Verfiigung. Die zwei wichtigsten sind
dabei der Lernfaktor «, also die Dauer, bis Veridnderung in das Hintergrundmodell aufge-
nommen werden und der Schwellwert T, aus welchen GauBverteilungen der Hintergrund

besteht. Nach ersten Tests mit der originalen Implementierung war jedoch klar, dass man
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in Innenrdumen, wo hiufig durch Schatten Abdunklungen groerer Bereiche des Hinter-

grundes stattfinden, nicht ausreichend gute Ergebnisse erhiilt.

o
e ORI \

(a) Aktueller Frame der Kamera. (b) Visualisierung des Hinter- (¢) Berechneter bindrer Vorder-
grundmodells im HSV-Farbraum. grund.

Bild 3.5: Darstellung des Hintergrundmodells und des Vordergrundes.

3.3.1 Probleme mit RGB

Verdnderungen der Lichtverhiltnisse wirken sich im RGB-Farbraum auf alle drei Kani-
le aus. Das bedeutet, verdunkelt sich die Wand, so handelt es sich um eine ganz neue
Farbe, die erst noch dem Hintergrundmodell zugefiigt werden muss. Da die Schatten oft
nicht konstant an einer Stelle sind und auch nur zeitweise auftreten, werden sie als Bewe-
gung detektiert. Handelt es sich dann noch um viele kleine verschiedene Schattenbereiche,
muss das Hintergrundmodell an zu vielen Stellen aktualisiert werden, was eine Weiterver-
arbeitung der Bilder unmdglich macht, da auler Rauschen nichts zu erkennen ist. Abhilfe
schafft die Konvertierung der Bilder vom RGB- in den HSV-Farbraum.

3.3.2 Die Losung mit HSV

Betrachtet man Verdnderungen des Hintergrundes durch Schatten bei HSV-Bildern, tritt
die Verdnderung der Lichtverhiltnisse nur im Helligkeits- und Séattigungskanal auf. Der
Farbkanal bleibt weitestgehend unbeeinflusst. Um diesen Vorteil auszunutzen, musste das
bestehende Mixture Of Gaussian -Verfahren an den HSV-Farbraum angepasst werden, un-
ter Beachtung der in Kapitel [2.1.1] beschriebenen Eigenschaften von HSV. Die Abfrage
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der Distanz sieht dann folgerndermallen aus:

float DistanceHue (float hl, float h2) {

int betrag = sqrt(square(hl — h2));
if (betrag < (180 — betrag)) return betrag;
else return (180 — betrag);

Listing 3.1: Ausschnitt aus der cvbgfb_gaussmix.cpp. Berechnung der Farbdistanz im HSV-

Farbraum.

Auch die Berechnung des Mittelwertes wurde angepasst, damit bei der Aktualisierung der
Mittelwerte keine falschen Werte eingetragen werden und somit Farben ungleich schnell

in den Hintergrund aufgenommen werden.

3.3.3 WeiBle Wiinde

Die der grofiten Probleme im HSV-Farbraum entstehen bei weilen und schwarzen Win-
den. Bei diesen Farbwerten ist der Farbvektor nicht eindeutig definiert, da er schon bei
minimalem Rauschen seine Richtung dndert. Dadurch kann mit dem Modell, das ledig-
lich den Farbwinkel betrachtet, kein verniinftiges Hintergrundmodell aufgebaut werden.
Ein Distanzvergleich auf einzig den Farbwerten macht daher keinen Sinn. Die Werte des
Sattigungs- und Helligkeitskanal dagegen sind bei Farben im Graustufenbereich entweder
sehr hoch oder sehr niedrig. Befindet sich zum Beispiel eine weile Wand im Hintergrund,
ist daher anzunehmen, dass die Helligkeit sehr hoch und die Sittigung sehr niedrig in den
Bereichen der weissen Wand sein muss. Daher wird an all diesen Stellen im Hintergrund
die Farbdistanz nicht auf der Basis des Farbkanals berechnet, sondern nur auf der Grund-
lage des Helligkeits- und des Sittigungskanals. Wann diese unterschiedlichen Berechnung

durchgefiihrt werden, entscheiden verdnderbare Schwellwerte.
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3.4 Schattenentfernung

Zur Entfernung storender Schatten, die bewegende Objekte oft begleiten, wurde das in
Kapitel [2.3] vorgestellte Verfahren verwendet. Das Shadow-Remover Modul bekommt als
Eingabe das bindre Vordergrundbild, den aktuellen Frame und das aktuelle Hintergrund-
bild iibergeben. Dabei handelt es sich bei dem aktuellen Frame und Hintergrundbild immer
noch um HSV-Bilder.

