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Kurzfassung

Zur Zeit ist die Microsoft Kinect in verschiedensten Anwendungsbereichen popu-
ldr, da sie sowohl giinstig als auch genau ist. Fiir die Steuerung des Mauszeigers
ist sie jedoch noch ungeeignet da die Skelettdaten zittern. In meinem Ansatz wird
versucht mit géngigen Methoden aus der Bildverarbeitung die Mauszeiger Positi-
on zu stabilisieren. Dabei wird als Input die Farbkamera der Kinect dienen. Aus
den verschiedenen ermittelten Positionen soll anschliefsend eine finale Position be-
stimmt werden. Die rechte Hand steuert dabei die Maus. Eine einfache Klick Geste
wird ebenfalls entwickelt. In der Evaluation wird gezeigt ob dieser Ansatz eine Ver-
besserung darstellt.



Abstract

The Microsoft Kinect is currently polular in many application areas because of
the cheap price and good precission. But controlling the cursor is unapplicable
due to jitter in the skeletton data. My approach will try to stabilisize the cursor
position with common techniques from image processing. The input therefore will
be the Kinect color camera. A final position will be calculated using the different
positions of the tracking techniques. For controlling the cursor the right hand
should be tracked. A simple click gesture will also be developed. The evaluation
will show if this approach was succesfull.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Ende 2006 kam mit dem Erscheinen der Nintendo Wii zum ersten Mal Bewegungs-
steuerung in Form einer Videospiel-Konsole in normale Haushalte. Im November
2010 brachte auch Microsoft mit der Kinect fiir die XBox360 ein Konkurrenzpro-
dukt auf den Markt. Diesmal wurde komplett auf Controller verzichtet, so das der
Nutzer nur mit seinem Korper das Geschehen lenkt. Umgesetzt wurde dies durch
eine Kombination von einem Tiefensensor, einer Farbkamera und mehreren Mikro-
fonen. Bei einem Preis von 149 Euro zum Einfiihrungszeitpunkt war sie deutlich
giinstiger als herkdmmlichen Tiefenkameras. Februar 2012 kam dann die Kinect
fiir Windows mit passendem Software Delevopment Kit(SDK) auf den Markt. Da-
mit konnten auch Firmen die Technik kommerziell nutzen. So auch RV realtime
visions, eine auf interaktive Multimediainhalte spezialisierte Firma, bei der ich fiir
die Zeit der Erstellung meiner Bachelorarbeit als Werksstudent an einem Projekt
mitarbeitete.

1.2 Problemstellung

In einem bestehenden Projekt im sportmedizinischen Bereich nutzen Anwender ei-
ne Software zur Trainingsunterstiitzung. Um diese bedienen zu kénnen ist ein Ein-
gabegerit notig. Eine andere Moglichkeit zur Bedienung wére jedoch das Tracking
der Anwender durch die Kinect. Doch die Genauigkeit der Kinect reicht nicht aus
um mit einem Mauszeiger prézise arbeiten zu konnen. Dies liegt unter anderem an
der niedrigen Auflésung des Tiefenbildes von 640x480 Pixeln. Ein weiterer Faktor
der zu einem zittern des Mauszeigers fithrt ist das Rauschen der Tiefendaten.
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14 KAPITEL 1. EINLEITUNG

1.3 Losungsansatz

Um das Problem der Ungenauigkeit und des Zitterns zu kompensieren soll zu-
sitzlich zu den Skelett aus dem Kinect SDK auch die Farbkamera der Kinect
genutzt werden. Die Daten dieser werden in einer Auflésung von 640x480 Pixeln
iibertragen. Da diese ein deutlich geringeres von Rauschen haben eignen sie sich
gut flir genaues Tracking. Doch wirft die Nutzung von Farbbildern auch Proble-
me wie die Differenzierung von Vordergrund und Hintergrund auf. Verschiedene
Tracking Methoden aus der Bildverarbeitung sollen hier ihre Vorteile nutzen und
ihre Schwichen gegenseitig ausgleichen. Schlussendlich wurden folgende gewéhlt:

e Continuously Adaptive Mean Shift (Camshift)
e Normalized Cross-Correlation (NCC)
e Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker (KLT')

Fiir die initiale Bestimmung der zu trackenden Hand wird auf die Skelettdaten
des Kinect SDK zugegriffen. Fiir die finale Bestimmung der Mauszeiger Position
werden die Ergebnisse der einzelnen Methoden auf Plausibilitdt und Stabilitit
gepriift und anhand dieser und vorher bekannter Daten verrechnet. Dafiir wurden
drei Methoden evaluiert:

e Mittelwert aller Ergebnisse
e Bestes Ergebnis

e Besten zwei Ergebnisse

1.4 Ubersicht
Es folgt eine kurze Ubersicht iiber den Inhalt der Kapitel.

1. Einleitung
Einleitung in die Thematik mit kurzer Beschreibung der Problemstellung
und des Losungsansatz.

2. Stand der Technik
Vorstellung fiir diese Arbeit relevanter Texte zum Thema Object-Tracking
und ihr Einfluss auf die resultierende Anwendung.

3. Tracking Ansétze
Auswahl an Methoden zum Hand-Tracking und theoretische Evaluation auf
ihre Brauchbarkeit.
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. Eigener Ansatz

Erlauterung des genauen Aufbaus der Anwendung mit detaillierter Beschrei-
bung der einzelnen Komponenten.

. Maus und Gestensteuerung

Beschreibt die Methode zur Steuerung der Maus mithilfe der Applikation.

. Umsetzung

Es wird auf die genaue Implementierung und Struktur dieser eingegangen.

. Evaluation

Beschreibung der verschiedenen Tests mit anschliefsender Auswertung derer.

. Zusammenfassung

Schlussbetrachtung der Arbeit und ihrer Ergebnisse mit kurzem Ausblick auf
den Nutzen der gezogenen Schliisse.






Kapitel 2

Stand der Technik

2.1 Generelle Tracking Methoden

Um Objekte im Raum zu tracken ist oft eine
Vordergrund-Separierung sinnvoll. Dies kann zum
Beispiel direkt durch Stereo Kameras, Time of
Flight Kameras oder durch eine Infrarot-Laser-
Projektor-Kamera-Kombination, wie sie in der Ki-
nect vorzufinden ist, erreicht werden. Dadurch bie-
tet das Kinect SDK ein solides Tracking des ge-
samten Korpers. Bis zu sechs Personen kénnen zu-
geordnet werden und von bis zu zwei Personen
kann die Position des Skelettes abgefragt werden.
Als Ergebnis hat man Zugriff auf 20 Punkte, die
die Position des Korpers reprisentieren, siehe Fi-
gur 2.1. Andere Verfahren, die zuvor keine Vorder-
grund Separierung vornehmen haben oft das Pro-
blem, dass es Hintergrundstrukturen gibt die das
Tracking fehl leiten konnen und somit der Fokus
des zu trackenden Objektes an Hintergrundstruk-
turen héangen bleibt [Fogll]. Auch bestimmte Be-
wegungen konnen unabhéngig vom Hintergrund zu
einem Fehler fithren. Dies geschieht oft bei Ver-
deckung oder zu schnellen Bewegungen. Beispiele
hierfiir sind in Kapitel 3 aufgefiihrt.

