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Kurzfassung

Die Analyse von bewegten Bildern hat neben den aktuellen Forschungen im Bereich der
intelligenten Uberwachungstechnik, Umfelderkennung und Fahrerassistenzsysteme
einen wesentlichen Einfluss auf Mensch-Maschine-Interaktionssysteme. Um sich
bewegende Objekte in einer monokularen Farbbildsequenz automatisch erfassen und
verfolgen zu konnen, wurden vier wesentliche Forschungsaspekte im Rahmen der
vorliegenden Habilitationsarbeit thematisiert. Diese haben einen Beitrag zur Reduzie-
rung der Komplexitit und somit zur Lésung des Korrespondenzproblems in komplexen
Situationen geleistet, insbesondere durch folgende Innovationen:

» Zum einen wurde ein systematischer Rahmen zur Entwicklung genauer intensitdtsba-
sierter Ansdtze auf der Grundlage der optischen Flussverfahren und Korrelationsver-
fahren vorgestellt. Dieser erlaubt eine Verbesserung der zurzeit bekannten Schétzver-
fahren, die in der Literatur zu finden sind. Gegenstand dieser Arbeiten waren die
intensitdtsbasierten optischen Flussverfahren und ihre Verwendung zur Selektion und
Verfolgung mehrerer bewegter Objekte. Die hier vorgeschlagenen Losungsansitze
wurden fiir die Zustandsbeschreibung eines Knotens im Zustandsmodell bei der
Datenfusion optimal eingesetzt. In einem weiteren Schritt wurde eine adaptive
Systemstruktur auf Grundlage der Korrelationen zwischen Bildausschnitten entwi-
ckelt, die die Farbinformation optimal zur Verbesserung der Storsicherheit ausnutzt.

» Zum zweiten wurde ein neues Paradigma zur merkmalsbasierten Korrespondenzer-

mittelung in Farbbildsequenzen vorgeschlagen, das sich vom klassischen Matching

durch seine hierarchische Struktur und Adaptivitdt unterscheidet. Dieses strukturelle

Konzept segmentiert, verfolgt und erkennt nicht nur fest gewahlte Regionen, sondern

auch beliebige verdnderliche Objekte in Bildfolgen automatisch. Zusétzlich ermog-

licht es die schnelle Berechnung und macht erstmals dieses dulerst robuste Matching
fiir die Bewegungsbestimmung und Verhaltensbeschreibung praktisch einsetzbar. Die

Echtzeitfahigkeit der Berechnung durch dieses Matching-Paradigma kann sich aus der

inhdrenten Parallelitit des angewandten Teilverfahrens und seiner Schnelligkeit

ergeben.

Zum dritten wurde ein Partikelfiltersystem in Verbindung mit einer Datenassoziation

fiir die Multi-Objektverfolgung entwickelt, dessen Verarbeitungsstufen die urspriing-

lichen Schritte eines Partikelfilters beinhalten, die in dieser Arbeit aber modifiziert
werden. Die Modifikationen bezichen sich zuerst auf die Pradiktion, die durch ein
erweitertes adaptives Bewegungsmodell erreicht wird. Zusétzlich wurde der urspriing-
liche Ablauf des Partikelfilters um einen 3-stufigen Assoziationsschritt mit Datenaus-
schluss, Datenzuweisung und Datenverwaltung erginzt, um die Problematik der

Fluktuationserkennung und den Umgang mit Objektinteraktionen zu l6sen. Dadurch

wird eine zuverldssige Bestimmung von Bewegungstrajektorien in Konfliktsituationen

ermdglicht.

» Zuletzt wurde ein neuer Losungsweg auf Grundlage der Datenfusion entwickelt, der
eine Zustandschitzung und robuste Datenzuweisung von Objekten in Konfliktsitua-
tionen ermoglicht. Die Struktur fiir die Datenfusion nutzt die Stirken der intensitéts-
und merkmalsbasierten Verfahren so aus, dass die Schwichen in beiden Verfahren
kompensiert werden kdnnen. Die Grundlagen dafiir sind die Bayes-Schitzung, die
Fuzzy-Logik und die vorgestellten Bewegungsanalyseverfahren.

Ausgehend von diesen Aspekten wurde die vorliegende Arbeit in sechs Kapitel
gegliedert, die die Basis fiir weitere Forschungsarbeiten im Bereich der Analyse von
bewegten Bildern unter dem Einfluss von nicht kooperativen Messsituationen bilden.
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Abstract

The analysis of image sequences has an essential influence on the current research in
the area of intelligent surveillance, environment perception, driver assistance systems
and human computer interaction. In the context of detecting and tracking moving
objects in color image sequences, four essential research aspects were treated in the
postdoctoral lecture qualification thesis, which describe the contributions and innova-
tions for solving the correspondence problem in complex image measuring situations.
Moreover, the reduction of complexity is also an important aspect in this thesis. These
contributions are listed as:

» The first contribution, a systematic framework of intensity-based approaches is
introduced and modified. The focus in this part of research is to exploit optical flow
approaches and its application on the automatic segmentation and tracking of several
moving objects. The modified approaches are used as basis for the state description of
nodes in the state model of data fusion. In the next step, an adaptive system is
developed based on correlation of the image regions in conjunction with principle
components analysis and neural networks. This exploits the color information
optimally to improve the results under the influence of non-cooperative measuring
situations.

Secondly, a new paradigm is proposed for the feature-based correspondence analysis

that differs from the classic matching through its hierarchical structure. Feature-based

matching frequently suffers from accuracy and performance due to the higher number
of image features which needs to be matched. This suggested paradigm is based on
corresponding color segments which provide the basis for the hierarchical feature
extraction and correlation. Unlike other approaches, the generation of color segments
is accompanied by segmentation of moving objects. Using segmentation of moving
objects, it is possible to substantially reduce the probable set of image features which
may potentially match. Thus, a high robustness is reached under the influence of
disturbed real image situations (e.g. brightness variations and shadows). In addition, it
enables the fast determination of motion trajectories of objects and makes this
developed feature-based matching practically useable for the crowd behavior analysis.

In the third contribution, a particle filter system is developed in connection with the

data association for the multi-object tracking, in which the processing steps include

the original steps of the particle filter, which are modified in this work. In this context,

a system of independent particle filters and an adaptive motion model is used which

allows to separately handle the moving objects in conflict situations. To address the

problems of the fluctuation detection and object interactions a data association step is
suggested which includes data exclusion, data allocation and data administration.

Furthermore, the proposed approach enables us to recognize conflicting image

situations and to adapt the particle filters for these situations.

* Finally, a new solution is developed on the basis of the data fusion which enables a
state estimation and a robust data assignment of real object in conflict situations. The
concept for the data fusion exploits the strengths of the intensity- and feature-based
procedure so that the weaknesses can be compensated in both procedures. The basis
for this data fusion is the Baye’s estimation, Fuzzy logic and the suggested intensity-
and feature-based tracking analysis procedures.

Based on these aspects and contributions, the work is organized in six chapters
establishing a fundament for the analysis of image sequences under the influence of
non-cooperative measuring situations and opens the new possibilities for the future
research.
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1. EINLEITUNG

1. Einleitung

Das visuelle System des Menschen besitzt sehr hoch entwickelte Fahigkeiten zur
Verfolgung und Erkennung von Objekten. So kann man miihelos ein Objekt im dichten
Stralenverkehr verfolgen oder ein Auto eine bestimmte Fahrbahn entlang steuern. Diese
Beispiele veranschaulichen, wie mit Hilfe der Bewegung zwischen zu beobachtendem
Objekt und Hintergrund unterschieden wird. Die Ergebnisse der Objektverfolgung
miissen interpretiert werden, um gegebenenfalls eine Aktion, wie z.B. eine Kopfdre-
hung oder die Lenkbewegung, auszuldsen. Diese Aktion des Menschen steht am Ende
einer Reihe physikalischer, physiologischer und psychologischer Prozesse im visuellen
System des Menschen.

Der Wunsch, Objekte mit Hilfe technischer Geridte &hnlich wie beim biologischen
System zu verfolgen, hat mit der zunehmenden Verfiigbarkeit preiswerter Farbkameras
und der Leistungssteigerung der Bildaufnahme- und Rechentechnik in den letzten
Jahren stetig an Bedeutung gewonnen. Somit hat sich die Objektverfolgung zu einem
wichtigen Forschungsschwerpunkt der Bildverarbeitung entwickelt und als Teilgebiet
der Analyse von Bildsequenzen etabliert. Sie ist fiir viele Anwendungen des maschinel-
len Sehens aufgrund der Entwicklung einer Vielfalt leistungsfdahiger Algorithmen sowie
fallender Hardwarekosten von groBer Bedeutung. Aktuelle Anwendungen reichen von
der Bilddatenkompression [Ohm 95, Torres 00, Ahmad 07a, 07b, 08] iiber Einsatzgebie-
te in der Uberwachungstechnik [Huwer 98] bis hin zur Steuerung autonomer Fahrzeuge
[Dickmanns 92] und Roboter. Somit erweisen sich die bekannten Methoden bei der
industriellen Anwendung (z.B. Fahrerassistenzsysteme [Ulmer 94, Saneyoshi 96,
Tornow 03], Mensch-Maschine-Interaktionen [Corradini 00, Yang 02, Hofmann 03,
Elmezian 08a, 08b, 09, Niese 08] usw.) bzw. fiir medizinische Zwecke (z.B. Verhal-
tensanalyse, Ganganalyse [Calow 03], Gesichts- und Schmerzanalyse [Craig 85,
Handcock 05, Niese 07b, Al-Hamadi 08b, Niese 09] usw.) aber auch fiir Wachstums-
vorgange u.d. als gut geeignete Hilfsmittel.

Die in dieser Arbeit verwendete Definition der Objektverfolgung und -erkennung
beschriankt sich auf die Beobachtung von Verdnderungen in der Bildszene. Hierbei
handelt es sich um eine Informationsverarbeitungsaufgabe sowohl aus Sicht der
Mustererkennung als auch aus Sicht der kiinstlichen Intelligenz. Man versteht darunter
das Beobachten von bestimmten zeitlichen Verdnderungen in einer Szene. Haufig wird
dabei die Aufmerksamkeit auf ein bestimmtes Objekt gerichtet und die Verfolgung
dieses Objektes resultiert aus der zeitlichen Verdnderung der Bildszene oder der Lage
des Betrachters beziiglich der Szene.

Es darf allerdings nicht verallgemeinert werden, dass jede Verdnderung im Verlauf
einer Bildsequenz durch eine Bewegung verursacht wurde. Es konnen z.B. Beleuch-
tungsidnderungen oder Reflexionen von sich bewegenden Objekten zu Bildinhaltsénde-
rungen fithren [Klette 90, Jahne 89, Al-Hamadi Ola, 02b]. Somit besteht das Problem,
diese Bildinhaltsdnderungen aufgrund direkter Objektbewegung von indirekt durch sie
hervorgerufenen Bildinhaltsverdnderungen zu unterscheiden. Prinzipiell werden die
zeitlichen Verdnderungen z.B. durch die Analyse der Bilddifferenz aufeinanderfolgen-
der, moglichst (zeitlich) dquidistanter Bilder erfasst. Bildfolgen miissen nicht nur auf
den fiir den Menschen sichtbaren Spektralbereich beschriankt sein, sondern kdnnen auch
mit einer Infrarotkamera aufgenommen werden. Durch den Einsatz von leistungsfahi-
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1. EINLEITUNG

gen Speichermedien und hoher Rechenleistung sind die Analyse von ldngeren
Bildsequenzen sowie die Beriicksichtigung der Vorgeschichte der Bildinhaltsdnderun-
gen moglich [Mecke 99, Al-Hamadi 03g, 03f]. Allerdings ist dadurch zu erwarten, dass
sich die Anforderungen hinsichtlich der Komplexitdt und der Genauigkeit bei der
Bestimmung von Bewegungsparametern erhéhen.

Die Interpretation der Beobachtung der Bewegung, die sehr stark von dem Kontext und
der Vorgeschichte sowie den jeweiligen Objekten abhdngt, wird in dieser Arbeit
untersucht. Es soll eine automatische Bewegungsbestimmung von Objekten mit Hilfe
von stationdren Farbkameras und leistungsfdahiger Rechentechnik betrachtet werden,
wobei zahlreiche Einzelprobleme auftreten, die beim visuellen System des Menschen
zunéchst nicht auffallen. Somit konzentriert sich die vorliegende Arbeit auf den Bereich
von Beobachtungsszenarien, in denen sich unbekannte Objekte authalten und bewegen.
Dies kann in Bereichen der Situationsanalyse, in Verhaltensstudien der Interaktionen
sich bewegender Objekte sowie der Mensch-Maschine-Interaktionen vorkommen.
Daflir werden hier diverse Methoden entwickelt und eingesetzt, die auf der Idee
beruhen, dass ein AhnlichkeitsmaB minimiert wird, um Korrespondenzen in zeitlichen
Bildfolgen zu finden. Dies setzt allerdings eine Spezifikation und Optimierung der dafiir
bendtigten Funktionsriume und AhnlichkeitsmaBe fiir die Beobachtungen und
gewiinschten Ergebnisse voraus.