Shadow
Remover
Bild 3.6: Aktuelle Position in der Pipeline.

Um nicht jeden Pixel des Vordergrundbildes auf die Eigenschaften eines Schattens iiber-
priifen zu miissen, fithrt man die Berechnung nur bei allen weilen Pixel des Vordergrund-
bildes durch. Ob es sich bei einem der Pixel dann um einen Schattenpixel handelt, wird
wie im Folgenden beschrieben, errechnet.

3.4.1 Test auf Schatten

Der mogliche Schatten wird in allen drei Kanilen tiberpriift. Dabei sollten an Schatten-
stellen des aktuellen Frames der Farbton gleich, die Dunkelstufe hoher und die Sattigung

niedriger als an den schattenfreien Stellen des Hintergrundes sein.

Farbkanal

Um falsche Werte bei der Differenz des Frame- und des Hintergrundpixels auszuschliefen,
muss die Rechnung auf der in Kapitel 2.1.T|beschriebene Weise durchgefiihrt werden. Da-
bei ist zu beachten, dass der Farbkanal des HSV-Farbraums in OpenCV nicht wie norma-
lerweise von 0° bis 360°, sondern nur bis 180° reicht, bis er wieder wieder bei 0° beginnt.
Die absolute Differenz der beiden Punkte muss unter dem Schwellwert 73, liegen (ver-

gleiche Gleichung [2.13). Der Standardwert wurde nach Tests mit 7, = 0, 5 festgelegt.

Séttigung
Bei der Sittigung muss die Differenz der Pixel unter dem Schwellwert 7, liegen (verglei-
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che Gleichung @[} Dieser wurde mit 7,,; = 1 nach verschiedenen Tests als Standardwert
festgelegt.

Helligkeit

Das Ergebnis der Division der beiden Punkte muss zwischen den beiden Schwellwerten
« und 3 liegen (vergleiche Gleichung [2.13). Dabei wurde o« = 0.3 und § = 0.8 nach
verschiedenen Tests als Standardwerte festgelegt.

Sind alle drei Tests erfolgreich, so wird der weisse Pixel an dieser Stelle durch einen
schwarzen Pixel ersetzt. Dadurch wird dieser Pixel in den spiteren Berechnungen nicht
mehr beriicksichtigt.

(a) Originalaufnahme. (b) Binarisierung des Vordergrun- (c¢) Binarisierung des Vordergrun-
des mit Schatten. des ohne Schatten.

Bild 3.7: Ergebnis der Schattenentfernung.

laufe tiiber das ganz Bild
wenn der Hintergrund weill ist

wenn der Farbton der beiden Hue—Kanile gleich ist

und wenn die Sidttigung des Kamerabildes niedriger als die des
Hintergrundes ist

und wenn die Helligkeit des Kamerabildes niedriger als die des
Hintergrundes ist

dann fdrbe den Pixel schwarz

Listing 3.2: Ausschnitt aus dem Shadow Remover Modul. Schattendetektion in HSV.
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3.5 Region Growing

Durch die Einteilung des bindren Vordergrundbildes in einzelne Regionen (Blobs), wel-
ches vom Segmenter an das Labelimage Creator Modul weitergereicht wird, erhélt man die
Moglichkeit, bewegende Objekte von einander zu trennen, um spéter einzeln auf sie zu-
greifen zu konnen. Fiir diesen Zweck stellt OpenCV eine Region Growing-Implementierung
bereit.

Labelimage
Creator
Bild 3.8: Aktuelle Position in der Pipeline.