17

Abbildung 2.1: Position der
20 Ausgabepunkte des Kinect
SDK im Bezug zu der getrack-
ten Person.
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2.2 Handtracking

Als Basis fiir eine Vorauswahl der Tracking Methoden wurde die Arbeit von Sten-
ger [SWC10| herangezogen. Sie stellt eine Ubersicht iiber verschiedene Tracking
Methoden mit ihren Vor- und Nachteilen dar. Stenger zeigt auferdem, dass die
Kombination verschiedener Methoden einen Vorteil bringt. Der robusteste Tracker
ist dabei der ColorMotion Tracker, gefolgt vom FoF Tracker. Bei der Genauigkeit
ist der NCC Tracker gefolgt von dem auf der Farbwahrscheinlichkeit basierenden
Blob Tracker am genausten, siche Figur 2.2.

Methode Beschreibung

NCC Normalized cross correlation

KLT Kanade-Lucas-Tomasi mit 50 Features

FoF Flock of Features mit 50 lokalen Features mit hoher
Farbdhnlichkeit und Schwarm Beschréankungen

MS Farb Histogramm basierter mean shift Algorithmus
mit Hintergrund Gewichtung

C Farbwahrscheinlichkeits Map mit Blob Detektion

CM Farb- und Bewegungswahrscheinlichkeit Map mit

Blob Detektion

Tabelle 2.1: Abkiirzung mit Beschreibung der Tracking-Methoden.
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Abbildung 2.2: Ubersicht iiber die Priizision und Robustheit einzelner Tracker nach
Stenger. [SWC10, Kapitel 3.8]



Kapitel 3

Tracking Ansatze

3.1 Modell basierte Detektion

Bei der Modell basierten Detektion wird ein Modell mit einem Kamerabild ver-
glichen. Die Kameradaten werden dabei vorverarbeitet. In Stenger [Ste04] werden
dafiir die Kanten extrahiert. Weiterhin wird die Farbahnlichkeit zur Hautfarbe
bestimmt, so dass man als Ergebnis die hautfarbene Flache der Hand und deren
Kanten erhalt. Die Kombination dieser beiden Methoden hat zum Vorteil, dass die
Nachteile der Einzelnen ausgeglichen werden. Vor einem Hintergrund mit vielen
Strukturen fiihrt die Kantendetektion zu keinem brauchbaren Ergebnis. Ebenso
verhélt es sich bei der Farbahnlichkeit vor hautfarbenen Strukturen, wie hélzerne
Tiiren oder Schrinke [Ste04, Kapitel 5.4.1|. Fiir diese Arbeit wurden die Erfahrun-
gen mit den Schwéchen der Vorverarbeitungsschritte genutzt. Der Tracker selbst
erschien fiir die Anwendung ungeeignet, da eine genaue Posen-Erkennung nicht no-
tig ist. Weiterhin ist die Methode mit 0,3-2 Bildern pro Sekunde auf einem 2,4 GHz
Pentium IV, auch auf heutige Hardware iibertragen, zu langsam [Ste04, Kapitel
7.2 Limitations].

3.2 Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker

Der Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker (KLT) sucht Punkte die in mindestens
zwei Richtungen einen hohen Helligkeitsgradienten haben. Nach [ST94] sind diese
Punkte gut zu tracken. Er arbeitet auf der Basis von Kanten und ist Farbun-
abhéngig. Schwéchen dieses Trackers sind schnelle Bewegungen und Strukturen
im Hintergrund. Bleibt ein Punkt an so einer Struktur héngen verfélscht er das
Tracking. Bei langem Finsatz dieser Methode sind somit ab einem bestimmten
Zeitpunkt keine Punkte mehr am zu trackenden Objekt vorhanden.
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3.3 Flocks of Features

Eine Erweiterung des KLT Trackers ist der Flocks of Features Tracker (FoF'). Dabei
werden den Feature Punkten des KLT Trackers Beschrankungen auferlegt [KT04].
Sie diirfen weder ndher als ein Schwellwert aneinander liegen, noch diirfen sie zu
weit von dem Mittelwert aller Punkte entfernt sein. Wird eine der Beschrankungen
iiberschritten wird der Punkt neu gesetzt. Einzelne Punkte kénnen leicht an Kan-
ten die nicht zu dem getrackten Objekt gehdren hidngen bleiben. Im schlechtesten
Fall werden alle Punkte an einer starken Kante im Hintergrund abgestreift [Fogll,
Kapitel 4]. Eine geeignete Nachverarbeitung der Endposition kann ein Abstreifen
der Punkte erkennen, siehe Kapitel 4.4. In der Auswertung von [KT04]| schnei-
det der FoF Tracker trotz seiner Schwachen besser als der Camshift Tracker ab.
Diese Ergebnisse stehen im Widerspruch zu [SWC10]. Unter der Annahme, dass
die Methoden unterschiedlich implementiert wurden, ist daraus zu schliefsen, dass
die gewahlte Implementierung und Optimierung sich stark auf die Ergebnisse der
Tracker auswirkt.

3.4 Continuosly Adaptive Mean Shift

Basierend auf dem Mean Shift Algorithmus erweitert der Continuosly Adaptive
Mean Shift Algorithmus (Camshift oder CS) diesen um ein variables Suchfenster.
Als Vorverarbeitungsschritt ist eine sogenannte Backprojection des Kamerabildes
notwendig auf welcher der Algorithmus arbeitet. Eine Backprojection ist ein Bild,
das fiir jedes Pixel die Wahrscheinlichkeit enthélt, ob dort das zu trackende Objekt
zu finden ist. In den meisten Féllen wird hierfiir die Farbahnlichkeit genommen, bei
Handtracking somit die Ahnlichkeit zur Hautfarbe. Vierjahn zeigt in [Vie08] dass
mit dem Camshift Algorithmus solides Handtracking erreicht werden kann. Auf die
Backprojection wendet er noch eine Kombination aus Dilatation und Erosion an,
um die Backprojection von kleinen Stérpunkten zu bereinigen. In meiner Arbeit er-
wies sich dieser Schritt jedoch als unnétig. Die Verbesserungen in Betrachtung zur
Rechenzeit waren marginal. Die Rechenzeit selbst liegt nach [Vie08, Kapitel 4.3]
bei rund 25 Bilder pro Sekunde auf einem zeitgeméfen Computersystem (2,33GHz
Intel Core 2 Duo-Prozessor). Fiir ein korrektes Tracking ist die Startposition des
Algorithmus wichtig. Das Suchfenster muss dabei den Bereich der Backprojection
mit hohen Werten mindestens schneiden. Die grofite Schwiche des Algorithmus,
bezogen auf Handtracking mit Farbahnlichkeit, tritt bei kurzdrmliger Kleidung
auf. Dann kann das variable Suchfeld dazu fiihren, dass der ganze Arm getracked
wird und somit die zuriickgegebene Position nutzlos wird. Dieses Problem kann
durch eine anschlieffende Evaluation der Position in der Nachbearbeitung gelost
werden, siche Kapitel 4.4.
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3.5 Normalized Cross Correlation

