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Kurzfassung

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wird ein Verfahren zur markerlosen Pose-
Rekonstruktion vorgestellt. Die Modellierung des menschlichen Korpers geschieht auf
Basis der Starrkorperphysik. Mittels eines probabilistischen Ansatzes wird das Modell
in eine volumetrische Rekonstruktion der Szene eingepasst. Die hierfiir zu bewéltigende
Suche in hochdimensionalen Zustandsrdumen wird mittels eines Partikelfilters in Kom-
bination mit Simulierter Abkiihlung vorgenommen. Eine Beriicksichtigung anthropome-
trischer Besonderheiten sowie kinematischer Grenzen wird zur weiteren Stiitzung des
Verfahrens vorgenommen. Die vollstdndig Umsetzung des Verfahrens durch dreidimen-
sionale Beobachtungs- und Messmodelle fithrt zu einer exakten Poserekonstruktion und
vermeidet Mehrdeutigkeiten wiahrend der Auswertung.

Abstract

This diploma thesis is introducing a method for markerless tracking. The human body
is described by a physics based ridgid body chain. Using a probabilistic approach the
model is fitted into a volumetric reconstruction of the scene. To cope with the high
dimensional search space, a particle filter in combination with simulated annealing
is used. Anthropometric characteristics and kinematic limits will also be incorpora-
ted. The complete implementation is based on a three dimensional observation and
measurement model, which leads to a more accurate pose reconstruction and avoids
ambiguities.
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Kapitel 1

Einfiihrung

Kurzbeschreibung

Die Zahl der Szenarien, in welchen die Beziehung Mensch - Computer nicht mehr
auf die eines Instruierenden und einer ausfithrenden Maschine beschriankt ist, steigt
seit Jahren kontinuierlich. In unterschiedlichsten Einsatzgebieten ist ein genaues
Erfassen und Verstehen des menschlichen Bewegungsapparates (Motion-Capturing)
erforderlich. So werden im medizinischen Kontext haufig in Form von Videosequenzen
aufgezeichnete Bewegungsabldufe auf Gelenkfehlstellungen hin untersucht, wéhrend
im Augmented-Reality Bereich sowie in der Robotik die Ubertragbarkeit menschlicher
Bewegungen auf virtuelle Modelle oder Roboter im Vordergrund steht. Auch im
Gebiet der Mensch-Maschine Interaktion spielt Gesten- und Bewegungserkennung eine
zunehmend bedeutende Rolle.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Verfahren zur Rekonstruktion der menschli-
chen Pose vorgestellt, das auf einem modellbasierten, probabilistischen Ansatz beruht.
Es werden volumetrische Datensétze verwendet, welche die zu rekonstruierende
Pose iiber die Zeit enthalten. In vielen der Eingangs erwidhnten Anwendungsfillen
entspricht die Verwendung von markerbasierten Systemen dem Stand der Technik.
Hierbei werden leicht interpretierbare Messpunkte am Korper befestigt, welche z. B.
optisch oder elektrisch ausgelesen werden konnen. Dieses Vorgehen beschriankt die
Anwendbarkeit auf im Vorfeld entsprechend préparierte Aufnahmesituationen und
fiihrt zu einer Abhéngigkeit von komplexen Hardware- / Software-Systemen. Wei-
terhin sind die erzielten Ergebnisse von der exakten Positionierung der verwendeten
Marker abhéngig. Steigende Rechenleistung und die zunehmende Erschliefung von
Szenarien, in welchen die Anbringung von Markern nicht erwiinscht oder technisch
nicht umsetzbar ist, lassen Verfahren zum markerlosen Tracking attraktiver erscheinen.

Das allgemeine Vorgehen besteht darin, ein parametrisierbares Modell des mensch-

lichen Korpers mit Beobachtungen im Bildraum derart zur Ubereinstimmung zu
bringen, dass die Unterschiede zwischen Modell und Beobachtung minimiert werden.
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Fiir die Modellierung des menschlichen Korpers wird héaufig auf die Simulation
von Starrkorperketten zuriickgegriffen, was sich zum Quasi-Standard in der hier
beschriebenen Doméne entwickelt hat.

Der in dieser Arbeit gewéhlte Ansatz verfolgt das Ziel, sowohl die Pose-Schéitzung als
auch die Abstandsfunktion vollsténdig im dreidimensionalen Raum anzusiedeln.

Die hierfiir notwendigen 3-D-Volumendaten kénnen auf verschiedene Art und Weise
generiert werden. Wihrend die verwendeten Testdaten durch ein Mehrkamerasystem
gewonnen wurden, ist auch der Einsatz von Laserscannern und den immer populérer
werdenden time-of-flight Kameras moglich.

Da auch bei entsprechend hoher zeitlicher Auflésung eine deterministische Rekon-
struktion komplexer Bewegungsabldufe - ohne den Bewegungsablauf einschréinkende
Annahmen - kaum zu gewéhrleisten ist, wird im Rahmen dieser Arbeit ein probabili-
stischer Ansatz verfolgt.

Das verwendete Korpermodell basiert auf [Ste09] und erlaubt eine genaue, anato-
misch korrekte Rekonstruktion, sowohl der auftretenden Gelenkwinkel, als auch der
hieraus resultierenden Krifte. Es liefert eine wirklichkeitsgetreue Modellierung der
verschiedenen menschlichen Gelenktypen (Drehgelenke, Kugelgelenke etc.), welche
die zugehorigen Bewegungsriaume exakt abbilden, und ermdoglicht daher eine intuitive
raumliche Ausrichtung.

Um das Modell mit einem Volumendatensatz vergleichen zu kénnen, ist zusétzlich eine
Beschreibung der Volumina einzelner Starrkérper notwendig. Ublicherweise werden
hierfiir einfache geometrische Beschreibungen wie Zylinder oder polygonale Netze
verwendet. Durch die dichte Rekonstruktion]| ist es moglich, auf dreidimensionale
UberlappungsmaBe zuriickzugreifen und die volumetrische Uberschneidung zu mes-
sen. Ein moglichst allgemeingiiltiges Menschmodell, welches die Freiheitsgrade der
entsprechenden Korperteile wirklichkeitsgetreu abbildet, besitzt eine derart hohe
Dimensionalitét, dass eine globale Betrachtung des hieraus resultierenden Suchraumes
einen beachtlichen Aufwand zur Folge hat. Da die Aufenthaltswahrscheinlichkeit nicht
fiir jede denkbare Parametrisierung ermittelt werden kann, werden die Modi der zu-
grundeliegenden Verteilungsfunktion mittels eines Partikelfilters [IB98] ermittelt. Die
Anzahl der benéttigten Partikel und die Dimension des betrachteten Suchraums stehen
in einem direkten Zusammenhang, so dass im konkreten Fall eine harte Partitionierung
des eigentlichen Raumes in Subrédume niedriger Dimensionalitdt vorgenommen wird,
um eine deutliche Reduktion der benétigten Partikel zu erméglichen [BB09]. Hieraus
resultiert eine hierarchische Suche der optimalen Modellposition, wobei der Einfluss
unterschiedlicher Traversierungsreihenfolgen zu untersuchen ist. (So fiihrt z. B. eine
unzureichende Ausrichtung des Rumpfes zwangsldufig auch zu einer fehlerhaften
Ausrichtung der Arme etc.)

Zum einen bietet der gewahlte Ansatz den Vorteil, dass Ambiguititen, wie sie
durch die Auswertung in einer geringen Anzahl von 2D Ansichten auftreten kénnen
[CHO4], vermieden werden, zum anderen ermoglicht es der Vergleich dichter volu-

lim Vergleich z.B. zur konvexen Hiille, wird der Kérper als durchgehend gefiillt betrachtet
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Abbildung 1.1: Markerbasiertes Tracking: Turnerin mit VICON©-Markern.

metrischer Daten auf die fehleranfillige Betrachtung von Silhouetten oder Kanten
zur Ahnlichkeitsbestimmung zu verzichten. Zur Evaluation der rekonstruierten
Bewegungsablaufe wird auf modellierte Idealposen und Aufnahmesequenzen zuriick-
gegriffen, welche unter zusétzlicher Verwendung optischer Marker angefertigt wurden
(sieche Abbildung[L.1]). Wihrend die hierdurch erhaltenen Zusatzinformationen fiir den
eigentlichen Rekonstruktionsprozess unberiicksichtigt bleiben, bilden die mittels eines
VICON®©-Systems errechneten Modellposen eine Vergleichsbasis.

Die manuell erstellten Idealposen erlauben eine genauere Messung des durch das Vor-
hersageverfahren bedingten Fehlers, da Abweichungen in der Volumenrekonstruktion
oder der Markerpositionierung unberiicksichtig bleiben. Die genaue Kenntnis der abso-
luten Gelenkpositionen sowie auch der jeweiligen Gelenkwinkel erlaubt eine fundierte
abschlielende Beurteilung der erzielten Ergebnisse. Neben dem Aspekt, inwiefern sich
der Suchaufwand durch die Integration von Vorwissen reduzieren 1a8t, werden auch die
Auswirkungen verschiedener Abstandsmafie und Volumenmodelle auf die geometrische
Genauigkeit der Ergebnisse betrachtet.

1.1 Awufbau dieser Arbeit

Die Arbeit ist im Weiteren wie folgt organisiert: In Kapitel [2| werden die notwendi-
gen Grundlagen zu den erforderlichen Einzelkomponenten eines Frameworks zur Pose-
Rekonstruktion vorgestellt. Hierzu zéhlen insbesondere die Modelle zur Beobachtung
und Vorhersage des ebenfalls an dieser Stelle eingefithrten Mensch-Modells. Kapitel
gibt einen Uberblick beziiglich einiger in diesem Bereich geleisteten Vorarbeiten und
stellt deren Vorgehensweisen und Besonderheiten vor. Das Kapitel schlieBt mit einer
Taxonomie, welche die Verfahren anhand der verwendeten Komponenten klassifiziert.
Der in dieser Arbeit gewéhlte Ansatz wird im folgenden Kapitel 4] vorgestellt. Die Ge-
meinsamkeiten und Unterschiede zu den zuvor beschriebenen Verfahren werden erértert
und die Wahl der Einzelkomponenten begriindet. Die erzielten Ergebnisse werden im
Kapitel prisentiert. Neben einer Analyse der Laufzeit- und Modellparameter werden
qualitative und quantitative Daten zur Beurteilung der ermittelten Modellkonfigura-
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trionen vorgestellt sowie die hierzu durchgefiihrten Experimente erortert. Abschlieffend
werden in Kapitel [6] die Ergebnisse zusammengefasst und beurteilt. Im Anhang sind
die wesentlichen Begrifflichkeiten in Form eines Glossars aufgefithrt. Weiterhin wer-
den mathematische Hintergriinde sowie Details zur Implementation der im Rahmen
dieser Arbeit entstandenen Entwicklungs- und Evaluationsplattform wombat (working
environment for model based tracking) présentiert.

1.2 Arbeitsthesen

1. Wie in Kapitel |3| zu sehen sein wird, entspricht die Verwendung von zweidimen-
sionalen Kamerabildern bei der Pose-Rekonstruktion dem heutigen Standard.
Der Modellvergleich findet in der Bildebene statt — bei Mehrkamerasystemen
durch Fusion der Einzelbewertungen. Untersuchungen zu der Anzahl verwende-
ter Kamerapositionen haben gezeigt, dass bei dieser Vorgehensweise mehr als drei
Kameras keinen signifikanten Mehrwert bringen. Der in dieser Arbeit gewéhlte
volumetrische Modellvergleich arbeitet sowohl mit Kamera-basierten Volumenre-
konstruktionen, welche durch eine erhohte Kamerazahl genauere Ergebnisse lie-
fern, als auch prinzipiell mit anderen 3-D Datenquellen, wie time-of-flight Kame-
ras oder Laserscannern zusammen. Diese Vorgehensweise bietet Vorteile beziiglich
der Genauigkeit und Robustheit des Verfahrens.

2. Die Integration von a priori Modellwissen kann helfen, den Suchaufwand erheb-
lich zu reduzieren. Hierzu konnen sowohl statische Informationen, wie Gelenk-
winkelanschldge, als auch dynamische Informationen, wie Schranken fiir zeitliche
Verédnderungen herangezogen werden.

3. Neben der Reduktion der Wertebereiche ergibt sich durch die Zerlequng des Aus-
gangsproblems in weniger komplexe Teilprobleme weiteres Finsparpotential. Die
Vor- und Nachteile einer in diesem Zusammenhang betrachteten Suchraumparti-
tionierung werden untersucht.

4. Dariiber hinaus wird in Form von Simulierter Abkihlung ein heuristisches Such-
verfahren in Kombination mit Partikelfiltern eingesetzt. Hieraus ergibt sich eine
deutliche Reduzierung der Partikelmenge. Die Auswirkungen dieser Vorgehens-
weise sowie eventuell auftretende Probleme werden betrachtet. Eine Auswahl an
Verfahren zur Steuerung der Abkiihlrate, sowie Vorschlige zur Wahl der Lauf-
zeitparameter werden présentiert.
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Kapitel 2

Grundlagen

Die Grundkomponenten, welche sowohl die Basis des in Kapitel [d] vorgestellten Ansatzes
bilden, als auch beim Verstdndnis der Bestandsaufnahme in Kapitel |3 helfen, werden
in den folgenden Abschnitten vorgestellt.

2.1 Starrkorperphysik

Mehr als 100 Gelenke und 750 Muskeln halten die Knochen des menschlichen Koérpers
zusammen — entsprechend komplex gestaltet sich die Modellierung. Die Ansatzpunkte
der Muskulatur liegen aulerhalb der Gelenkzentren, zudem sind schon an einfachsten
Bewegungen eine Vielzahl von Muskelgruppen beteiligt. Da sowohl das aus starren
Elementen bestehende Skelett, als auch die komplette Muskulatur nach auflen hin
nicht sichtbar sind, sind allein aufgrund visueller Beobachtungen die tatséchlichen
Muskelbewegungen nicht rekonstruierbar. Fiir viele Einsatzzwecke hat sich die Mo-
dellierung durch Starrkorperketten als hinreichend gute Approximation durchgesetzt.
Grundprinzip der Starrkoérperphysik ist es, komplexe Kérpermodelle aus einer Reihe
starrer Korper zu modellieren, welche topologisch geordnet und durch Gelenkpunkte
miteinander verbunden sind.

Fiir die Modellierung von menschlichen Korpern erweist sich eine Baumstruktur, wie
sie auszugsweise in Abbildung zu sehen ist, als optimale Topologie. Das Modell
wird iiber die Transformation des Wurzelelementes in der Welt positioniert, die Ge-
lenkwinkel entsprechen den jeweiligen Rotationen an entsprechender Stelle des Bau-
mes. Innerhalb des Baumes wird von einer festen Bindung der einzelnen Starrkoérper
aneinander ausgegangen, die Translation der Starrkérper zueinander wird folglich als
fest angenommen. Die Position jedes Festkorpers ergibt sich durch Akkumulation der
iibergeordneten Transformationsknoten.
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Abbildung 2.1: Starrkorperkette: schematische Darstellung einiger Geometrie- und
Transformationsknoten

2.1.1 Gelenkanschliage

Wiirde man jedes Starrkorper-Gelenk mit vollen drei rotatorischen Freiheitsgraden
modellieren, so liefen sich Modell-Konfigurationen erzeugen, welche der menschliche
Korper nicht einnehmen kann. Weiterhin wiirde auch die Dimensionalitdat des Parame-
terraumes unnotig stark steigen. Betrachtet man etwa Ellenbogen oder Kniegelenke, so
ergibt sich nur ein einziger Freiheitsgrad, jeweils mit einer Rotationsachse orthogonal
zur Léangsachse des Korpers. Neben der Anzahl der Freiheitsgrade sind auch die Ge-
lenkwinkelanschldge von entscheidender Bedeutung. Entlang der meisten Dimensionen
ist, wie in Tabelle zu sehen ist, eine Bewegung um weniger als 180 Grad moglich.

Gelenk 1. Achse | 2. Achse | 3. Achse
Hiiftgelenk 145° 70° 85°
Kniegelenk 130° - -
Sprunggelenk 70° 45° -
Schliisselbein (innen) | 40° 40° -
Schliisselbein (auBen) | 40° 40° 40°
Schulter 155° 130° 90°
Ellenbogen 160° 180° -
Handgelenk 120° 50° -

Tabelle 2.1: Gelenkwinkelausmafe nach [Ste09]
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2.1.2 Inverse Kinematik

Die inverse Kinematik, oft auch als Riickwértstransformation bezeichnet, dient der
Ermittlung von Modellkonfigurationen anhand gegebener Gelenkpositionen. Zu einer
bekannten Pose der vollstindigen Starrkorperkette ist also die Parametrisierung des
Modells zu ermitteln. Diese umfasst sowohl die globale Position als auch die einzelnen
Gelenkwinkel.

Der Zusammenhang zwischen Zustandsvektor und Gelenkkoordinaten ist in Abbildung
zu sehen. Samtliche Freiheitsgrade eines Menschmodells in Form von globaler Po-
sition und Orientierung, sowie allen einstellbaren Gelenkwinkel sind Bestandteil des
Zustandsvektors. Hieraus ergeben sich durch Traversieung der Starrkorperkette die
jeweiligen Gelenkkoordinaten. Im Allgemeinen werden zur Berechnung der inversen
Kinematik die letzten Glieder der kinematischen Ketten, die so genannten FEndeffek-
toren, korrekt ausgerichtet und im Folgenden die verbleibenden Glieder, entsprechend
ihrer Freiheitsgrade ausgerichtet. Diese Aufgabe kann sowohl mit geometrischen, ana-
lytischen als auch numerischen Verfahren gelost werden. Da aufgrund von Messunge-
nauigkeiten haufig keine exakten Gelenkpositionen vorliegen, erfolgt die Losung meist
durch Formulierung eines Minimierungsproblems.

Zustandsvektor Gelenkkoordinaten

Abbildung 2.2: Zusammenhang: Zustandsvektor — Gelenkkoordinaten

2.2 Volumetrische Rekonstruktion
aus Kameradaten

Unabhéngig davon ob es sich um ein kommerzielles System oder einen Prototyp han-
delt, 2D Kameradaten sind bei nahezu allen optischen Tracking-Systemen die Grund-
lage sdmtlicher Beobachtungen. Eine Projektion der aufgenommenen Szene geht jedoh
mit einem erheblichen Informationsverlust einher. Neben dem Mangel an Tiefenin-
formationen stellen partielle Verdeckungen innerhalb der Szene ein Problem dar. Um
diesem Effekt entgegenzuwirken, werden haufig Mehrkamerasysteme verwendet, welche
die Szene aus moglichst unterschiedlichen Blickwinkeln beobachten.