Der Algorithmus untersucht das Vordergrundbild nach der in Kapitel [2.4] beschriebenen
Methode. Um Rauschen und Markierung des Hintergrundes als Blob zu verhindern, wer-
den alle Regionen grofler bzw. kleiner bestimmter Schwellwerte ignoriert. Anschlieend
werden die verbliebenen Regionen verschiedenfarbig eingezeichnet, wobei die grofite ge-
fundene Region griin eingefarbt wird. Am Ende stehen ein RGB-Bild, indem alle existie-
renden Blobs eingezeichnet sind und ein Vektor, in dem die Boundingboxinformationen
der einzelnen Labels gespeichert sind, zur Verfiigung. Bei der verwendeten Auflésung von
320 x 240 Pixel wurde die Mindestgrofle der Regionen auf 500 Pixel und die Maximal-
groBe auf 40000 Pixel gesetzt, da sonst der Hintergrund als grof3te Region detektiert wird.

blob_image = foreground_image;

int blobArea_min = 500;
int blobArea_max = 40000;
int blobThreshold = 100;

// extract the blobs using a threshold
blobs = CBlobResult( blob_image, NULL, blobThreshold, true );

// discard the blobs with less area than blobArea_min pixels
blobs. Filter ( blobs, B_INCLUDE, CBlobGetArea (), B_GREATER, blobArea_min );

// discard the blobs with more area than blobArea_max pixels
blobs . Filter ( blobs, B_INCLUDE, CBlobGetArea(), B_LESS, blobArea_max );
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(a) Vordergrund (b) Labelbild

Bild 3.9: (a) ist das aktuelle Vordergrundbild und (b) das in Regionen unterteilte Labelbild.

CBlob blobWithBiggestPerimeter;
blobs.GetNthBlob( CBlobGetPerimeter (), 0, blobWithBiggestPerimeter );
blobWithBiggestPerimeter. FillBlob ( label_image , CV_RGB( 0, 255, 0 ));

Listing 3.3: Ausschnitt aus dem Labelimage Creator Modul. Blobs erstellen und einfirben.

3.6 Konturerstellung

Das Contour Creator Modul bekommt ein in einzelne Label unterteiltes Bindrbild und
einen Vektor mit den Informationen der Boundingbox der einzelnen Labels vom Core
Modul geschickt. Durch die Verwendung der Boundingboxen muss nicht das ganze Bild,
sondern nur der unmittelbare Bereich der Blobs untersucht werden.

Background Shadow Labelimage

Frame Grabber Creator Remover Creator

Tracker

Bild 3.10: Aktuelle Position in der Pipeline.

Um eine brauchbare Silhouette aus dem bindren Labelbild zu erhalten, wird die Funktion

‘cvSnakelmage’ benutzt. Dafiir werden zuerst alle gefundenen Blobs des Vordergrundes
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mittels Delitation mit einer 3 x 3 Maske vergrofert und anschlieend auf die vergroerten
Blobs ein Kantendetektor angewendet, der alle gefundenen Kanten in eine Liste schreibt.
Dadurch befinden sich alle Punkte der Liste nicht genau auf, sondern leicht aulerhalb der
originalen Vordergrundblobs. Diese Liste dient als Initialisierung fiir die Snake. Das be-
deutet, dass die Snake sehr nahe, aber nicht genau auf der zu findenden Kontur geboren
wird. Zusitzlich wird ein Gauf3filter auf die originalen Blobs angewandt. Der entstandene
Gradient vereinfacht es der Snake, sich an die Kontur anzupassen. Die Punkteliste der fi-
nalen Snake wird im nédchsten Frame wiederverwendet. Sie dient als Startpunkteliste der
neuen Snake und der Kantendetektor muss nicht angewendet werden. Erst nach zwanzig
Frames wird die Snake wieder neue initialisiert. Somit wird die aufwendige Initialisierung
der Snake verkiirzt, was sich positiv auf die Bildwiederholrate auswirken sollte.

Bild 3.11: Initialisierung der Snake. Diese Abbildung zeigt die einzelnen Schritte zur Gene-
rierung der Snake.

3.7 Tracking

Zur Realisierung der Personenverfolgung und Erhaltung einer glatten Bewegungstrajekto-
rie wurde ein einfaches Template Matching implementiert. Das Tracking Modul bekommt
als Eingabebild das aktuelle Vordergrundbild, als auch das Vordergrundbild des letzten

Frames.