Der Normalized Cross Correlation Algorithmus (NNC) arbeitet auf Basis von
Template-matching. Nach [SWC10] ist er die genaueste Trackingmethode, siehe
Figur 3. Er generiert aus einem Suchbild und einem Bild auf dem das Suchbild
gesucht werden soll eine Wahrscheinlichkeits-Map. Diese gibt die Wahrscheinlich-
keit an, mit der der Mittelpunkt des Suchbildes auf dem Pixel des Bildes auf dem
gesucht werden soll zu finden ist. Um den finalen Wert der Position zu bestimmen
wird auf der Wahrscheinlichkeits-Map das Maximum gesucht. Dieses entspricht
dann der Position bei der das Suchbild und das Bild am #hnlichsten sind [BHO1].
Die Vorteile des NCC Algorithmus ist seine Unabhéngigkeit von Farbe oder Kan-
ten. Ein Nachteil ist, dass er wenn er nicht dynamisch implementiert wird sich nicht
auf die Verdnderungen des zu trackenden Objektes einstellt. Um dieses Problem
zu 16sen kann das Suchbild aktualisiert werden. Dies ermdglicht das Tracken von
Objekten, die ihre Form oder Farbe verdndern, was durch Lichtverdnderungen, wie
Schatten oder direktes Licht sowie bei Bewegung eintritt. Das Aktualisieren des
Suchbildes birgt jedoch die Gefahr vom zu trackenden Objekt abzudriften. Dieser
Effekt tritt bei kontinuierlicher Aktualisierung selbst bei statischen Bildern auf.
In [WTHO2| wird ein anderer Ansatz zur Aktualisierung genommen. Dabei wird
das alte Suchbild mit dem neuen Suchbild, unter Nutzung des Infinite-Impulse-
Response Filters, kombiniert. Dieser Ansatz wurde in meine Arbeit iibernommen.
Die langsame Geschwindigkeit des Algorithmus macht ihn anfangs unpraktikabel
fiir meine Arbeit. Durch eine Optimierung konnte er jedoch trotzdem genutzt wer-
den, siehe Kapitel 4.3.3. Ein anderer Ansatz fiir das Aktualisieren der Suchbildes
ist die Erstellung eines Suchbild Katalogs. In [KMMO09| wird dies erfolgreich vorge-
stellt. Durch erweitern und verkleinern des Suchkataloges wird so eine Auswahl an
Suchbildern erstellt, die das zu trackende Objekt reprasentieren. Diese Methode
erschien jedoch fiir die Arbeit zu komplex und wurde nicht weiter verfolgt.






Kapitel 4

Eigener Ansatz

4.1 Aufbau

Da meine Arbeit auf dem BvCode2-Framework aufbaut, ist sie wie dieses modu-
lar gestaltet. Der Ablauf ldsst sich in 3 Phasen unterteilen, die jeweils durch ein
Modul widergespiegelt werden. Die erste Phase ist die Vorverarbeitung, die Zweite
das Berechnen der Handpositionen nach verschiedenen Trackingmethoden und die
letzte Phase ist die Verarbeitung der Positionen zu eine finalen Position, bevor der
Algorithmus von vorne beginnt.

4.2 Vorverarbeitung

Die Vorverabeitung verhindert doppelte Berechnungen und stellt allen Tracking-
Modulen die notwendigen Daten zur Verfiigung. Hier werden alle Vorverarbeitungs-
schritte der einzelnen Tracker berechnet. Als erster Schritt wird das Tiefenbild auf
das Farbbild projiziert. Damit stimmen die Positionen des Tiefenbildes naherungs-
weise mit denen des Farbbildes iiberein. Fiir die Projektion wurde anfangs eine
Skalierung und Verschiebung genutzt. Anschliefsend sollte eine Linsenverzerrungs-
korrektur die verbliebenen Fehler kompensieren. Dafiir wire jedoch eine genaue
Kalibrierung der Infrarot- und Farbkamera nétig [KE12]. Wie in Figur 4.1 zu
sehen, erwies sich der naive Ansatz aber als ausreichend, weswegen eine Linsenver-
zerrkunskorrektur unnétig erschien. Die Position der Hand aus dem Kinect SDK
wird ebenfalls der entsprechenden Position auf dem Farbbild angepasst.

Fiir den Camshift Algorithmus und die Confidence Values (siche Kapitel 4.3)
der einzelnen Tracker wird in der Vorverarbeitung die Backprojection bereitge-
stellt. Diese benétigt als Eingabe ein Histogramm. Um geeignete Farbwerte fiir
dieses zu finden wird es erst initialisiert wenn das Kinect SDK die Handpositi-
on mit einem Confidence Value von 1 liefert. Der Confidence Value liegt dabei
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24 KAPITEL 4. EIGENER ANSATZ

zwischen 0 und 1, wobei die Grofse des Wertes fiir die Wahrscheinlichkeit eines
korrekten Trackings der Position steht. Ist dieser 1 so wird in einem Radius um
diese Position die Farbwerte gemittelt und ein Histogramm aus diesen erstellt.
Das Histogramm beinhaltet dabei 32 Farbwerte. Die besten Ergebnisse des Hi-
stogramms konnten bei einem Radius von etwa 10 Pixeln erreicht werden. Dieser
Wert héngt jedoch stark vom einzelnen Anwendungsfall ab. Fiir die anschlieffende
Berechnung der Backprojection wird zuerst der Farbraum des Farbbildes von RGB
zu HSV konvertiert. Weiterhin ist eine Maske fiir zu helle, zu dunkle und zu wenig
gesattigte Farben notig. Dies liegt daran, dass diese Farben sich schlecht zuordnen
lassen. Bei dem Tracken von weifsen, grauen oder schwarzen Objekten kann dieser
Schritt jedoch zu Problemen fiihren. Eine Backprojection auf Basis von Helligkeit
ware dafiir die bessere Wahl. Da das Ziel dieser Arbeit jedoch das Tracken von
Hénden ist, ist dieses Problem zu vernachléssigen. Aus dem HSV Bild und dem
Histogramm wird dann die Backprojection berechnet. Diese spiegelt dann an je-
dem Pixel die Ubereinstimmung der Farbe des Farbbildes mit dem Histogramm
wieder. Das Maskieren der Backprojektion mit der Maske ergibt damit die finale
Backprojection.