1.1 Einordnung der eignen Arbeiten und Zielstellung

Das prinzipielle Anliegen der Verfahren zur Bewegungsanalyse oder Objektverfolgung
besteht in der Bestimmung objektspezifischer BewegungsgroBen aus zeitlichen
Bildfolgen. Eine typische Verarbeitungskette hierfiir ist in Abbildung 1-1-1a dargestellt.
Zu Beginn erfolgt die Extraktion von bestimmten Bildmerkmalen (Primitiven), wie
bspw. Pixel, Ecken, Konturlinien oder Texturmerkmalen von Objekten. Bei der direkten
Verwendung extrahierter Bildregionen kann der Grauwertverlauf sinngemil als eine
Primitive betrachtet werden.

o Korrespon- Bewegungs- Bewegungs-
Primitiven ' sung. gung
imitive | denzen >schc‘itzung grofden

Abbildung 1-1-1a: Verarbeitungskette bei der Bewegungsanalyse [Al-Hamadi 01]

Durch Zuordnung (Matching) dieser Primitiven aus aufeinander folgenden Bildern der
Sequenz entstehen Korrespondenzen, aus denen dann entsprechende Bewegungsgrofien
ermittelt werden kénnen. Die geschitzten Bewegungsgrofien' geben die Richtung, die
Position und die Geschwindigkeit der Primitiven an. Die Extraktion der Primitiven
sowie insbesondere die Ermittlung der Korrespondenzen werden in der Praxis von
vielfaltigsten Storungen beeinflusst. Dies hat einfache Griinde:

* Die beobachtete Bewegung eines Objektes in einer Bildszene wird durch verschiede-
ne Einfliisse (Angefangen vom Kamerarauschen, iiber Schattenwurf und Helligkeits-
schwankungen, Verdeckungen bis hin zu Reflexionen z.B. an Fahrzeugen, Deforma-

' Die Bewegungsgrofien konnen Verschiebungsvektoren mit Richtung und Geschwindigkeit oder Bewegungstrajek-
torien eines Objektes beinhalten.
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tionen u.d.) iiberlagert und dadurch die Korrespondenzermittlung zum Teil stark
verfdlscht. Diese Einfliisse werden im Rahmen der vorliegenden Arbeit als nicht-
kooperative Messsituationen bezeichnet [Mysliwetz 86, Schnelting 98, Mecke 99, Al-
Hamadi O1la, 02a, 05a, 06a].

» Die automatische Erfassung von einzelnen Objekten, Objektteilen oder Objektprimiti-
ven in realen Bildsequenzen gilt als schwierig, wenn die Objekte interagieren oder
mit gestorten Bildsituationen verbunden sind. Dazu stellt die genaue Trennung von
lokalen und globalen Bewegungen eines einzigen Objektes eine weitere Herausforde-
rung (z.B. in der Mimik [Niese 07c, Al-Hamadi 08b] oder Gestik [Elmezain 07, 08a,
08b, 09a]) dar. Besonders lassen sich oft Bewegungen verdeckter Objekte bzw.
Korperteile nicht oder nur mit erheblichen Einschrankungen statistisch rekonstruie-
ren.

Infolgedessen stehen bereits leistungsfiahige Verfahren zur Berechnung von Bewe-
gungsparametern bzw. fiir das Tracking von Bildregionen zur Verfligung [Mecke 99,
Schnelting 98, Daniilidis 92, Deriche 92; Borgefors 88, Rehrmann 94, Horn 81,
Nagel 85, Jahne 97, Frank 96, Balke 93, Moller 01, Brandner 02 and Nummiaro 02, Al-
Hamadi 02c, Al-Hamadi 0d, Bruhn 02, Brox 04], die meist von einfachen (idealen)
Bedingungen ausgehen oder nur eine Art der Stoérungen beriicksichtigen. Eine
wesentliche Problemstellung stellt derzeit u.a. die Ermittlung und Untersuchung
geeigneter Verfahren zur Bewegungsanalyse von relativ dichtem Stralenverkehr in
realen Bildsequenzen dar [Coifman 98, Al-Hamadi 04b, 06a, Pathan 09a, 09b].

Die klassischen Verfahren zur Bestimmung von Bewegungsgrofen (z.B. Verschie-
bungsvektoren, Optischer Fluss oder Bewegungstrajektorien) von sich bewegenden
Objekten in Bildsequenzen lassen sich wie folgt einordnen (Abb. 1-1-1b):

* intensitdtsbasierte Ansitze, die sich wiederum in zwei Gruppen einteilen lassen, die
als Verfahren nach dem ‘optischen Fluss’ (auch differentielle Verfahren genannt)
[Horn 81, Nagel 85, Jdhne 97, Weickert 00, Bruhn 02, Brox 04] und Matchingver-
fahren [Burt 82, Klette 96, Musmann 85, Mecke 99, Al-Hamadi 01a] bekannt sind,

» merkmalsbasierte Verfahren [Bandopadhay 86, Kories 89, Jihne 89, Borgefors 88,
Rehrmann 98a, Coifman 98, Al-Hamadi 03e, Al-Hamadi 04b, Al-Hamadi 05a],

= statistisch-basierte Verfahren [Isard 96, Isard 98, Schuster 95,Al-Hamadi 07a, Al-
Hamadi 08a], sowie

= modellbasierte Verfahren [Musmann 85, Blake 98, Mecke 94, Calow 03,Al-Hamadi
06f, Al-Hamadi 06¢].

Die Ubergiinge zwischen den Methoden sind flieBend. Manche der genannten Arbeiten
sind deswegen nicht unbedingt eindeutig einer bestimmten Gruppe zuzuordnen.
Dennoch lassen sich diese Kategorien verallgemeinern und auf Besonderheiten
analysieren. In diesem Zusammenhang spielen beispielsweise die intensititsbasierten
Ansitze eine grofle Rolle, die eine vollstdndige und genaue Bestimmung des optischen
Flussfelds in idealen Situationen zwischen aufeinander folgenden Bildern einer
Bildfolge ermdglichen. Daher bilden diese Ansétze eine gute Grundlage fiir verschiede-
ne Verfahren, die in dieser Arbeit untersucht werden.
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Verfahren der Bewegungsanalyse

v v v v

Intensititsbasierte Merkmalsbasierte Statistisch-basierte Modellbasierte
Ansitze Ansitze Ansitze Ansitze

v v v v

Bewegungsgrofien und Objekterkennung

Abbildung 1-1-1b: Die Einteilung der Verfahren der Bewegungsbestimmung (Unterstrichene
Ansitze werden in der vorliegende Arbeit behandelt).

Wihrend die Ansétze der ersten Gruppe in der Regel ortliche bzw. zeitliche Intensitits-
anderungen in den Bildfolgen auswerten, bieten die merkmalsbasierten Ansdtze eine
weitere Moglichkeit zur Bewegungsbestimmung von Objekten in Bildfolgen (Abb. 1-1-
1b). Die Idee der merkmalsbasierten Ansétze liegt nicht in der Beschreibung des
Objekts als ganzes, sondern durch mehrere Teilmerkmale. Im Vergleich zu den
intensitdtsbasierten Ansitzen, bei denen Pixel fiir Pixel untersucht werden, erfolgt hier
die Extraktion von Bildelementen, die zu Merkmalen auf hoherer Ebene zusammenge-
fasst werden. Diese sind dann der Gegenstand des zeitlichen Matchings.

Die Wahl der Merkmale héngt von den Objekteigenschaften und der Anwendung ab
[Kanade 80, Kories 89, Jdahne 89, Borgefors 88, Guse 92, Rehrmann 96, Al-Hamadi
05e, Al-Hamadi 06d, Al-Hamadi 06e]. Meist ist eine vollstindige Suche nach
Bildprimitiven im Bild uneffizient, da sich beispielsweise bei einer durchschnittlichen
Anzahl von nur N-Bildprimitiven (Ecken und Kanten) in aufeinander folgenden Bildern
schon (2V™) verschiedene Moglichkeiten der Zuordnung ergeben. Davon ausgehend,
arbeiten die merkmalsbasierten Verfahren so allgemein, dass sie generelle Informatio-
nen liefern, die von anderen, spezielleren Ansétzen nicht abgedeckt werden kénnen. Die
Informationen miissen dafiir in zusdtzlichen Prozessen weiterverarbeitet werden.
Hierbei liegt die Herausforderung in der korrekten Zuweisung der Merkmale zu den
Objekten.

Die dritte Gruppe beinhaltet die statistisch-basierten Ansétze, die auf der Bayes-
Schitzung [Daniilidis 92, Fox 03, Isard 98, Stiikker 04, Martnez 04] basieren. Die
rekursive Bayes-Schitzung ist ein Filter, der fiir die Schitzung von Parameter in
dynamischen Systemen eingesetzt wird. Die Bayes-Schitzung beruht auf der Theorie,
dass vorhandenes Wissen fiir die Bewertung von beobachteten Signal- oder geschitzten
Parameterwerten genutzt werden kann. Beispielsweise werden mit Kalman-Filtern
[Kalman 60, Daniilidis 92] lineare Problemstellungen, wie die Positionsschédtzung von
Objekten, gelost [Kohler 05, Mecke 98, Pathan 09a, Pathan 09b, Al-Hamadi 03g].
Anwendung findet dieses effiziente Verfahren bei der autonomen Fahrzeugsteuerung
[Mysliwetz 95, Dickmanns 92, Coifman 98, Pathan 09a, Pathan 09b]. In vielen realen
Situationen ist es jedoch nicht der Fall, dass sich die Bewegungen und Messungen
durch lineare Modelle abbilden lassen. Der Einsatz von Partikelfiltern zur Multi-
Objektverfolgung wurde in verschiedenen Arbeiten untersucht [Sidenbladh 03, Martnez
04, Al-Hamadi 07a, Al-Hamadi 08a]. Dazu wurden Ansitze entwickelt, in denen die
Modellierung der Szene durch bloBe Partikelfilteranwendung erfolgt, die Identifizierung
der einzelnen Objekte und Ermittlung deren Trajektorien jedoch ausbleibt [Sidenbladh
03, Vermaak 03, Homberg 07].
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In anderen Ansétzen wird durch die Verwendung der Datenassoziation” die Unterschei-
dung der Objekte auf simulierten Daten oder auf Radardaten ohne komplizierte
Situationen untersucht [Kreucher 04, Karlsson 01].

Im Gegensatz zu den kurz vorgestellten Verfahren detektieren und verfolgen die
modellbasierten Ansdtze (vierte Gruppe) die Zielobjekte mit einem anhand von
Vorwissen konstruierten Modell. Es wird ein Matching zwischen Vorwissen und
Bilddaten durchgefiihrt. Vor allem sind die Modelle von der Art der Zielobjekte
abhingig, die starr oder nicht starr sein konnen. Dazu gehdren u.a. aktive Konturen oder
Formmodelle (z.B. modifiziertes Activ-Shape-Modell [Al-Hamadi 05b, Al-Hamadi
06e]). Wihrend aktive Konturen und Formmodelle durch ihre Definitionen auf den
Bilddaten arbeiten und somit ihre Zielstrukturen auch bei vorhandenen Stérungen, wie
Rauschen, finden konnen, zeigen die Merkmalsansitze durch ihre Abhingigkeit von
den Bilddaten eine groBBere Storanfilligkeit. Des Weiteren profitiert die Genauigkeit bei
der Ermittlung der Bewegungsparameter von eingebrachtem Modellwissen. Hingegen
beschrinkt das eingebrachte Vorwissen der Modelle den Verfolgungsprozess auf
Objekte der modellierten Art. Je detaillierter die Modelle formuliert werden, desto
spezieller und enger ist der Einsatzbereich. Darin liegt die groe Schwiche der
modellbasierten Ansétze. Sind sie einmal initialisiert, sind sie durchaus in der Lage, ihr
Zielobjekt zu verfolgen — auch bei partiellen Verdeckungen. Des Weiteren erfordert die
automatische Analyse von Szenen mit Objektfluktuationen® eine automatische
Initialisierung der aktiven Konturen. Beziiglich unkooperativer Situationen liefern die
modell- und konturbasierten Ansdtze — eine erfolgreiche Initialisierung vorausgesetzt —
ein weitaus stabileres Ergebnis. Problematisch kann auch die Differenzierung mehrerer
Objekte werden, wenn sich beispielsweise der Schattenwurf eines Objekts mit der
Region eines anderen Objekts verbindet oder wenn sich Objekte teilweise verdecken
und dadurch als eine Region erfasst werden. Eine Trennung ist dann ohne weitere
Analyse nicht méglich.

Uber die Einsatzmdglichkeiten entscheidet letztendlich das Ausgangswissen iiber die zu
analysierenden Szenen. Fiir Szenarien, in denen ein bestimmtes Objekt oder bestimmte
Arten von Objekten untersucht werden sollen, eignen sich die kontur- und modellbasier-
ten Ansédtze. Wichtig ist dabei ein geeignetes Initialisierungsverfahren oder eine
konstante Anzahl von Objekten [ Al-Hamadi 06f].

Die regionen- und merkmalsbasierten Ansdtze sind fiir Szenen mit variierenden
Objekten geeignet, da sie vergleichsweise wenig Vorwissen benétigen und die Szenen
allgemein verarbeiten [Bandopadhay 86, Kories 84, Dubuisson 93, Rehrmann 96,
Rehrmann 98a, Rehrmann 98b, Coifman 98, Al-Hamadi 03e, Al-Hamadi 04b, Al-
Hamadi 05a].Werden Szenarien mit Objektfluktuation untersucht, liefert ein intensitéits-
basierter Ansatz durch seine Bewegungsanalyse eine gute Grundlage fiir die automati-
sche Initialisierung und Verarbeitung der Objekte [Al-Hamadi 99a, Ola]. Die einzelnen
Ansitze und Beispielarbeiten verdeutlichen, dass bei der Erkennung eine Kombination
der Methoden nicht ausgeschlossen werden kann. Im Gegenteil, einerseits bauen sie
aufeinander auf, anderseits konnen durch die Kombination die Defizite der einen
Methode durch die Vorteile einer anderen abgedeckt werden, wie beispielsweise die

? Wahrscheinlichkeitsbasierte Datenerfassung und —zuweisung auf der Grundlage von Hypothesengenerierung.

3 Der Begrift Fluktuation bezeichnet eine wiederkehrende Verdnderung von Gegebenheiten und Zustdnden. Je nach
Bedeutungszusammenhang und Fachgebiet kann Fluktuation unterschiedliche Sachverhalte wiedergeben und diese
anderweitig darstellen [WIKIPEDIA].
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Kombination von Active-Shape-Modells mit intensititsbasiertem Matchingverfahren
bei [Al-Hamadi 06f].