Als Schablone dient dabei das Vordergrundbild des letzten Frames. Dieses wird mit Hil-
fe der im Frame zuvor durch das Labelimage Creator Modul ermittelten Boundingbox-
informationen beschnitten (siehe Bild [3.13(a))). Diese Schablone wird im aktuellen Vor-



36 KAPITEL 3. EIGENER ANSATZ

Bild 3.12: Aktuelle Position in der Pipeline.

dergrundbild (Ursprungsbild) mit der unter Kapitel [2.6] beschriebenen Methode versucht,
wieder zu finden. Um diesen Vorgang zu beschleunigen werden sowohl das Template als
auch das Ursprungsbild herunter skaliert. An der wahrscheinlichsten Stelle, an der die
Schablone dem Ursprungsbild entspricht, wird zur Erkennung die Boundingbox und der
Schwerpunkt der Schablone sowie die Trefferquote in Prozent in das originale Kamerabild
gezeichnet (vergleiche Bild [3.13(b)). Der aktuelle Schwerpunkt und der des letzten Fra-
mes werden dabei noch mit einer Linie verbunden, falls die Trefferquote des Templates
iiber einem gewissen Schwellwert liegt. Wird das Template nicht wiedergefunden, wird

auch die Linie der Bewegungstrajektorie wieder aus dem Bild entfernt.

(a) Template (b) Ursprungsbild mit visualisiertem Ergebnis

Bild 3.13: Ergebnis des Templatematchings.



Kapitel 4
Experimente und Ergebnisse

Die Schwerpunkte der Tests liegen auf einer Laufzeitanalyse und einer Beurteilung der
Qualitdt der gefundenen Kontur. Anschlieend wird die Lernfidhigkeit des Hintergrundes
und die Schattenentfernung getestet. Alle Versuche werden auf einem 2,16 GHz Intel Co-
re 2 Duo mit 3GB Arbeitsspeicher durchgefiihrt. Bei der benutzten Kamera handelt es
sich um eine Sony DCR-TRV900E. Dabei ist zu erwihnen, dass das Eingangsformat der
Kamera zur Verwendung vom Betriebssystem umgewandelt wird, was zusitzlich Rechen-
leistung kostet. Somit kann es mit anderen Kameras zu leicht verinderten Ergebnissen

kommen.

4.1 Laufzeitanalyse

Im Wesentlichen héngt die Bildwiederholrate von der Segmentierung ab. Darunter versteht
man die Hintergrunderstellung, Schattenentfernung und Label-Erstellung. Dazu kommt
noch die Generierung der Snake und das Verfolgen der gefundenen Objekte. Da das Hin-
tergrundmodel mehr Zeit in Anspruch nimmt, wenn es aktualisiert werden muss, wird am
Anfang jedes Testszenarios eine Verdnderung des Hintergrundes erzwungen, indem bei
der Initialisierung eine Person im Bild steht. Alle Testvideos werden vom Band der DV-
Kamera eingespielt und kdnnen somit wie die Live-Bilder der Kamera bearbeitet werden,

wobeli zusitzlich die Wiederholbarkeit der Tests gewéhrleistet ist.

37
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Operation Zeit
Frame einlesen (Frame Grabber Modul) 40ms
RGB zu HSV Konvertierung (Core) 2ms
Hintergrundmodel erstellen (Background Creator Modul) | 120ms
Schatten entfernen (Shadow Remover Modul) 3ms
Regionen verlinken (Labelimage Creator Modul) 11ms
Snake generieren (Contour Extractor Modul) 21ms
Objekt verfolgen (Template Matching Modul) 30ms
Bilder darstellen (Core) 3ms
Gesamt 230ms

Tabelle 4.1: Laufzeitanalyse mit mittleren Ausfithrungszeiten von 4 Videos nach jeweils 300
Frames. In Klammern steht das dafiir verantwortliche Modul. Die BildgroBe betriagt 320 x 240

Pixel.

Tabelle d.1] zeigt, dass gut ein Drittel der Leistung zur Erstellung des Hintergrundmodells
beansprucht wird. Mit einen Gesamtergebnis von etwa 3,5 Bildern pro Sekunde ist das Sy-
stem nicht wirklich fiir die Verfolgung von Bewegungsabliufen geeignet, wenn es sich um
Echtzeitbilder einer Kamera handelt. Alternativ konnen die Bilder jedoch von der Festplat-
te eingelesen werden, dabei wird jedes Bild bearbeitet und das Ergebnis in einem neuen

Videofilm gespeichert, welcher sich dann in Echtzeit anschauen lésst.