Die so gewonnenen Ansichten werden innerhalb eines Beobachtungsmodells genutzt,
um die Ubereinstimmung einer (Mensch-)Modellkonfiguration mit diesen Bildinforma-
tionen zu messen. Dies geschieht haufig durch eine Projektion des dreidimensionalen
Modells in die einzelnen Bildebenen. Hier werden dann Bild- und Modellmerkmale
miteinander verglichen, indem z.B. die Uberlappung der Silhouette des Modells mit
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einer Vordergrundmaske gemessen wird. Ein geometrisch kalibriertes Mehrkamerasy-
stem liefert die fiir die Projektion benétigten Informationen. Neben der Moglichkeit,
ein Modell in die Kameraebenen zu projizieren, kann die Bildinformation auch genutzt
werden, um eine 3D-Rekonstruktion der Szene zu erstellen. Hierzu wird gewohnlich von
fest installierten Kameras und einem vornehmlich statischen Hintergrund sowie kon-
trollierten Aufnahmebedingungen ausgegangen, etwa in Form konstanter Beleuchtung.
Diese Randbedingungen entsprechen weitestgehend den Einschrankungen, welche auch
fiir die Verwendung kommerzieller markerbasierter Systeme gelten.

2.2.1 Vordergrund- & Hintergrundmodelle

Mittels Hintergrundsubtraktion ist es moéglich, den Bildvordergrund vom Bildhinter-
grund zu trennen. Im einfachsten Fall wird davon ausgegangen, dass sich nur das zu
verfolgende Objekt im Vordergrund befindet, in komplexeren Szenen wird eine weitere
Segmentierung des Vordergrundes vorgenommen. Die Trennung erfolgt anhand min-
destens eines — meist statistischen — Hintergrundmodells, optional erfolgt eine explizi-
te Modellierung des Vordergrundes. Ubliche Verfahren zur statistischen Modellierung
sind etwa Gaufimischverteilung (mizture of gaussian) [SG99] oder Kerndichteschétzung
(kernel density estimation)[EDDO3|. Hierbei werden die zu erwartenden Hintergrund-
modalitdten pixelweise erfasst und durch mehrere Gaufiverteilungen modelliert. Das so
gewonnene Hintergrundmodell wird iiber die Zeit hinweg aktualisiert und Abweichun-
gen werden mittels Schwellwertverfahren als Vordergrund klassifiziert. Die resultieren-
den Silhouetten konnen anschlieBend fiir die Pose-Rekonstruktion verwendet werden.

2.2.2 3D-Rekonstruktion

Die Vordergrundmasken erlauben Riickschliisse dariiber, entlang welches Sichtstrahles
sich Vordergrundobjekte innerhalb des Szene befinden. Allerdings lédsst sich aus
einer einzelnen Ansicht die notwendige Tiefeninformation nicht rekonstruieren. Stellt
man das Sichtvolumen, welches im Erfassungsbereich aller Kameras befindet, als
aquidistant aufgeteilten Voxel-Raum vor, so lassen sich die belegten Voxel mittels
Riickprojektion der Silhouetten im Raum ermitteln. Hierzu wird jedes Voxel welches
sich auf dem Sichtstrahl durch Kamerazentrum und Silhouetten-Pixel befindet als
potentiell belegt markiert. AbschlieSend wird fiir jedes Voxel festgestellt, durch wie
viele Kameras es als belegt makiert wurde, um mittels Schwellwert zwischen belegten
und unbelegten Voxeln zu unterschieden.

Hieraus ergibt sich ein Voxelraum, welcher durch Farbinformationen und Belegungs-

wahrscheinlichkeiten weiter angereichert und mittels morphologischer Operatoren
geglattet werden kann.
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2.3 Bayes Filter

Ist ein dynamischer Prozess lediglich durch Beobachtungen in Form von Stichproben
bekannt, so stellen stochastische Verfahren zur Zustandsschétzung eine Moglichkeit
dar, relevante Parameter der zugrundeliegenden Verteilungsfunktion zu ermitteln.
Stochastische Zustandsschétzer unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Annahmen
beziiglich Lineraritdt und Modalitdt des betrachteten Prozesses.

Eine allgemeine Form stellen die sequentiellen Monte-Carlo-Methoden (auch
Partikelfilter, SIR-Filter oder Condensation Algorithmus) dar. Sie sind in der Lage
nichtlineare, multimodale Verteilungen zu erfassen. Ziel dieser Methoden ist es, die
a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichte basierend auf allen verfiigharen Informationen
und durchgefithrten Messungen zu ermitteln. In vielen Anwendungsfillen ist es
notwendig, zu jedem Zeitschritt Messungen durchzufiihren. Ein rekursiver Aufbau
des Filters ist in solchen Féllen die iibliche Vorgehensweise. Hierbei erfolgt die Sy-
stemmodellierung so, dass nur der jeweils letzte Zeitschritt zur Vorhersage notwendig
ist (Markov-Kette).

2.3.1 Bayes-Theorem

Das Bayes-Theorem beschreibt den Zusammenhang bedingter Wahrscheinlichkeiten
zweier Ereignismengen A und B. Aus den Grundwahrscheinlichkeiten P(A) und P(B)
sowie der bedingten Wahrscheinlichkeit P(B|A) erlaubt es die Berechnung von P(A|B).

_ P(B|A) - P(A)
P(A|B) = PB) (2.1)
2.3.2 Problemformulierung
Die Sequenz der Zusténde Z; mit {Z;,t € IN} ist gegeben durch:
Ty = fi(To1, Vr1) (2.2)

wobei f; : R"* x R™ — R™ ein potentiell nicht lineares Zustandsiibergangsmodell
ist. Jeder Folgezustand ergibt sich also mittels des Zustandiibergangsmodells aus dem
vorherigen Zustand und einem zusétzlichen Rauschen. Die Groflien n,,n, geben die
Dimension des Zustandsvektors respektive des Prozessrauschens v;_; an.

Ziel eines jeden Tracking-Verfahrens ist es nun Z; (rekursiv) aus einer Reihe
von Messungen Z; zu ermitteln.

Z_';g - ht(ft,ﬁt) (23)
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Das potentiell nicht lineare Messmodell h; : R"* x R™ — R" iiberfiihrt den Zustands-
vektor 7, zusammen mit dem Messrauschen 7; in die Messung 2;. Die Dimensionen
von Messrauschen und Messung sind hierbei durch n,, und n, gegeben.

Die Aufgabe eines Bayes-Filters ist es, die Wahrscheinlichkeit einer Parametrisierung
des Vektors &, zum Zeitpunkt ¢ unter Beriicksichtigung der Messungen {Z1,..., 2z} zu
bestimmen. Die initiale Wahrscheinlichkeitsdichte p(Zy|zp) = p(#p) wird als bekannt
vorausgesetzt. Unter diesen Voraussetzungen kann die Wahrscheinlichkeitsdichte-
Funktion p(#|Z) : t) in zwei Schritten ermittelt werden:

1. Vorhersage:

Unter Verwendung des Systemmodells (Gleichung wird mittels der Chap-
man-Kolmogorov Gleichung die Wahrscheinlichkeitsdichte-Funktion zum
Zeitpunkt ¢ ermittelt. Da[2.2)eine Markov-Kette (siche erster Ordnung be-
schreibt, gilt hierbei p(Z;|Z;_1, Z1.4—1) = p(Z¢|Z4—1). Die a posteriori Wahrschein-
lichkeitsdichte des vorhergehenden Zeitschrittes p(Z;_1|Z14—1) wird als bekannt
vorausgesetzt.

Die bivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung von #; und Z; 1 ergibt sich bei be-
kannten Zj.,_; aus:

p(ft,ft—1|51;t—1) = p(ft|ft—1,51;t—1)p(ft—1|51;t—1)

= p(ft‘ftfl)p<ft71’glztfl)

Integration iiber Z;_; ergibt die Chapman—Kolmogorov Gleichung und damit den
Vorhersageschritt:

P(Fo|Zi1) = / p(EFe ) P(For |51 )y (2.4)

2. Aktualisierung:

Aus der nun bekannten a priori Verteilung p(#;|Z).,—1) sowie dem Beobachtungs-
modell p(Z;|Z;) kann die a posteriori Verteilung mittels der Bayes’schen Regel
berechnet werden.

p(ft‘i;‘,y e 751) e p(zt|xt2pgxt|zllt—l)
p(’ztlzl:tfl)

(2.5)

Das zuvor beschriebene Verfahren stellt eine allgemeine Form des Bayes-Filters dar,
jedoch ist eine rekursive Ermittlung der vollstdndigen Wahrscheinlichkeitsdichte in der
Praxis meist nicht moglich. Unter gewissen Randbedingungen ist jedoch eine analyti-
sche Losung etwa mit Hilfe des Kalman-Filters moglich. Gelten die hierzu erforderlichen
Annahmen nicht, so stehen approximative Verfahren in Form von erweiterten Kalman-
Filtern oder Partikelfiltern zu Verfiigung.
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2.3.3 Kalman-Filter

Kann von einem linearen Prozessmodell ausgegangen werden, welches lediglich eine
Modalitét besitzt und daher unter Beriicksichtung von Rauschen durch Mittelwert und
Varianz modelliert werden kann, so ist ein Kalman-Filter [Kal60; WBO06] das Mittel der
Wahl. Der Kalman-Filter ist ein Minimum-Varianz-Schétzer und bietet den Vorteil,
dass die aufwindige Auswertung mehrerer Hypothesen entfillt. Sofern p(%_1|21.41)
gauBverteilt ist, kann unter folgenden Annahmen gezeigt werden, dass Gleiches fiir

p('ft|§;fa s 751) gllt
1. ¥;_1 und 7m; entstammen beide gaufiverteilten Zufallsgréfien.
2. fi(#y_1, V1) und hy (%, 7;) sind bekannte lineare Funktionen

Unter diesen Voraussetzungen kénnen die Gleichungen und wie folgt umge-
schrieben werden:

Ty = T + 2

Zy = Hi@y + 1y

F, und H,; sind bekannte Matrizen (System- und Messwertmatrix), welche einen linea-
ren funktionalen Zusammenhang definieren.

p(ft71|51:t71) = N(ft—l; My—1)t—1, Pt—l\t—l)
p(T¢|Z14-1) = N(Zy; M1, Pt\tfl) .
P(ft|51:t) = N(ft; myt, Pt\t) (2‘10)

In [DNBB99] wird im Rahmen von Experimenten nachgewiesen, dass das Personen-
tracking haufig mit multimodalen, nicht gau3verteilten Wahrscheinlichkeitsdichten ein-
hergeht.

Falls die zuvor genannten Randbedingungen nicht zutreffen, werden approximative Ver-
fahren eingesetzt. Hierzu zédhlen sowohl verschiedene Kalman-Filter Derivate wie etwa
Extended Kalman Filter oder Unscented Kalman Filter.

Wihrend ersteres das Modell durch eine lokale Linearisierung vereinfacht, wird im zwei-
ten Fall die Unscented Transform benutzt, um sowohl Mittelwert als auch Kovarianz
unter nichtlinearer Transformation vorherzusagen[JUO04].

2.3.4 Partikelfilter

Partikelfilter sind Monte-Carlo-Methoden, welche auf einer Punktmengen-
Représentation der Wahrscheinlichkeitsdichte basieren. Sie konnen auf jeden
Zustandsraum (state space) angewendet werden und stellen diesbeziiglich eine
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Verallgemeinerung des Kalman Filters dar. Die Dynamik des Systems (Zustandes)
wird fiir diskrete Zeitschritte ermittelt, so dass sich das Problem als Ermittlung der
Zustandsvektoren fiir eine zeitlich zusammenhéngende Folge beschreiben lasst. Da die
Wahrscheinlichkeitsdichte-Funktion sowohl im kontinuierlichen, als auch im diskreten
Fall mit steigender Dimensionalitdt nicht — oder nur sehr aufwéndig — ausgewertet
werden kann, verfolgen Partikelfilter den Ansatz, die Dichtefunktion durch die Wahl
einiger geeigneter Stichproben (Partikel) zu reprisentieren. Partikelfilter (auch SIR
Filter = Sampling Importance Resampling Filter) wurden erstmals von Andrew
Blake und Michael Isard 1998 in Form des Condensation Algorithmus im Kontext
von visuellem Personentracking eingesetzt [IB9§]. Die Dichtefunktion wird durch eine
Menge gewichteter Partikel wie folgt représentiert:

p(Z) ~ Zwié(f— ) (2.11)
o @)
w; () (2.12)

w; entspricht hierbei dem normalisierten Gewicht des i-ten Partikels.

Die a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichte p zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich hierbei durch
Berticksichtigung der aktuellen Konfigurationen ¥ und aller Messungen 2" bis hin zum
Zeitpunkt t. Jeder Partikel besteht aus einer Parametrisierung (dem Zustandsvektor
s¢) und der dazugehérigen Gewichtung ;.

Die Gewichte sind so normiert, dass weiterhin gilt:

N
domt =1 (2.13)
t=0

Die folgende Darstellung(l]) zeigt eine Iteration des Partikelfilters:

Algorithmus 1 Zwischenschritte eines SIR-Filters fiir einen diskreten Zeitschritt

Eine Iteration des Partikelfilters fiir einen Zeitpunkt ¢ besteht aus den folgenden
drei Schritten.

1. Resampling: Eine bereits gewichtete Partikelmenge des vorhergehenden
Zeitschrittes geht durch ,,Ziehen mit Zuriicklegen® in die Partikelmenge des
aktuellen Zeitschrittes iiber. Die Wahrscheinlichkeit, einen Partikel zu ziehen,
entspricht hierbei seiner Gewichtung.

2. Diffusion: Die Partikel werden (stochastisch) — entsprechend des gewéhlten
Rausch- oder Bewegungsmodells — bewegt.

3. Weighting: Die Partikel werden durch das verwendete Messmodell gewichtet
und repréasentieren somit die a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichte.

24



Der tatséchliche Zustand (zum Zeitpunkt ¢) kann im Folgenden sowohl als gewichtetes
Mittel als auch als Maximum dieser Verteilung angenommen werden.

Eine nicht endliche Partikelzahl vorausgesetzt, ergéibe sich eine exakte Abbil-
dung der Wahrscheinlichkeitsverteilung. Da in der Praxis jedoch verschiedenste
Faktoren die tatséchliche Partikelzahl begrenzen, stellt diese den limitierenden Faktor
beziiglich der Genauigkeit der Annédherung dar.

Dimensionalitat und Partikelzahl

Die Anzahl benétigter Partikel, um eine hinreichend genaue Abdeckung des Such-
raumes zu erhalten, wéchst proportional mit der Dimensionalitidt des Raumes, was
insbesondere im hier betrachteten Kontext schnell zu Einschréinkungen fithren kann.
MacCormick und Black haben bereits 2000 in [MI00] gezeigt, dass Dimensionalitat und
Partikelanzahl wie folgt korrelieren:

D min

N >

(2.14)

N entspricht der Anzahl der bendtigten Partikel, d ist die Anzahl der Dimensionen.
Sowohl « als auch D,,;, sind Konstanten, welche passend zu ermitteln sind, wobei
a <L 1 gilt.

Nach [DRO3] lassen sich mittels des Condensation-Algorithmus im Kontext des
Starrkorper Trackings hinreichend gute Ergebnmisse fiir niedrig dimensionale Réume
bis hin zu einer Grenze von etwa 10 Dimensionen erreichen.

Die in niedrigeren Rdumen gebriuchliche Methode, das Optimum durch dquidistante
Abtastung zu ermitteln, stofit im Bereich der Pose-Rekonstruktion schnell an ihre
Grenzen. Um die Pose eines 30 dimensionalen Modells durch Abtastung mit einer
Genauigkeit von 5° zu ermitteln (180° durchschnittliche Bewegungsfreiheit vorausge-
setzt), wiire eine Menge von 4 * 1037 Auswertungen notwendig.

Ein auf Partikelfiltern und Suchraum-Unterteilung beruhender Ansatz, welcher
durch kontinuierliche Optimierung der Partikel und Zerlegung des Zustandsraumes die

zuvor angesprochenen Probleme beriicksichtigt, wird als Teil dieser Arbeit in Kapitel
vorgestellt.

2.4 Komponenten eines Pose-Schitzers

Betrachtet wird im Folgenden ein Verfahren zur markerlosen Rekonstruktion der Pose
eines Menschmodells ohne die Zurhilfenahme von kiinstlichen Markern.
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Unter Pose-Rekonstruktion versteht man die Ermittlung jener Parameter, wel-
che die Position und Orientierung eines Korpers im Raum eindeutig beschreiben.
Fiir einen festen Korper im Raum handelt es sich hierbei um je drei Translations-
sowie Rotationsparameter. Im Kontext der Starrkérperphysik sind jedoch nicht
zwangslaufig fiir jedes Kettenglied alle Parameter frei wéhlbar. Da in der Regel alle
Korper entlang einer Starrkérperkette — mit Ausnahme des Wurzelelements — eine
(korper-)feste Lage besitzen und sich damit die Freiheitsgrade aus maximal drei
Rotationsparametern ergeben. Neben der Bestimmung der Lage zu einem festen Zeit-
punkt ¢ besteht eine weitere Herausforderung in der Verfolgung des Korpers wéahrend
zukiinftiger Beobachtungszeitpunkte. Hierbei wird in den meisten Féllen versucht, die
freien Parameter p zum Zeitpunkt ¢ + 1 aus den vorhergehenden Informationen zu
ermitteln.

Pt+1 = f(pt7pt—17pt—2a s 7p0) (215)

Héufig ist es moglich, den Prozess als Markov-Kette darzustellen, so dass sich [2.16| wie
folgt vereinfachen lésst:

pe+1 = f(pt) (2.16)

Die zur Rekonstruktion benétigten Tracking-Algorithmen lassen sich allgemein durch
eine Reihe von Grundbausteinen beschreiben. Das prinzipielle Vorgehen besteht darin,
in zeitdiskreten Absténden eine Szene zu beobachten und gewédhlte Merkmale des Be-
obachtungsraums mit einer Modellannahme zu vergleichen. Unter dieser Betrachtung
zerfallt das Vorgehen in die folgenden Bestandteile.