Neben diesen prinzipiellen Methoden gibt es eine Vielzahl kombinierter und hierarchi-
scher Ansitze, die jeweils die gilinstigsten Eigenschaften einzelner Ansétze ausnutzen.
Hier kann, ausgehend von den aus Korrespondenzen ermittelten Bewegungsgrof3en, die
Bewegungsbestimmung entweder direkt erfolgen oder es werden Schitzverfahren wie
z.B. Kalman-Filter [Al-Hamadi 03g, 03f, Pathan 09a, 09b] oder Partikelfilter [Al-
Hamadi 07a, 08a] eingesetzt, die eine Filterung der ermittelten BewegungsgroBen
realisieren. Um die Leistungsfdhigkeit eines Verfahrens zur Bewegungsanalyse
bewerten zu konnen, soll das Verfahren die Anforderung hinsichtlich der Robustheit
und Flexibilitit erfiillen, die wie folgt zusammenzufassen sind:

1). Objekt- und Umgebungsunabhdngigkeit: Die Vielzahl von Objektarten bzw.
Objektvariationen in Szenen mit FuBlgingern und Fahrzeugen erfordert eine allge-
meine Objektbeschreibung, die fiir jedes Objekt auf gleiche Weise und automatisch
erstellt und verarbeitet werden kann. Um eine hohe Einsatzflexibilitit zu erreichen,
verbietet es sich, Wissen iiber die Umgebung, z.B. in Form eines Umgebungsmo-
dells, einzubringen. Auf diese Weise wire zwar eine Einschrinkung im Bewegung-
sraum der Objekte, wie Stralen- oder FuBwegbereiche moglich. Sie wiirde jedoch
die Analyse verschiedener Szenen erschweren.

2). Automatische Initialisierung: Fir ein automatisches Verfolgungssystem muss jeder
Zeitschritt automatisch ablaufen und wiederum den néchsten einleiten. Das bedeutet
fiir Szenen mit Objektfluktuationen, dass neue Objekte, die die Szene betreten,
automatisch, ohne interaktive Eingriffe erkannt und vom System verarbeitet werden
miissen. Im Zusammenhang mit der Fluktuationserkennung ist demnach eine selbst-
staindig verlaufende Merkmalsextraktion zur Objektbeschreibung erforderlich, die
der Initialisierung der neuen Objekte dient. Dazu ist durch die unbekannte und
veranderliche Anzahl der Objekte eine Organisation der hinzukommenden und
verschwindenden Objekte notig. So miissen hier alle neuen, aber auch verschwun-
denen Objekte als solche identifiziert und entsprechend in das System eingefiihrt
oder aus dem System geldscht werden.

3). Erkennung von Konfliktsituationen: In realen Szenen ist nicht nur die Anzahl der
Objekte unbekannt und verdnderlich. Hinzu kommen Szenen, in denen Objekte
Konfliktsituationen ausldsen. Das ist beispielsweise der Fall, wenn Objekte sich in
threm Weg kreuzen oder sich iiberholen. Ebenso kénnen Objekte nicht nur von
anderen Objekten, sondern auch von Hindernissen verdeckt werden. Hier ist in den
Augenblicken der Verdeckung keine eindeutige Zuordnung mdéglich und erfordert
eine spezielle Handhabung dieser Situationen. Ebenso liegt keine Datengrundlage
fiir die Bewegungsbeschreibung und -schitzung vor. Ausloser solcher Situationen
konnen verschiedene Szenarien sein, beispielsweise Kreuzen, Uberholen, Stehen
bleiben oder Storungen.

Die Verwendung von herkdmmlichen Methoden zur Bestimmung von Bewegungspa-
rametern (z.B. Verschiebungsvektoren) in Bildbereichen, in denen bisher keine
eindeutige Messung moglich ist, stellt die Effizienz der erwédhnten Methoden und die
Verwertbarkeit der Ergebnisse in Frage. Erzwingt man ndmlich in einem solchen Fall
die Bestimmung der Bewegungsparameter eines Objektes mittels solcher Methode, so
wird in der Regel das Ergebnis fehlerhaft sein. Die Auswertung solcher fehlerhaften
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Messergebnisse fiihrt entweder zu einer Verfalschung nachfolgender Klassifikationser-
gebnisse oder bedingt weiteren Rechenaufwand, wenn mit zusétzlichen Kriterien (z.B.
Kalmann-Filter, Datenassoztiationen) versucht wird, solche Fehlmessungen nachtriag-
lich zu eliminieren.

Um die vorgestellten Anforderungen erfiillen zu konnen, werden in dieser vorliegenden
Arbeit mehrere Beitrage auf dem Gebiet der Analyse von bewegten Bildern entwickelt,
die sich wie folgt charakterisieren lassen:

= Zum einen wird ein systematischer Rahmen zur Entwicklung genauer intensitétsba-
sierter Ansdtze auf der Grundlage der optischen Flussverfahren und Korrelationsver-
fahren vorgestellt. Dieser erlaubt eine Verbesserung der zurzeit bekannten Schitzver-
fahren, die in der Literatur zu finden sind. Gegenstand dieser vorliegenden For-
schungsarbeiten sind die intensitdtsbasierten optischen Flussverfahren und ihre
Verwendung zur Selektion und Verfolgung mehrerer bewegter Objekte. Da diese
Ansitze einen hinreichenden linearen Verlauf von Anderungen der Bildintensitit von
Bild I; zu I voraussetzen, wird im weiteren Schritt eine adaptive Systemstruktur auf
der Grundlage der Korrelationen von Bildregionen bzw. —ausschnitten entwickelt.
Diese nutzt die Farbinformation zur Verbesserung der Storsicherheit aus. Die Adapti-
vitét dieser Systemstruktur bezieht sich auf die optimale Farbraumtransformation und
das kanalspezifische Gesamtkriterium, die zur Verbesserung der Matchingqualitdt
fiihrt. Dabei wird die Bewegungsbestimmung von Objekten nicht wie bisher iiber-
wiegend in der Schwarz-Weilldomédne sondern in der Farbdoméne durchgefiihrt.

= Zum zweiten wird ein neues Matching-Paradigma zur merkmalsbasierten Korrespon-
denzermittelung in Farbbildsequenzen vorgeschlagen, das sich vom klassischen
Matching durch seine hierarchische Struktur und Adaptivitdt unterscheidet. Dieses
Konzept segmentiert, verfolgt und erkennt nicht nur fest gewéhlte Regionen, sondern
auch beliebige verdnderliche Objekte in Bildfolgen automatisch. Zusétzlich ermog-
licht es die Berechnung in relativer Echtzeitndhe und macht dieses duferst robuste
merkmalsbasierte Matching praktisch einsetzbar.

» Zum dritten wird ein Partikelfiltersystem in Verbindung mit einer Datenassoziation
fiir die Multi-Objektverfolgung entwickelt, dessen Verarbeitungsstufen die urspriing-
lichen Schritte eines Partikelfilters beinhalten. Diese Schritte werden in dieser Arbeit
aber so modifiziert, dass eine zuverldssige Bestimmung von Bewegungstrajektorien
in Konfliktsituationen moglich ist. Diese Modifikationen beziehen sich zuerst auf die
Pradiktion, die durch ein erweitertes adaptives Bewegungsmodell erreicht wird.
Zusitzlich wird der urspriingliche Ablauf bei der Anwendung eines Partikelfilters um
einen 3-stufigen Assoziationsschritt mit Datenausschluss, Datenzuweisung und
Datenverwaltung ergidnzt, um die Problematik der Fluktuationserkennung und den
Umgang mit Objektinteraktionen 16sen zu konnen.

» Zuletzt wird ein neuer Losungsweg auf der Grundlage der Datenfusion entwickelt,
der eine Zustandsschédtzung und robuste Datenzuweisung von Objekten in Konfliktsi-
tuationen ermoglicht. Die Struktur fiir die Datenfusion nutzt die Stirken der intensi-
tits- und merkmalsbasierten Verfahren so aus, dass die Schwichen in beiden Verfah-
ren weitgehend kompensiert werden kdnnen. Die Grundlagen dafiir sind die bekannte
Bayes-Schétzung, die Fuzzy-Logik und die vorgestellten Bewegungsanalyseverfah-
ren.
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1.2 Gliederung der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit werden Verfahren entwickelt, die die genaue Erfassung und
Verfolgung von sich bewegenden Objekten unter dem Einfluss von gestorten Messsi-
tuationen ermdglichen. Die Moglichkeiten der Analyse hinsichtlich der Genauigkeit und
der analysierbaren Bewegungsform hidngen unmittelbar von der Korrespondenzermitt-
lung ab, die durch mehrere Methoden realisiert wurden. Fiir die Analyse wurde von
einem statischen Aufnahmesystem, das Farbbildsequenzen liefert, ausgegangen. Davon
ausgehend wird die vorliegende Arbeit in sechs Kapitel gegliedert, die die Fortschritte
bei der Analyse von bewegten Farbbildern unter dem Einfluss von nicht-kooperativen
Messsituationen erértern”.

Im Anschluss an die Einleitung im ersten Kapitel werden in dem zweiten Kapitel die
bekannten intensitéitsbasierten Ansétze hinsichtlich ihrer Leistungsfidhigkeit und der
Robustheit untersucht und bewertet. Experimente zur Evaluation der Qualitit belegen
die Eignung der Verfahren zur Bestimmung der Verschiebungsvektoren eines Objektes.
Die notwendigen Optimalitidtsbedingungen werden fiir zwei einfache Variationsmetho-
den prisentiert, das so genannten Horn-Schunck-Verfahren (HS), und das Lucas-
Kanade-Verfahren (LK). Sie bilden eine mathematische Grundlage und Rechtfertigung
fiir den zweiten Abschnitt der Arbeit, indem die praktische und numerische Behandlung
im Vordergrund steht. Um meine Ergebnisse in einer Reihe von Experimenten geeignet
analysieren und auswerten zu konnen, werden Darstellungsformen und Giitekriterien fiir
den berechneten optischen Fluss eingefiihrt. Zur praktischen Behandlung und Auswer-
tung werden in diesem Kapitel grundsétzlich zwei unterschiedliche Ansétze verfolgt:

= Zum einen wird die weit verbreitete Losungsstrategie” Optimierung und anschliefen-
de Diskretisierung* verwendet. Dabei werden die Losungen zunédchst ausgehend von
Euler-Lagrange-Gleichungen optimiert und dann in diskretisierter Form iterativ
gelost’.

» Zum anderen wird ein adaptives Verfahren nach dem (direkten) Prinzip der
,Diskretisierung und anschliefenden Verfeinerung der resultierenden Ergebnisse*
behandelt. Die Idee beruht darauf, alle vorkommenden lokalen Informationen und
Differentialgleichungen erst mit dem Lucas-Kanade-Verfahren zu l6sen und dann das
resultierende nichtlineare Optimierungsproblem, das eine grole Anzahl an Optimie-
rungsvariablen enthélt, hierarchisch zu 16sen. Eine Verfeinerung erfolgt durch zwei
Schritte, die u.a. eine adaptive Anpassung des Abtastfensters und eine Anti-Ghost-
Adaption beinhalten.

Da die qualitative Behandlung solcher optischen Flussverfahren mit realen Bildsequen-
zen schwierig ist, greifen wir auf selbst generierte Bilder mit bekannten Grundwahrhei-
ten zuriick, die sich auf reale Situationen beziehen. Modifizierte Variationsmethoden
sowie die oben angesprochene Variationsmethode zur simultanen optischen Flussbe-
rechnung werden zum Vergleich mit vorgeschlagenen Fehlerkriterien behandelt. Dazu
wird in einer Reihe von Experimenten der Einfluss von Paramterrestriktionen auf die
Ergbnisse bei der Berechnung mit dem optischen Fluss untersucht. Dies beinhaltet eine
simultane Bewegungserkennung {iber Paramterrestriktionen sowie Auswirkungen einer
Regularisierung auf den optischen Fluss und die Bewegungssegmentierung.

* Durch den Aufbau der Arbeit ist es durchaus moglich nur einzelne Kapitel zu lesen. Leser, die mit dem Thema des
optischen Flusses noch nicht vertraut sind, sollten sich allerdings zum Einstieg Kapitel 2 widemen.
> Diese Verfahren wurden in C++ implementiert und mittels realer und synthetischer Bildsequenzen erprobt.
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Im zweiten Teil des zweiten Kapitels wird eine adaptive Systemstruktur auf der
Grundlage von Korrelationen von erfassten Bildausschnitten bzw. — regionen entwi-
ckelt, die die Farbinformation optimal zur Verbesserung der Matchingqualitdt ausnutzt.
Dabei legt konkret die funktionelle Beschreibung dieser Systemstruktur zur Bewe-
gungsanalyse zundchst weder ein Bewegungsmodell noch den verwendeten Farbraum
fest. Es wird die Bewegungsbestimmung von Objekten nicht wie bisher iiberwiegend in
der Schwarz-Weilldomine sondern in der Farbdomine durchgefiihrt. Diese beiden Teile
lassen sich den intensitdtsbasierten Ansédtzen (erste Gruppe in Abbildung 1-1-1b)
zuordenen.

In Kapitel 3 wird ein neues Matching-Paradigma zur Verfolgung multipler Objekte auf
der Grundlage der hierarchischen Merkmalsextraktion vorgeschlagen. Die Verarbei-
tungsschritte, die zur Umsetzung dieses Matching-Paradigmas filihren, werden
begriindet und detailliert beschrieben. Der vorgeschlagene Segmentierungsansatz, der
vorgeschlagene Schattenfilter und der Nachverarbeitungsalgorithmus werden dargestellt
und die auf der Grundlage der Bewegungssegmentierung generierten hierarchischen
Merkmalskomponenten vorgestellt. Im Anschluss wird das spezielle merkmalsorientier-
te Prinzip der Zuordnung von Bildregionen spezifiziert. Erweiterungen und Optimie-
rungsansitze zur Verbesserung der Matchinggiite werden entwickelt und getestet. Die
durch das vorgeschlagene Multi-Matching ermittelten Korrespondenzen fiihren zu
Bewegungstrajektorien, welche Auskunft {iber die Bewegung in ldngeren Bildsequen-
zen geben konnen und somit das wichtigste Ergebnis des Zuordnungsprozesses
darstellen. Dazu werden Ergebnisse vorgestellt, die in umfangreichen experimentellen
Untersuchungen anhand realer Bildsequenzen gewonnen wurden.

Zum Nachweis der Funktions- und Leistungsfdahigkeit des Matching-Paradigmas
wurden Analysen sowohl in einfachen, kiinstlichen als auch in realen, gestorten
Bildfolgen durchgefiihrt. Die erzielten Ergebnisse werden erldutert und mit denen
herkdmmlicher Verfahren verglichen und bewertet. Es werden die erreichten Ziele
beschrieben, sowie Stirken und Schwichen des entwickelten Verfahrens aufgezeigt.
Zum Ende dieses Kapitels werden die Ergebnisse unserer Untersuchungen, Erweiterun-
gen und die Grenzen des vorgeschlagenen Paradigmas diskutiert und zusammengefasst.