4.2 Qualitit der Kontur

Da eine objektive Beurteilung der Kontur nur schwer bis gar nicht durchfiihrbar ist, wird
die qualitative Einstufung der errechneten Konturen durch eine subjektive Beurteilung

durchgefiihrt. Dabei werden diese in drei Klassen unterteilt.

e Gut

Die Kontur entspricht, bis auf kleinste Abweichungen, der des Benutzers.
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e Brauchbar

Es treten kleinere Fehler auf. Die Kontur wirkt unsauber.

e Schlecht
Teile der Kontur sind abgetrennt bzw. durchléchert oder Bereiche des Hintergrundes

werden zur Kontur hinzugefiigt.

Eine allgemeine Berurteilung der Konturqualitit ist nicht moglich, da zu viele Parameter
und ihrer Kombinationsmdoglichkeiten dabei eine Rolle spielen. Deshalb wurden repréisen-
tativ verschieden Szenen ausgewdhlt, die das Funktionieren, aber auch die Schwachstellen
der Konturgenerierung zeigen. Gerade weil sich die Konturerzeugung in gewissen Fil-
len schwieriger gestaltet, es aber nicht einfach zu entscheiden ist, wie viele von diesen
Situationen wie lange in den Testvideos vorkommen sollten, wird das Ergebnis unter Be-
riicksichtigung der oben genannten Giiteklassen, solcher Szenen beschrieben, ohne jedoch
auf prozentualen Anteil der einzelnen Giiteklassen einzugehen. Die meisten Tests wurden
vor weillen Winden durchgefiihrt, da zum einen der Anteil an weillen Winden sehr hoch
ist und zum anderen das Hintergrundmodell (wie in Kapitel beschrieben) dabei die
grofiten Probleme aufweist. Aulerdem wurde die Snake, nicht wie unter Kapitel [3.6] be-
schrieben, nach jedem Durchgang neu initialisiert. Dies hatte zum einen eine erhebliche
Steigerung der Qualitdt und zum anderen eine kaum merkbare Verringerung der Leistung

zur Folge.

Bei normalem Tageslicht vor weilem Hintergrund (Bild bis Bild mit ver-
schiedener Kleidung getestet ist die Qualitdt der erstellten aktiven Kontur mit gut bis
brauchbar zu bewerten. Bei eher schlechten Lichtverhaltnissen (Bild sind die Kon-
turen mit brauchbar zu bewerten. Sind Hintergrund- und Kleidungsfarbe, wie in Bild@.1(c)|
gezeigt, jedoch sehr dhnlich, liefert die Segmentierung schlechte Ergebnisse.

Eigentlich sollten leichte Lichtveridnderungen durch das Hintergrundmodell kompensiert
werden. Da jedoch bei weilen Winden wihrend der Trennung des Vordergrundes vom
Hintergrund nur die Helligkeit und die Sittigung der Bilder in Betracht gezogen werden,
macht sich das negativ auf die Lichtempfindlichkeit des Modells bemerkbar. Dazu zihlen
nicht nur Lichtverdnderungen, sondern auch der WeiBlabgleich oder die Blendensteuerung

der Kamera, auf die man nicht immer Einfluss nehmen kann.



40 KAPITEL 4. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

(a) griines Shirt bei Tageslicht.  (b) schwarzes Shirt bei Tageslicht.

(c) weiBes Shirt bei Tageslicht. (d) graues Shirt bei wenig Licht.

Bild 4.1: Verschiedene Farben vor weiflem Hintergrund.

Nimmt die zu segmentierende Person stark konkave Formen an, wie es Bild§.2]zeigt, kann
es passieren, dass die Snake nicht eng genug anliegt und dadurch unbrauchbare Ergebnisse
erzielt werden. Die ermittelte Kontur des Blobs dagegen liegt genau auf der des Objektes.

(a) Snake um konkaves Objekt. (b) Kontur der Blobs von konka-
vem Objekt.