1. Beobachtungsraum: Der Beobachtungsraum bestimmt, welche Merkmale (z. B.
aus dem Kamerabild) verwendet werden und wie diese gegebenenfalls extrahiert
werden.

2. Korpermodell: Das Korpermodell enthélt das a priori Wissen iiber den zu
lokalisierenden Korper. Hierzu kénnen etwa kinetische oder kinematische Anga-
ben und personenspezifische Merkmale, wie die Langen einzelner Korperglieder,
gehoren.

3. Messmodell: Das Messmodell (auch Beobachtungsmodell) beschreibt, wie die
beobachteten Merkmale und das Kérpermodell mit einander verglichen werden
konnen. Dies ist notwendig, da die zu vergleichenden Einheiten in unterschiedli-
chen Représentationen mit abweichender Semantik vorliegen kénnen.

4. Vorhersagemodell: (auch Systemmodell, Bewegungsmodell) Im Fall der (hier
vornehmlich betrachteten) probabilistischen Verfahren ist es erforderlich, ba-
sierend auf bisherigen Beobachtungen eine Vorhersage iiber eine oder mehrere
zukiinftige Modellkonfigurationen machen zu koénnen.

Dem Beobachtungsraum wird ein Messvektor entnommen, welcher eine verrauschte
Beobachtung des tatsédchlichen Zustandes ist. Im generellen Fall kann davon ausgegan-
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gen werden, dass der Messvektor eine deutlich niedrige Dimensionalitéit besitzt als das
tatséichlich beobachtete Modell. Wird etwa fiir ein Modell mit 30 Freiheitsgraden die
Uberlappung im Bildraum gemessen und ein skalares Gewicht zuriickgeliefert, wird die
Diskrepanz besonders deutlich. Die Prozesse, welche das Rauschen der Messung bedin-
gen, sind im Allgemeinen nicht vollstdndig bekannt, bzw. nur schwerlich zu modellieren.
Verzerrungen durch das Kamerasystem, falsch positionierte Messpunkte sowie zeitliche
Ungenauigkeiten sind nur einige der auftretenden Schwierigkeiten.
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Kapitel 3

Stand der Technik

Auf den folgenden Seiten wird ein Uberblick beziiglich der aktuell verfiigbaren
Verfahren zur Pose-Rekonstruktion présentiert. Wesentliche Bestandteile und Metho-
den werden identifiziert und hinsichtlich ihrer Moglichkeiten und Grundannahmen
klassifiziert.

Eine Kategorisierung bestehender Tracking-Verfahren gestaltet sich prinzipiell
schwierig, da eine Vielzahl moglicher Schliissel denkbar ist. Umfangreiche Expertisen
zu markerlosen und teils auch markerbasierten Trackingverfahren existieren etwa in
Form von [Gav99} (Gra01}; Y JS06; ZH04]. Wahrend Yilmaz eine mehrdimensionale Klas-
sifizierung vornimmt und sowohl nach technischen als auch anwendungsorientierten
Aspekten unterscheidet, stellt Gavrila Dimensionalitéit und Form des Menschmodells in
den Vordergrund. Verschiedenste Szenarien von Sportlertracking, Uberwachungs- und
Sicherheitssystemen bis hin zur Robotik bieten sich als Einsatz- und Forschungsgebiete
an. Eine Grobiibersicht und Zusammenfassung iiblicher Kategorien zeigt Tabelle [3.1]
Die Anforderungen an das einzusetzenden System unterscheiden sich teils deutlich
und konnen einer ersten Kategorisierung dienen.

Kategorie Beschreibung

Bewegungserkennung Identifikation von Bewegungsmustern

Uberwachung Erkennung von Abweichungen und aufer-
gewohnlichen Ereignissen

Mensch-Maschine Interaktion Eye-Tracking, Gestenerkennung

Tabelle 3.1: Verschiedene Einstatzgebiete fiir Trackinganwendungen.

Neben diesem pragmatischen, zweckorientierten Ansatz erscheint eine Be-
trachtung der eingesetzten Technologien sinnvoll. Im ersten Schritt ergibt sich
hieraus eine Unterteilung in markerbasierte und nicht markerbasierte Systeme. Die
erstgenannte Gruppe unterteilt sich im Folgenden weiter anhand der eingesetzten
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Markertechnologien. Streng genommen verzichten markerfreie Systeme lediglich auf
synthetische Messpunkte und beschrianken sich auf die Beobachtung natiirlicher
Eigenschaften (im Bildraum). Hier bietet sich also eine Unterscheidung anhand der
gewahlten Merkmale an.

Auf konzeptioneller Ebene ergibt sich eine klare Trennung sowohl auf Basis
der eingesetzten Vorhersageverfahren als auch beziiglich der Kérpermodelle. Die Pose-
Rekonstruktion kann unter der Pramisse erfolgen, dass eine deterministische Vorhersage
moglich ist, sich also die Parameter bis auf unvermeidbare Rauschterme mit hinrei-
chender Genauigkeit durch bisherige Beobachtung und ein Zustandsiibergangsmodell
ermitteln lassen. Dem gegeniiber steht ein probabilistischer Ansatz, welcher versucht,
aus bisherigen Ergebnissen und der aktuellen Beobachtung die Plausibilitéit einer
Parametrisierung zu beurteilen. Beziiglich der verwendeten Korper- bzw. im konkreten
Fall Menschmodelle bietet sich ein sehr breites Spektrum. Die eingesetzten Verfahren
reichen von punktbasierten Verfahren hinweg iiber einfache Linienmodelle bis hin zu
komplexen dreidimensionalen geometrischen Oberflachennetzen.

3.1 Menschmodelle

Die Detektion eines Menschen innerhalb einer Szene geschieht durch das Auffinden
von Merkmalen, die spezifische Eigenschaften des Menschen beschreiben. Neben den
Sensordaten, welche die Szenebeschreibung liefern, ist daher eine Beschreibung des
Menschen notwendig. Eine Einteilung anhand der verschiedenen Detailgrade fiithrt zur
folgender Unterscheidung:

1. Modellfreie Systeme:
Die Detektion erfolgt auf Basis von Einzelmerkmalen, deren Anordnung
Riickschliisse iiber Anwesenheit und gegebenenfalls Position einer Person zulas-
sen. Beispielsweise kann die Detektion von Kérperregionen anhand von Form- und
Farbmerkmalen geschehen. So detektiert Lee in [LC03] Hande und Kopf anhand
einer kombinierten Kontur- und Hautfarbenbeschreibung. Alternativ werden auch
Punktmerkmale oder Texturinformationen eingesetzt.

2. Indirekte Modelle:
In diese Kategorie fallen Modelle, welche keine direkte Parametrisierung zulassen.
Dies kénnen z. B. Konturbeschreibungen sein, welche Bewegungszwischenschritte
oder Handlungen wie Greifen, Laufen etc. beschreiben. Auch Merkmalsdatenban-
ken lassen sich dieser Klasse zuschreiben.

3. Direkte Modelle:
Modelle dieser Kategorie erlauben eine direkte Parametrisierung der Modelle.
Insbesondere fiir die Verwendung in probabilistischen Filtern ist diese Art der
Modellierung erforderlich. Moeslund [GraO1] schétzte den Anteil der modellba-
sierten Verfahren im Jahr 2000 auf rund 40%, ausgehend von einer Begutachtung
von rund 150 Verdffentlichungen.
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Der (direkte) modellbasierte Ansatz folgt dem Schema ,predict - match - update“ (Vor-
hersage - Ubereinstimmung - Aktualisierung). Basierend auf bisherigen Informationen
erfolgt eine Vorhersage, deren Ubereinstimmung mit den aktuellen Beobachtungen
anschlieend bewertet wird. Aufgrund dieser Bewertung erfolgt letztendlich eine
Aktualisierung des Vorhersagemodells. Die Bewertung geschieht mittels Analyse durch
Synthese (analysis-by-synthesis). Das Vorhersagemodell wird hierbei so synthetisiert
(abstrahiert, interpretiert) dass sich eine mit dem Beobachtungsraum vergleichbare
Basis ergibt.

Zur Synthetisierung des Modells gibt es verschiedene Methoden. Die meisten
Ansitze basieren auf einer Uberfithrung von Modelleigenschaften in den Beobach-
tungsraum. Dies kann etwa in Form einer Projektion von Modellmerkmalen in den
Bildraum geschehen. Beispielsweise projiziert Deutscher [DBR09] sowohl Silhouette
als auch Konturpunkte in ein Vordergrundmodell bzw. Kantenbild der Aufnahme.
Dieses kombinierte Vorgehen soll die Schwéchen der einzelnen Ansétze kompensieren.
Eine reine Betrachtung der Kanten respektive deren Abstédnde zueinander erweist sich
als anfillig gegeniiber Bildrauschen und sich &ndernden Bildinhalten. Die Verwendung
einer mittels Vordergrundextraktion gewonnenen Silhouette ist diesbeziiglich robuster,
kann aber Uberlappungen und Verdeckungen nicht auflésen.

Zusétzlich zur Integration mehrerer Bildeigenschaften schligt Lee [LCO3] vor, die De-
tektion durch sogenannte auziliary measurements zu stiitzen. Hierzu wird, basierend
auf Kontur- und Farbmerkmalen, die Position von Kopf und Hénden grob lokalisiert,
um etwaige Korperkonfigurationen zu verifizieren.

Kategorie Unterkategorie Beschreibung
2D-Modelle Blob-Tracker Tracking unartikulierter Modelle, keine
Starrkorperkette
Skelett- und Stickmo- | einfache Starrkorperkette, Vergleich
delle mittels Thinning-Algorithmen
Silhouetten und Kon- | Vergleich mit Kantenbild oder Vorder-
turpunkte grundmaske
3D-Modelle geometrische Volumenmodellierung mittels Ellipsoi-
Hiillkérper den, Quadrics, Zylindern etc.
Oberflachennetze topologische Netze, Triangulierung, vi-
suelle Hiille

Tabelle 3.2: Ubersicht Tracking-Verfahren, nach aufsteigender Komplexitét sortiert.

31



3.1.1 Dynamische Aspekte

Neben den statischen Eigenschaften eines Kérpers kann auch Wissen iiber seine Dyna-
mik explizit modelliert werden. So wird in [BB09] neben absoluten Gelenkanschlidgen
auch die zeitliche Verdnderung limitiert, so dass die Winkelgeschwindigkeiten experi-
mentell ermittelte Grenzen nicht {iberschreiten. Hierzu wird basierend auf der Frame-
rate die maximale Winkelverdnderung in Bezug auf das Optimum des vorhergehenden
Zeitschritts bestimmt. Ein trinanguliertes Netz wird zusétzlich um die Starrkérper
gelegt, welches in Gelenkbereichen adaptiv gestaltet ist und sich so an die jeweilige
Korperstellung anpasst. Dieser Ansatz vermeidet harte Kanten und fithrt zu einer bes-
seren Silhouette im Bereich der Gelenkpunkte.

3.1.2 Modelladaption

Uber die Laufzeitparameter hinaus existieren fixe GroBen, wie etwa die Segmentléingen
und Volumina der einzelnen Starrkorper, deren fallspezifische Bestimmung entschei-
denden FEinfluss auf die Effizienz des Verfahrens haben kann. Eine Parametrisierung
der Starrkorper kann sowohl manuell als auch automatisiert erfolgen. So koénnen die
Segmentlangen als weitere Freiheitsgrade betrachtet und bei bekannter Initialpose
automatisch durch das Partikelfilter-Framework optimiert werden. Erfolgt die An-
passung durch den Anwender, ist sowohl ein Zugriff auf den vollen Parametersatz
denkbar, als auch auf einen reduzierten Satz an Stellparametern. Diese konnen mit-
tels Hauptkomponentenanalyse aus einer Menge von 3D-Modellen extrahiert werden
[BB09; [HSST09] und spezifische Merkmale wie Geschlecht, Gréfe, Alter oder Gewicht
widerspiegeln. Diese Anpassung ist zwingend erforderlich, da ein schlecht eingepasstes
Modell die Rekonstruktion nachhaltig beeintréchtigt. So schwankt etwa das Verhéltnis
von Schulterbreite zu Hiiftbreite (siehe Abbildung zwischen Méannern und Frauen
um etwa 15% [Das03], was bei einem allgemeinen Modell zwangsldufig zu Fehlern in
der Position der Hiift- oder Oberarmgelenke fithren wiirde.
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Abbildung 3.1: Skelett-Modell des menschlichen Korpers. Quelle: Wikimedia, Hubert
Ludwig, Schul - Naturgeschichte 1891

3.2 Pradiktion und Modelleinpassung

Die Vorhersage und Bewertung von Modellkonfigurationen basiert auf Annahmen, wel-
che die Beschaffenheit des Suchraumes und seine zeitliche Entwicklung betreffen. Smi-
nichisescu [ST03] unterteilt die Suchstrategien fiir hochdimensionale Réume in drei
Kategorien:

1. lokale Optimierung, lokaler Abstieg: Eine initiale Pose wird kontinuier-
lich durch deterministische Optimierungsmethoden inkrementell verbessert. Hier-
zu zéhlen z.B. Newton-Iteration, Levenberg-Marquardt oder Iterative Closest
Point (ICP). Der letztgenannte Algorithmus wird etwa in VooDodl] einem
OpenSource-System zur Starrkérper-Verfolgung verwendet, welches auf diesem
Wege Starrkorper in 3D Laserdaten einpasst[KVDOT].

2. gleichmifBige, planmiflige Abtastung: Es erfolgt eine Auswertung der Ko-
stenfunktion an vordefinierten (meist dquidistanten) Stellen des Wertebereichs,
wie etwa in Form eines orthogonalen Gitters [GD96].

3. stochastische Abtastung: Die Abtastung des Suchraumes geschieht durch sto-
chastische Partikelbewegung. Als eine der bekanntesten Veroffentlichungen in die-

sem Bereich diirfte die Vorstellung des Condensation Algorithmus durch Isaard
and Blake[IB9§] gelten.

"http://wwwiaim.ira.uka.de/users/knoop/VooDoo/doc/html/
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Wihrend die meisten Verfahren zum Tracking artikulierter hochdimensionaler Modelle
Partikelfilter einsetzen, existiert mit [SMCO1] ein abweichender Ansatz, welcher ein 27
dimensionales Handmodell mittels des Unscented Kalman Filters iiber 100 Frames er-
folgreich verfolgt. Knoop [KVDQT7| verwendet ein zylindrisches Menschmodell, welches
mittels ICP in die beobachtete Datenmenge eingepasst wird. Ein weiterer interessan-
ter Aspekt besteht in der Moglichkeit, neben herkémmlichen 2D Daten auch direkt
Laserscans verarbeiten zu koénnen.

3.2.1 Optimierungen

Wird eine Suchraumabtastung vorgenommen, so folgt aus dieser die Auswertung einer
Vielzahl von Hypothesen. Im Sinne einer effizienten Umsetzung ist es diesbeziiglich
wiinschenswert, die benotigte Anzahl an Auswertungen moglichst gering zu halten.

Lokale Optimierung und Partitionierung

Die Formulierung des Anfangsproblems als eine Summe von Teilproblemen (Partitio-
nierung) stellt ebenso wie eine kontinuierliche Verbesserung von bereits durchgefiihrten
Bewertungen eine mogliche Strategie dar. Gavrila [Gav99] sowie MacCormick [MIOO]
verwenden eine Partitionierung des Suchraums, um die Anzahl der benétigten Parti-
kel zu reduzieren. Bandouch und Beetz stellen in [BEB0§| einen kombinierten Ansatz
vor, welcher Suchraumpartitionierung und lokale Optimierung in Form von Simulierter
Abkiihlung nutzt. Beide Verfahren werden dort getrennt betrachtet und ihre Vorteile
sowie Risiken herausgearbeitet:

e Wurden Suchraumpartitionierung und lokale Optimierung mit der gleichen Zahl
an Partikelauswertungen durchgefiihrt, so fithrte die Partitionierung zu einem
geringen maximalen Fehler. Allerdings stellte sich auch heraus, dass die mittels
Partitionierung erzielten Ergebnisse erheblich von der gewédhlten Aufteilung des
Suchraums abhéngen. Weiterhin ist kritisch anzumerken, dass eine Partitionie-
rung die Gefahr multiplikativer Fehler birgt. Wird etwa in einer friihzeitig bear-
beiteten Partition der Torso falsch positioniert, so besteht fiir die untergeordneten
Korperteile keine Chance zur korrekten Positionierung.

e Eine deutliche Reduktion der Partikelzahl im Vergleich zu konventionellen Parti-
kelfiltern wurde auch mittels Simulierter Abkiihlung erreicht. Die hierbei erfolgte
simultane Optimierung aller 51 Freiheitsgrade erforderte mindestens 20 Iteratio-
nen, um befriedigende Ergebnisse zu erhalten.

Eine Partitionierung des Suchraums fiithrt héufig, wie bereits erortert, zu einem
multiplikativen Fehler in der Parameterermittlung. Diesem Phdnomen wird in [BB09)
systematisch entgegengewirkt, indem verschiedene Partitionierungsschemata gegenein-
ander antreten. Es werden nebenlédufig mehrere Schemata ausgefiihrt und die Optima
dieser Partitionierungen anschlieSend fusioniert. Der Rechenaufwand steigt hierbei
linear mit der Anzahl der Schemata.
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Motion Templates

Wiéhrend viele auf Motion Templates basierende Verfahren darauf ausgelegt sind,
einen kontextspezifischen Bewegungstyp zu erkennen, ermittelt Urtasun [UF03] mittels
Hauptkomponentenanalyse auf einer Multiaktivitdtsdatenbank jene Parameter, welche
geeignet sind, eine Vielzahl von Bewegungen klar voneinander zu unterscheiden. Haufig
wird auch der Suchraum eingegrenzt, indem man sich auf einen problemspezifischen
Teilbereich beschrankt. Diese Einschrénkung kann z. B. darin bestehen, dass lediglich
eine begrenzte Menge an Bewegungen eindeutig erkannt werden soll. Sollen etwa nur
Laufbewegungen erkannt werden, so werden diese im Vorfeld gelernt, um signifikante
Bewegungsmuster zu identifizieren. Wahrend dies im Bereich der Gestenerkennung ein
vielversprechender Ansatz ist, besteht im Kontext der Bewegungsanalyse die Gefahr,
dass relevante Abweichungen von einem idealen Bewegungstyp durch diese Verfahren
elliminiert werden und so z. B. Gelenkfehlstellungen nicht erkannt werden.