In Kapitel 4 wird ein statistisch-basiertes Verfahren entwickelt, das auf der Basis von
Partikelfiltern und Datenassoziationen die Verfolgung multipler Objekte sowie die
stabile Ermittlung ihrer Trajektorien auch in Konfliktszenen ermoglicht. Fiir die
Darstellung wurde von einem statischen Aufnahmesystem ausgegangen. Die zu
analysierenden Szenen enthalten Objekte unterschiedlicher Art und unterschiedlichen
Verhaltens, so genannte Multi-Objekte, die sich grofitenteils unabhdngig von einander
bewegen. Die Multi-Objektverfolgung wurde mit einem Partikelfiltersystem realisiert
und um weitere Techniken ergdnzt und modifiziert. Dazu wird basierend auf Erkenn-
tnissen aus Kapitel 1 und 2 die Ausganssituation analysiert und daraus die Anforderun-
gen an ein robustes System zur Objektverfolgung definiert. Es wird ein System
entworfen, das die notwendigen Schritte von automatischer Erfassung iiber Merkmal-
sextrahierung bis zur Multi-Objektverfolgung realisiert. Diese Schritte werden im
weiteren Verlauf des vierten Kapitels einzeln betrachtet und diskutiert. Dies beinhaltet
die Bewegungssegmentierung, die Merkmalsextraktion, das Aufstellen des Partikelfil-
ters und die multi-objekt-fahige Systematisierung des Partikelfilters mit einer Datenas-
soziation.



1. EINLEITUNG

Die Feinstruktur der Methode wird mit Untersuchungen innerhalb des Kapitels
untermauert. Dazu werden in diesem Kapitel Untersuchungen mittels realer Bildse-
quenzen beschrieben. Zum einen wird damit die Verwendung bestimmter Techniken der
in Kapitel 3 entworfenen Schritte begriindet. Zum anderen wird die Funktionstiichtig-
keit der entwickelten Methode zur Multi-Objektverfolgung untersucht. Mit speziellen
Bildsequenzen werden Stirken und Schwéchen der vorgeschlagenen Methode
aufgezeigt. Anhand der Ergebnisse werden die erreichten Ziele aber auch die Grenzen
der vorgeschlagenen Methode erldutert. AbschlieBend erfolgt eine Zusammenfassung
der Erkenntnisse dieser Arbeit.

Im Kapitel 5 wird basierend auf den Erkenntnissen aus Kapitel 2, 3 und 4 ein neuer
Losungsweg vorgeschlagen und als hybrides System dargestellt, das durch Fusion der
intensitdtsbasierten und merkmalsbasierten Ansétze mittels Partikelfilter (Kapitel 4), die
Vorteile beider Verfahren nutzt und dadurch ihre Nachteile kompensiert. Dabei wird auf
statistische Verfahren und Fuzzy-Logik zuriickgegriffen sowie das Partikelfiltersystem
vorgestellt. AnschlieBend werden Untersuchungen von realen Bildsequenzen beschrie-
ben, die Konfliktsituationen beinhalten. Zum einen wird damit die Verwendung
bestimmter Techniken in den in Kapitel 5 entworfenen Schritten begriindet. Zum
anderen wird die Funktionstiichtigkeit der entwickelten Methode zur Datenfusion
untersucht. Mit Bildsequenzen werden Stirken und Schwéchen der Methode aufgezeigt.
Anhand der Ergebnisse werden die erreichten Ziele, aber auch die Grenzen der Methode
erldutert. Den Abschluss dieser Arbeit bildet das sechste Kapitel, welches zugleich eine
Zusammenfassung der Erkenntnisse dieser vorgelegten Arbeit und den Ausblick
dargestellt.
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2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

2. Intensitatsbasierte Ansatze

Zahlreiche Fragestellungen des Maschinensehens erfordern die Ermittlung von
Bewegungsinformation aus zeitlichen Bildfolgen [Dickmanns 92,0hm 95, Huwer 98,
Al-Hamadi 08b, Elmezain 09a, Niese 07b]. Jedoch ist es ohne Vorwissen iiber statische
Objekte kaum moglich, die absolute Bewegung von Objekten zu ermitteln. Die
Verwendung einer einzelnen Kamera erlaubt die Berechnung der 3D Bewegungsprojek-
tion der realen Welt nur in der 2D Bildebene. Daher spricht man in Analogie zur
Stromungslehre bei der projizierten Bewegung auch vom optischen Fluss. Unmittelbare
theoretische Zusammenhange und Gemeinsamkeiten zwischen den genannten optischen
Flussmethoden werden hier diskutiert, da diese eine wichtige Grundlage fiir die
vorliegende Arbeit darstellen.

Zur besseren Einordnung wird in diesem Kapitel ein Uberblick iiber die wesentlichsten
intensitdtsbasierten Ansitze zur Bewegungsanalyse in Bildsequenzen sowie iibergrei-
fende Methoden gegeben. Hierbei handelt es sich im ersten Teil um die Ausfiihrungen
von Horn-Schunck aus ihrem grundlegenden Artikel aus dem Jahr 1981 [Horn 81] und
das Lucas-Kanade-Verfahren [Lucas 81]. Das von uns implementierte Verfahren
arbeitet mit Graustufenbildern. Es gibt zwar inzwischen verschiedene Ansétze, um den
optischen Fluss auch aus Farbbildern zu berechnen. Die grofere Anzahl an Informatio-
nen, die Farbbilder durch ihre drei Farbkanéle liefern, ist jedoch selten von entschei-
dender Bedeutung bei der Berechnung des optischen Flusses und kann nur in wenigen
Ausnahmefillen zu einer besseren Approximation der zugrunde liegenden Bewegung
fiihren.

Im Unterschied zur Analyse von Grauwertbildern mittels des bekannten optischen
Flussverfahrens wird im zweiten Teil die Farbinformation beriicksichtigt. Die
Betrachtung des Problems mittels Korrelationsverfahrens ist aus [Al-Hamadi Ola, 02a,
03f, 03g] entnommen. Daher wird eine adaptive Systemstruktur zur Ermittlung von
Bewegungsgrofien fiir beliebige Blockgréf3en und objektangepasste Gréflen entwickelt.
Verglichen mit anderen Ansétzen, die die Bewegungsanalyse auf bestimmte Merkmale
in Intensititsbildern oder flexible Konturmodelle [Al-Hamadi 06f] beschrianken, wird in
dem vorgestellten System unmittelbar die optimale Erfassung der Farbintensititen des
Bildkanals verwendet. Da sich die Korrespondenzermittelung mittels eines Ahnlich-
keitsmafBBes auf flichenhafte Ausschnitte bezieht, ist in der vorgeschlagenen adaptiven
Systemstruktur in [Al-Hamadi Ola, 02a, 03f] keine explizite Merkmalsextraktion
erforderlich. Es werden deshalb keine konkreten Annahmen iiber bestimmte Objekt-
merkmale oder Verkniipfungsfunktionen bei der Korrespondenzermittlung getroffen.
Konkret legt die funktionelle Beschreibung des Systems zur Bewegungsanalyse
zunéchst weder ein Bewegungsmodell noch den verwendeten Farbraum fest.

Eine aktuelle Tendenz auf dem Gebiet der Bewegungsanalyse in Forschung und
Anwendung ist die Erweiterung der Verfahren auf den 3D-Raum [Stiller 97, Mecke 01,
Knoppel 01, Tornow 03, Elmezian 09a]. Damit ergeben sich neue Analysemdglichkei-
ten wie bspw. die Erfassung von dreidimensionalen BewegungsgroBBen oder der
Anderung der riumlichen Messobjektform. Eine mdgliche Ausgangsbasis hierfiir sind
mehrkanalige Video-Bildfolgen, die von mehreren Kameras aufgenommen werden.
Ausgehend von der Tatsache, dass Objektverdnderungen (Freiheitsgrade) im 3D-Raum
sowohl hinsichtlich ihrer Lage (Ortskoordinate) als auch beziiglich ihrer Dynamik
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2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

(Zeitkoordinate) zu beriicksichtigen sind, kann man zur Problembeschreibung von
einem vierdimensionalem Raum ausgehen, der durch die drei Ortskoordinaten und eine
Zeitachse gebildet wird. Klassische Verfahren der Bildauswertung bilden meist die
Ausgangsbasis und werden miteinander kombiniert. In diesem Kontext kann beispiel-
haft die Kombination von Verfahren der monokularen Bewegungsanalyse und der
photogrammetrischen 3D-Vermessung gesehen werden, die u.a. von [Liu 93] vorge-
schlagen wurde. In Abbildung 2-1-0 ist dieser Zusammenhang schematisch dargestellt.
Bei der photogrammetrischen Vermessung werden durch die Auswertung von
Stereobildpaaren die 3D-Koordinaten einer Objektoberfliche fiir jeweils einen
Zeitpunkt berechnet. Die Basis bildet hierbei das Finden von Korrespondenzen in den
Bildpaaren (6rtliches Matching).

Linkes Bild vor der Ortliches Matching
Bewegung

Rechtes Bild vor der
Bewegung

Zeitliches
Matching

Zeitliches
Matching

Linkes Bild nach der Rechtes Bild nach der
Bewegung Ortliches Matching Bewegung

Abbildung 2-1-0: Zusammenhang zwischen monokularer Bewegungsanalyse und photogrammetri-

scher 3D-Vermessung.

Durch eine monokulare Bewegungsanalyse konnen je Kanal (Bildsequenz einer
Kamera) Korrespondenzen entlang der Zeitachse ermittelt werden (zeitliches Matching).
Dadurch ist es prinzipiell moglich, eine zeitliche Verkniipfung der 3D-Koordinaten zu
realisieren. Auf diese Weise konnen Bewegungstrajektorien im Raum ermittelt werden.
Fiir Beispiele, an denen das Korrespondenzproblem auch im dreidimensionalen Raum
betrachtet wird, sei auf [Liu 93, Saneyoshi 96, Tornow 03, Mecke 01] verwiesen.

2.1 Verfahren nach dem Optischen Fluss

Um das Prinzip des optischen Flusses zu verdeutlichen, geht man im Allgemeinen
davon aus, dass die Anderungen der Bildintensitdt von Bild 7, zu Bild /,+; nur durch
relative oder absolute Objektbewegungen verursacht werden. Allerdings darf nicht
verallgemeinert werden, dass jede Intensititswertinderung im Verlauf einer Bildse-
quenz nur durch Bewegung verursacht wurde. Es konnen z.B. Beleuchtungsinderungen
oder Reflexionen von sich bewegenden Objekten auftreten. Dabei besteht die Schwie-
rigkeit, Grauwertanderungen aufgrund direkter Objektbewegung von indirekt durch sie
hervorgerufene Anderungen zu unterscheiden. Die ortsabhingige Intensititswertinde-
rung ldsst sich durch den Verschiebungsvektor darstellen, der fiir jeden Pixel des
Ursprungsbildes Richtung und Geschwindigkeit der Verschiebung beschreibt.

Fiir die Bestimmung der Verschiebungsvektorfelder wird das differentielle Verfahren
angewendet [Nagel 85, Singh 91, Klette 96, Black 93, Jdhne 89, Horn 81], das den
Ubergang von Bild /; zu I+, also den Verlauf von Anderungen der Bildintensitit von
Bild /; zu I+ auswertet. Diese Anderungen werden durch ein Vektorfeld dargestellt,
das die Verschiebung aller Pixelgrauwerte von Bild /; zu Bild [;;; beinhaltet. Dieses
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Vektorfeld wird auch als optisches Flussfeld und der Verlauf der Anderung der
Bildintensitdten als optischer Fluss bezeichnet. Deshalb wird das Verfahren als eine
Approximation des lokalen Verschiebungsvektorfeldes betrachtet.

Um den Verlauf der Grauwerte in einer Bildfolge vom Zeitpunkt £ zum Zeitpunkt k+1
reprasentieren zu konnen, wird an den optischen Fluss die Bedingung der Bildwerttreue
I(x+uy+vt, +dt.,,,)=1(xyt) gestellt. Dies bedeutet, dass ein Pixel aus dem Bild
zum Zeitpunkt t=k im Bild zum Zeitpunkt t=k+1 zwar seine Position, nicht aber den
Wert der Bildirradianz dndert. Somit ldsst sich von der Bildirradianzédnderung auf eine
Pixelverschiebung schlieBen. Der Grauwert des Pixels /(x,y,f) zum Zeitpunkt k ist zum
Zeitpunkt k+1 um den Vektor v verschoben. Ziel ist es nun, aus den Grauwerten einer
Bildfolge das dazugehorige optische Flussfeld zu errechnen. Bei geringen Objektbewe-
gungen und konstanten Beleuchtungsverhéltnissen besitzt die Grauwertfunktion i(x,y,?)
eine hohe Linearitit und kann durch eine Taylorreihe erster Ordnung angenéhert werden
und somit lésst sich die Bildfunktion durch die Taylorreihenentwicklung lokal fiir kleine
Schritte (dx, dy, dt) wie folgt darstellen:

I(x+dx,y+dy,t+dt)=1(x,y,t)+ (2-1-1a)
dx‘al(x,y,t)+dy_8I(x,y,t)+dt_81(x,y,t)+e
ox oy ot

Bei der Konstanz des Grauwertes in aufeinander folgenden Bildern einer Bildfolge
konnen die nichtlinearen Terme zweiter und hherer Ordnung® e vernachlissigt werden.
Aus der Gleichung (2-1-1a/b) und nach Division durch dr ergibt sich die aus der
Thermodynamik bekannte Kontinuitdtsgleichung, die man zur Ermittlung der optischen
Flussgeschwindigkeiten u und v verwendet, wobei u = dx/dt und v =dy/dt sind.

y. ol (x,y,t) iy ol (x,y,t) s ol (x,y,t) _

YV(x,y)eQ:
(x.) o oy o

u-l,+v-I,+1-1,=0 (2-1-1b)

Die Gleichung (2-1-1b) beschreibt eine Gerade im u-v-Raum, in der Literatur auch als
velocity space bezeichnet, die die Koordinatenachsen in den Punkten P(0,-/,/1,) und P(-
1/1,,0) schneidet. Allerdings besteht fiir diese Gleichung keine eindeutige Losung, da sie
nur eine Bedingung flir zwei gesuchte Parameter # und v formuliert und somit im Sinne
von Hadamard, ein schlecht gestelltes Problem darstellt. Diese partielle Differential-
gleichung hat eine Vielzahl von Losungen, die durch die Vorgabe von Randwertbedin-
gungen auf eine eindeutig bestimmte Losung eingeschrankt werden konnen.