Abbildung 4.1: Tiefenbild der Kinect auf deren Farbbild projiziert
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4.3 Tracking Module

Alle Tracking Module geben einen Confidence Value zuriick. Dieser liegt zwischen 0
und 1, wobei grofere Werte fiir eine héhere Verlésslichkeit der Riickgabepositionen
stehen. Um diesen Wert zu berechnen wird zuerst in einem Radius von 6 Pixeln
um die Riickgabeposition auf dem Tiefenbild nach Werten ungleich 0 gesucht. Die
Gesamtzahl wird anschliefend durch 36 geteilt und ergibt einen Wert ¢ € [0, 1].
Im Farbbild wird in einem Radius von 12 Pixeln um die Riickgabeposition nach
Werten ungleich 0 gesucht. Die Gesamtzahl wird hier durch 80 geteilt da eine
Ubereinstimmung von rund 50% fiir einen Confidence Value von 1 ausreicht. Der
resultierende Wert ¢ wird auf 1 begrenzt. Ist der Confidence Value der Kinect k
1, fliefst der Abstand zu der Kinect Position in den finalen Confidence Value p zu
50% ein, t zu 30% und c zu 20%. Ist dies nicht der Fall macht ¢ 70% und ¢ 30%
in p aus. Der Abstand a ist dabei ein Wert zwischen 0 und 1 der den Abstand in
Pixeln von 0 bis 80 widerspiegelt. Dies sind Erfahrungswerte die sich als geeignet
erwiesen haben.

Um ein gleichméfiges Tracking zu gewéahrleisten wird bei Spriingen im Confin-
dence Wert dieser um bis zu 0,5 bis kleinstenfalls 0 heruntergesetzt. Dafiir wird zur
Laufzeit bei jedem Sprung in p der grofer als 0,2 ist ein Malus m vergrofert. Die-
ser liegt zwischen 0 und 0,5. Alle 0,1 Sekunden wird dieser Malus wieder um 0,02
verringert. Dadurch wird die Auswirkung von nicht stabilen Tracker gedampft,
was zu einem ruhigeren Tracking der Hand fiihrt. Fiir jedes Tracking Module ist
p somit:

0<ktep<l

0<m<0,5
p=07t+034+c—m|k#1
p=03t+02c+05a—m|k=1

Ist £ = 1 und der Abstand zu einem Tracker Modul grofer als 80 Pixel wird
dieses neu initialisiert. Dies verhindert das Tracking von falschen Objekten iiber
langere Zeit. Ein weiterer sicherer Anhaltspunkt fiir einen irregefiihrten Tracker
ist ein Sprung seiner Riickgabeposition. Ist der Abstand zu seiner letzten Position
dabei grofer als 80 Pixel wird er neu inititalisiert. Der Wert von 80 Pixeln stellt
dabei kein Problem fiir schnelle Bewegungen dar.
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4.3.1 Camshift

Fiir den Camshift Algorithmus wurde die Implementierung aus OpenCV [Int| nach
[Bra9d8| genutzt. Dabei arbeitet der Algorithmus auf der von der Vorverarbeitung
bereitgestellten Backprojection-Map. Der Algorithmus wird erst initialisiert wenn
das Kinect SDK die Position der rechten Hand mit einem Confidence Value von 1
iibergibt. Geschieht dies wird das initiale Suchfeld in einem Radius von 10 Pixeln
um diese Position erstellt. Damit ist gewéhrleistet, dass der Camshift Algorithmus
die Hand und nicht etwa das Gesicht verfolgt. Die angepasste Arbeitsweise von
Camshift ist damit:

1. Setze das initiale Suchfenster auf die Handposition des Kinect SDK.
2. Berechne die Backprojection-Map.
3. Finde mit Hilfe des Mean Shift Algorithmus das Zentrum und dessen Grofe:

(a) Finde das Zentrum.
(b) Setze das Suchfeld auf die Position des Zentrums.

(¢) Solange die Anderung der Position des Zentrums grofer als ein Schwell-
wert ist gehe zu Schritt (b).

4. Setzte das kiinftige Suchfeld auf die Position und Groéfse des Zentrum. Gehe
zu Schritt 2.

[Int]

Das Zentrum ¢ in Schritt 3(b), das dem Schwerpunkt entspricht, wird tiber das
nullte und erste Moment in x und y Richtung bestimmt. Dabei ist nullte Moment
my die gesamte Masse und das erste Moment in x m, und y m, Richtung das
statische Moment. Fiir ein Bild mit einem Kanal (Grauwertbild) oder eine Region
of Interest (ROI) I mit Héhe A und Breite w erhdlt man ¢ nach:

h—1 w—1 h—1 w—1 h—1 w—1
mo=Y > Izy); me=> Y xl(zy); my=>Y > yl(z,y) (41)
y'=0x'=0 y'=0x'=0 y'=0z'=0
[Int]
My my
c= T c— — A 4.2
v m0 m0 (42)
[Int]

Die resultierende Position nach dem Konvergieren des Zentrums nach Schritt
3(c) ist dann die finale Position des Camshift Moduls.
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4.3.2 KLT

Ist der Confidence Value der Kinect 1 wird die Initialisierung des KLT Trackers
vorgenommen. Bei dieser werden 50 Punkte in einem Radius von 15 Pixeln um
die Position der Hand aus dem Kinect SDK verteilt. Anschlieftend wird fiir je-
den Punkt in einem Radius von fiinf Pixeln um dessen Position nach einer Ecke
oder zwei aufeinander stoffenden Ecken gesucht. Die Anzahl der Punkte und der
Absténde entsprechen dabei Erfahrungswerten die sich als gut erwiesen haben.
Das Suchen der Ecken geschieht nach der in [Int] dokumentierten Funktion Find-
CornerSubPix. Dabei werden von jedem Ursprungspunkt weitere Punkte in dessen
Nachbarschaft gesucht und der Vektor zwischen Ursprung und Punkt mit der Rich-
tung der Helligkeitsgradienten auf Orthogonalitit untersucht. Der Punkt mit dem
kleinsten Winkel zu den orthogonalen Vektoren der Helligkeitsgradienten ergibt
dann die neue Position des Ursprungspunktes.

Fiir die Berechnung der Bewegung der Punkte wird der Optical Flow zwischen
dem aktuellen und vorhergehenden Bild berechnet. Dies geschieht nach dem An-
satz aus [Bou02, Kapitel 2.3 Tterative Optical Flow Computation (Iterative Lucas-
Kanade)|, welcher in der Funktion aus [Int] angewendet wird. Diese bestimmt
anhand des aktuellen und vorhergehenden Bildes und einer Menge an zu tracken-
den Punkten auf dem vorhergegangenen Bild die Position der Punkte auf dem
aktuellen Bild. Aus dieser Position wird der Mittelpunkt aller Punkte bestimmt.
Um das Verschieben des Mittelpunktes bei Ausreiffern zu verhindern, wird dieser
anschliefsend um den nach Entfernung gewichteten Abstand der Punkte zum Mit-
telpunkt verschoben. Dieser neue Punkt ergibt dann die finale Position des KLT
Trackers.

Um Punkte zu vermeiden die nicht mehr auf dem zu trackenden Objekt liegen
wird auf die Entfernung von der finalen Position getestet. Ist diese grofer als 50
Pixel wird der Punkt, wie am Anfang dieses Kapitels beschrieben, neu initialisiert.