Weitere Ansitze

Deutscher[DRO3| stellt 2005 eine Fortsetzung seiner Arbeit[DBR09] vor, welche den
Suchraum mittels einer weichen Partitionierung und einem genetischen Algorithmus
zur Partikelmutation effektiver bearbeitet. Das vorgestellte Partitionierungsschema ist
als Alternative zu einer harten Suchraumunterteilung zu verstehen und arbeitet oh-
ne a priori Wissen iiber Modellzusammenhénge. Der Mutationsoperator nimmt eine
Kreuzung gut bewerteter Partikel vor, um deren Parametrisierung zu mischen.
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3.3 Beobachtungsraum und Sensordaten

Marker- oder sensorbasierte Systeme stellen aufgrund ihrer langjéhrigen Verfiigharkeit
und tendenziell geringen Auswertungskomplexitét in vielen Bereichen den Stand der
Technik dar. Je nach Bereich werden optische, akkustische oder mechanische Marker
und Sensoren eingesetzt. Einen kurzen Uberblick gewiihrt die folgende Auflistung:

e optisch: Visuelle Marker, sowohl natiirliche als auch kiinstlich angebrachte Merk-
male

e akustisch: Ultraschallsensoren, Abstandsmessung

e mechanisch: mechanische Ermittlung von Gelenkwinkeln, z. B. Datenhandschu-
he

e elektromagnetisch: auf Radio- oder Mikrowellen basierende Techniken
e elektronisch: Intertia-Sensoren, Gyroscope

Neben den genannten Vorteilen existieren jedoch zwei wesentliche Nachteile, welche so-
wohl Akzeptanz als auch Genauigkeit betreffen. So werden z. B. beim Sportler-Tracking
die Probanden durch angebrachte Marker in ihrem natiirlichen Bewegungsfreiraum
eingeschrénkt oder durch die spiirbaren Marker und Sensoren irritiert. Beides fithrt zu
Abweichungen im Bewegungsablauf und damit zu einer Verfdlschung der Ergebnisse.
Zusétzlich ist die Anbringung von Markern auf Landmarken schwierig, da sich die
flexible Haut relativ zu diesen Fixpunkten verschiebt und damit die Markerposi-
tion nicht wie angenommen fest ist. Auch die Massetrédgheit der Sensoren selbst
begiinstigt diese Verschiebung zusétzlich. Wahrend bei markerbasierten Systemen der
Beobachtungsraum durch die gewéhlte Technologie klar definiert ist, bieten sich bei
sichtbasierten, markerlosen Systemen verschiedene Bildeigenschaften zur Beobachtung
an.

3.4 Taxonomie markerloser Trackingverfahren

In der folgenden Tabelle sind exemplarisch die Erkenntnisse dieses Kapitels zu-
sammengefasst. Die wesentlichen Veroffentlichungen zu den zuvor genannten Verfahren
werden aufgefiithrt. Weiterhin sind alle wesentlichen Bestandteile der jeweiligen Umset-
zung der Tabelle zu entnehmen.
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Quelle Korpermodell | Vorhersage Mef3modell Einschriankunge
und Besonder-
heiten

Articulated Starrkorperkette, | Partikelfilter, Kanten, Silhou- | weiche Par-

Body Motion | Zylinder Simulierte ette titionierung,

Capture by Sto- Abkiihlung Partikel-

chastic ~ Search Mutation

[DBRO9]

3D Human | nur zeitliches | - Bewegungs- Multiaktivitéts-

Body Tracking | Bewegungsmo- datenbank, datenbank

using Determi- | dell PCA

nistic Temporal

Motion Models

[UF03]

A Human Bo- | Zylindermodell | - Einpassung mit- | Integration von

dy Model for tels ICP 2D und 3D Da-

Articulated 3D ten moglich

Pose  Tracking

[KVDO7]

A Model-Based | generalisierte Partikelfilter Silhouette auziliary measu-

Approach for | Zylinder, rements

Estimating Hu- | Starrkorperkette

man 3D Poses

in Static Images

[LCO6]

Accurate  Hu- | ergonomisches Partikelfilter, Mesh- adaptive  Mes-

man Motion | Modell (Ramsis) | Simulierte Projektion, hes, kine-

Capture Using Abkiihlung symmetrischer tische Ein-

an Ergonomics- Silhouetten- schrankungen

Based An- vergleich

thropometric

Human  Model

[BEBOS]

Model-Based Handmodell, Unscented Kal- | Konturvergleich | unimodaler An-

Hand Tracking | Quadrics man Filter satz

Using an Un-
scented Kalman
Filter[SMCOI]

Tabelle 3.3: Taxonomie wegweisender Trackingverfahren
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Kapitel 4

Eigener Ansatz zur
Pose-Rekonstruktion

In den vorherigen Kapiteln wurden die einzelnen Problemfelder bei der Konzeption
einer Trackinganwendung vorgestellt. Verschiedene Losungsansiitze wurden présentiert
und ein Uberblick beziiglich deren aktueller wissenschaftlichen Diskussion gegeben.
Die sorgfaltige Auswahl der Einzelkomponenten bestimmt wesentlich die Effizienz des
Tracking-Vefahrens und ist von der jeweiligen Zielsetzung abhéngig. Im Folgenden wer-
den die gewihlten Bestandteile aufgefithrt und die Entscheidungen begriindet. Den
Anfang bildet eine Vorstellung des Anwendungskontextes, welcher die anschliefenden
Abschnitte motiviert.

4.1 Anwendungskontext und Voriiberlegungen

Im Rahmen einer Kooperation der Arbeitsgruppe Human Motion Analysis des
Karlsruher Instituts fiir Technologie mit dem Institut fiir Sport und Sportwissenschaft
ist innerhalb der letzten vier Jahre (2006 - 2010) am BioMotion Center in Karls-
ruhe eine umfangreiche Sammlung von Bewegungsaufnahmen entstanden. Mittels
eines Mehrkamerasystems mit bis zu acht Hochgeschwindigkeitskameras und einem
VICON®© Aufnahmesystem wurden diverse Bewegungsabliufe aufgezeichnet.

Die Marker wurden in einem weiteren Arbeitsschritt Modellpunkten zugeordnet
und so halbautomatisch Bewegungstrajektorien dieser Punkte erzeugt. In [FDWO9)
wurde ein adaptives Verfahren zur Vordergrund- / Hintergrundsegmentierung vorge-
stellt, welches mittels probabilistischer Fusion eine Volumenrekonstruktion vornimmt.
Basierend auf diesem Verfahren wurde aus den Aufnahmen eine rdumliche Darstellung
erzeugt, welche die Szene in Form eines Belegungsgitters entspricht.

Wie in Abbildung zu sehen ist, erfolgt eine dichte Volumenrekonstruktion. Dies
bedeutet, dass alle Voxel entlang eines Sichtstrahls als belegt angenommen werden,
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Abbildung 4.1: Volumenrekonstruktion: Aufbau eines Belegungsgitters mittels
Riickprojektion der Vordergrund-Masken in den Raum.

solange keine weitere Riickprojektion hierzu im Widerspruch steht. Auf diese Weise
wird nicht nur die visuelle Hiille rekonstruiert, sondern auch das Innere eines Korpers
als belegt markiert.

Neben der Moglichkeit einer volumetrischen Rekonstruktion unterscheiden sich
die vorliegenden Aufnahmen in zwei weiteren Aspekten von vielen verfiigharen Be-
wegungsdatenbanken. Die erfassten Bewegungsablidufe sind, verglichen mit einfachen
Laufbewegungen oder Greif- und Zeigegesten, duflerst komplex. Dies gilt insbesondere
mit Blick auf die auftretenden Winkelgeschwindigkeiten und Selbstverdeckungen. Wei-
terhin wurden alle Aufnahmen konsequent sowohl mit einem markerbasierten System
als auch einem kalibrierten Mehrkamerasystem fiir Hochgeschwindigkeitsaufnahmen
durchgefiihrt. Diese Aufnahmen bilden die Datengrundlage der vorliegenden Arbeit,
welche als reines 3D-Verfahren auf den rekonstruierten Volumen arbeitet.

4.2 Aufbau des Verfahrens

Ziel dieser Arbeit ist die Pose-Rekonstruktion mittels geeignetem Korpermodell und
den zuvor beschriebenen Daten ist.

Hierzu wird ein multimodaler, probabilistischer Ansatz wverwendet, welcher ein
artikuliertes Starrkérpermodell und Volumendaten mit einem Messmodell im dreidi-
mensionalen Raum verkniipft.

Ein GroBiteil der bereits vorgestellten Verfahren mit dreidimensionalem Men-
schmodell basiert auf einer Projektion dieses Modells in den Bildraum, welcher
gleichzeitig als Messraum dient, um den Abstand zwischen Modell und Beobachtungen
im Bildraum zu messen. Dieser Ansatz bietet den Vorteil einer hohen Effizienz,
da einfach umzusetzende und erprobte Abstandsmafe fiir den zweidimensionalen
Bildraum existieren. In dieser Arbeit wird jedoch ein Ansatz verfolgt, welcher eine
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Modellprojektion in einen Raum niedrigerer Dimensionalitét vermeidet. Eine genauere
Messung und einfachere Integration von Sensordaten sind hierbei das Ziel.

Eine deterministische Vorhersage der genauen Modellparametrisierung ist auf-
grund des multimodalen Zustandsraumes [WRO05; [DR03; [ST03] nicht zu erwarten.
Diese Multidimensionalitét ist bedingt durch Mess- oder Rekonstruktionsfehler sowie
Mehrdeutigkeiten in der Modellausrichtung und Zuordnung von Merkmalen. Die
Diskrepanz der Dimensionalitdten von Zustands- und Beobachtungsraum verstéirken
das Problem zusétzlich. Die in den Kapiteln 2/ und [3| diskutierten Probleme im Umgang
von Partikelfiltern mit hochdimensionalen Rdumen werden durch den Einsatz eines
Annealed Particle Filters [DBR09] in Kombination mit einer Suchraumpartitionierung
[MIOO] beriicksichtigt.

Auf ein explizites Bewegungsmodell wird zugunsten einer stochastischen Partikelbewe-
gung verzichtet. Selbst bei den vorliegenden Videosequenzen mit hoher Framerate birgt
die Extrapolation der Gelenkparameter durch Winkelgeschwindigkeiten und Kréfte
Risiken, da sich Fehler aus vorhergehenden Zeitschritten aufsummieren. Insbesondere
Verfahren mit lokaler Linearisierung leiden unter der Unterabtastung der auftretenden
Krifte. Das verwendete Menschmodell realisiert eine auf einer Voxel-Darstellung
basierende Starrkérper-Représentation, welche erst die gewiinschte Vergleichsmethode
(sieche Abschnitt ermoglicht. Es bietet weiterhin durch eine hohe Kompatibilitét
zu etablierten Analysewerkzeugen eine Moglichkeit zur Evaluation der erzielten
Ergebnisse.

Menschmodell

Kamera-Kalibrierung

Annealed Particle

—+ Volumenrekonstruktion — .
Filter

—{ Modellkonfiguration

Kamera-Bilder

[ : J}
Marker-Daten g Vergleich

1>

Abbildung 4.2: Datenflussdiagramm: Rekonstruktion, Vorhersage und Evaluation.

In Abbildung wird der Ablauf des gesamten Verfahrens dargestellt: Aus den
Kalibrierinformationen und Bildfolgen der einzelnen Kameras wird ein Volumen re-
konstruiert. Mittels eines Annealed Particle Filters wird das Menschmodell moglichst
exakt in dieses Volumen eingepasst. Ein abschlieSender Vergleich mit Markerdaten
oder dem rekonstruierten Volumen liefert Aufschluss iiber die erzielte Genauigkeit.
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Die folgenden Abschnitte stellen die einzelnen Komponenten des Verfahrens vor.
Ihre Abfolge orientiert sich am Datenfluss, wie er dem gezeigten Diagramm zu
entnehmen ist. Die Rekonstruktion des Volumens aus Kameradaten erfolgt wie in
Kapitel [2| beschrieben und wird daher nicht gesondert betrachtet.

4.3 Korpermodell: volumetrische Starrkorper

Im Rahmen des Sonderforschungsbereiches 588 — Humanoide Roboter — Lernende
und kooperierende multimodale Roboter entstand an der Universitdt Karlsruhe das
Simulationswerkzeug MkdTools als Bestandteil der Dissertation ,Zur Modellierung
und Simulation biomechanischer Mehrkirpersysteme* [Ste09).

Das mit Hilfe von Matlab© realisierte Werkzeug erlaubt die Bewegungssimulati-
on von Starrkorperketten, sowohl mit vor- als auch riickwéartiger Kinematik. Hierbei
werden nicht nur die reinen Lageinformationen sondern auch die sich aus der Be-
wegung ergebenden Geschwindigkeiten, Beschleunigungen und Kréfte berechnet.
Ferner existiert die Moglichkeit das verwendete Starrkérper-Modell automatisch
mittels VICON©-Markern beziiglich der Segmentlingen zu optimieren, was eine
einfache und exakte Anpassung auf verschiedene Aufnahmesequenzen erlaubt. Die
Markerpositionen sind als korperfeste Bestandteile modelliert und erlauben daher
einen effektiven Vergleich von ermittelter und tatséchlicher Position und Ausrichtung.

Fiir erste Experimente wurde eine Matlab-C++-Schnittstelle implementiert, wel-
che eine Nutzung des Modells innerhalb der verwendeten Entwicklungsumgebung
ermoglichte. Hierbei wurde neben der Maoglichkeit, das Modell mittels C++ zu
parametrisieren und die sich ergebenden Gelenk-Posen auszulesen, auch darauf
geachtet, moglichst viel Modellwissen verfiighar zu machen. Auch wenn niedrige
Filterlaufzeiten nicht im Fokus dieser Arbeit stehen, stellten sich die aus dieser
Umsetzung resultierenden Laufzeiten als unpraktikabel heraus. Die Berechnungszeit
einer einzelnen Modellpose (ohne Vergleich mit den Beobachtungsdaten) liegt auf
einem aktuellen System bei rund 200 Millisekunden, wobei 90% der Zeit auf die
Socket-Kommunikation zwischen Matlab und C++ zuriickzufiihren sind.

Unter Beriicksichtung der verwendeten Partikelzahlen ergeben sich hieraus fiir die
reine Ausrichtung des Modells bei 6000 Partikeln schon 20 Minuten Rechenzeit, den
eigentlich rechenintensiven Part — in Form des volumetrischen Vergleichs — noch nicht
beriicksichtigt.

Eine native C++-Implementierung zur Modellierung von Starrkérperketten wur-
de daher umgesetzt, welche alternativ zu der bestehenden Losung eingesetzt werden
kann. Die Umsetzung ist hinsichtlich der Vorwéartskinematik, also der Ausrichtung
des Modells anhand eines Zustandsvektors, vollstandig kompatibel, so dass eine Eva-
luation der Ergebnisse innerhalb der Matlab-Umgebung zu einem spéteren Zeitpunkt
problemlos moglich ist.
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Abbildung 4.3: Modell-Editor: Aufbau einer Starrkérperkette und Einstellung der Frei-
heitsgrade

Das Korpermodell ist durch einen Szenegraphen definiert, welcher sich aus Geometrie-
und Transformationsknoten in wechselnder Reihenfolge zusammensetzt. Die Definiti-
on des Modells erfolgt hierbei nicht statisch, sondern kann problemspezifisch erfol-
gen. Hierzu wurde ein Modellierungswerkzeug implementiert, welches die grafische
Erzeugung und Manipulation von Starrkorperketten erlaubt (siehe Abbildung .
Zur Modellierung der Starrkorper stehen unterschiedliche geometrische Primitive zur
Verfiigung, welche entsprechend parametrisiert werden kénnen. Die Beschreibung der
Gelenke erfolgt durch Angabe des Gelenkkordinatensystems und ihrer Freiheitsgrade.
Einzelne Rotationsachsen und Translationsrichtungen kénnen gezielt freigegeben oder
gesperrt werden. Mit Blick auf den eingesetzten Partikelfilter ist eine Angabe des Wer-
tebereiches moglich. Diese ermoglicht die korrekte Errechnung von Abstédnden sowie
eine angepasste Randbehandlungen wéahrend der Partikelbewegung.

4.3.1 Koordinatensysteme

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschliellich karthesische, rechtshindige Koordina-
tensysteme verwendet. Jeder Starrkorper wird hierbei in einem eigenen Koordinaten-
system definiert. Die Definition der Gelenkpunkte zu ihren Kindelementen (unterge-
ordnete Knoten) erfolgt im selben lokalen Koordinatensystem, wobei die Ankerpunkte
(Ausgangspunkt des Starrkorpers) generell volle 6 Freiheitsgrade besitzen. Der Koor-
dinatenursprung kann sowohl in seiner Translation ¢ = [te,t,, t.])7, als auch in seiner
Rotation 7 = [ry,ry,r,]7 frei definiert werden. Im Gelenkpunkt selbst befindet sich
das Gelenkkoordinatensystem, welches die spéteren Freiheitsgrade beherbergt. In Ab-
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bildung ist schematisch die Kopplung zweier Starrkérper aneinander zu sehen. Zu
beachten ist, dass sich der Starrkoérper selbst nicht, wie gezeigt, entlang der y-Achse
ausdehnen muss — sowohl Rotation als auch Translation sind frei wéhlbar.