Zur Losung dieses Problems wurden in der Literatur diverse Verfahren vorgeschlagen,
die sich im Wesentlichen in /okale und globale Methoden unterteilen lassen. Wéhrend
lokale Verfahren nur eine feste Pixelnachbarschaft verwenden und dadurch an Stellen
ohne Texturinformation keine Bewegungsschitzung ermoglichen, propagieren globale
Verfahren durch geeignete Glattheitsannahmen beziiglich der Losung implizit
Informationen durch das gesamte Bild und fiihren in jedem Fall zu einer vollstindigen
Schiatzung des Verschiebungsvektorfeldes. Besonders bedeutende Vertreter der
globalen und lokalen Methoden, sind die so genannten intensitétsbasierten Ansétze, die
den optischen Fluss durch Minimierung eines Energiefunktionals berechnen. Zur

% Im Gegensatz dazu wiirde bei der Verwendung eines nicht-linearen Grauwertmodells die Beriicksichtigung des
Fehlerterms e notwendig sein und wiirde in einer Differentialgleichung mit Koeffizienten héherer Ordnung
resultieren. /, /, und /, wird als Kurzschreibweise fiir die Bildgradienten benutzt.
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Verdeutlichung betrachten wir im folgenden das Horn-Schunck-Verfahren (globales
Verfahren) und das Lucas-Kanada Verfahren (lokales Verfahren).

2.1.1 Horn-Schunck-Verfahren

Das Horn-Schunck-Verfahren (HS) bezieht neben der Bildwerttreue, als zweite
Bedingung an den optischen Fluss, die Glattheit des Vektorfeldes (#,v) mit ein. Dies
wird mit der Annahme begriindet, dass benachbarte Oberflichenpunkte eines Objektes
dhnliche Bewegungen ausfiihren. Diese Bedingung dient zur Regularisierung des
schlecht gestellten Problems und benutzt globale Informationen fiir die Bewegungs-
schiatzung. Formal entspricht die Bedingung nach Glattheit der Minimierung folgender
Funktion:

E(v) =[u(x’y)j2+ u(x,y) 2+(V(X’y)j2+ nx,7) 2=|Vu|2+|VV|2—>min (2-1-1c)
Glatt o 6}1 ox 6y

Die Berechnung des optischen Flusses wird nach Horn-Schunk durch die Minimierung
der Gleichungen (2-1-1b) und (2-1-1c¢), die durch einen Wichtungsfaktor « verkniipft
sind (s. Gl. (2-1-1d)), erreicht. Somit ist v dann der optische Fluss der Bildfolge Iy, /;+1,
wenn gilt:

F(v) = [ [ (Fys (V) + & Fgj (V) dx dy — min (2-1-1d)
xy

FOv) = [ [ (I, +v-1,+1,)* +a-(Va” +[V[*)) dxdy — min (2-1-1e)
xy

wobei v = (u,v,8¢ =1)" das gesuchte Verschiebungsvektorfeld ist, Fys(v) den Datenterm

(Bildwerttreue) bezeichnet und Fga(v) fiir den Glattheitsterm steht. Hierbei ist zu
beachten, dass der erste Term aufgrund der Berechnung der partiellen Ableitungen der
Helligkeitswerte (/,,/, und /,) sowohl positiv als auch negativ sein kann. Deshalb wird
dieser Teil in Gleichung (2-1-1d) quadriert. Der zweite Teil, auch als Glattheitsbedin-
gung bezeichnet, nimmt nur nichtnegative Werte an. Durch den Wichtungsparameter
von o> 0 kann der Einfluss der beiden Funktionsterme festgelegt werden. Wihrend bei
einem kleinem o in der spiteren Optimierung mehr Wert auf die Glattheit des
Vektorfeldes gelegt wird, fiihrt ein hoherer Wert des Parameters zu einer Ausrichtung
des Vektorfeldes an die Bildwerttreue. Die Berechnung des Vektorfeldes entspricht nun
einer Minimierungsaufgabe der Funktion F in der Gleichung (2-1-1d). Es wird das
Minimum der Fehlerterme, d.h. der Fehler der Glattheit des Vektorfeldes und der Fehler
der Bildwerttreuen, gesucht.

Wihrend im Datenterm Annahmen iiber Konstanz von Objektmerkmalen formuliert
werden, z.B. die Konstanz des Grauwertes oder der ersten rdumlichen Ableitung des
Grauwerts, verkorpert der Glattheitsterm Annahmen iiber die stiickweise Glattheit des
gesuchten Verschiebungsvektorfelds’. Aus der Variationsrechnung ist bekannt, dass die
Losung dieser Gleichung durch die so genannten Euler Lagrange-Gleichungen bestimmt
ist. Diese im Detail zu erldutern, wiirde leider den Rahmen dieser Arbeit sprengen, so

7 Unter dieser Annahme macht es Sinn, bewusst auf die iibliche Linearisierung der Konstanzannahmen bei groferen
Verschiebungen zu verzichten und eine wesentlich komplexere Optimierung in Kauf zu nehmen. Durch Minimierung
dieses Funktionals wird dann dasjenige Flussfeld als Losung bestimmt, das optimal beziiglich aller beriicksichtigten
Modellannahmen ist.
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dass an dieser Stelle nur auf einige Aspekte eingegangen wird. Bei Interesse ist die
Ableitung in [Klette 96, Meyberg 01] nachzulesen.

Fiir den diskreten Fall werden die Bildpunkte bei ganzzahligen Koordinaten (i,j) fiir ein
Bild der GroBe w x H betrachtet. Hierzu werden die ersten Ableitungen des Gesamtfeh-
lers GI. (2-1-1e) nach u;; und v; gebildet, diese gleich Null gesetzt, und schlieBlich die
gesuchten Funktionen u und v, fiir die F geniigt, aus den resultierenden Gleichungen
bestimmt.

Die Diskretisierung nimmt die Ableitung der Helligkeitswerte an einer Stelle zwischen
den beiden Frames k und k+1 und zwischen den Pixeln (ij) und (i+1, j+1) vor. Fiir
diese Stelle werden jeweils vier Vorwirtsdifferenzen ermittelt. Da die Werte u;; und vj;
von ihrer Vierernachbarschaft abhidngig sind, bietet sich ein iteratives Losungsschema
an [Klette 98]. Mit diesem Losungsschema kann der Fehler Schritt fiir Schritt seinem
Minimum angendhert werden. Da sich die jetzige Losung immer auf die Losung eines
Zeitschrittes zuvor bezieht, ist es nicht mdglich, das absolute Minimum mit einem
Rechenschritt zu erreichen. Die Gleichungen miissen daher iterativ gelost werden und
somit wird das HS-Verfahren durch die Anzahl der Iterationen und der Wichtungsfak-
tora. beeinflusst.

) g I.u +val] +1, iz
w. =u, -1, und uy =u; gt Ut U T UG 2-1-2a
ij ij oc+1§ +I§ if J . J . ( )
Tu +1v;+1

(n+l) _—n x7ij Yy 4 5 _
\ =V und v, =v; . Vv ViV

- i i i,j+1 i-1, i+l,j i,j—1 2-1-2b
i A +I§ ij = Vinj J J ( )

Dabei ist n die Iterationsanzahl. 4° und +* deuten auf eine initiale Vektorschitzung hin,
welche den Wert Null aufweist. #”"und v" deuten in dieser Gleichung auf den

Mittelwert der Nachbarschaft von »"undv" hin. Der Faktor o, der das Gewicht des
Regularisierers zur optischen FluB-Bedingung angibt, kann den Grad der Unschérfe
beeinflussen. Eine Auswahl an optischen Fluss-Vektorfeldern mit unterschiedlichem o
findet sich im Abschnitt 2.1.4. Die Annahmen, dass Bewegungen im Bild meist glatt
sind, die letztlich zur Formulierung des Regularisierers gefiihrt haben, begriinden somit
auch das ,,Verwaschen* der Informationen. Diese Modelllosung zeichnet sich durch
seine Eigenschaften als globales Verfahren aus, was eine 100%ige Vektorfelddichte,
selbst bei stark homogenen Flachen bedeutet. Es wird also fiir jedes Pixel ein Verschie-
bungsvektor und somit eine Aussage iiber den optischen Fluss des jeweiligen Bildpunk-
tes geliefert. Fiir die Randpunkte muss eine gesonderte Betrachtung erfolgen.

Die oben getroffenen Annahmen, die zu der Formulierung des HS-Verfahrens gefiihrt
haben, zeigen gleichzeitig auch dessen groBtes Problem. An Objektgrenzen unterschei-
det sich der optische Fluss benachbarter Bildpunkte der unterschiedlichen Objekte. Die
HS-Bedingung gléttet iiber diese Grenzen hinweg, was zu einem Verlust von Informa-
tionen fiihrt.

Eine Vielzahl von Verfahren geht iiber diese HS-Annahme hinaus, bei der eine Glattheit
der Bewegung eng mit dem Grauwertverlauf verbunden ist. Nagel schligt in diesem
Zusammenhang eine ,,gerichtete Glattheit“ vor, die nur entlang von geradlinigen
Grauwertiibergidngen gefordert wird, um die Ermittlung der beiden Komponenten des
Verschiebungsvektors zu gewihrleisten [Nagel 85]. Das bestimmte, quasi kontinuierli-
che Verschiebungsvektorfeld ist aber gegen Rauschen und Beleuchtungsidnderungen
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empfindlich. Im Gegensatz dazu stellen Weickert und Schnorr [Weickert 00] einen
isotropen, bildbasierten Regularisierer (richtungsunabhdngig) vor, dem die Annahme
zugrunde liegt, dass Kanten im Bild im Allgemeinen eine Objektgrenze und damit auch
oft eine Bewegungsgrenze anzeigen. Dies gilt vor allem fiir nicht stark texturierte
Bilder. An diesen Grenzen wird nun wenig geglittet, wohingegen innerhalb von
Objekten, also an Stellen, an denen im Bild keine starken Grauwertdnderungen
vorliegen, stark geglittet wird. Der bildbasierte isotrope Regularisierer ldsst sich zu
einem anisotropen Regularisierer erweitern. Dieser Regularisierer hat den Vorteil, dass
er entlang aller Bildkanten gléttet, senkrecht zu ihnen jedoch nicht. Die Verwendung
dieses Regularisierers innerhalb der optischen Fluss-Gleichungen ist in [Weickert 00]
erldutert.

Ein mit dem vorgestellten HS-Verfahren berechneter optischer Fluss ist in Abbildung 2-
1-1 dargestellt. In diesem Vektorfeldbild kann man die sich bewegenden Objekte leicht
erkennen. Somit ist das Ergebnis schon mit dem einfachsten der hier vorgestellten HS-
Regularisierer durchaus nicht nutzbar. Unschon an diesem Ergebnis sind lediglich die
geglatteten Umrisse des Baumes und AusreiBler A) und Objekte in B und C), die ihre
Identifizierung aufgrund Ausreiller erschweren. Solche "verschwommenen‘ Ergebnisse
sind typisch fiir diesen Regularisierer bei den gestdrten Bildsituationen.

A) OF nach HS-Verfahren ( Bild 10) d 10)

Abbildung 2-1-1: Die Abbildungen zeigen die Vektorfelder fiir den optischen Fluss (OF) mit dem
HS-Verfahren. Fiir die Regularisierungsparameter wurden jeweils die Werte a=10 und 50
Iterationen gewahlt. Man erkennt den stark gléttenden Effekt des HS-Verfahrens. Fiir die Bildfolgen
A, B und C sind die Ergebnisse des HS-Verfahren besonders enttduschend, was an der instabilen
Diskretisierung und groferen Pixelverschiebung liegen kann. An Position (1) ist eine Lampe, die
eine starke Helligkeitsschwankung hervorruft. An Position (2) und (3) in B sind Teilverdeckung und
Schattenwurfeffekte.

Diskussion: Durch die Berechnung des optischen Flusses ist das HS-Verfahren
allerdings sehr rauschanfillig und die daraus folgende Annahme {iber die Konstanz des
Grauwertes ist nicht mehr zu gewéhrleisten. Dazu enthélt das durch das HS-Verfahren
generierte Bewegungsvektorfeld Vektoren geringer Giite® (z.B. AusreiBer). Liegt
beispielsweise das Fehlermall zwischen zwei korrespondierenden Punkten oder Bildern
uber einem definierten mittleren Fehlermall, dann wird der betreffende Vektor nicht
mehr zur weiteren Analyse herangezogen. Eine Folge dieser Vorgehensweise ist, dass

¥ Deshalb empfiehlt es sich entweder eine Tiefpass- oder Medianfilterung in der Vorverarbeitung zu benutzen oder
eine Bereinigung des Verschiebungsvektorfeldes anhand der Betrachtung der Fehlerenergie oder der Regionshomo-
genitdten durchzufithren. Die FehlermaBe konnen sich auf rdumliche Informationen oder auch auf einen zeitlichen
Kontext beziehen.
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Bildbereiche, fiir die keine bzw. eine schlechte Punktkorrespondenz gefunden wurde,
nicht mehr zur Analyse beitrdgt. Dazu kommt, dass auch die lokale Bewegungsinforma-
tion nicht genau erfasst und abgeschwicht wird. Aufgrund von Aufdeckungen,
Verdeckungen und Bereichen starker Homogenitdt der Intensitét, konnen nicht immer
Punktkorrespondenzen zwischen benachbarten Bildern gefunden werden. Bei Szenen
mit sich unterschiedlich bewegenden Objekten, die somit der Glattheitsbedingung
widerstreben, ist mit systematischen Fehlern, vor allem an den Objektrandern oder in
Bereichen mit einem harten Objektiibergang (ohne Unschirfe), zu rechnen. Im
folgenden Abschnitt wird dies genauer betrachtet. Eine weitere Schwachstelle des
Verfahrens liegt in der Forderung der Bildwerttreue begriindet und ldsst sich auch nicht
eliminieren. Eine weitere mogliche Alternative zur Ermittlung der Verschiebungsvek-
torfelder bildet bei hohen Stabilititsforderungen das Lucas-Kanade-Verfahren, das sich
lokal dem gesuchten Verschiebungsvektor annéhert.