4.3.3 NCC

Fiir den NCC Algorithmus gibt es eine effektive Umsetzung von OpenCV |[Int].
Diese berechnet aus einem Bild I mit Héhe H und Breite W und einem Suchbild
T mit der Hohe h und Breite w eine Wahrscheinlichkeits Map C' mit der Hoéhe
W —w + 1 und der Breite H — h + 1. Fiir jedes Pixel in C' gilt:

h—1 w—1

SN T ) 2y )

'—0 2'=0

<
8

C(x,y) =

h—1 w—1 h—1 w—1

DD T@ )2 Y Ha+ay+y)?

y'=0x'=0 y'=02'=0
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[Int]

Auf C wird anschliefsend das Maximum M gesucht. Fiir die Position in I gilt
r =w+ M, und y = M, + h. Dies ist dann die finale Position des NCC Trackers.

Der Algorithmus konnte jedoch nicht direkt genutzt werden, denn die langsame
Geschwindigkeit stellt ein Problem dar, welches durch die verschachtelten Itera-
tionen zustande kommt. Fiir ein Bild mit Breite x;, und der Hohe 1, und einem
Suchbild mit der Breite x5 und der Hoéhe y, ergeben sich (x, — xy) - (Yo — Ys) * Ts - Ys
Iterationen. Bei einer Auflosung von 640x480 Pixeln des Bildes und 80x80 Pixeln
des Suchbildes fiihrt dies zu 1.433.600.000 Iterationen. Um dieses Problem zu be-
heben wurde in meiner Arbeit zuerst in auf mit 0.25 skalierten Bildern gesucht.
Anschliefsend auf den Originalbildern in einem von den Tiefenwerten an der auf den
skalierten Bildern ermittelten Stelle abhdngigen Radius. Bei einem anschliefsendem
Suchradius von 20 Pixeln fiihrt dies zu 8.160.000 Iterationen. Damit konnte bei
gleicher Prézision die Geschwindigkeit des Algorithmus um das rund 175 fache
gesteigert werden. Fiir das Aktualisieren der Suchbilder wurden diese gewichtet
addiert. Ein Wert a € [0, 1] legt dabei die Gewichtung fest. Anschliefend wird
iiber jedes Pixel in T iteriert und der mit a multiplizierte Wert mit dem mit 1 —a
multiplizierten Wertes des Pixel des letzten Suchbildes addiert.

4.4 Nachverarbeitung

Haben alle Tracking Module eine Position ermittelt, werden diese in der Nach-
verarbeitung zu einer finalen Position zusammengefasst. In dieser wird auch der
Confidence Value zur Gewichtung der einzelnen Ergebnisse hinzugezogen. Um im
Voraus bekannte Schwichen oder Stérken einzelner Tracker zu beriicksichtigen
gibt es einen Global Confidence Value. Dieser wird vom Nutzer angegeben und
ist statisch. Anhand dieser Gewichtungen und einer Methode zur Verrechnung der
Positionen wird die finale Position bestimmt. Die genutzten Methoden sind:

e Mittelwert aller Ergebnisse
Es werden alle Positionen entsprechend ihrer Gewichtung addiert und anschliefsend durch
ihre Anzahl geteilt. Die finale Gewichtung ist das Produkt aus dem Confidence Value und
dem Global Confidence Value.

e Bestes Ergebnis
Es wird der Confidence Value mit dem Global Confidence Value multipliziert. Nur die
Position des Trackers mit dem besten Ergebnis wird anschlieffend genutzt.

e Besten zwei Ergebnisse
Anhand des Produkts aus Confidence Value und Global Confidence Value werden die
besten zwei Tracker ermittelt. Deren Positionen werden anschlieffend entsprechend ihrem
Global Confidence Value gewichtet.
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Maus und Gestensteuerung

5.1 Maussteuerung

Die Steuerung der Maus erfolgt {iber eine Projektion eines Ausschnittes auf dem
Farbbild in die Mauskoordinaten. Dieser Schritt ermdéglicht eine komfortablere
Steuerung, da nicht der gesamte mogliche Eingabebereich genutzt wird und somit
die zuriickzulegenden Strecken deutlich kiirzer sind. Die Berechnung des Ausschnit-
tes A erfolgt dabei iiber zwei wahlbare Variablen d, und d, wobei d, den Abstand
des Ausschnittes zu den vertikalen Rédndern darstellt und d, den Abstand zum
oberen Rand des Farbbildes I. Dieses hat die Breite I,,. Damit ergibt sich fiir die
Breite A, und Hohe A, von a bei Bildschirmhohe S, und Breite S, in Pixeln,

A, =1,—2d, und A} = (%) - A,. Um die Position im Farbbild in Bildschirm-

koordinaten umzuwandeln wird zuerst der Ursprung Ay von A auf I vom Punkt

der finalen Position F' subtrahiert, F’ = F — Ay. Damit liegt F’ nun im Koordi-

natensystem von A. Dabei gilt 0 < F/ < A, und 0 < Fé < Ay, . Anschliekend gilt
F ’ :

F!' = (#Sw) und F)/ = (71% -Sp). Der Punkt F” kann nun an das Betriebssystem

als Maus%osition iibergeben werden.

5.2 Gestensteuerung

Um einen Mausklick auszultsen ist eine schnelle Bewegung der Hand zur Kinect
hin und wieder zuriick erforderlich. Diese Methode erwies sich als einfach und ro-
bust. Ein Nachteil ist jedoch, dass der Klick erst wieder beim Zuriickkehren der
Hand in die Ausgangsposition der Bewegung ausgelost wird. Die Umsetzung er-
folgt dabei iiber das Speichern der letzten Tiefenwerte. Auf diesen wird getestet
ob auf einen Wert ein niedrigerer und wieder ein hoher Wert folgt. Um bei einer
Handbewegung nach vorne oder hinten, und dem damit verbundenen Zuriickwip-

29
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pen der Hand, einen Klicken zu verhindern, muss die Hand mindestens 3cm iiber
den durchschnittlichen Wert der letzten gespeicherten Werte bewegt werden. Die
Anzahl der gespeicherten Werte auf der die Suche nach dem Verhalten ausgefiihrt
wird bestimmt dabei wie schnell die Bewegung sein muss.