/_ rl

r2

Abbildung 4.4: Aufbau der Starrkérper-Kette

Die Akkumulation der Eulerwinkel erfolgt hierbei nach DIN 9330, in der Reihen-
folge z,y,x (Yaw-Pitch-Roll). Skalierungen und Scherungen des Koordinatensystems
werden bewusst nicht ermoglicht. Gelenke mit einem translatorischen Freiheitsgrad,
wie sie in [Ste09] vorgesehen sind, wurden in der aktuellen Implementation nicht
beriicksichtigt. Eine potentielle Ungenauigkeit, welche sich aus der minimalen Verschie-
bung der Starrkorperelemente ergeben konnte, liegt auflerhalb der Genauigkeit, welche
sich mit der momentanen Volumendiskretisierung erreichen liefle. Eine Erweiterung um
beliebige Gelenkdarstellungen, wie sie etwa fiir komplexe Wirbelsdulenmodelle nétig
waren, ist jederzeit moglich. Gelenkanschlédge lassen sich als obere und untere Schran-
ken fiir die Wertebereiche der drei Rotationsparameter definieren. Die Werte sind dabei
so zu wahlen, dass mindestens alle physiologisch moglichen Gelenkstellungen innerhalb
des giiltigen Wertebereiches liegen.
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4.3.2 Rasterisierung

Ist die geometrische Beschreibung des Starrkorpers festgelegt, erfolgt eine Transfor-
mation dieser Form in ein Belegungsgitter. Hierzu wird eine einmalige Rasterisierung
wéhrend einer Initialisierungsphase vorgenommen, da die Parameter des Starrkorpers
zur Laufzeit als fest angesehen werden konnen. Jedes Belegungsgitter besitzt eine glo-
bale Position und Orientierung in Bezug auf ein festes gemeinsames Weltkoordina-
tensystem. Zusétzlich zu obigen Angaben besitzt jeder Voxelraum eine feste Grofie
(rdumliche Ausdehnung) sowie einen Skalierungsfaktor, welcher die Umrechnung in
eine definierte Grofeneinheit erlaubt. Ein solches Belegungsgitter wird im weiteren
Verlauf als Voxelraum bezeichnet. In Abbildung ist eine frontale Sicht, sowohl auf
das Starrkorpermodell, als auch die sich ergebende Voxeldarstellung gegeben.
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Abbildung 4.5: Vergleich: Starrkérpermodell und Voxeldarstellung

Die Anwendung einer Modellpose auf die Belegungsgitter erfolgt erst wahrend einer
Visualisierungs- oder Vergleichsphase. Dies geschieht durch eine affine Transformation
des Voxelraums in das jeweilige Zielkoordinatensystem, welches sich durch Akkumula-
tion aller Transformationen entlang des zugehorigen Szenegraphen ergibt.

Zur Modellierung der einzelnen Starrkérper werden vornehmlich gerade Zylinder
mit elliptischer Grundfliche genutzt. Diese Darstellung fithrt zu einer Parametrisie-
rung des Korpers mittels zweier Radien (71, 72) sowie der Zylinderhohe (h). Die binére
Voxelbelegung (0=unbelegt, 1=belegt) fiir x,y, z € IN ergibt sich nach Gleichung 4.1

(4.1)

1 (242 <D&(z<h
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4.3.3 Behandlung von Winkeln und Gelenkanschléigen

Die Verwendung eines zyklischen Zahlenraums, wie er bei Winkeln auftritt [0°. .. 360°]
bedarf einer gesonderten Behandlung, wenn statistische Groflen ermittelt werden sol-
len. Samtliche Skalare des Parametervektors, entsprechen — mit Ausnahme der glo-
balen Translation des Modells — den Gelenkwinkeln der Starrkérperkette. Die Winkel
werden in absoluten Werten angegeben, bezichen sich also immer auf die Ruhelage
des Modells. Wird zu einem Winkel durch das Zustandsiibergangsmodell ein weite-
rer Winkel hinzuaddiert, so ist eine Uberschreitung des Wertebereichs maglich. Eine
Abbildung des Ergebnisses in den Wertebereich ist also an dieser Stelle erforderlich.
Soll, etwa fiir die Berechnung der Varianz, die Winkeldifferenz wd zweier Winkel be-
rechnet werden, so ist jeweils der kleinere der beiden sich ergebenden Drehwinkel zu
verwenden wd(a, f) = min(|a— |, 360 — |a — 3]). Diese einheitliche Betrachtung fiihrt
zu einer konsistenten Berechnung aller betrachteter Groflien und entspricht gleichzeitig
dem Wunsch, mit einer moéglichst geringen Verdnderung eine Modellausrichtung vor-
zunehmen. Um die genannten Aspekte und ebenso die notwendigen Gelenkanschlige
moglichst transparent in den Partikelfilter zu integrieren, wurden spezielle Datentypen
implementiert, welche die erforderlichen Funktionalitéiten umsetzen. Details hierzu sind
in Anhang [A] zu finden.

4.4 Simulierte Abkiihlung und der
Annealed ParticleFilter

Die Simulierte Abkiithlung (simulated annealing) ist ein iteratives, heuristisches
Optimierungsverfahren, welches sich insbesondere fiir hochdimensionale Optimie-
rungsprobleme eignet, die sich durch ein kombinatorisches Vorgehen nicht mit
akzeptablem Aufwand losen lassen. Der algorithmische Ansatz der Simulierten
Abkiihlung geht auf [KGV07] zuriick. Eine Integration dieses Verfahrens in einen
Partikelfilter wurde erstmals von Jonathan Deutscher et al. durchgefithrt [DBR09].
Das Verfahren &hnelt in seinem Vorgehen den bekannten SIR-Filtern (auch Con-
densation, Partikelfilter etc.), da es ebenfalls einen stochastischen Ansatz verfolgt.
Die im Rahmen der Simulierten Abkiihlung erzeugten und bewegten Partikel sind
jedoch nicht entsprechend der zugrunde liegenden (unbekannten) Verteilungsfunktion
gestreut, so dass das Verfahren nicht mit dem Bayes-Theorem konform ist.

Mit der Simulierten Abkiihlung wird ein natiirlicher Abkiihlungsprozess nach-
empfunden, wie er z. B. beim Abkiihlen von Metallen auftritt. Hierbei miissen sich die
Atome wihrend der Abkiihlphase so neu aurichten, dass ein moglichst energiearmer
(optimaler) Zustand erreicht wird. Ubertragen auf algorithmische Probleme ergibt
sich hieraus eine Bewegung der Partikel in mehreren zeitdiskreten Schritten, wobei
die monoton fallende Temperatur der Wahrscheinlichkeit entspricht, dass sich die
Ergebnisse des aktuellen Zeitschrittes auch verschlechtern diirfen. Dieser Ansatz
bewirkt, dass das Verfahren in der Lage ist, lokale Optima auch wieder zu verlassen
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und ermoglicht gleichzeitig durch eine sich verlangsamende Partikelbewegung, das
Bereiche nahe tatséichlicher Optima mit einer zunehmenden Genauigkeit untersucht
werden.

4.4.1 Glattung der Gewichtsfunktionen

Die prinzipielle Funktionsweise eines Partikelfilters bleibt auch im Falle des Annealed
Particle Filters erhalten und entspricht daher der Beschreibung in Abschnitt [2.3.4]

Zu jedem Zeitschritt wird jedoch nicht nur eine einmalige Gewichtung der Par-
tikel vorgenommen sondern in Form eines iterativen Verfahrens wiederholt. Jede
Iteration entspricht einer weiteren Abkiihlphase, so dass die Partikelbewegung
kontinuierlich abnimmt. Hierzu wird eine Reihe m = 0...M von Wahrscheinlich-
keitsverteilungen erzeugt, deren Wahrscheinlichkeitsdichten durch po(Z)...pu (%)
gegeben sind. Entscheidend ist, dass sich jede Wahrscheinlichkeitsdichte p,,(Z) nur
geringfiigig von ihrem Nachfolger p,,11(Z) unterscheidet. Seien w,(Z, ), ..., wy (7, T)
Gewichtsfunktionen, wobei wy eher schmalbandig mit spitz zulaufenden Modi und w),
eher geglittet ist. Erreicht wird dies durch

Wy (Z, T) = w(Z, 7)Pm (4.2)

wobei w(Z, ¥) die Originalgewichtungsfunktion bezeichnet, und gy < 51 < ... < Gy die
entsprechenden Exponenten hierzu sind. Ziel dieses Vorgehens ist es, gezielt Partikel
auszuwahlen, welche in eine néchste Iteration iibertragen werden. Die Partikelauswahl
geschieht durch stochastisches Ziehen mit Zuriicklegen, so das die Partikelgewichtung,
gesteuert durch die Gewichtsfunktion, der entscheidende Faktor fiir das Uberleben eines
Partikels ist.

4.4.2 Ablauf eines Zeitschritts

Im Folgenden wird der Abblauf eines Filterdurchlaufs beschrieben. Dies umfasst
sdmtliche Schritte von einer ungewichteten Menge von Zustédnden bis hin zu einer
gewichteten, neu verteilten Menge, welche in die folgende Iteration iibertragen wird.
Sowohl die Initialisierung des Verfahrens als auch die Bestimmung eines Optimums
werden separat betrachtet.

47



w(X)

® e o <55
NN -,

wy(X)

v v
A ® =5
I Je < Su
w(X)
vy vy X .
e @ @o - 5
%H‘ \ <— Sw
h M
wyv ooV X
x
® o < Sw
S
° ° ° ° ~<— Suis

Abbildung 4.6: Zeitschritt eines Annealed Particle Filters: Verlauf der Partikelstreuung,
Grafik aus Deutscher und Reid [DRO3].

Abbildung [4.6] zeigt schematisch die Partikelbewegung innerhalb eines Zeitschritts iiber
vier Abkiihlphasen hinweg. Zu beachten ist die absteigende Reihenfolge der Indizes,
begonnen wird also mit der Gewichtsfunktion ws. Wéahrend anfénglich eine Auswahl
der Partikel iiber einen sehr groflen Abschnitt des Definitionsbereichs hinweg erfolgt,
konzentriert sich im weiteren Verlauf die Auswahl zunehmend auf die lokalen Maxima
der Funktion. Formell wird das Vorgehen, welches dieses Verhalten motiviert, in der
folgenden Darstellung des Algorithmus erklért :
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Algorithmus 2 Iterationsablauf bei Simulierter Abkiihlung
1. Fiir jeden Zeitschritt ¢,: Es wird in Layer M gestartet, mit m = M.
2. Jeder Layer wird mit einer ungewichteten Partikelmenge S ,, initialisiert.
3. Jedem dieser Partikel wird ein Gewicht zugewiesen:

o w2, 54,) (4.3)

wobei die Gewichte so normalisiert sind, dass ) wﬁ?n = 1 gilt. Die so generierte
Menge wird mit S7,, bezeichnet.

4. Es werden N Partikel aus Sf,, mit Zuriicklegen gezogen, wobei die Wahrschein-
lichkeit des Ziehens ihrer aktuellen Gewichtung entspricht.

Jeder Partikel geht hierbei wie folgt in seinen Nachfolger {iber:

S\ = St + B (4.4)

B,, ist hierbei eine multivariate gaussverteilte Zufallsvariable, mit Varianz P und
Mittelwert 0.

5. Das auf diesem Wege erzeugte Partikel-Set S ,,,_; wird als initialer Layer fiir den
folgenden Annealing-Schritt m — 1 genutzt. Dieser Prozess wird wiederholt,
bis S7, erreicht wird.

6. Die optimale Pose wird aus Sf, gemittelt:

N
Xe = siomio (4.5)
7. Die initiale Partikelmenge des néchsten Partikelfilter-Schritts wird erzeugt durch:

si i = ss9 + By (4.6)

By bezeichnet hierbei wie gehabt ein additives Rauschen.
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Die Partikelbewegung, welche sich durch den zuvor beschriebenen Abkiihlprozess er-
gibt, ist in Abbildung dargestellt. Die Partikelmenge wird iiber 10 Layer hinweg
optimiert, die dargestellten Freiheitsgrade entsprechen der globalen Rotation um die
x- bzw y-Achse.

(a) Layer 10

(d) Layer 7 (e) Layer 6 (f) Layer 5
% : i i
* ! i v
(g) Layer 4 (h) Layer 3 (i) Layer 2
3
.'-“‘-
(j) Layer 1

Abbildung 4.7: Partikelbewegung durch Simulierte Abkiihlung, 2 rotatorische Freit-
heitsgrade des 1. Starrkorpers (x- und y-Achse).

4.4.3 Laufzeitparameter

In der bisherigen Betrachtung wurde die Bestimmung der Laufzeitparameter, welche
die verwendeten Gewichtsfunktion festlegen, nicht vorgenommen.
Hierzu zdhlen sowohl die Exponenten der Gewichtsfunktion als auch die Uberlebensrate,
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welche die Wahl der Exponenten beeinflusst. Die Parameter werden im Folgenden vor-
gestellt, sowie Hinweise zu deren Auswahl gegeben.

Uberlebensrate o

Die Uberlebensrate (survival rate) o ist ein MaB fiir die Partikelzahl, welche die Par-
tikelauswahl (resampling-Schritt) einer Abkiihlphase iiberlebt. Zur Berechnung der
Uberlebensrate wird zuerst die survival diagnostic D berechnet:

D= (Z wi?) (4.7)

Die Bedeutung von D lésst sich an zwei einfachen Beispielen herleiten:

Liegt lediglich eine perfekte Hypothese vor ((xy,1)), wihrend die restlichen Partikel
mit 0 gewichtet sind ({(&;,0)Y,}), so gilt D = 1. Dies wiirde zu dem Uberleben eines
einzelnen Partikels fiihren.

Ist jedoch die Wahrscheinlichkeit iiber alle Partikel gleich verteilt, gilt also
T = =Vi € {1,..., N}, so ergibt sich:

- N
1 1
D=|Y Nim| =(N*3m) =N
=1

Folglich wiirden alle Partikel den Auswahlprozess iiberleben. Eine Normierung der
Gleichung fiihrt letztendlich zu:

a= % (4.8)

Hieraus resultiert fiir die Uberlebensrate ein Wertebereich zwischen 0 und 1.

Die Gewichtungsexponenten [

Der Wert 8 bestimmt die Glattheit der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion im jewei-
ligen Annealing-Schritt und wird allgemein als Abkiihlrate bezeichnet. Grofle Werte
fiir B produzieren eine Kurve mit stidrkeren Ausschldgen, kleine Werte haben den
gegenteiligen Effekt.

Die Wahl von f erfolgt unter der Primisse, eine festgelegte Uberlebensrate erreichen
zu wollen. Es kann gezeigt werden [DBR09], dass D(/3) in Abhéngigkeit von 8 monoton
fallend ist, so dass die Gleichung
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D(B) = Na (4.9)

eine eindeutige Losung besitzt. Mittels Gradientenabstieg kann die Fehlerfunktion

Aa(B) = (am — qinit(B)) (4.10)

gelost und das gesuchte 3! bestimmt werden.

Als Startwert fiir jede Abkiihlphase kann der ermittelte Wert des vorherigen Zeit-
schritts verwendet werden. Die Gewichte der einzelnen Partikel miissen nicht mit jeder
Anderung von A, neu berechnet werden. Da w,,(Z, 7) = w(Z, )2 gilt, konnen einfach

die Werte w(Zz,¥) = s,@n fir i =1... N fiir jedes Tupel S;,, gespeichert werden.

Die Anzahl der Annealing-Layer

Die Anzahl der auszuwertenden Zustandsvektoren ergibt sich als Produkt aus der An-
zahl an Partikeln pro Iteration und der Gesammtzahl der Iterationen. Verschiedene
Parameterkombinationen mit einer gleichen Anzahl an Auswertungen sind daher denk-
bar. In [DBR09] wird beschrieben, das bis zu einem gewissen Punkt, eine Verdopplung
der Iterationen einen Halbierung der Partikelzahl zulésst. Generell ist jedoch die Wahl
beider Parameter duflerst problemspezifisch. Die benotigte Anzahl an Partikeln pro
[teration ist stark von der Dimensionalitdt des Suchraums anhéngig, wobei jedoch
hochgradig multimodale Beobachtungen generell eine héhere Partikelzahl benotigen.
Da eine Verbesserung der Ergebnisse ausschlieflich durch wiederholtes Iterieren und
das hiermit verbundene Abtasten interessanter Bereiche erreicht wird, ist die Iterati-
onsanzahl verantwortlich fiir die Exaktheit der Ergebnisse.

4.4.4 Ubergang zum niichsten Zeitschritt

Auch nach mehreren Annealing-Iterationen besteht keine Garantie, dass das
tatséchliche Optimum dem Optimum der Partikelmenge entspricht. Es empfiehlt sich
folglich ein defensives Vorgehen bei der Generierung der initialen Partikelmenge fiir den
néchsten Zeitschritt. Wiirden lediglich die hochstgewichteten Partikel in den néchsten
Zeitschritt {ibertragen, besteht die Gefahr, dass selbst unter Ausschopfung der kineti-
schen und kinematisches Grenzen sowie der maximal moglichen Diffusion keine Partikel
in den Wertebereich des tatséchlichen Optimums gestreut werden. Daher empfiehlt es
sich, zusétzlich zu Partikeln in der Ndhe des zuvor ermittelten Optimums weitere Par-
tikel mit einer erhohten Streuung einzufiigen.
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4.4.5 Diffusionsstrategien zur Partikelbewegung

Die Verdnderung der Zustandsvektoren beim Ubergang einer Abkiihl-Iteration zur
néchsten erfolgt unter Verwendung eines Rauschmodells. Die neue Position ergibt sich
also aus der urspriinglichen Position und einem additiven Rauschterm.

Das Rauschen wird als normalverteilt vorausgesetzt, so dass eine Parametrisierung mit-
tels Varianz und Mittelwert erfolgt. Werden weiterhin mittelwertsfreie Rauschterme
vorausgesetzt, reduziert sich der Umfang einer Strategie zur Partikelbewegung ( Diffu-
sionsstrategie) auf die Ermittlung geeigneter Varianzen.

Konstante Reduzierung der Diffusion

Die einfachste Vorgehensweise besteht in einer konstanten Reduktion der Varianz. Die
Varianz der ersten Iteration wird entsprechend der erwarteten maximalen Modellbe-
wegung gewéahlt. Die Varianz aller folgenden Iterationen ergibt sich als Produkt der
vorhergehenden Varianz und einem konstanten Faktor. Dieser Parameter muss pro-
blemspezifisch ermittelt werden, da eine zu schnelle Abnahme der Varianz zu einer
unzureichenden Exploration des Suchraumes fithrt. Eine zu langsame Abnahme hinge-
gen erhoht die Anzahl der benétigten Iterationen.

Varianzbasierte Diffusion

Die Varianz aller Partikel gibt Aufschluss dariiber, wie stark die Partikel entlang der
einzelnen Dimensionen des Zustandsraumes gestreut sind. Eine hohe Streuung kann
als Indikator fiir eine unzureichende Ermittlung der Modi der beobachteten Wahr-
scheinlichkeitsdichte dienen. Hieraus leitet sich wiederum die Notwendigkeit ab, weitere
Bereiche des Suchraumes zu untersuchen. Erst wenn gehauft Partikelkonzentrationen
auftreten und die Varianz sinkt, wird eine Reduzierung der Partikelstreuung vorgenom-
men.