2.1.2 Lucas-Kanade-Verfahren

Die grundlegende Idee des Lucas-Kanade-Verfahrens (LK) ist es, einen Signalabschnitt
in einem Fenster Q vom Zeitpunkt & im Zeitpunkt k+1 wieder zu finden und dessen
Verschiebung zu bestimmen. Anhand der Signalmerkmale des Fensters Q; wird ein
Fenster (311 gesucht, das im néchsten Zeitpunkt die gleichen Signalmerkmale aufweist.
Die Suche erfolgt in der lokalen Umgebung von €, und ordnet das LK-Verfahren somit
den lokalen Verfahren® zu. Fiir den zweidimensionalen Fall ergibt sich eine Kosten-
funktion, die der HS-Bedingung entspricht. Die Verschiebungen u und v werden mit
dem Vektor h=(u v)" zusammengefasst. Die Differenz Ii(x,y)-Ix+;(x,y) kann als zeitliche
Grauwertverschiebung /,(x,y) interpretiert werden. Die Ableitungen von /(x,y) werden
mit dem Differenzoperator gebildet, so dass nun gilt:

ol ol
Fix =X (L(c+u,y+0) =[x, 0)° = (L (x, p) +u-—2+v-—2— 1 (x, 1))’ (2-1-3a)
Q Q Ox oy
Fix()=Fyg @)=Y u+Iy+1) =Y (VI"-h+1)> =min (2-1-3b)
Q Q

Setzt man die erste Ableitung Null, um das Minimum zu erhalten, folgt:

OF

u

=251 .(VI"-h+1,)=0 und G(F;K =25 1,(VI"-h+1)=0 (2-1-3¢)
Q v Q

Durch das Ausmultiplizieren der Summe lassen sich die Gradientenmatrix G und der

Bildfehlervektor b definieren, so dass sich der Verschiebungsvektor aus der inversen

Gradientenmatrix G 'und dem Bildfehlervektor berechnen lasst (Gl. 2-1-3¢):

12 1.1, [u 1.1,
T ==x| " |dh. h=G'-b
%Lxly I3 } u ELA (2-1-3d)
G_Z I)% ley b= Z Ix[t
8 i, 13 oL (2-1-3e)

’ Wie bei dem Blockmatching-Verfahren entspricht die Verschiebung v der Bewegung des Signals im Fenster (),
wenn die Fehlerfunktion minimal wird. Dabei wird im Gegensatz zum Blockmatching die Verschiebung der
Intensitétsfunktion /(x,f) durch die Annahme der Linearitit iiber die Taylorreihenentwicklung erster Ordnung
geschitzt.
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Die Gradientenmatrix G verdeutlicht das Problem der differentiellen Verfahren. Der
Flussvektor h kann nur geschitzt werden, wenn die Matrix G invertierbar ist, was
wiederum nur dann gegeben ist, wenn G nicht singuldr ist. Nach [Bronstein 01] ist die
Berechnung der inversen oder reziproken Matrix G angewandt auf die Matrix G,
beschrieben durch:

i ] ro-Il1,
G = 2;(_” e J (2-1-3)
I»>»Yr—1yr11 n i
W OIS

Q Q

Ob die Matrix G singulér ist, ldsst sich durch die Analyse ihrer Eigenwerte ableiten.
Hier lassen sich drei Félle fiir die beiden Eigenwerte A, und %, unterscheiden.

= Weisen die beiden Eigenwerte Werte grofler als Null auf, ist G nicht singulér. Dies
spricht fiir eine gute Merkmalsauspragung, die zur zuverldssigen Bestimmung der
beiden Komponenten (u, v) des Flusses fiihrt.

» Sind die beiden Eigenwerte gleich Null, ist G singuldr. Hier lassen sich die beiden
Komponenten des Flusses nicht berechnen. Dies ist der Fall, wenn keine ausgeprigte
Primitiven/Gradienten vorhanden sind, also eine homogene Fléche betrachtet wird.

= Falls einer der beiden Eigenwerte grof3er als Null ist, ist G auch singulér. Dies spricht
fiir eine Kante. Die Richtung der Kante ist orthogonal zum Eigenvektor des groferen
Eigenwertes. Hier ldsst sich nur eine Komponente des Flusses berechnen. Dies
entspricht dem bekannten Apertur-Problem.

Durch die Betrachtung der Eigenwerte ldsst sich also daraus auch schlieen, ob das
Apertur-Problem vorliegt oder ob die Struktur der Bilddaten eine zuverldssige
Berechnung des optischen Flusses zuldsst. Verglichen mit dem HS-Verfahren zeichnet
sich das vorgestellte LK-Verfahren durch eine hohe Robustheit gegeniiber Rauschen
aus. Dies ist darauf zurlickzufithren, dass das Fenster typischerweise ausgeprigte
Primitiven beinhalten wird, und dadurch die Wahrscheinlichkeit fiir eine fehlende
Textur in Realbildern mit wachsender Fenstergrofle abnimmt. Dabei besitzt die Grof3e
des Abtastfensters QO eine entscheidende Rolle, da dadurch die lokale Charakteristik
einen Einfluss auf die Berechnung eines Vektors hat. Sind keine Primitiven im
Abtastfenster (d.h. 7, =0vI,=0 VI(x,y)eQ) vorhanden, so kann der Verschie-

bungsvektor aufgrund des sog. Apertur-Problems nicht berechnet werden.

Durch den lokalen Charakter dieses Verfahrens kann jedoch im Gegensatz zu dem HS-
Verfahren keine 100%ige Vektorfelddichte erreicht werden. Dies kann dazu fiihren,
dass eine genaue Objektbegrenzung durch die Analyse von Verschiebungsvektoren
schwerer wird. Dies fithrt wiederum zu einer ungenauen Objektbegrenzung und in der
praktischen Anwendung zu einer Verschmelzung von sich nah gelegenen bewegenden
Objekten wie wir in den weiteren Abschnitten sehen werden. Dariiber hinaus kommt die
zunehmende Ungenauigkeit bei groBen Pixelverschiebungen, wie auch fexturiertem
Hintergrund. Dieses beruht auf der Approximation der Bildwerttreue durch die
Taylorreihenentwicklung, die die Linearitit an dem zu entwickelnden Punkt fordert,
sowie auf den fehlenden korrespondierenden Punkten. Um den Einfluss dieser
genannten Probleme bei der Bestimmung des Verschiebungsvektors zu minimieren, ist
die Pyramidenimplementation vom LK-Verfahren von groBer Bedeutung, die im
ndchsten Abschnitt kurz erldutert und auf die Eignung und Robustheit auch untersucht
wird.

18



2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

2.1.3 Pyramidales LK-Verfahren

Die bisher beschriebenen Verfahren zur optischen Flussschitzung benutzen die
Approximation der Bildwerttreue zwischen zwei Bildern als MaB fiir die Bewegung.
Zur Ermittlung der Flussvektoren ist dies richtig, solange die Helligkeit eines Objektes
zwischen zwei Bildern sich nicht dndert und der Grauwertverlauf linear ist. Diese
Annahmen sind jedoch nicht immer erfiillt, da in praktischen Anwendungen zum einen
unvermeidliche Beleuchtungsinderungen auftreten und zum anderen gréfere Verschie-
bungen vorkommen konnen, die zum Korrespondenzproblem fiihren. Interessant ist die
Einfilhrung neuer Verfahren, welche die robuste Bestimmung der Flussvektoren eines
Objektes bei diesen Effekten gewihrleisten. Hier spielen so genannte Coarse-to-Fine-
Warping-Strategien eine wichtige Rolle, da sie zuerst die Schitzung groler Verschie-
bungen erlauben und anschlieBend eine hohere Stabilititsanforderung aufgrund der
einbezogenen Primitiven stellen.

Wihrend das Coarse-to-Fine-Konzept sicherstellt, dass die Verschiebungen auf der
grobsten Auflosungsstufe sehr klein sind, sorgt die Warping-Strategie dafiir, dass dies
auch fir die zu berechnenden Verschiebungsinkremente so bleibt. Da groBere
Verschiebungen ungenauer beim einfachen LK-Verfahren ermittelt werden konnen als
kleinere, nimmt durch den Einsatz einer solchen Coarse-to-Fine-Warping-Strategie die
Schitzqualitit deutlich zu. Damit sind solche Strategien ein geeignetes Mittel, um den
bewussten Verzicht auf eine Linearisierung der Konstanzannahmen im Term algorith-
misch umzusetzen. Die Idee besteht darin die relativen Verschiebungen gering zuhalten.
Es ist nun aber nicht moglich die gegebene Bewegung zu beeinflussen, also verkleinert
man das Bild. Somit verkleinern sich auch die relativen Pixelverschiebungen. Im
Idealfall sollten die maximalen Pixelverschiebungen nicht groler als zwei bis drei Pixel
sein. Der Ansatz wird mit der Stufenweisen Anwendung des optischen Fluss Algorith-
mus auf eine Bildpyramide, wie sie auch in [Jdhn 02, Bouguet 00] beschrieben ist,
verwirklicht. Die Pyramidenstruktur des LK-Verfahrens (PLK-Verfahren) wird rekursiv
gebildet, sodass I’ aus I’ und F aus I' gewonnen werden. Das Bild I* sei weiterhin
definiert durch die Breite w” und die Hohe h” des Bildes. Die GroBe jedes Bildes dndert
sich jeweils um w’ =(w’ " +1)/2 undh® =(h*" +1)/2. Der Bewegungsvektor wird
Top-Down durch das LK-Verfahren bestimmt, wobei die zu minimierende Funktion fiir
das Level L durch den Verschicbungsvektor g“ erweitert wird. Das Ziel ist die

Ermittlung des Verschiebungsvektors h=h"+g’ =[u+g ,v+g¢ y]T in dem zweiten Bild

JX(h), wenn /(h") und J(h) dhnlich sind. Fiir Herleitungen und Details sei an dieser
Stelle auf [Bouguet 00]'° verwiesen.

Fx (g =Fi(gl e =S (- T x+ut +gh,y+vh+gh)n?  —>min  (2-1-4a)
Q

J* ist das zweite Bild. Dieser ergibt sich aus der nichsthéheren Ebene durch Gleichung
(2-1-4b) mit dem initialen Vektor g"” der obersten Ebene. In der untersten Ebene L=1
befindet sich der Verschiebungsvektor h. Der durch die Pyramidenstruktur vergrof3erte
Bereich kann dennoch als ein lokaler Suchbereich betrachtet werden.

10 Bouguet, J.-Y.: Pyramidal Implementation of the Lucas Kanade Feature Tracker. Part of OpenCV Documentation.
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gl =20t +n%), gt =[00]" und h=h"+¢° (2-1-4b)

Die pyramidale Losungsstrategie ermdglicht es, das LK-Verfahren auch auf groBere
Verschiebungen anzuwenden ohne Abstriche an dessen Robustheit zu machen (s. Abb.
2-1-2). Jedoch bleibt der lokale Charakter erhalten. Da kleine Verschiebungen bei
ausreichenden Texturen viel genauer berechnet werden koénnen als grofere, nimmt
durch den Einsatz einer Coarse-to-Fine-Warping-Strategie die Schitzqualitit im
Algemeinen deutlich zu (Abb. 2-1-2). Allerdings hingt die Schitzqualitit von der
GroBe des Abtastfensters und der Anzahl der Level der Bildpyramide ab, die in dieser
Arbeit optimiert wird.

5 i !
" N
iy W
Uil I 5
h - Ritasbanes

A) OF nach PLK-Verfahren (Bild 10) B) OF nach PLK-Verfahren (Bild 10) C) OF nach PLK-Verfahren ( Bild 10)

Abbildung 2-1-2: Die Abbildungen zeigen die Vektorfelder fiir den optischen Fluss (OF) mit PLK-
Verfahren. Fiir die Regularisierungsparameter wurde jeweils die Fenstergrofie auf 10 und die Anzahl
der Pyramidenstufen auf 3 gewihlt. Ahnliche Ergebnisse erhilt man mit FenstergroBe 5 und 3
Pyramidenstufen. Man erkennt den stark glattenden Effekt des PLK-Verfahrens. Fiir die Bildfolgen
A), B) und C) sind die Ergebnisse des PLK-Verfahrens gut. An Position (1) ist eine Lampe, die eine
starke Helligkeitsschwankung hervorruft. An Position (2) und (3) sind Teilverdeckung und
Schattenwurfeffekte.

2.1.4 Bewertung der vorgestellten Verfahren

Nachdem in den beiden vorangegangenen Abschnitten die wesentlichen Eigenschaften
der lokalen und globalen Verfahren besprochen worden sind, soll in diesem Abschnitt
sowohl die Schitzgenauigkeit als auch die algorithmische Effizienz der vorgestellten
Verfahren verdeutlicht werden. Eine Moglichkeit, um die Qualitdt der eingeschétzten
Flussvektoren zu bewerten, besteht darin die Abweichung eines realen Verschiebungs-
vektors vom idealen Flussvektor zu ermitteln. Dafiir kénnen hier Ahnlichkeitskriterien
als Fehlerkriterium zwischen dem Vektorfeld der Grundwahrheit v, und dem geschitz-
ten Vektorfeld v, angewendet werden, die sich auf die Lange oder den Winkel zwischen
Flussvektoren in aufeinander folgenden Bildern beziehen konnen. Da ein einzelner
Flussvektor fiir sich allein gestellt nicht sehr aussagekriftig ist, werden in der Regel die
normalisierten Summen der Winkelfehler (Sum of all relative Angular Errors, SAE)
oder die normalisierten Summen aller relativen Fehler (Sum of all Relativ Errors, SRE)
aus Gleichung (2-1-4a) von N-Vektoren angewendet [Klette 96].