Kapitel 6

Umsetzung

6.1 Struktur

Meine Arbeit baut auf dem von RV realtimevisions entwickelten und genutzten
Bildverarbeitungsframework auf. Das BvCode2 genannte Framework ist modulba-
siert weswegen sich auch diese Arbeit in Form eines Modules in das Framework
integriert. Es ist in C++ geschrieben und nutzt zur Konfiguration xml-Dateien.
In diesen Dateien konnen auch weitere Parameter gesetzt werden die das Verhal-
ten der Module adndern, siehe Figur 6.1. Mit Hilfe derer lasst sich eine Pipeline
erstellen, die aus verschiedenen Modulen besteht. Dabei kann jedes Modul auch
weitere Kindmodule haben. Diese Pipeline ist in meiner Arbeit folgendermafen de-
finiert. Das Hauptmodule Application hat die Kindmodule SkeletonTracking und
HandRefinement, sieche Bild 6.2. HandRefinement wiederum hat zum einen die
Kindmodule der Basis HandTracker mit Typ CS, KLT und NCC und ein Kind-
module der Basis PositionHandler vom Typ Mean, Best oder BestTwo. Die Basis
eines Moduls entspricht dabei der abgeleiteten Klasse. Zur Laufzeit werden dann
alle Module solange wiederholt durchlaufen bis das System pausiert oder gestoppt
wird.

Parameter Application
~children Dynamiclnput
-parameter 1
1 ,] -inputs
Module 1 -outputs *
DynamicOutput

Abbildung 6.1: Beziechungen der Module zueinander.
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Application \J/

SkeletonTracking

2 HandRefinement \|/

HandTracker
b ) i

CS KLT NCC
>4 PositionHandl i
ositionHandler TR T,
$ AV AV
Mean Best BestTwo

Abbildung 6.2: Reihenfolge der Bearbeitung, von oben nach unten. Kindmodule sind
nach rechts versetzt.

Als Eingabedaten wird ein Farbbild, ein Tiefenbild und die Skelettdaten aus
dem SkeletonTracking Modul verwendet. Um zu der finalen Handposition zu ge-
langen wird zuerst aus den Skelettdaten die Position der rechten Hand extrahiert.
Anschliefsend wird diese auf das Koordinatensystem des Farbbildes projiziert. Das
Tiefenbild wird ebenfalls in das Koordinatensystem des Farbbildes gebracht, so
dass eine Position auf dem Tiefenbild der im Farbbild entspricht. Wie in Kapitel
4.2 beschrieben wird aus der Handposition und dem Farbbild ein Histogramm ge-
bildet. Aus diesem wird die Backprojection berechnet, welche mit dem angepassten
Tiefenbild, dem Farbbild und der angepassten Handposition an die HandTracker
Module vom Typ CS, NCC und KLT weitergegeben wird. Diese berechnen ih-
re Handposition anhand ihres Typs. Die resultierenden Handpositionen werden
anschliefend im PositionHandler Modul fiir die Berechnung der finalen Hand-
positionen benutzt. Figur 6.3 veranschaulicht den Zustand der Daten mit ihren
Abhéngigkeiten. In anderen Applikationen kann diese dann als Eingabe genutzt
werden.
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Tiefenbild

Tiefenbild auf Farbbild

Kinect Skelett —— Handposition im Raum ——= Handposition auf Farbbild

33

Handposition CS

L

Hand ition NCC Finale Position der Hand

Farbbild

Histogramm —— Backprojection

Handposition KLT

Abbildung 6.3: Verlauf des Zustandes der Eingabedaten bis zur finalen Handposition.

6.2 Implementierung

Die Anwendung ist wie das BvCode2-Framework ebenfalls in C++ geschrieben.
Jedes Modul ist eine eigene Klasse. Die Klassen Hand Tracker und PositionHandler
sind dabei Basisklassen. Von HandTracker erbt Hand TrackerCS, Hand TrackerNCC
und HandTrackerKLT. Von PositionHandler wiederum erbt PositionHandlerMean,
PositionHandlerBest und PositionHandlerBestTwo. Die von HandTracker erben-
den Module sind dabei eine eins zu null bis unendlich Komposition zur HandRefi-
nement Klasse. Die von PositionHandler erbenden Module eine eins zu eins Kom-
position zu HandRefinement, siehe Figur 6.4.

HandRefinement

Organisiert den Bearbeitungsablauf der Kindermodule.
Stellt die Backprojection bereit.

PositionHandlerMean

Stellt die finale Handposition bereit.

calculateFinalPosition(),

!

HandTrackerNCC

Stellt ein Tiefenbild in Farbbildkoordinaten berait. 1 PositionHandlerBest
Stel!t.me Handposm@ in Farbbildkoordinaten bereit PositionHandler F—stellt die finale Handposition bereit
positionDepthTolmal(); = =
matchDepthWithColorMap(); calaulaiSemalboson ()
calculateHistogramm(); L‘S
getRightHandFromSkeleton();
calculateBackProjection(); PositionHandlerBestTwo
cursarEmulator(); - = z
P Stellt die finale Handposition bereit.
calculateFinalPosition();
"
HandTracker HandTrackerCS

Stellt die Handposition bereit. [—Stellt eine Funkiion zum berechnen F—— stellt die Handposition bereit.

calculatePosition();

des ConfidenceValues bereit.

calculatePosition();

calculateConfidenceValue(),

HandTrackerKLT

Stellt die Handposition bereit.
calculatePosition();

Abbildung 6.4: UML-Klassendiagramm der HandRefinement Applikation.
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Fiir die Konfiguration der Module stehen in der xml-Datei Parameter bereit.
Um die Backprojection zu kontrollieren ist es moglich die Schwellwerte der Maske
zu andern. Die genauen Parameter sind SMin welches der minimalen Sattigung
entspricht und VMin und Vmax, die die Schwellwerte fiir minimale und maximale
Helligkeit definieren. Fiir die Berechnung des Tiefenbildes in Farbbildkoordinaten
stehen die Parameter OffsetX, OffsetY, ScaleX und ScaleY zur Verfiigung. Mithilfe
deren lasst sich das Tiefenbild skalieren und verschieben. Fiir die Maussteuerung
lasst sich der Ausschnitt des Eingabebildes, der auf den Bildschirm projiziert wird
mit CursDistX und CursDistY &dndern. Um auch grofsere Auflésungen unterstiit-
zen zu konnen gibt es den Parameter SampleRadius. Dieser ist ein globaler Wert,
anhand dessen sich Arbeitsbereiche und deren Radien orientieren. Der globale Con-
fidence Value der einzelnen Tracking Module lasst sich ebenfalls einstellen, ebenso
wie die Wahl der finalen Positionsverarbeitung. Alle Parameter sind standardmé-
fig sinnvoll eingestellt und lassen sich in der XML-Datei bei Bedarf deaktivieren.
In diesem Fall wird dann ein im Programmcode festgesetzter Wert genutzt welcher
der Standardeinstellung entspricht.