Kovarianzbasierte Diffusion

Der vorherige Ansatz bietet den Vorteil, dass eine problemspezifische Wahl des Rau-
schens erfolgt, jedoch wird von einem unkorrellierten Rauschen der einzelnen Dimen-
sionen ausgegangen. Abhilfe schafft hier die Verwendung einer Kovarianzmatrix, wel-
che sich aus allen Partikeln errechnet. Die Initialisierung der Kovarianzmatrix erfolgt
in Form einer Diagonalmatrix, welche die maximale Bewegung des Modells fiir einen
Zeitschritt enthilt.
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4.4.6 Suche in baumartigen Topologien

Werden alle Freiheitsgrade des Modells auf einmal ermittelt, so ergeben sich
zwangslaufig Abhéngigkeiten der Parameter untereinander.

Aufgrund der baumartigen Strukturierung der Starrkorperkette sind z.B. die Ge-
lenkwinkel der Hédnde nur unter Beriicksichtigung der Parametrisierung von Arm
und Rumpf interpretierbar. Sind die zuvor genannten Korpersegmente also noch
nicht annédhernd optimal ausgerichtet ist keine sinnvolle Interpreation der Hand-Pose
moglich. Je nach verwendetem Messmodell kann es sogar zu Fehlern kommen, welche
das Filterverhalten negativ beeinflussen: Wird z. B. der Arm so ausgerichtet, dass es
zu einer vollstandigen Uberlappung mit Rumpf oder Beinen kommt, kann das resul-
tierende, verhiltnissmiBig hohe UberlappungsmaB dazu fithren, dass der Filter sich
in lokalen Maxima verfingt, welche aber auch in weiteren Schritten nicht zielfithrend
genutzt werden konnen.

4.5 Weitere Verfahren zur Reduktion
des Suchraumes

Als globales Optimierungsverfahren leidet die Simulierte Abkiihlung unter einer
Erhohung der Suchraumdimensionalitéiit. Eine rapide steigende Partikelzahl ist die Fol-
ge. Im Rahmen dieser Arbeit wird dem Problem auf zweierlei Art entgegengewirkt. Zum
einen wird eine harte Partitionierung des Suchraums vorgenommen (Abschnitt ,
zum anderen wird versucht die verwendete Partikelzahl moglichst effizient einzusetzen.

4.5.1 Harte Suchraumpartitionierung

Das Ziel einer Suchraumpartitionierung (parititioned sampling) [MIO0] ist es, ein
Problem in eine Summe von Teilproblemen zu zerlegen. Hierzu ist sowohl eine
Zerlegharkeit des Zustandsraumes als auch der Gewichtungsfunktion erforderlich.

Im Detail bedeutet dies, dass sich die Gesamtgewichung aus einer Reihe be-
kannter Teilgewichtungen ergibt, deren Zusammenhang mit den Parametern des
Zustandsvektors bekannt sein muf.

Ubertragen auf den Kontext der Starrkorperphysik ergibt sich hieraus die Notwendig-
keit, die Passgenauigkeit jedes Starrkorpers separat zu ermitteln. Bei der Zugehorigkeit
von Parametern zu Starrkorpern ist der Kettencharakter des Modells zu beachten,
da die Parametrisierung der iibergeordneten Elemente immer die Position des aktuell
betrachteten Korpers entscheidend beeinflusst. Eine hierarchische Suche, wie sie
Gavrilla in [Gav99] verwendet, triagt dieser Tatsache Rechnung. In [MIO0] wurde
ebenfalls gezeigt, dass sich die benétigte Partikelzahl N auf eine Grofle reduzieren
lasst, welche lediglich von der Dimensionalitét der grofiten Teilpartition abhéngt.
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Wiéhrend eine Suchraumpartitionierung den Vorteil bietet, den Suchaufwand weitest-
gehend von der Dimensionalitét des Suchraumes zu entkoppeln, da sich die Partikelzahl
nur an der Grofle der Teilrdume orientiert, ist die Abhéngigkeit der Ergebnisse inner-
halb der einzelnen Partitionen als deutlicher Nachteil zu verbuchen. Eine Fehldetektion
innerhalb einer der initialen Partitionen fithrt zwangslédufig zu schlechteren Ergebnissen
innerhalb aller abhéngigen Partitionen. Daher ist darauf zu achten, dass die Partitionie-
rung so vorgenommen wird, dass die Lokalisation von Optima innerhalb dieser initialen
Partition moglichst ohne Mehrdeutigkeiten moglich ist.

Abbildung 4.8: Partitionierungsschema zur Vermeidung von iterativen Fehlern.

Um das Risiko einer Fehlparametrisierung in frithen Partitionen zu reduzieren, wird
ein Partitionierungschema verwendet, welches Fehlinterpretationen vermeidet. Hierzu
werden Teile der Extremitéiten mit in die erste Partition integriert, eine mogliche Auf-
teilung ist in Abbildung zu sehen. Das Erfordernis, sowohl einen Teil des Armes als
auch eines Beines direkt korrekt auszurichten, ldsst eine grobe Fehlpositionierung des
Torsos unwahrscheinlich werden.

4.5.2 Optimierte Partikelstreuung

In Ermangelung eines kinematisch motivierten Bewegungsmodells erfolgt die Partikel-
bewegung aufgrund rein stochastischer Gréflen. Mangelnde Kenntnis der Umgebung
eines Partikels fithrt dazu, das sich Partikel durch den Diffusionsschritt wieder
vom Optimum weg bewegen konnen. Auch wenn diese potentielle Verschlechterung
von Ergebnissen ein elementarer Vorteil des Verfahrens sein kann, da so lokale
Optima iiberwunden werden, ist es dennoch unvorteilhaft, die urspriinglichen, hoher
bewerteten Partikel vollstéindig in zukiinftigen Iterationen zu ignorieren. Daher wird
der Ansatz des stochastischen Ziehens um eine gewichtungsbasierte Partikelauswahl
erganzt. Hierzu wird ein gewisser Prozentsatz der initialen Partikelmenge der folgenden
Abkiihliteration aus den hochstgewichteten Partikeln der aktuellen Phase generiert.
Im Gegensatz zu dem etwa in [DRO3| vorgestellten Ansatz, welcher hierbei eine
Kreuzung der Partikel untereinander vornimmt, erfolgt die Ubernahme der Partikel
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ohne Modifikation. Da besonders zu Anfang die Partikel aus verschiedenen Modi
stammen, fiithrt eine Kreuzung, welche dem survival of the fittest Prinzip genetischer
Algorithmen entspricht, zu einer Vermischung der Modalitéiten und damit zu Partikeln
welche keinem der verwendeten lokalen Optima zuzuschreiben sind.

4.6 Dreidimensionales Belegungsgitter
als Beobachtungsraum

Der Vergleich von Modell und Beobachtung im Bildraum erscheint aus zweierlei
Griinden sinnvoll. Zum einen stehen hierfiir etablierte Methoden der (zweidimensio-
nalen) Bildverarbeitung zur Verfiigung, zum anderen liefert das Beobachtungsmodell,
unabhéngig von den gewéhlten Deskriptoren, nur zweidimensionale Informationen.

(a) Kamera-Bild

(c) Silhouette (d) Volumen

Abbildung 4.9: Gegeniiberstellung verschiedene Beobachtungsriaume
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4.6.1 Symmetrisches Messmodell

Wird ein Starrkoérpermodell durch ein Stickmodell, Konturpunkte oder z.B. eine
linienbasierte Kontur beschrieben, so stellt sich die Frage nach einem geeigneten Ver-
gleichsverfahren zur Messung der Ubereinstimmung mit Beobachtungen im Bildraum.
Hierzu werden héufig die Abstédnde der projizierten Modellpunkte zu Merkmalen im
Bildraum gemessen. Bestimmen lediglich die erfolgreich projizierten Modellpunkte
die Giite der Uberlappung, so kénnen prinzipiell mehrere Modellpunkte auf einen
Bildpunkt abgebildet werden. Dies mag in einigen Féllen korrekte Ergebnisse liefern,
kann aber auch degenerierte Posen begiinstigen. Ein héufig anzutreffendes Phénomen
ist die Rotation aller Extremitéiten in das Volumen des Rumpfes. Da sich hier die
grofite Fliche befindet — und damit haufig auch die meisten Kanten oder Merkmale
— liefert eine Abbildung in diesen Bereich schnell eine hohe Gewichtung. Ein Ansatz
zur Vermeidung dieser Problematik ist die Verwendung von Silhouetten, sowohl als
Vordergrund-Reprisentation (Kameradaten), als auch fiir die Modellbeschreibung.
Mittels XOR-Differenz kann der Abbildungsfehler genauer bestimmt werden, da der
nur durch eine Silhouette belegte Bereich moglichst klein ausfallen sollte. Da bei
diesem Ansatz jedoch unmoglich entschieden werden kann, wie viele Starrkorper
zur Belegung eines Silhouetten-Pixels beitragen, enstehen nicht auflésbare Mehrdeu-
tigkeiten, wenn sich aus Kamerasicht z. B. der Arm vor dem Brustkorb befindet.
Eine Strategie zur Abschwéchung dieser Problematik ist die Fusion von Kanten und
Silhouetten zur Auswertung der Gewichtsfunktion, was z. B. in [DR03] umgesetzt wird.

Erfolgt die Bewertung der Pose durch Projektion in mehrere Kamerasichten, ist
eine anschlieBene Fusion der Bewertungen aller Einzelansichten notig. Dies gestaltet
sich schwierig, da die iiblichen statistischen Mafle, etwa in Form von Mittelwert,
Minimum, Maximum etc., kaum Riickschliisse auf die tatsédchliche Lage zulassen.
Eine geometrisch korrekte Interpretation unterschiedlicher Sensorantworten liefert die
gewiinschten Ergebnisse, ist jedoch nur aufwindig zu modellieren.

Die Voxelraum-Reprisentation sowohl des Beobachtungsraums als auch des Men-
schmodells erméglicht die Realisierung einer Abstandsfunktion, welche die zuvor be-
schriebenen Probleme systembedingt vermeidet. Durch eine Fusion der Kamera-Daten
vor der Auswertung der Abstandsfusion werden widerspriichliche Abstandsmafle ver-
mieden. Der Wegfall einer Projektion fiithrt zu einer eindeutigen Aussage beziiglich
der Uberlappungen. Die Schnittbildung zweier Voxelrdume kann entweder innerhalb
des Referenzkoordinatensystems eines der beiden Rédume oder innerhalb eines drit-
ten Raumes erfolgen. Einmalig muss fiir die zu schneidenden Raume die Transforma-
tionsmatrix zur Uberfithrung der Koordinaten in den Vergleichsraum ermittelt wer-
den. Anschlieflend werden Bounding-Boxen der Rdume aneinander geklippt und eben-
falls der Transformation ins Zielkoordinatensystem unterworfen. Auf diese Weise kann
der Raum, welcher fiir etwaige Schnittpunkte zu traversieren ist, erheblich reduziert
werden. Es erfolgt eine Abtastung des Zielraumes. Eine Interpolation {iber die Ur-

57



sprungsraume ist moglich, wird jedoch zugunsten eines verringerten Aufwands fiir die
Partikelgewichtung nicht verwendet.

Die Uberlappung zweier Voxelriume entspricht der Menge der in beiden Voxelrdumen
als belegt markierten Voxel und dient als Maf fiir deren Ubereinstimmung.
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Kapitel 5

Experimente und Validierung

Das im vorherigen Kapitel vorgestellte Verfahren zur Exploration des Suchraums be-
schreibt das generelle Vorgehen zur Detektion der optimalen Modellkonfiguration. Eine
konkrete Umsetzung des Verfahrens erfordert eine Reihe von problemspezifischen Ent-
scheidungen, deren Effekte in diesem Kapitel dargestellt werden.

Innerhalb des néchsten Abschnittes werden jene Bestandteile evaluiert, welche
durch sich unterscheidende Strategien umgesetzt werden konnen. Hierzu zéhlen die
Abstands- oder Gewichtungsfunktion sowie die Strategien zur Partikelstreuung und
-selektion. In Abschnitt werden die Auswirkungen der drei essenziellen Laufzeit-
parameter — der Abkiihlrate sowie der Layer- und Partikelzahlen — betrachtet. Die
Ergebnisse der durchgefiithrten Testldufe werden in Abschnitt prasentiert. Den Ab-
schluss bildet eine Betrachtung des Initialisierungsproblems, welches bei vollkommen
unbekannter Modelausrichtung auftritt.

5.1 Evaluation von Einzelkomponenten
des Partikelfilters

Die Multimodalitét des Suchraums wurde bereits mehrfach als inhérente Eigenschaft
der Pose-Rekonstruktion vorgestellt. Diese muss bei der Konzeptionierung des Par-
tikelfilters beachtet werden, da nicht jedes lokale Optimum zu einer korrekten Pose
entwickelt werden kann. In Abbildung sind die Ergebnisse eines durchgefiihrten
Experiments zu sehen. Hierzu wurde ein initial korrekt ausgerichtetes Modell durch
Manipulation zweier Rotationsangaben durch die Voxelwolke des rekonstruierten Men-
schen hindurch gedreht. Das Rotationszentrum liegt hierbei in der Hiifte des Menschen,
so dass eine Drehung um die y-Achse etwa der Drehung um die Liangsachse des Men-
schen entspricht. Wie der Abbildung zu entnehmen ist, liefert die Abstandsfunktion in
beiden Féllen multimodale Ergebnisse mit zwei bis drei lokalen Optima. Die x-Achse
entspricht einer Winkelangabe im Bogenmaf, die Periodizitdt des Graphen ist daher
zu beachten. Der Versatz zwischen den beiden prignantesten lokalen Optima betrégt
jeweils ungefahr 7, entspricht also einer Drehung um 180°. Dies wiirde bedeuten, dass
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Abbildung 5.1: Darstellung des multimodalen Suchraums: Rotation des Modells um
die (a)) x- und (b) y-Achse.

das Modell entweder mit entgegengesetzter Blickrichtung ausgerichtet wird oder einen
ungewollten Kopfstand vollfiihrt.

Um eine solche Fehlpositionierung zu korrigieren, muss eine Partikelbewegung statt-
finden, welche die Distanz zwischen den beiden lokalen Maxima tiberwindet. Um also
etwa wihrend des Initialisierungsproblems (siehe durch diese 180°-Mehrdeutigkeit
keine falsche Ausrichtung vorzunehmen, wird innerhalb des ersten Annealing-Layers
eine Varianz von mehr als 180° gewihlt, sofern die Gelenkanschlége dies zulassen.

5.1.1 Diffusionsstrategien

Die Partikelbewegung wird im Verlauf des Verfahrens durch die Diffusionstrategie im-
mer weiter eingeschrankt. Dies stellt sicher, dass in den ersten Iterationsschritten aus-
reichend grofle Bereiche des Suchraumes untersucht werden und im weiteren Verlauf
interessante Bereiche genauer abgetastet werden.

Reduziert ein Verfahren das additive Rauschen zu schnell, werden entweder keine Opti-
ma gefunden oder lokale Optima nicht mehr verlassen. Bleibt hingegen der Rauschterm
auch in den letzten Iterationen zu hoch, werden Partikel nicht ausreichend optimiert.
Eine bereits gefundene gute Pose lésst sich meist nur weiter optimieren, indem in ihrer
unmittelbaren Nédhe gesucht wird, was mit einem sehr geringen additiven Rauschen zu
erreichen ist. In Abschnitt werden drei Verfahren zur Steuerung der Partikelbe-
wegung vorgestellt, deren Auswirkungen Abbildung zu entnehmen sind.

Auffallend ist, dass mittels konstanter Reduzierung des Rauschens keine Verbesserung
der Pose erreicht werden konnte. Das Rauschen sinkt zu schnell, das Verfahren verfangt
sich in einem lokalen Maximum, welches nicht mehr verlassen werden kann. Die vari-
anzbasierte Methode liefert bereits bessere Ergebnisse, jedoch wird hier die Korrelation
der Suchraumdimensionen nicht beriicksichtigt. Auch hier nimmt die Partikelstreuung
zu schnell ab — das Verfahren stagniert etwa ab dem 10. Layer. Im Gegensatz hier-
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Abbildung 5.2: Gegeniiberstellung der Diffusionsstrategien: kovarianzbasierte, varianz-
basierte und konstant (abnehmende) Diffusion.

Y

zu stehen die Ergebnisse der kovarianzbasierten Partikelstreuung, eine kontinuierliche
Verbesserung findet hier {iber alle 20 Iterationen hinweg statt.

5.1.2 Einfluss der Abstandsfunktion

Das in Abschnitt vorgestellte Messmodell liefert die Ubereinstimmung zwischen
einer Modellkonfiguration und der Volumen-Rekontruktion des Menschen. Um den an-
gefithrten Vorteil einer dreidimensionalen Messung, welche Mehrfachzuordnungen eines
Voxels vermeiden kann, zu belegen, wurde diese Priifung von Korperteiliiberlagerungen
voriibergehend deaktiviert und die erzielten Ergebnisse dem urspriinglichen Verfahren
gegeniiber gestellt.
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Die Ergebnisse eines durchgefithrten Testlaufs sind Abbildung zu sehen. Die obe-
re Zeile (a-c) zeigt die Ergebnisse ohne Uberlappungserkennung, die untere Zeile (d-f)
stellt dem die Ergebnisse bei aktivierter Erkennung gegeniiber. Das jeweils mittlere Bild
zeigt die ermittelte Pose nach 20 Abkiihl-Iterationen. Besonders die Fehlausrichtung
des linken Armes ist deutlich zu erkennen. Wahrend bis zur 13. Iteration vergleichbare
Exponenten fiir die Gewichtsfunktion gewihlt werden (rechte Abbildung), bildet sich
danach bei einem Verzicht auf die Uberlappungserkennung ein Plateau heraus. Die fina-
le Partikelgewichtung fillt bei dem verwendeten Verfahren mit Uberlappungserkennung
etwa 25% hoher aus. Dies ist sowohl auf die korrekte Zuordnung aller Korperteile als
auch die — innerhalb der letzten Iterationen — effizientere Optimierung zuriickzufiihren.
Ein optischer Vergleich der beiden Endposen (Abbildung b und e) belegt die
Vorziige des verwendeten Verfahrens deutlich.