Hier wird das SRE-Kriterium fiir die Bewertung der Genauigkeit des berechneten
Vektorfeldes verwendet, da es Fehler bei kleinen Bewegungen sensitiver wiedergibt,
und die punktbasierten differentiellen Verfahren nur kleine Bewegungen genau erfassen
konnen.
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||Ve(x,y)—Vc(x,y)|| (2-1-43)
[ve )

Um die wesentlichen Verhaltensmerkmale des HS-Verfahrens zeigen zu konnen, wird
in dem ersten Szenario ' (gleichmiBige Verschiebung eines gesamten Bildinhaltes) ein
Parameterdurchlauf der Iteration und des Wichtungsfaktors a bei einer Verschiebung
von einem Pixel durchgefiihrt (Abb. 2-1-3). Es zeigt sich, dass es sinnvoll ist, den
Wichtungsfaktor a klein zu halten, wenn ein homogenes optisches Feld angenommen
werden kann und keine lokalen Bewegungen zu erwarten sind. Das Gléttungskriterium
aus Gleichung (2-1-1c¢/d) erhdlt somit hohere Bedeutung. Da die Bildwerttreue kaum
noch Einfluss auf die Optimierung hat, werden dann jedoch mehrere Iterationen
bendtigt, um den Algorithmus konvergieren zu lassen. Der SRE-Fehler erreicht ein
Minimum an der Stelle des Wichtungsfaktors () bei ca. 10 (in Abb. 2-1-3), das sich
mit steigender Iteration verkleinert. Die Verringerung des SRE-Fehlers konvergiert
dabei in Abhdngigkeit des Wichtungsfaktors. Mit zunehmenden Wichtungsfaktor
konvergiert der SRE spéter. So dndert sich bei einem o von 10 der Fehler nach 24
Iterationen und bei einem a von 10™* nach 2'* Iterationen kaum merkbar. Mathematisch
kann allerdings fiir das Verfahren keine sichere Konvergenz nachgewiesen werden.

2
N

w lterationen 1.6 w
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Abbildung 2-1-3: A) Der SRE-Fehler fiir das generierte Vektorfeld im dargestellten Bild mittels
HS-Verfahrens ist bei unterschiedlichen Iterationen und Gewichtsfaktor o dargestellt, wobei die
Anzahl der Iterationen und der Wichtungsfaktor dabei je fiir sich konstant gehalten werden. Bei
einer Verschiebung von zwei Pixeln in x- und y-Richtung vergroBert sich der SRE-Fehler stark.

Interessant ist nun die Auswirkung der Verschiebung dx und dy auf das Messergebnis.
Die Anzahl der Iterationen und der Wichtungsfaktor werden dabei jeweils konstant
gehalten. Bei einer Verschiebung von zwei Pixeln in x- und y-Richtung vergrofert sich
der relative Vektorfehler stark (Abb. 2-1-3B/C). Die Ursache dieses Fehleranstieges
liegt in der Annahme der Linearitit des Grauwertverlaufes der Bildfunktion /(x,y) und
der dadurch getroffenen Approximation aus Gleichung (2-1-1a/b). Daraus ldsst sich
erkennen, dass mit dem HS-Verfahren nur recht kurze Verschiebungsvektoren korrekt
bestimmt werden konnen, wenn eine ausreichend fein strukturierte Textur vorhanden
ist. Diese gibt dem Verfahren lokale Stabilitdt, solange sich diese Textur nicht unterhalb
der Verschiebungsdistanzen periodisch wiederholt.

Im Vergleich zum HS-Verfahren kommt das LK-Verfahren relativ besser mit Verschie-
bungen von mehr als einen Pixel zurecht (Abb. 2-1-4B). Eine sehr starke Fehlerzunah-

" Das erste Szenario stellt die gleichmiBige Verschiebung eines gesamten Bildes dar. Das Bild enthélt die Aufnahme
einer Verkehrsszene, sodass die Grauwertverteilung der eines natiirlichen Geschehens entspricht.
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me ist jedoch bei grofBeren Verschiebungen zu verzeichnen, sodass keine aussagekréfti-
gen Ergebnisse zu erwarten sind. Die Fehlerschitzung wird durch die Approximation
der Differentiation, die nur unter der Bedingung von kleinen Verschiebungen eine gute
Néherung ist, hervorgerufen. Dadurch verfangt sich der Algorithmus oft in lokalen
Minima, die nicht der Losung entsprechen. Im Extremfall entstehen vollig unkorrelierte
Vektoren. Zusitzlich hat die Grofie des Abtastfensterslz, von dem aus der Verschie-
bungsvektor bestimmt wird, einen Einfluss auf die Exaktheit und die Auflésung des
resultierenden Verschiebungsvektorfeldes.

Q 1,4] ‘ ‘ ‘ Pyramiden
w o
& DEESRT I SRR T 0
/’r “"*“N +i ’ ly»’:j'[ [hereeete 1
d err "0 T L 2
Yl Ll 76 o CRERE 3
/ o LITE ™ 7 ’ / |x /
] Faan 8 d i R
il R — 9 0.6 u ¢ LT
AL Mottt q0 A / I
/ 7 T 11 04 ; /‘ r
’ ’
L xxr}:{ 12 0.2 z ¥ L
) b ,
e L y%;%é‘( +1i “g I “ﬁ‘%***x
i A ||
14 7 10131619 2225 1 %1 4 7 10 13 16 19 22 25
A) 0 oy¢ B) dx/ dy in Pixel c) dx/ dy in Pixel

Abbildung 2-1-4: A) Das errechnete Vektorfeld im Bild mit 3 Pyramidenstufen und Abtastfenster-
grofle von 4 Pixeln. In B) und C) ist der SRE-Fehler bei unterschiedlichen Abtastfenstergrofen und
Pyramidenstufen dargestellt. Der SRE-Fehler besitzt mit einer groBen Anzahl von Pyramidenstufen
und grofBem Abtastfenster sein Minimum. Es zeigt sich, dass der SRE-Fehler auch noch bei groB3en
Pixelverschiebungen sehr gering ist, da in den hoheren Pyramiden durch den homogenen
Hintergrund, ein Objekt immer noch gut detektiert werden kann. Eine Pixelverschiebung, die grofer
als 2 Pixel ist, sollte beim einfachen LK-Verfahren (Pyramide 0) vermieden werden.

Die Erweiterung dieses LK-Verfahrens durch die Auflosungspyramiden und der
optischen Flussschédtzung nach einer Top-Down-Strategie 16st das Problem bei gro3en
Pixelverschiebungen, wie sich anhand des relativen SRE-Fehlers zeigen ldsst (Abb. 2-1-
4C). Wihlt man ein kleines Abtastfenster bei einer hohen Anzahl an Pyramiden, wéchst
der Fehler wieder, wie in Abbildung 2-1-4 ersichtlich wird, an. Es ist zu beachten, dass
mit dem Aufbau der Bildpyramide Ebene fiir Ebene auch die Primitiven und somit der
eigentlichen Informationsgehalt des Bildes verloren gehen. Bei einem kleinen
Abtastfenster kann es dann zum Apertur-Problem'® kommen und der Flussvektor kann
dort nicht bestimmt werden. Diese entspricht genau dem Fall, wenn die G-Matrix
singulér ist. Mit einer groBen Pyramidenzahl und groBBem Abtastfenster besitzt der SRE-
Fehler sein Minimum. Es zeigt sich, dass auch diesem Algorithmus Grenzen in der
Erfassung von sehr gro3en Verschiebungen gegeben sind. Diese liegen bei 20 Pixeln (s.
Abb. 2-1-4). Das jedoch deckt die meisten Félle in natiirlichen Szenen ab.

Wird ein Objekt mit Textur {iber einen homogenen Hintergrund (Szenario II) bewegt,
wird durch den Hintergrund eine grofere Luminanzdifferenz durch die Homogenitit
erzielt, da die Gradienten /, und /, auf einem homogenen Hintergrund gleich Null sind
und das Objekt Bildbereiche mit ausgepragten Grauwertgradienten beinhaltet. Dies hat
aber auf den ersten Blick keinen Einfluss auf die Berechnung des optischen Flusses des

"2 Ein grof3es Abtastfenster verleiht dem Verfahren hohere Robustheit gegeniiber Rauschen und erhoht die Anzahl
der in ihm enthaltenen ausgeprigten Primitiven.
13 Homogener Bildbereich ohne ausgeprégte Grauwertgradienten.
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Objektes. Bei der Berechnung der Verschiebungsvektorfelder mittels HS-Verfahrens
wird durch den homogenen Hintergrund die iterative Vektoranpassung nur durch das
Glattheitskriterium bestimmt'®. Es entsteht ein Vektorfeld, das sich in den informations-
losen Raum (Bereiche, in denen es keine Gradienteninformation gibt (s. Abb. 2-1-5a))
ausbreitet.

In Hinblick auf die Erkennung von sich bewegenden Objekten anhand des optischen
Flusses ist dieser vektorfeldausbreitende Effekt interessant, da dadurch eine genaue
Bewegungssegmentierung oder eine lokale, detaillierte Bewegungserfassung erschwert
wird. Obwohl die Ausrichtung der Vektoren mit zunehmender Iteration verbessert wird,
beruht der Zuwachs der Fehlerwerte auf der Ausbreitung des Vektorfeldes in die
informationslosen Bereiche. Dieser Effekt wird als Vektorfeldausbreitung oder auch auf
Grund seiner Form als koronaler Effekt bezeichnet.
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Abbildung 2-1-5a: A) Das errechnete Vektorfeld mit 10 Iterationen (Oben) und unten mit 1000
Iterationen. In B) und C) ist der SRE-Fehler des HS-Verfahrens bei einer Verschiebung um einen
Pixel, mit a =0.1 (links) und 100 Iterationen (rechts) fiir das Szenario II dargestellt. Es fillt sofort
auf, dass der Fehler mit ansteigender Iteration oder Wichtung grofer wird. Das liegt an dem sich mit
zunehmender Optimierung ausbreitenden Vektorfeld. Durch die 4er-Nachbarschaftsabhéngigkeit
breitet sich so das Vektorfeld mit fortlaufender Iteration aus. Die Ausrichtung der Vektoren wird
jedoch mit zunehmender Iteration verbessert. Da jedoch die Bewegungsvektoren an Stellen erzeugt
werden wo keine sind, steigt der Fehler an.

Der Effekt der Vektorfeldausbreitung wurde an einem realitdtsnahen Beispiel untersucht
(Szenario IIT) °. Hier zeigt sich bei dem HS-Verfahren, dass die Textur dem Ausweiten
des Vektorfeldes entgegenwirkt, da nun auch Informationen im Hintergrund enthalten
sind, die im Gegenzug zu homogenen Flichen den Ruhezustand beinhalten (Abb. 2-1-
5). Wird jedoch der Faktor a zu klein gewihlt, hebt sich die hemmende Wirkung der
Textur auf, was durch die Gleichungen (2-1-2a/b) gezeigt werden kann. Strebt der Wert
o gegen 0, so wird der positiv hemmende Einfluss der horizontalen und vertikalen
Gradienten geschwicht und das Gesamtvektorfeld ist durch seine Glattheit und nicht
durch seine Bildwerttreue definiert. Es ist auch nicht von Bedeutung, ob der Hinter-
grund Textur enthdlt oder homogen ist. Der HS-Algorithmus liefert bei Pixelverschie-
bungen von mehr als zwei Pixeln extrem schlechte Werte.

Nicht nur bei dem HS-Verfahren tritt diese Problematik der Vektorfeldausbreitung auf,
sondern auch bei dem LK-Verfahren. Diese Ausbreitung von Vektoren ist aber im LK-

' Durch die Vierernachbarschaftsabhingigkeit breitet sich das Vektorfeld mit fortlaufender Iteration aus.
'S Da es nur sehr selten homogene Hintergriinde in StraBenszenen gibt, soll nun der Hintergrund mit einem Bild
gefiillt werden, auf dem sich, dann das mit Textur versehene Objekt (aus Abbildung 2-1-5a) bewegt.
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Verfahren durch die Grofle des Abtastfensters begrenzbar. Die Ursache fiir die
Vektorfeldausbreitung liegt wieder im Fehlen von Gradienten im Hintergrund, da auch
bei dem LK-Verfahren die Gradienteninformation als Grundlage fiir die Verschiebungs-
schdtzung dient. Durch die Pyramidenstruktur tritt noch eine zusitzliche Verstidrkung
dieses Effektes ein. Bei der Ubergabe der Verschiebungsvektoren von einer Auflo-
sungsstufe zur nachstgroferen wird der Fehler jeweils libernommen und entsprechend
verstirkt. Das PLK-Verfahren weist ebenfalls ein dhnliches Verhalten auf.

Die Abbildung 2-1-6 enthélt zwei Objekte (Szenario 1V), die sich mit einem Abstand
von sechs Pixeln in entgegengesetzter Richtung bewegen. Der Fehlerverlauf, fiir das
HS- und LK-Verfahren bleibt unverandert (Abbildung 2-1-6).

Abbildung 2-1-6: A) Der SRE-Fehler fiir das HS-Verfahren, LK-Verfahren B) und PLK-Verfahren
C) fiir das Szenario IV. D) und E) Das errechnete Vektorfeld durch den PLK-Algorithmus, bei einer
Abtastfenstergrofie von 15 (links) und 5 (rechts), linkes Bild zeigt das Vektorfeld und das rechte den
Winkel der Vektoren im Falschfarbenbild. Es zeigt, dass die Textur dem Ausweiten des Vektorfel-
des entgegenwirkt, da an ihr keine Bewegung festgestellt werden kann, im Gegensatz zu homogenen
Flachen. Auch bei dem PLK-Verfahren erkennt man die fast lineare Abhéngigkeit des SRE von der
GroBe des Abtastfensters. Da pro Fenster nur ein Vektor geschitzt wird, wirkt sich dies als
Mittelung aus und es konnen fehlerhafte Richtungsvektoren geschétzt werden, wie in D) und E)
ersichtlich ist. Im linken Bild tritt eine falsche Bewegungsschitzung an der Grenzlinie im gelb
markierten Bereich durch ein Abtastfenster der Grofe 15 auf. Durch die Verkleinerung des
Abtastfensters auf eine Grofle von 6 kann dieser Fehler verkleinert werden.