Parameter Standard Beschreibung

SMin 30 Sattigungsminimum der Backprojection

VMin 96 Helligkeitsminimum der Backprojection

VMax 256 Helligkeitsmaximum der Backprojection

ScaleX 34 Pixeldifferenz des Tiefenbildes zu den vertikalen
Réandern des Farbbildes

ScaleY 23 Pixeldifferenz des Tiefenbildes zur den horizon-
talen Rédndern des Farbbildes

OffsetX -7 Verschiebung des Tiefenbildes in x Richtung

OffsetY 3 Verschiebung des Tiefenbildes in y Richtung

CursDistX 120 Pixeldifferenz des Bildausschnittes zu den verti-
kalen Randern

CursDistY 50 Pixeldifferenz des Bildausschnittes zum oberen
Rand

SampleRadius 10 Abhéngigkeitsmaf flir den Arbeitsbereich von
Algorithmen

GlobalConfKinect 25 Globaler Confidence Value der Kinect Position

GlobalConfCS 25 Globaler Confidence Value des CS Moduls

GlobalConfNCC 25 Globaler Confidence Value des NCC Modul

GlobalConfKLT 25 Globaler Confidence Value des KLT Modul

PositionHandler mean Methode zur finalen Positionsbestimmung
(mean, best, besttwo)

Tabelle 6.1: Standard-Parameter
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Evaluation

7.1 Testsystem und Umsetzung

Um bei der Evaluation mit konstanten Daten zu arbeiten wurde eine Funktion er-
stellt die Sequenzen sowohl aufnehmen als auch abspielen kann. Dabei werden die
Tiefendaten und Farbbilder der Kinect, sowie die Position der Hand gespeichert.
Das Speichern der Handposition ist nétig, da das Kinect SDK bei gleichen Ein-
gangsdaten verschiedene Ausgangsdaten liefert. Die Laufzeit der Komponenten ist
bei der Evaluation zu vernachléssigen. Der einzige beschrinkende Faktor der Ge-
schwindigkeit ist die Kamera der Kinect. Diese liefert 30 Bilder pro Sekunde. Mit
dieser Rate arbeitet auch die Applikation. Beim Laden von Sequenzen werden die
eingehenden Daten nacheinander abgearbeitet. Hier ist der beschrankende Teil die
Lesegeschwindigkeit der eingebauten Festplatte. Dennoch wird eine Geschwindig-
keit von durchschnittlich 127fps erreicht. Mit minimal 66fps und maximal 176fps,
einer Varianz von 317 und Standardabweichung von 17,8.

Die Daten des fiir die Evaluation genutzten Computers sind:

Prozessor i7-3770K
Kerne 4 physisch, 8 virtuell
Frequenz 3,5Ghz

Arbeitsspeicher | 32 GB
Betriebssystem | Windows 8 Professional 64Bit
Festplatte 512GB Intel SSD

35
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7.2 Testaufbau

Fiir die Evaluation wurden sechs Testsequenzen aufgenommen. Diese sollen mog-
lichst alle Problemsituationen aufzeigen, aber auch einen normalen Anwendungsfall
simulieren. Dazu wurde sowohl die Kleidung als auch die Umgebung angepasst. Fiir
die Tests wurde ein normaler Biiroraum genutzt. Durch An- und Ausschalten der
verschiedenen Beleuchtungen und Offnen und Schliefen der Jalousien wurden ver-
schiedene Lichtsituationen getestet. Um einen schwierigen Hintergrund zu testen
wurden verschiedene Objekte kurz hinter dem Bewegungsfeld der Hand platziert.
Darunter waren auch hautfarbene Objekte. Mit anderen Personen wurde auch das
Verhalten bei Verdeckung iiberpriift. Eine weitere Sequenz testet die Qualitat der
Ergebnisse bei verschiedenartigen Handbewegungen. Eine Ubersicht aller Sequen-
zen ist in Tabelle 7.1 zu finden.

Sequenz Beschreibung
1 T-Shirt kurz
Normale Beleuchtung
Normaler Hintergrund

2 T-Shirt lang
Normale Beleuchtung
Normaler Hintergrund

3 T-Shirt lang
Wechselnde Beleuchtung
Normaler Hintergrund

4 T-Shirt kurz
Normale Beleuchtung
Hautfarbe und Objekte im Hintergrund

5 T-Shirt lang

Normale Beleuchtung

Normaler Hintergrund

Verdeckung durch andere Personen

6 T-Shirt lang

Normale Beleuchtung
Normaler Hintergrund
Verschiedene Handbewegungen

Tabelle 7.1: Beschreibung der Testsequenzen

Za jeder Testsequenz liegt die Position der Hand vor. Diese wurde manuell aus
den Bildern bestimmt, wobei auch gespeichert wurde ob die Hand iiberhaupt zu
sehen ist. Die gespeicherte Position der Hand ist dabei immer der Mittelpunkt der
Handfldche, unabhéngig ob dieser von Fingern oder dem Handriicken verdeckt ist.
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W

Abbildung 7.1: Bilder aus Testsequenz 1.

N N

Abbildung 7.2: Bilder aus Testsequenz 2.

A\

Abbildung 7.4: Bilder aus Testsequenz 4.

of

Abbildung 7.5: Bilder aus Testsequenz 5.
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Abbildung 7.6: Bilder aus Testsequenz 6.

7.3 Zufallstest

Um gute Werte fiir die Parameter (siche Tabelle 6.1) SMin, VMin, VMax und
SampleRadius zu finden wurden 1000 zuféllige Kombinationen aller Parameter
auf allen sechs Testsequenzen getestet und anschliefend analysiert. Dazu wur-
de der Abstand der getrackten Handposition mit der echten Position verglichen.
Messwerte von der Initialisierung wurden dabei nicht beriicksichtigt, da fiir die Pa-
rameter nicht die Initialisierungsgeschwindigkeit sondern die Langzeitgenauigkeit
im Vordergrund stand. Aus den besten Tests wurde anschlieftend ein Mittelwert
fiir die Parameter gebildet. Die resultierenden Werte waren dhnlich bis identisch zu
den subjektiven Erfahrungswerten. Sie sind in der Anwendung als Standardwerte
gesetzt und in der Tabelle 6.1 nachzulesen.

7.4 Systematischer Test

Basierend auf den im Zufallstest ermittelten Parametern wurde ein systematischer
Test aus Kombinationen der vier globalen Confidence Values durchgefiihrt. Es
wurde jede Kombination mit einer Schrittweite der globalen Confidence Values
von fiinf getestet, also 20 Werte von 0-100. Die resultierenden 5313 Konfiguratio-
nen wurden anschliefend auf allen Testsequenzen analysiert. Um die Testdaten
analysieren zu konnen wurde ein Programm geschrieben das die Daten aufbereitet
und Ergebnisse in Graphen darstellt.