Bild 4.2: Vergleich von aktiven Kontur und Kontur der Blobs.
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4.3 Lernen des Hintergrundes

Die Lernfahigeit des Hintergrundmodells ist ein groler Vorteil gegeniiber der normalen
Differenzbildtechnik. Dadurch kdnnen aber auch unbeabsichtigt Personen in den Hinter-
grund aufgenommen werden. Mit diesem Test soll die Lernfdhigkeit des Hintergrundmo-
dells getestet werden. Dafiir wurde am Anfang der Sequenz eine Person im Bild posi-
tioniert (Bild , die den Hintergrund wihrend der Initialisierung verdeckt, sich aber
direkt aus dem Bild bewegt. Die Aktualisierung sollte nicht mehr als 50 Bilder in Anspruch
nehmen, um die Segmentierung der Person nicht durch ein falsches Hintergrundmodell zu

storen.

(a) Frame O (b) Frame 5 (c) Frame 10

(d) Frame 15 (e) Frame 20 (f) Frame 25

Bild 4.3: Verlauf der Aktualisierung des Hintergrundmodells.

Bei handelt es sich um den Initialisierungsframe. Da die Person sich nach diesem
Frame direkt aus dem Bild bewegt und die Gewichtung der GauBBkomponenten des Hin-
tergrundmodells noch nicht so hoch ist, sieht man schon bereits nach wenigen Frames
(Bild und Bild 4.3(c)) starke Verinderung im Hintergrundmodell. Die letzten Uber-
reste der Person (Bild @.3(f)) haben keine negativen Auswirkungen mehr auf die Segmen-
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tierung.

Bleibt die Person allerdings bei der Initialisierung des Hintergrundes ldnger an der selben
Stelle stehen, wird mehr Zeit benotigt bis diese wieder aus dem Hintergrund entfernt wird.
Solange die Person noch teilweise im Hintergrund sichtbar ist, kommt es zu Storungen bei
der Segmentierung. Das gleiche gilt auch fiir Personen, die ldngere Zeit an der gleichen
Position ausharren und dadurch in den Hintergrund aufgenommen werden.

4.4 Entfernung von Schatten

Zur Uberpriifung des Schattenentfernen-Algorithmus wurden Szenen mit verschiedenen
Schattensituationen nachgestellt. Ein Schatten zihlt als entfernt, wenn er die Kontur der
Person nicht veriindert (siche Bild 4.4), das bedeutet, auch wenn ein Schatten nicht kom-
plett entfernt wurde, aber die Reste des Schattens in keiner Weise die Segmentierung be-

eintrichtigen, wird er als "Entfernt’ gewertet.

Bild 4.4: Kontur ohne Schatten.

Handelt es sich um Schatten vor farbigen Winden, wird in den meisten Féllen der Schatten
restlos entfernt, so dass keine Beeintrichtigung der Kontur stattfindet (vergleiche Bild[4.5).
Die GroBle des Schattens hat dabei keinen negativen Einfluss. Wird jedoch der Farbton
des Hintergrundes vom Schatten veridndert, kommt es zu Problemen, da wie in Kapitel@

beschrieben, der gleiche Farbton ein Kriterium zur korrekten Entfernung ist. Das geschieht
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wenn z. B. der Schatten den Hintergrund so stark abdunkelt, dass dadurch der Farbton nicht

mehr richtig erkannt wird oder wenn der Farbton direkt vom Schatten beeinflusst wird.

Bei weilen Winden jedoch spielt das unter Kapitel Beschrieben Problem eine grof3e
Rolle. Denn Schatten werden nur entfernt, wenn der Farbton dhnlich ist, dies ist bei einem
springenden Farbvektor allerdings nicht der Fall. So kann in vielen Fillen der Schatten
nicht richtig entfernt werden (sieche {.5)).

(a) Schatten vor weiler und farbiger Wand. (b) Detektierter Blob.

Bild 4.5: Entfernung des Schattens mit anschlieBender Blob Generierung.