(a) (b) Ergebnisse ohne (c)
Uberlappungserkennung

x x
x x
% x

layer

(d) (e) Ergebnisse mit ()
Uberlappungserkennung

Abbildung 5.3: AbstandsmaBe ohne (a-c) und mit Uberlappungserkennung (d-f), von
links nach rechts: Partikelgewichtung, finale Pose, Gewichtungsexponenten
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5.1.3 Partikelselektion

——————

weight
~

Abbildung 5.4: Gegeniiberstellung zweier Strategien zur Partikelselektion: konventio-
nelle Selektion und Selektion mit zusétzlichem Transfer der vorhergehenden Optima.

Die Ubertragung der Partikel in die folgende Iteration (resampling-Schritt) erfolgt in
der Orginalfassung [DBR09] durch stochastisches Ziehen mit Zuriicklegen, welches der
Gewichtung der Partikel folgt. Auf die so gewonnene Partikelmenge wird direkt das
Bewegungs- bzw. Rauschmodell angewandt, so dass die Optima der vorherigen Itera-
tion verloren gehen. Um das Wissen vorangegangener Iterationen nutzen zu koénnen,
wird innerhalb dieser Arbeit zusétzlich ein Transfer der n besten Partikel vorgenom-
men. Diese werden nach dem Aktualisierungsschritt des Annealed Particle Filters ohne
Anwendung eines Rauschmodells in die néchste Iteration iibertragen. Der Effekt dieser
Vorgehensweise ist in Abbildung zu sehen: Besonders wéihrend der ersten Iteratio-
nen erfolgt aufgrund der hohen Varianz des Rauschens héufig eine Verschlechterung
der Partikelgewichte. Die bereits gefundenen, hoher gewichteten Partikel werden ver-
worfen und stehen als Ausgangspunkt fiir weitere Partikelbewegungen nicht mehr zur
Verfiigung. Daher werden unnotig schlechte Startwerte fiir die Bewegung verwendet,
was die Optimierung stark verlangsamt.

5.1.4 Suchraumpartitionierung

In Grafik wird das vorgeschlagene Partitionierungsschema einer simultanen Opti-
mierung aller Freiheitsgrade gegeniiber gestellt. Die linke Abbildung zeigt das Ergeb-
nis einer Suche innerhalb der ersten Partition, welche 20 Freiheitsgrade umfasst.Trotz
dieser deutlichen Reduzierung des Suchaufwandes fallen die Abstandsbewertungen
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schlechter aus. Dies diirfte auf die Mehrdeutigkeiten zuriickzufiihren sein, welche sich
bei der Ausrichtung dieser stark verkiirzten Starrkorperkette ergeben. Die Zahl der Par-
tikel, welche zur Suche in der ersten Partition verwendet wurde, entsprach mit 1000
Partikeln der Hélfte dessen, was zur globalen Suche verwendet wurde. Eine weitere
Reduzierung der Partikelzahl verschlechterte die Ergebnisse deutlich. Die verbleiben-
den 1000 Partikel wurden auf die 19 weiteren Freiheitsgrade des Modells verteilt, auch
hier war keine deutliche Absenkung der Partikelzahl moglich. Vergleicht man unter
diesen Gesichtspunkten die beiden Diagramme, so erscheint die gleichzeitige Optimie-
rung aller Freiheitsgrade bei vergleichbarem Aufwand und geringerer Fehleranfalligkeit
sinnvoller.

09r 1 osf x %X X
08F 1 08 X

07 X X X
06 1 o6 x X

05 05 x
041 X B 0.4
0.3% x X X 03[ x
02 1 02

01 x

. . . .
6 8 10 12 14
layer layer

Abbildung 5.5: Vergleich von globaler Pose-Optimierung und partitionierter Suche.

5.2 Wahl der Laufzeit-Parameter

Die Effizienz des Annealed Particle Filters basiert mafigeblich auf einer moglichst op-
timalen Ausnutzung der vorhandenen Partikelzahl. Neben der Frage, auf wie viele Ite-
rationen diese Partikel zu verteilen sind, ist zu kliren, wie die Uberlebensrate sinnvoll
zu bestimmen ist.

5.2.1 Uberlebensrate

Die in Abschnitt [4.4.3 beschriebene Uberlebensrate der Partikel bestimmt die Wahl der
Gewichtungsexponenten, welche zur Glattung oder Scharfung der Gewichtungsfunktion
verwendet werden. Eine niedrige Uberlebensrate sorgt dafiir, dass nur Partikel mit einer
vergleichsweise hohen Wahrscheinlichkeit den Resampling-Schritt {iberleben, wahrend
eine hohe Rate zu einer gleichméfiigeren Verteilung der gezogenen Partikel bewirkt.
Zur Ermittlung geeigneter Werte wurden Experimente mit wechselnder Uberlebensrate

und ansonsten gleicher Filterparametrisierung durchgefiihrt. Die Ergebnisse fiir einen
Zeitpunkt sind exemplarisch in Abbildung [5.6] dargestellt.
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Abbildung 5.6: Gewichtsfunktion in Abhéngigkeit von der gewahlten Abkiihlrate.

Wie der Grafik (Abbildung zu entnehmen ist, fithrt eine niedrigere Uberlebensrate
besonders in den ersten Iterationen zu einem schnelleren Anstieg der Gewichte. Dies
ist insbesondere deshalb von groflem Vorteil, weil die Wahrscheinlichkeit weitere, neue
Optima zu finden, mit steigender Iterationszahl und damit sinkender Partikelstreuung
abnimmt.

5.2.2 Layer und Partikelzahl

Als Ma8 fiir die Effizienz eines Partikelfilters kann die Zahl der Partikel betrachtet wer-
den, welche zum Erreichen eines gewissen Ergebnisses benotigt wird. Im Umkehrschluss
soll also mit einer festen Partikelzahl ein moglichst gutes Ergebnis erreicht werden. Die
effektive Partikelzahl ergibt sich fiir den Annealed Particle Filter als Produkt aus der
Partikelzahl pro Iteration und der Zahl der durchzufiihrenden Iterationen. Die so er-
mittelte Grofle entspricht der Zahl der auszufithrenden Partikelgewichtungen und Be-
wegungen. Bei konstanter Partikelzahl sind verschiedene Aufteilungschemata denkbar.
Abbildung zeigt die gleichméBige Verteilung von 10.000 Partikeln auf 10, 20, 40
und 80 Iterationen.
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Abbildung 5.7: Gewichtung, Gewichtungsexponent und Uberlebensrate fiir (p =
1000,1 = 20), (p = 500,01 = 20), (p = 250,01 = 40) sowie (p = 125, = 80), erwar-
tete Uberlebensrate= 0.25.

Der Versuch wurde unter Verwendung eines Modells mit 39 Freiheitsgraden ohne
Unterteilung des Suchraums durchgefithrt. Die gewiinschte Uberlebensrate betrug
20%. Die initiale Partikelstreuung wurde so gewahlt, dass nur sehr vages Vorwissen
iitber die Modellausrichtung erforderlich war. Die Partitionierungschemata mit 10
und 20 Iterationen weisen eine nicht ausreichende Iterationstiefe auf. Gefundene
Maxima sind lokale Ausreifler, die Partikelmasse verteilt sich auf deutlich schlechter
gewertete Partikel, wie die Darstellung der Standardabweichung (griiner Balken
der jeweils linken Grafik) zeigt. Das Optimum des Durchlaufs mit 40 Iterationen
liegt bereits knapp am Rand der Standardabweichung der 40. Iteration und ist das
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hochste der vier Testserien. Aufféllig ist das Verhalten der Gewichtungsexponenten
im Testlauf mit 80 Abkiihliterationen. Der Verlauf des Graphen ist durch zwei
Aspekte zu erkldren. Zum einen findet eine Begrenzung der Exponenten statt, da die
Potenzierung der auf [0,...,1] normierten Gewichte mit zu groflen Exponenten zu
numerischen Instabilitéiten fithrt. Zum anderen ist der vergleichsweise schnelle Anstieg
der Exponenten innerhalb der ersten 20 Iterationen auf eine zu geringe Partikelzahl
pro Iteration zuriickzufiihren. Die verwendeten 125 Partikel sind daher fiir eine
hinreichende Abtastung des Suchraumes nicht ausreichend. Die Uberlebensrate der
Partikel steigt bedingt durch die Limitierung der Exponenten auf bis zu 65% (+45%)
an, wiahrend der Fehler in allen anderen Experimenten unter einem Prozent bleibt.
Ebenfalls anzumerken ist, dass eine weitere Steigerung des Maximums innerhalb der
letzten 40 Iterationen nicht stattfindet.

Abschlieffend ldsst sich festhalten, dass die Wahl der Partikelzahl pro Iteration
sowie die Gesamtzahl der Iterationen innerhalb problemspezifischer Grenzen erfolgen
muss. Die minimale Partikelzahl hidngt sowohl von der Suchraumdimensionalitét als
auch den betrachteten Wertebereichen ab. Die im folgenden Abschnitt prisentierten
Ergebnisse wurden teils mit deutlich geringeren Partikelzahlen erreicht, da bei einer
kontinuierlichen Poseschitzung die Verdnderung zwischen aufeinander folgenden
Zeitpunkten stark einzugrenzen ist.

5.3 Verfahren zur Messung und Bewertung der
Ubereinstimmung

Ziel der Pose-Rekonstruktion ist es, eine Modellkonfiguration zu finden, wel-
che die Ubereinstimmung zwischen Modell und Beobachtung maximiert. Diese
Ubereinstimmung kann auf unterschiedliche Weisen gemessen werden. Im Rahmen die-
ser Arbeit wird die Ubereinstimmung mit einer optimalen Modellkonfiguration gemes-
sen, welche durch visuelle Inspektion manuell generiert wurde. Da viele Aufnahmen
zusétzlich mit einem VICON© Kamerasystem beobachtet wurden, wurde mittels mkd-
Tools durch inverse Kinematik die sich aus den Markern ergebende Konfiguration einer
identischen Starrkorperkette ermittelt. Eine genauere Beschreibung beider Vergleichs-
methoden erfolgt in den beiden sich anschliefenden Abschnitten. Gemeinsam ist beiden
jedoch, dass keine binédre Klassifikation der Resultate in korrekt respektive fehlerhaft re-
konstruierte Posen vorgenommen wird, da ein geeigneter objektiver Klassifikator kaum
zu ermitteln ist. Auch liele eine solche Klassifikation keine Riickschliisse auf die Ursache
einer Fehlklassifikation zu. Daher werden im weiteren Verlauf die relativen Fehler der
volumetrischen bzw. absoluten Fehler der geometrischen Ubereinstimmung angegeben.
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5.3.1 Visuelle Ubereinstimmung als Goldstandard

Die in Anhang [A] beschriebene, im Rahmen dieser Arbeit entwickelte, Evaluations-
umgebung erlaubt eine exakte manuelle Ausrichtung des Modells und lédsst dabei
jederzeit Riickschliisse iiber die erreichte Uberlappung zwischen Modell und Volumen-
rekonstruktion zu. Das Modell kann hierbei frei im 3D-Raum positioniert werden, so
dass eine visuelle Inspektion der Ubereinstimmung aus allen Blickwinkeln maglich ist.

Die so gewonnenen Modellkonfigurationen werden als Goldstandard fiir die Be-
wertung der mittels Vorhersageverfahrens errechneten Konfigurationen verwendet.
Auf diese Weise wird erreicht, dass die Sollwerte direkt in passender Form vorliegen
und nicht erst Markerpositionen und Kalibrierungsdaten errechnet werden miissen.

5.3.2 Vergleich von Gelenkpositionen

Aus der zylindrischen Volumenbeschreibung ergeben sich gewisse Ambiguitéten, ins-
besondere fiir die dufleren Extremitéten, da z.B. eine Rotation des (Unter-) Armes um
seine Léingsachse in den Volumendaten nicht zwangslaufig sichtbar wird. Prinzipiell las-
sen sich aus einer zeitlichen Glattung und etwa der Handstellung Riickschliisse ziehen.
Dennoch ist auch auf diese Weise eine Fehlparametrisierung nicht auszuschliefen. Da
auch im Falle solcher Mehrdeutigkeiten die volumetrische Ubereinstimmung zwischen
Modell und Volumendaten nicht beeintréachtigt wird, empfiehlt es sich, statt der Gelenk-
winkel, die sich ergebenden Gelenkpositionen in absoluten Weltkoordinaten gegeniiber
zu stellen. Diese konnen aus den Parametervektoren wie folgt zuriick gerechnet werden.
Ein Vergleich mit diesen Daten lédsst keine Riickschliisse dariiber zu, in welchem Teil
der Prozesskette (Kamerakalibrierung, Volumenrekonstruktion, Modellausrichtung) ein
etwaiger Fehler verursacht wurde. Dennoch erscheint der Vergleich sinnvoll, da mar-
kerbasierte Systeme sehr exakte Rekonstruktionen der Bewegungsabléaufe liefern.
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5.4 Ergebnisse der Pose-Rekonstruktion

Zur Evaluation der Erkennungsraten fiir einen kontinuierlichen Zeitraum wurde ein Vo-
lumendatensatz ausgewéhlt, welcher den Bewegungsablauf eines Karatekdmpfers zeigt.
Die Testsequenz besitzt eine Lange von 1000 Einzelvolumen. Eine Auswertung wurde
nach jeweils 50 Volumen vorgenommen. Der Partikelfilter wurde mit 100 Partikeln und
20 Abkiihliteration konfiguriert, als Uberlebensrate wurden 20% erwartet. (o = 0.2).
Eine Darstellung der erzielten Partikelgewichtungen ist in Abbildung zu sehen. Die
modellierte Optimalpose entspricht jeweils einer Gewichtung von eins, die beste Pose
eines jeden Messzeitpunktes ist griin hervorgehoben. Die sich anschliefende Grafik
zeigt rekonstruierte Posen ausgewéhlter Zeitpunkte in chronologischer Reihenfolge.

karate sequence

0 100 200 oo 400 oo 600 700 800 q00 1000
frame

Abbildung 5.8: Detektionsergebnisse Karatekimpfer: Frame 0 — 1000

Die erreichten Uberlappungsmafe entsprechen insgesamt einer hohen Ubereinstimmung
zwischen Modell und Volumendaten, lediglich der deutliche Einbruch der Gewichtung
im 700. Volumen zeugt von einer nicht vollsténdig erfassten Bewegung. Der Tuner geht
zu diesem Zeitpunkt schnell in die Hocke, die folgende starke Verdnderung der Winkel
im Kniegelenk wird nicht ausreichend erfasst. Innerhalb der folgenden Auswertungen
findet eine kontinuierliche Korrektur der Fehlausrichtung statt. Da, wie bereits be-
schrieben, die Rotation eines Zylinders um seine Léngsachse nicht sicher rekonstruiert
werden kann, kann es zu einem zunehmenden Drift der Armdrehung kommen. Dieser
Effekt verstérkt sich zunehmend und fithrt letztendlich zu einer massiven Fehlstellung
des Schultergelenks. Ein weiters Problem kann auftreten, wenn die Uberlappung von
Starrkérpern mit verhéltnisméfBig geringem Volumen zu keiner ausreichenden Abwer-
tung der Pose fiithrt. Kreuzen sich die Beine im Kniebereich, so ist die auftretende
Uberlappung schwer zu beseitigen, wird das Bein zur Seite bewegt, verschiebt sich le-
diglich der Schnittpunkt vom Knie in Richtung Unter- oder Oberschenkel. In Abbildung
5.10] ist eine von diesem Problem betroffene Konfiguration dargestellt.
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(a) t=0 (b) t=50 (c) t=100 (d) t=150

(e) t=200 (f) t=250 (g) t=400 (h) t=550

Abbildung 5.9: Chronologische Darstellung der bestimmten Modell-Konfigurationen.

V Soseyiggs frioes e

(b)
Abbildung 5.10: Frame 450: Fehlzuordnung und Uberlappung der Beine.

Zusitzlich zu den volumetrischen Abstanden wurde die Ubereinstimmungen mit Mar-
kerdaten untersucht. Sowohl die Gelenkkoordinaten aus der markerbasierten Rekon-
struktion, als auch die durch den Zustandsschétzer ermittelten Koordinaten wurde
hierzu errechnet und miteinander verglichen.

In Abbildung [5.11] sind die Ergebnisse eines Zeitpunktes stellvertretend dargestellt.
Zum Vergleich ist in a) die volumetrische Ubereinstimmung des Modells dargestellt.
Eine Visualisierung der Gelenkpositionen beider Rekonstruktionen ist in Abbildung b)
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zu sehen. Die blau eingefirbten Gelenkpunkte entsprechen der Modellkonfiguration aus
der Volumenrekonstruktion.

Abbildung 5.11: Ergebnisse des markerbasierten Vergleiches, Visualisierung der Ge-
lenkpunkte (links) und Abweichungen pro Gelenkpunkt in Zentimetern (rechts).

Der unter c¢) aufgetragene Fehler bezieht sich auf die einzelnen Gelenkpositionen und
ist in Zentimetern angegeben. Die durchschnittliche Abweichung betrdagt 6.7cm und
entspricht damit bei der gewédhlten Modellauflosung in etwa der Breite von drei Vo-
xeln. Im Rumpf und Beinbereich (Starrkorper 1- 11) ist der Fehler vergleichsweise
niedrig. Die Ausrichtung des linken Armes bereitet die grofiten Probleme, da hier die
Volumenrekonstruktion besonders starke Artefakte aufweist. Folglich fallt hier der Feh-
ler hier besonders starkt aus. Die Abweichung im linken Handgelenk betréigt etwa 12
Zentimeter.
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5.5 Experimente zur Modellinitialisierung

Das Initialisierungsproblem der Pose-Rekonstruktion besteht in der Ermittlung geeig-
neter Startwerte, ohne dass zeitliches Vorwissen verfiigbar ist. Haufig wird dieses Pro-
blem getrennt von der kontinuierlichen Verfolgung der Pose behandelt oder die Ausrich-
tung des Modells zum ersten Zeitpunkt manuell vorgenommen. Nach einer Erhohung
der Partikelzahl und Aufhebung der Winkelbeschrankungen konnte mit dem vorgestell-
ten Filter die Position aus einer stark abweichenden Initialisierung ermittelt werden.
Die Initialpose sowie die geschéitzte Endposition sind in Abbildung zu sehen.

st
N

N\ ¢

(a) (b) Ergebnisse ohne
Uberlappungserkennung

<

Abbildung 5.12: Erfolgreiche Modellausrichtung bei schlechter Initialpose
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Kapitel 6

Schlussbetrachtung

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und die
entscheidenden Erkenntnisse herausgearbeitet. Ein Ausblick auf mégliche, ausstehende
Erweiterungen und Verbesserungen des Verfahrens findet sich im Anschluss.