7.4.1 Generelle Erkenntnisse

Die Auswertung zeigt, dass die Beschrankungen der Tracker, die ein Tracking von
falschen Objekten verhindern greifen. So kann der mittlere Abstand zwischen ge-
trackter Position und echter Position nie 30 Pixel iiberschreiten, siehe Bild 7.7.
Markant sind die Qualitatsunterschiede der Auswertungsmethoden im Graph in
der Reihenfolge: mean, best, bestTwo. Der Abstand ist bei mean deutlich besser
als bei best und bestTwo.
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Abbildung 7.7: Mittlere Distanz zwischen Riickgabeposition und echten Position der
Hand gemittelt aus allen sechs Testsequenzen pro Test. Deutlich zu sehen die Auswer-
tungsmethoden in der Reihenfolge: mean, best, bestTwo

Bild 7.8 zeigt die Distanzen fiir entsprechende Global Confidence Values. Zu
sehen ist die Qualitidt der einzelnen Tracker bei einem Confidence Value von 100.
Hier liegt der CS Tracker vor der Kinect und etwas schlechter dem NCC und KLT
Tracker. Ebenfalls lassen sich Tendenzen iiber den Einfluss der einzelnen Tracker
auf die Qualitdt des Gesamtergebnis anhand der Werte fiir einen Confidence Va-
lue von O treffen. Sind sie niedrig kann man davon ausgehen, dass der Tracker
eher das FErgebnis stort anstatt es zu verbessern. Im Gegenschluss weisen hohe
Werte auf ein Fehlen des Trackers im negativen Sinne hin. So bestétigt sich die
Erwartung tiber die Qualitdt des CS Trackers, siehe Bild 7.9. Er ist der genau-
ste Tracker und fiir seinen Confidence Value gegen null lasst die Gesamtqualitét
deutlich nach. Wiedererwartens sind die Ergebnisse der Kinect mit derselben In-
terpretation schlecht. Bei hohem Confidence Value entstehen hohe Distanzen, bei
niedrigem Confidence Value werden die Ergebnisse besser, was wiederum gegen die
Qualitédt der Ergebnisse der Kinect spricht.

7.4.2 Analyse der Testsequenzen

Das beste Ergebnis auf Sequenz 1 ist mit den Confidence Values von: Kinect 15, CS
45, KLT 20 und NCC 20. In Bild 7.10 beginnt die Handbewegung oben, die Kinect
braucht sieben Bilder bis sie die Hand gefunden hat und schliefst dann auf. Links
oben endet die Bewegung, hierbei verdeckt die linke Hand die Kamera, so dass die
letzten fiinf Bilder falsch tracken und zu vernachlissigen sind. Auffillig sind die
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Abbildung 7.8: Mittlere Distanz der Tracker bei steigendem Global Confidence Value
iiber alle Testsequenzen und Tests.
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Abbildung 7.9: Mittlere Distanz der Tracker bei steigendem Global Confidene Value
iiber alle Testsequenzen und Tests.
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Ausreifer, welche durch ein Springen der Position der Kinect zustande kommen.
Anderen Trackern ist es nicht moglich sich so weit von der Kinect Position zu
entfernen und damit solche Ausreifser zu erzeugen. Das kurze T-Shirt welches in
der Testsequenz getragen wird zeigt keinen sichtbaren Einfluss auf die Ergebnisse.
Auf Sequenz 2 ist mit den Confidence Values von: Kinect 0, CS 95, KLT 0 und NCC
5 das beste Ergebnis zu erreichen, siehe Bild 7.11. Eine Betrachtung der Kurven
der Ergebnisposition zeigt, dass diese glatt und gleichméfig sind. Die wechselnden
Lichtverhéaltnisse, siehe Bilder 7.3, in Sequenz 3 fithren zu den besten Ergebnissen
bei einem hohen Confidence Value der Kinect, da diese lichtinvariant ist. Das beste
Ergebnis ist mit den Confidence Values von Kinect 50, CS 25, KLT 20 und NCC
5 zu erreichen. In Sequenz 4, siehe Bild 7.13, mit hautfarbenen Objekten und
vielen Kanten im Hintergrund sind die Confidene Values des besten Ergebnisses
Kinect 95, CS 5, KLT 0 und NCC 0. Hier verhindert der Hintergrund, siehe Bild
7.4, ein Tracking des CS, KLT und NCC Tackers. Bei Verdeckung durch andere
Personen in Sequenz 5 lisst sich die Kinect tduschen. Der Graph fiir Sequenz 5 in
Bild 7.14 zeigt ein Tracken der falschen Person. Die Confidence Values von Kinect
25, CS 20, KLT 10 und NCC 45 zeigen eine ausgewogene Verteilung. In Sequenz
6 mit verschiedenen Handbewegungen sind die korrespondierenden Bewegungen
der Ergebnisse mit der Hand nicht immer eindeutig. Es ist davon auszugehen,
dass teilweise die Bewegungen zu schnell oder zu ungiinstig fiir die Tracker waren.
Der KLT Tracker ist besonders anfillig fiir schnelle Bewegungen, da er auf dem
vorhergegangenen Bild arbeitet. Das Suchen nach dem Suchbild auf dem gesamten
Bild macht den NCC Tracker unabhingig von der Handgeschwindigkeit, was auch
in den Confidence Values von Kinect 55, CS 5, KLT 5 und NCC 35 zu erkennen
ist.
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Abbildung 7.10: Bester Test fiir Testsequenz 1. Ergebnis des Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 15, CS 45, KLT 20, NCC 20.
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Abbildung 7.11: Bester Test fiir Testsequenz 2. Ergebnis des Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 0, CS 95, KLT 0, NCC 5.
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Abbildung 7.12: Bester Test fiir Testsequenz 3. Ergebnis des Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 50, CS 25, KLT 20, NCC 5.
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Abbildung 7.13: Bester Test fiir Testsequenz 4. Ergebnis des Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 95, CS 5, KLT 0, NCC 0.
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Abbildung 7.14: Bester Test fiir Testsequenz 5. Ergebnis des Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 25, CS 20, KLT 10, NCC 45.
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Abbildung 7.15: Bester Test fiir Testsequenz 6. Ergebnis der Tracker in blau, Position
der Hand in rot. Confidence Values: Kinect 55, CS 5, KLT 5, NCC 35.



Kapitel 8

Zusammenfassung

8.1 FErgebnisse

Es wurde gezeigt, dass die aus der Bachelorarbeit entstandene Anwendung eine
mogliche Losung der Problemstellung darstellt. Sie fiigt sich in das bestehende
System ein und ist flexibel auf Anwendungsfille anpassbar. Das modulare System
macht sie leicht erweiterbar und wartungsfreundlich. Die verschiedenen Tracker
nutzen ihre Stdrken aus und kompensieren ihre Schwéchen. Bestdtigt wird dies
durch die in der Analyse gefundenen Confidence Values der einzelnen Testsequen-
zen. Fiir jede Situation fithrten andere Konfigurationen zu den besten Ergebnissen.

8.2 Ausblick

In die Anwendung kénnten weitere Tracker implementiert werden um noch umfas-
sender alle Situationen abdecken zu kénnen. Weiterhin wére ein Modul denkbar
das dynamisch die Global Confidence Values findet. Aber auch die implementier-
ten Tracker haben noch viel Potential. In den CS Tracker kénnte noch die Hellig-
keit eingebracht werden, der KLT Tracker konnte zu einem FoF Tracker [KT04]
erweitert werden und der NCC Tracker konnte ein ausgefeilteres System zum ak-
tualisieren des Suchbildes erhalten. Doch zdhlt schlussendlich nur das gemeinsame
Ergebnis aller Tracker. So sehe ich fiir die Zukunft das grofite Potential in der
Kombination von vielen spezialisierten Trackern.
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