4.5 Tracking

Das Trackingverfahren wurde auf alle Testvideos angewandt. Es ist abhingig von der Qua-
litdt der erkannten Blobs. Befinden sich keine Storungen im Vordergrund, funktioniert das
Wiederfinden der Person gut. Treten dagegen Storungen oder zusétzliche, sich bewegende
Objekte auf, kann es passieren, dass das falsche Objekt verfolgt wird. Die Bewegungs-
trajektorie der verfolgten Personen kann als glatt (Bild [4.6) beschrieben werden. Einzig
in Situationen, wenn sich die Person nahe an der Kamera befindet und dann z. B. durch
Heben der Hand die Boundingbox vergrofert wird, kommt es zu leichten Spriingen in der

Trajektorie, denn durch diese Bewegung wird der Schwerpunkt der Person gehoben.
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(a) Tracking-Frame 1 (b) Tracking-Frame 15

(c¢) Tracking-Frame 25 (d) Tracking-Frame 35

Bild 4.6: Verlauf des Trackings mit Trajektorie.



Kapitel 5
Zusammenfassung und Ausblick

Innerhalb dieses Kapitels werden zusammenfassend die erreichten Ergebnisse dargestellt.
Im drauf folgenden Abschnitt wird ein kurzer Ausblick iiber niitzliche Erweiterungen ge-
geben, die aufgrund des zeitlich vorgeschriebenen Rahmens keinen Platz in dieser Studi-

enarbeit fanden, es aber dennoch wert sind hier erwihnt zu werden.

5.1 Zusammenfassung

Die zentralen vorher festgesteckten Eigenschaften zur Realisierung des Personverfolgungs-

system waren:

Die Segmentierung des Vordergrundes vom Hintergrund mit Hilfe der Differenz-

bildtechnik, wobei der Hintergrund lernfidhige Eigenschaften besitzen sollte.

Schatten der zu verfolgenden Personen sollten dabei erkannt und entfernt werden.

Die Silhouette der Person musste unter Beachtung von Glattheit der Kontur be-

stimmt werden.

Die gefundene Kontur sollte iiber die weiteren Bilddaten verfolgt werden, wobei auf

eine glatte Bewegungstrajektorie Wert gelegt wurde.

45
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Um den Vordergrund vom Hintergrund zu trennen und somit sich bewegende Personen
segmentieren zu konnen, wurde ein *Mixture of Gaussian’ Modell auf die Verwendbarkeit
des HSV-Farbraums erweitert. Somit war es moglich storende Schatten, unter Beriicksich-
tigung der Eigenschaften des HSV-Farbkanals, zu entfernen. Es wurden zusammenhin-
gende Regionen verbunden und somit konnte mittels aktiver Kontur die Silhouette der
Person bestimmt werden. Diese wurde mit einem beschleunigten Template-Matching tiber
die weiteren Bilddaten verfolgt und die Bewegunstrajektorie der Person wurde dargestellt.
Somit wurden alle zuvor gesteckten Ziele erreicht.

5.2 Ausblick

Verfolgung mehrerer Personen Wihrend des aktuellen Standes ist es nur bedingt bis gar
nicht moglich mehr als eine Person zu verfolgen. In manchen Situationen ist das leider
nicht ausreichend und somit miisste das System erweitert werden. Dies konnte durch eine

Veridnderung der Verfolgungsstrategie geschehen.

Verwendung auf anderen Plattformen mit anderer Hardware Dieses System wurde
ausgiebig auf einem Rechner unter Mac OS X 10.4.11 mit vergleichbaren Kameras gete-
stet. Da es unter C++ und OpenCV programmiert wurde, sollte es auch unter Linux und
Windows getestet werden. Eine lauffihige Mac OS X und Linux Version liegen der Studi-
enarbeit bei. Auch der Vergleich verschiedener Kameras, von der giinstigen Webcam bis

zur teuren Hightech-Kamera wire interessant.

Erweiterung der Personenerkennung Ein Erweiterung der Personenerkennung um er-
scheinungsbasiertem Modell, wie es unter [TMMO6] beschrieben wir, wire von groflem
Nutzen. Dadurch konnten die einzelnen GliedmaBe des menschlichen Korpers erkannt
und verfolgt werden. Zur Zeit wird jedes Objekt, welches sich vor der Kamera bewegt,
verfolgt.

Verbesserung der Schattenentfernung Da die Entfernung von Schatten bei weilen Win-
den Schwierigkeiten aufweist, wire an dieser Stelle eine Losung des Problems wiinschens-

wert.
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