6.1 Fazit

Der Annealed Particle Filter ist ein stochastischer Zustandsschitzer in Kombination
mit einem heuristischen Optimierungsverfahren. Seine Tauglichkeit zur Pose-Schétzung
in hochdimensionalen Suchrdumen konnte im Rahmen dieser Arbeit bestétigt wer-
den. Die ermittelten und im vorherigen Kapitel préasentierten Ergebnisse veranschauli-
chen den Einfluss alternativer Filterkomponenten sowie der entscheidenden Parameter.
Durch die vollstandige Umsetzung des Verfahrens im dreidimensionalen Raum und den
Verzicht auf eine den Informationsgehalt reduzierende Projektion konnte die Robust-
heit des Verfahrens deutlich gesteigert werden.

Die Fusion der Kameradaten zu einer volumetrischen Beschreibung der Szenen wird vor
einem Modellvergleich ausgefiihrt. Dieser sich anschlieende Vergleich zwischen Szene-
beschreibung und Modell basiert auf einer Schnittmengenbestimmung der beteiligten
Voxelrdume.

Die Kombination dieser beiden Ansétze ermoglicht es, Mehrdeutigkeiten in der Zu-
ordnung von Modell- zu Szenekoordinaten zu vermeiden und liefert daher exaktere
Abstandsmafe.

Die Integration von a prior: Modellwissen wurde durch Modellierung von an-
thropometrisch korrekten Gelenkfreiheitsgraden und Anschldgen vorgenommen. Eine
Veranderung von Gelenkstellungen zwischen zwei Beobachtungszeitpunkten unterliegt
weiterhin Grenzen, welche durch die vergangene Zeit bestimmt sind. Basierend auf
diesen Angaben kann eine Suchraumeingrenzung vorgenommen werden, so dass nur
ein geringer Bereich des eigentlichen Modellraumes untersucht werden muss. Trotz
der hohen Dimensionalitéit des verwendeten Modells (39 Freiheitsgrade) ist eine Pose-
Bestimmung mit moderaten Partikelzahlen moglich. Der vorgestellte Ansatz zur Par-
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titionierung des Suchraums erwies sich in der bisherigen Form der Umsetzung als nicht
ausreichend tragfiahig, da die Ergebnisse unter einer fehlerhaften Parameterschiatzung
in iibergeordneten Partitionen leiden. In [BB09] wird ein Vorgehen présentiert, welches
verschiedene Partitionierungsschemata zeitgleich gegeneinander antreten lasst und die
Ergebnisse spéater miteinander fusioniert. Auf diesem Wege liefle sich das Risiko mi-
nimieren, jedoch stiege die Partikelzahl durch die parallel Betrachtung mehrerer Hy-
pothesen linear an. Wurde der Partikeltransfer zwischen den Abkiihlphasen mit einer
ausreichend hohen Uberlebensrate durchgefiihrt, so konnte bei simultaner Optimierung
aller Freiheitsgrade die Pose erfolgreich geschétzt werden. Die Evaluation der Simulier-
ten Abkiihlung zeigt, dass die Gewichtung der Partikel im Lauf der Abkiihlphasen
deutlich verbessert werden kann. Ein konventioneller Partikelfilter wiirde Ergebnisse
liefern, welche jenen nach der ersten Abkiihlphase entsprechen. Selbst bei einer flachen
Partitionierung mit 1000 Partikeln pro Iteration wurden zu diesem Zeitpunkt noch kei-
ne als hinreichend exakt einzustufenden Konfigurationen gefunden. Aus den Messreihen
lasst sich weiterhin ableiten, dass eine sinnvolle Wahl der Zahl der Abkiihlvorgéinge und
der sich daraus ergebenden Partikelzahlen pro Iteration die Genauigkeit der Ergebnisse
entscheidend beeinflusst. Der Ubergang der einzelnen Abkiihlphasen sollte mit einer ko-
varianzbasierten Partikelstreuung erfolgen, bereits gefundene Optima sollten zusétzlich
explizit iibernommen werden.

6.2 Ausblick

Die bisherigen Ergebnisse unterstreichen die Tragfihigkeit des gewéhlten Ansatzes.
Weitere Verbesserungen und Anpassungen sind innerhalb der bestehenden Ent-
wicklungsumgebung mit verhéltnisméaBig wenig Aufwand umzusetzen. So ist etwa
eine weitere Verfeinerung der Gewichtungsfunktion denkbar, welche den Abstand
zwischen der Volumendarstellung des Modells und der Szene bestimmt. Belegen
mehrere Starrkorper den selben Raum, konnte dies mit einer Abwertung der Partikel-
gewichtung sanktioniert werden. Die aktuelle Umsetzung basiert auf einer uniformen
Gewichtung aller Ubereinstimmungen. Eine gezielte Erhéhung bzw. Abschwichung
der Bewertung bestimmter Starrkorperabschnitte konnte verwendet werden um eine
exaktere Ausrichtung im Bereich der Gelenkpunkte zu erreichen.

Zusétzlich zu einer Beschreibung der Starrkorpersegmente durch geometrische
Primitive kénnte eine Segmentierung des Beobachtungsraumes eingesetzt werden, um
passendere Voxeldarstellungen zu finden. Hierzu wiirde das Modell wie gehabt mit
einer einfachen Starrkorperreprasentation inital ausgerichtet. Ist eine passende Pose
gefunden, wird die Volumenrekonstruktion im Bereich der Gelenkpunkte aufgetrennt
und die Voxel der Rekonstruktion ersetzen die bisherige Starrkoérperreprésentation. In
den folgenden Zeitschritten wiirde somit der Modellvergleich auf Basis einer deutlich
genaueren Volumenbeschreibung erfolgen.
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Die komponentenweise arbeitende Gewichtsfunktion, welche die Ubereinstimmung
jedes Starrkorpers mit der Volumenrekonstruktion separat ermittelt, kénnte genutzt
werden, um mittels Riicksetzverfahren (Backtracking) Hypothesen partiell auszu-
werten und gegebenenfalls eine Verzweigung vorzunehmen oder diese zu verwerfen:
Erfolgt etwa eine Fehlpositionierung des Rumpfes, braucht keine Auswertung der
Gewichtsfunktionen fiir die Extremitédten mehr vorgenommen werden. Wurden jedoch
Teile der Starrkorperkette bereits korrekt ausgerichtet, so wird der Zustandsvektor
dupliziert und die noch unbekannten Parameter werden durch Rauschterme veréndert.
Dieser Ansatz wiirde der Baumtopologie des Modells gerecht und bietet sich daher als
Alternative zur Suchraumpartitionierung an.

Die momentan verwendete Rotationsdarstellung durch FEulerwinkel wurde aus
Griinden der Kompatibilitdt zu bestehenden Umsetzungen gewéhlt. Die sich hieraus
ergebende kardanische Aufhingung unterliegt einer Blockade, wenn zwei Drehachsen
in die gleiche Ebene rotiert werden (gimbal lock). Dies fithrt zum Verlust eines
Freiheitsgades und kann die korrekte Modellausrichtung verhindern. Auch wenn
dieser Effekt durch die gewihlte Rotationsreihenfolge meist vermieden werden kann,
konnten die Vorteile einer Winkeldarstellung durch Quaternionen untersucht werden,
insbesondere da diese die Interpolation von Modellposen ermdoglichen wiirden.
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Anhang A

Implementierung

Das betrachtete Verfahren zur Poserekonstruktion besteht aus einer Vielzahl von Ein-
zelkomponenten und Stellparametern. Die korrekte Wahl dieser Bestandteile erfordert
eine ausfiihrliche Evaluation der sich ergebenden Effekte und eine Gegeniiberstellung
zu alternativen Umsetzungen. Eine Recherche nach geeigneten, frei verfiigharen Test-
plattformen lieferte keine zufriedenstellenden Resultate, so dass im Rahmen dieser Ar-
beit eine eigene Umgebung entwickelt wurde. Mit wombat( working environment for
model based tracking ) entstand eine Reihe von Werkzeugen, welche die Erstellung
und Verwendung von Starrkorper-Modellen ermoglichen.

A.1 Verwendete Vorarbeiten

In Form der mkdTools von Giinther Stelzner [Ste09] existiert bereits ein in Matlab um-
gesetztes Starrkorpermodell, welches am Institut fiir Anthropomatik am KIT Karlsruhe
zu Evaluationszwecken eingesetzt wird. Auch wenn geringe Laufzeiten nicht im Fokus
dieser Arbeit lagen, sind die Rechenzeiten dieser Umsetzung fiir den Einsatz in einem
Partikelfilter-Framework ungeeignet. Um die Vorteile dieser Werkzeuge (Modelleinpas-
sung, Evaluation von Markerdaten, inverse Kinematik etc.) nutzen zu kénnen, wurde
ein Starrkorpermodell implementiert, welches beziiglich seiner Vorwirtskinematik kom-
patibel zu den vorgestellten Werkzeugen ist. Innerhalb der im Rahmen dieser Arbeit
entstandenen Testumgebung kénnen beide Starrkorpermodelle verwendet und jederzeit
durch einander ersetzt werden. Fiir die native C+-+-Variante steht weiterhin ein Editor
zur Verfiigung, welcher die Modellierung weiterer, angepasster Menschmodelle erlaubt.

A.2 Architektur

Die in Kapitel [5| prasentierten Ergebnisse erfordern ein modulares Framework, welches
den schnellen Tausch von Einzelkomponenten erméglicht. Diesem Anspruch wird mit
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einem modular aufgebauten Zustandsschétzer und einer austauschbaren Starrkorper-
Physik Rechnung getragen.

1 creates»

1
IAbstractBodyConﬁgurator tsesk BodyFactory L

) 1
MatlabBodyConﬁguratorl | SimpleBodyConﬁguratorl dcontigures BodyConfiguration

AbstractBodyPart
MatlabAdapter

| CyIinderBodyPartl I QuadricBodyPartl I VoerBodyPartl

Abbildung A.1: UML-Klassendiagramm der Starrkérper-Komponenten

Abbildung zeigt den Aufbau der Starrkorperkette. Ein Korper besteht aus einer
Menge potentiell verschiedenartiger Korperteile. Mittels eines Zustandsvektors (Body-
Configuration) wird die gewiinschte Modellausrichtung beschrieben, welche von zwei
unterschiedlichen Konfiguratoren erzeugt werden kann.
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A.3 Arbeitsumgebung und Werkzeuge

A.3.1 Die Arbeitsumgebung

Die wombat-Arbeitsumgebung erlaubt ein projektbasiertes Arbeiten mit nahezu belie-
bigen Kombinationen aus Starrkorperketten, Filterkonfigurationen und Voxelrdumen.
Samtliche in dieser Arbeit beschriebenen Filter- und Modellparameter kénnen mani-
puliert und in ihren Auswirkungen getestet werden. Das Programm (siche Abbildung
dient ebenfalls als Analysewerkzeug: Zum einen kénnen hier die optimalen Mo-
dellkonfigurationen héndisch erzeugt werden, zum anderen ist ein Export aller Sy-
stemzustdnde in Matlab-kompatibler Form moglich. Fiir jedes Projekt ist der Typ des
Modell-Adapters festzulegen (Matlab oder nativ), sowie die zu analysierende Volumen-
Datei. Alle weiteren Parameter kénnen zur Laufzeit angepasst werden. Neben den
volumen- und modellspezifischen Parametern sind dies insbesondere die Filterparame-
ter, welche sich in 4 Kategorien aufteilen.

1. Rasterisierung: Hier kann die gewiinschte Voxelraumdiskretisierung eingestellt
werden. Eine grobe Einstellung reduziert die Berechnungskomplexitét, jedoch
auch die geometrische Genauigkeit des Verfahrens.

2. Gewichtsfunktion: Die Gewichtung der Voxelraumiiberschneidungen kann un-
ter Beriicksichtigung von vorherigen Schnittbildungen erfolgen.

3. Partitionierung: Der Suchraum kann in Subrdume unterteilt werden, indem ein-
zelne Starrkorper Partitionen zugewiesen werden. Diese Zuweisung wird bei der
Auswertung der Gewichtsfunktionen als auch der Partikelstreuung beriicksichtigt.

4. Simulierte Abkiihlung: Die unter [4.4] beschriebenen Parameter des Annealed
Partikelfilters konnen hier eingestellt werden.

Abbildung A.2: Projektansicht der Wombat-Arbeitsumgebung
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A.3.2 Der Modell-Editor

Der Modelleditor erlaubt das intuitive Erstellen von Starrkérperketten. Hierzu kann
das Modell als Szenegraph definiert und direkt visualisiert und getestet werden. Ein
Zugrift auf alle Modellparameter, sowohl von Starrkorpern als auch Gelenkkoordina-
tensystemen, ist von hier aus moglich. So kénnen etwa die Starrkorperformen und
Groflen angepasst werden, oder einzelne Freiheitsgrade eines Gelenks gesperrt wer-
den. Die Modellbeschreibung kann als XML-Beschreibung gespeichert und zu einem
spiateren Zeitpunkt innerhalb der Arbeitsumgebung verwendet oder weiter bearbeitet
werden.

Abbildung A.3: Projektansicht der Wombat-Arbeitsumgebung
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Anhang B

Mathematische Grundlagen

B.1 Allgemein

B.1.1 Boltzmann-Statistik

Die Boltzmann-Statistik beschreibt die Wahrscheinlichkeit das ein System von Elemen-
ten sich in einem thermodynamischen Zustand befindet.

Die Zusténde z sind mit j = 1,2, .., N nummeriert und besitzen jeweils die Energie F;.
Die zugehorige Wahrscheinlichkeit, welche angibt ob man sich im Zustand z; befindet,
ist gegeben durch:

1 45
pj = —e P (B.1)

7, die Zustandsumme wird hierbei als Normierungskoeffizient verwendet. Die Unbe-
kannte (3 ergibt sich wie folgt aus der Boltzmann-Konstanten kp:

B.1.2 Markov-Kette

Eine Markov-Kette ist ein stochastischer Prozess, bei dem ein begrenztes Vorwissen
identische Aussagen iiber die Zukunft zuldsst, wie die vollstdndige Historie. Fiir den
Fall Markov-Ketten erster Ordnung bedeutet dies, das lediglich der aktuelle Zustand
benotigt wird um Prognosen iiber den Folgezustand zu treffen.
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B.1.3 Metropolis-Algorithmus

Der Metropolis-Algorithmus erzeugt eine Markov-Kette entsprechend der Boltzmann-
Verteilung. Sei 7 ein mehrdimensionaler Zustand und Z; der Zustand nach 7 Iterationen.

1. Neuer Zustand: ¥ = Z; + (2r — 1) x 0, wobei r eine Zufallszahl {01} sowie 4 ein
fest gewéhlter Abstand.

2. Als néchstes wird die Energiedifferenz zwischen Zustand und Folgezustand be-
rechnet (Giitefunktion). AE = E(y) — E(Z;).
Die Wahrscheinlichkeit

AE

Pa = min(l,e” ) (B.3)

gibt an, ob die neue Konfiguration akzeptiert wird. (7" gibt die Temperatur an,
k entspricht der Boltzmann-Konstanten)

e ist AE <0 so wird ¢ als neuer Systemzustand akzeptiert: Z; 1 = ¢

o ist AE > 0 so wird ¢ mit der Wahrscheinlichkeit p, akzeptiert. Eine ak-
tuell generierter Zufallswert r» € {0,1} wird mit p, verglichen und ¥ wird
akzeptiert, falls r < p, gilt.

e wird der Zustand nicht akzeptiert, so gilt ;.1 =
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Anhang C

Glossar

Initialisierungsproblem Das Initialisierungsproblem besteht im Kontext der Posere-
konstruktion in der Bestimmung einer Ausgangskonfiguration des Modells. Zum
Startzeitpunkt der Rekonstruktion ist kein Vorwissen vorhanden, welches eine
grobe Modellausrichtung ermdoglicht.

Kinetik Die Kinematik beschreibt die Verdnderung von Bewegungsgréfien unter dem
Einfluss der auf einen Korper wirkenden Kréfte.

Poseschitzung Unter Poseschétzung wird jener Vorgang verstanden, welcher basie-
rend auf verfiigharen Beobachtungen eine Schétze der Orientierung und Lage
eines Objektes vornimmt.

Prozessrauschen Beobachtungsprozesse unterliegen héufig prozessspezifischen Mef3-
fehlern, deren Ursache und Auswirkung nicht exakt modellierbar ist. Dieser Fehler
wird als Prozessrauschen bezeichnet.

Riickwiartskinematik Die Riickwértskinematik dient der Ermittlung aller Modell-
parameter basierend auf einer Modellpose. Gegeben ist also die Position aller
Modellbestandteile in Absolutkoordinaten, gesucht der Zustandsvektor der diese
Konfiguration erzeugt.

Stickmodell Ein Stickmodell ist Starrkorpermodell, welches Korperteile durch seine
Hauptachsen darstellt. Es besitzt keine volumetrische Ausdehnung.

Szenegraph Ein Szenegraph ergibt sich durch die Anordnung von Grundelementen,
welche zur Beschreibung einer Szenen notwendig sind. Dies sind im allgemeinsten
Fall Geometrie- sowie Transformationsknoten.

Tracking Tracking lisst sich allgemein als das Verfolgen von Trajektiorien iiber die
Zeit im Bild- bzw. Beobachtungsraum beschreiben.

Vorwirtskinematik Die Vorwértskinematik dient der Ausrichtung eines Modells an-
hand einer gegebenen Beschreibung. Diese kann etwa in Form eines Zustandsvek-
tors vorliegen, welcher alle benotigten Translationen und Rotationen enthélt.
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Volumendaten Volumendaten sind Datensdtze welche eine rdumliche Beschreibung
einer Beobachtung liefern.

Voxel Volumetrische Entsprechung eines Pixels, wihrend bei einem Pixel haufig kei-
ne flichenméfliige Ausdehnung angenommen wird, ergibt sich im Rahmen dieser
Arbeit das Volumen eines Voxels aus der gewéhlten — Voxelraumdiskretisierung

Voxelraumdiskretisierung Wie auch bei der Bildentstehung ist eine Diskretisierung
notwendig, da der Raum nur an einer endlichen Anzahl von Stellen abgetastet
werden kann.
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