Im Falle des PLK-Algorithmus zeigt sich jedoch die fiir ihn typische Vergroferung des
relativen Fehlers bei groBer werdendem Abtastfenster. Man kann die Kurve aus
Abbildung 2-1-6B in zwei Bereiche teilen. Der erste beschreibt eine Fenstergrofle von
zwei bis sechs und der zweite eine Fenstergrofle von 6x6 (6 in der Abbildung eingetra-
gen) bis 15x15. Es ist dort ersichtlich, dass bei geringer Abtastfenstergrofie von bis zu
sechs Pixeln die Verschiebungsfelder in den Randregionen wesentlich nicht beeinflus-
sen. Ein Abtastfenster von mehr als sechs Pixeln Breite enthilt in der Region zwischen
den beiden Quadraten Merkmale von beiden. Es kommt lokal gesehen zu einer
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Interpolation der beiden einzelnen Vektorfelder (blau und rot) an ihren gemeinsamen
Grenzen (Abb. 2-1-6D). Die Verschiebungsfelder beeinflussen sich gegenseitig. Es tritt
neben dem koronalen Fehler ein zweiter auf, der die Verwischung zweier Verschie-
bungsvektorfelder verursacht.

2.1.5 Verbesserung des PLK-Verfahrens

In diesem Abschnitt soll der Effekt der Vektorfeldausbreitung des optischen Flusses
ndher untersucht werden, da die Genauigkeit der Bewegungsschitzung und die
Separabilitit der lokalen Bewegungen davon abhingen. Der Effekt der Vektorfeldaus-
weitung wirkt stérend auf die weitere Verarbeitung'®. Der entscheidende Faktor, der
diesen auftretenden Effekt verursacht, ist die Grofle des Abtastfensters. Da das
Abtastfenster eine minimale Grofle bendtigt, um das Apertur-Problem zu vermeiden,
muss ein Mittelweg zwischen der fehlerhaften Berechnung der Vektoren in Bezug auf
thre Ausrichtung und GroBle, vorkommend bei kleinem Abtastfenster, und der
fehlerhaften Berechnung der Objektrinder durch die Vektorfeldausbreitung, hervorge-
rufen durch groBe Abtastfenster, gefunden werden. Zu diesem Zweck wird das PLK-
Verfahren durch eine Adaption der Abtastfenstergrdffe und eine Reduzierung des
Vektorfeldausweitungseffektes zur Konturverbesserung erweitert. Diese Erweiterungen
werden dann auf ihre Tauglichkeit hinsichtlich der Segmentierung von sich bewegenden
Objekten analysiert.

1. Adaption der Abtastfenstergrofie

Bei der ersten Erweiterung werden die Gradienten eines Fensters einbezogen. Diese
Herangehensweise wurde durch die Arbeit von Shi und Tomasi [Shi 94] motiviert. Da
die genaue Vektorschitzung durch die Erfassung der Ecken des Bildes und nicht der
Kanten bei der lokalen Betrachtung bestimmt ist, wird der minimale Eigenwert
betrachtet, um ein Kriterium flir den minimalen Informationsgehalt in einem Abtast-
fenster'’ zu erhalten. Es sollte also moglich sein, eine minimale Informationsgrenze zu
bestimmen, die fiir eine vorgegebene Genauigkeit der Verschiebungsschitzung
ausreicht, um damit ein minimales Abtastfenster festzulegen. Der Informationsgehalt
eines Fensters ist in der G-Gradientenmatrix aus Gleichung (2-1-3) enthalten. Thre
Eigenwerte A; und A, geben Anhaltspunkte {iber die Gradienten des Abtastfensters, aus
denen sich folgende Eigenschaften des Bildes ableiten lassen:

= Kleines A; und kleines A, deuten auf homogene Flichen ohne ausgeprigte
Grauwertgradienten. Die G-Matrix ist in diesem Fall singulér. Dies ist ein verldssli-
ches Indiz dafiir, dass kein Flussvektor eingeschétzt werden kann.

= Kleines A; und groBles A, (oder umgekehrt) deuten auf einen unidirektionalen
Kantenverlauf hin.

= GroBes A; und groBes A, deuten auf einen ausgeprigten Grauwertgradienten (z.B.
Ecken) hin.

16 2 B. Segmentierung von sich bewegenden Objekten oder Erfassung von lokalen detaillierten Bewegungen, wenn
sich zum Beispiel zwei Objekte nah aneinander vorbei bewegen

'7 Durch ein Abtastfenster tritt auch der Effekt der Vektorfeldausbreitung auf, wenn ein Eigenwert einen minimalen
Wert aufweist. Das sind die unidirektionalen Kanten, an denen keine Verschiebung berechnet werden kann. Somit
zeigt sich, dass das Minimum der Eigenwerte als Merkmal fiir den minimalen Informationsgehalt in einem
Abtastfenster geeignet ist.
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Das Prinzip kann anhand eines Testbildes einfach verdeutlicht werden, das aus flinf
untereinander angeordneten Grauwertlibergingen besteht (Abb. 2-1-7), die von unten
nach oben zunehmend steiler werden. Aus der Darstellung des minimalen Eigenwertes
wird ersichtlich, dass die Information zur Berechnung von Intensititsverschiebungen
nicht entlang der Grauwertiibergéinge in waagerechter Richtung enthalten sind, sondern
in den Ubergangsbereichen zwischen den Stufen, in denen sowohl waagerechte als auch
senkrechte Grauwertiibergdnge stattfinden. Dieses Problem ist in der Literatur als
Apertur- oder Blendenproblem bekannt, dem aber mit der VergroBerung des Abtastfens-
ters entgegengewirkt werden kann.

0,025
0,020

0,015

min(4;,4,)

0,010

0,005

Abbildung 2-1-7: Bestimmung der zu verfolgenden Punkte anhand eines Testbildes (links) nach Shi
und Tomasi. Uber das Minimum der Eigenwerte der Gradientenmatrix, die mit einem 8x8 Pixel
groBBen Abtastfenster bestimmt wurden (mitte), werden {iber einem Schwellwert (graue Ebene), die
gut zu verfolgenden Regionen, rot gekennzeichnet, bestimmt (links). Rechts ist das Kantenbild mit
errechneten Verschiebungsvektoren.

Wie in der Abbildung 2-1-7 ersichtlich ist, kdnnen durch ein entsprechendes Fenster
auch Bereiche in der Nihe starker Ecken, die selber wenig Information enthalten (im
linken Bild rot markiert), verfolgt werden. In Anlehnung daran und an die Arbeit von
Shi und Tomasi [Shi 94] wird ein Kriterium (£;) definiert, um die optimale Gréfe des
Abtastfensters fiir jeden Bildpunkt zu bestimmen. Diese erfolgt durch die Schrittweise
VergroBerung des Abtastfensters bis das Kriterium Ej eine vordefinierte Schwelle
erfillt. Es gilt:

by ] A )
£, - TS—mm(M,Kz) , fiir TS—mzn(ll,lz)ZO (2-1-4b)

0 , sonst
Q(x,y)=mxm , fiir min  [A]
mem<mp gy
mit A; und A, als Eigenwerte der G-Matrix fiir ein Fenster der GréBe m x m und m,,,, der
maximalen FenstergroB3e. Der Grenzwert As (der auch als Schwellwert zu betrachten ist)
ist dem minimal bendtigten Informationsgehalt in einem Abtastfenster zugeordnet, und
wird als maximaler Eigenwert bezeichnet. Die Schwierigkeit besteht in der Bestimmung
des Grenzwertes (z.B. minimaler Informationsgehalt, der maximale Eigenwert), der eine
gute Verschiebungsschitzung erlaubt. Fiir die Applikation hier wurde der maximale
Eigenwert As anhand der Analyse von Testbildern eingeschitzt, in denen mehrere
Testbilder um kleinere Abstinde verschoben wurden. Durch die dabei gemessenen
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SRE-Fehler, die durch die Verschiebungsschidtzung mit verschiedenen maximalen
Eigenwerten entstanden sind, kann aus dem Diagramm der Parameter Ag durch die
Schwellenfestlegung geschétzt werden.

Bei einer bestimmten Fenstergrofle zeichnet sich eine Konvergenz gegen das Fehlermi-
nimum ab. Daraus ldsst sich schlieBen, dass ab einem maximalen Eigenwert von dieser
erfassten GroBe (in unserm Fall 10000, Abb. 2-4-2) keine gravierenden Verbesserungen
in der Verschiebungsschiatzung auftauchen und das Abtastfenster bei dieser Grofle
belassen werden kann. Der Grenzwert driickt aus, welche Fenstergrof3e dem maximalen
Wert entspricht. Das Prinzip kann fiir die Mehrzahl von Versuchsbildern (Abb. 2-1-8)
gezeigt werden.

1,2
1_ ________ PP Sy JEPOGEy §
0,8t ==&~ Py R __.X_
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0,4=p==-F=-=-= it b e
—
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P ST P (P
Maximaler Eigenwert 7\.5

Abbildung 2-1-8: (links) SRE bei der Verschiebung der Testbilder 1 bis 7 (rechts) um drei Pixel mit
verschiedenen maximalen Eigenwerten.

Besonders das synthetisch zusammengesetzte Bild 5 in Abbildung 2-1-8 weist
Schwankungen auf, die zu Schwierigkeiten bei der Ermittlung des optischen Flusses
filhren konnen. Denn durch die regelmidBige Textur im linken Bereich des Bildes
kommt es zu lokalen Minima in der Berechnung des Optischen Flusses durch das LK-
Verfahren. Dadurch ist die Annahme der Grauwertstabilitdt nicht mehr zu gewéhrleis-
ten. Fiir die restlichen Bilder ist jedoch eine angestrebte Konvergenz der SRE bei ca.
10000 zu erkennen.
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|.u0’6 /_//'/ |- w L~
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Abbildung 2-1-9a: SRE fiir das PLK-Verfahren mit einer Abtastfenstergrole von 10 und das
adaptive PLK-Verfahren (APLK) bei der Verschiebung eines Quadrates mit Textur auf einem
schwarzen Hintergrund (links) und einem Hintergrund mit Textur (rechts).
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Vergleichend mit PLK-Verfahren ohne Adaption zeigt die Adaption vom PLK-
Verfahren (APLK) eine Verringerung des Fehlers um die 30% bei dem texturarmen
Hintergrund (Abb. 2-1-9a). Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass hier ein groBerer
Dynamikgewinn aufgrund der Grauwertdifferenz zwischen Vordergrundobjekt und dem
Hintergrund ,,Helligkeitsiibergdnge erreicht wird und dadurch die kleineren Fenster
auch mehr Informationsgehalt beinhalten.

Bewegt sich das Objekt iiber einen Hintergrund mit Textur (wie in Szenario IV), so
wird diese Differenz kleiner und somit werden die Fehlerkurven geradezu identisch sein
(s. Abb. 2-1-9a). Die Hintergrundtextur enthilt in diesem Beispiel wenig Ecken und
schwicht die Ecken vom Ubergang des bewegten Objektes zum Hintergrund ab.
Dadurch werden die AbtastfenstergroBen um das Objekt wenig adaptiert und es kommt
zu keiner signifikanten Verbesserung.

Die Verbesserungen in den realen Verkehrsszenen fallen nur geringfiigig aus (s. Abb. 2-
1-9b). Es zeigt sich, dass die Verschiebungsfelder des dichten StraBenverkehrs in den
markierten Bereichen durch die Adaption besser aufgeldst werden. Jedoch ist der
Nutzen fiir die nachfolgende Segmentierung zu gering, als das es den erhohten
Rechenaufwand rechtfertigt.

Abbildung 2-1-9b:. In der Verkehrszene ist die Berechnung des Verschiebungsfeldes mit (ersten
Bild) dem PLK-Verfahren und dem adaptiven PLK-Verfahren (dritten Bild) dargestellt. Dazu sind
die Winkels der Vektoren im Falschfarbenbild zur Verdeutlichung dargstellt.

2. Reduzierung des Vektorfeldausweitungseffektes

Der zweite Schritt der vorgeschlagenen Adaption befasst sich nicht mit dem gesamten
Bildinhalt, sondern mit der durch eine Bewegungssegmentierung entstandenen Kontur
der bewegten Regionen. Das Hauptproblem, das bei dem PLK-Verfahren auftritt, ist die
zu grobe Abtastung, die zum Verschwinden von kleinen Bewegungsregionen aufgrund
der Ausdehnung des Verschiebungsvektorfeldes iiber die sich bewegenden Objekte
fiihrt. Durch die Fensteradaption wird dieser Effekt teilweise minimiert, es sind jedoch
weitere Verbesserungen notwendig. Der Vektorfeldfehler ist wie beschrieben abhéngig
von der Objektbewegung und den enthaltenen bidirektionalen Gradienten eines
Abtastfensters. Dadurch kommt es zu drei fiir die Bewegungssegmentierung interessan-
te Effekte:

» koronaférmige Ausbreitung des Vektorflussfeldes um das sich bewegende Objekt,
=  Verschmelzung von benachbarten Vektorflussfeldern durch den Koronaeffekt und
* Verwischen von scharfen Verschiebungsfeldrdndern, wenn sie sich tiberlappen.

Der Hauptfehler wird dabei von der Korona verursacht, die durch die Uberlappungs-
breite L charakterisiert ist (Abb. 2-1-10). Allerdings ist die Uberlappungsbreite bzw. die
Breite der Korona nicht {iberall konstant. Sie héngt stark von den im Hintergrund
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enthaltenen Primitiven ab. Dabei erreicht die Uberlappungsbreite ihr Maximum, wenn
sich ein Objekt {liber einen homogenen Hintergrund bewegt. Enthdlt der Hintergrund
keine bidirektionalen Gradienten, so entspricht die Uberlappungsbreite L genau der
AbtastfenstergroBe (Q—1). Um die Korona zu beseitigen, wurden verschiedene
Strategien entwickelt, die auf der Berechnung zweier Vektorfelder durch den PLK-
Algorithmus mit verschiedenen Fenstergrof3en (€2 und Q) basieren.

Abbildung 2-1-10: Die printipielle Darstellung der auftretenden Korona-Effekte durch grofie
Abtastfenster mit der Uberlappungsbreite L.

Die Aufgabe, der anschlieBenden Strategien, besteht in der Vereinigung dieser beiden
Vektorfelder, so dass sich der koronale Effekt verringert, die Verschiebungsschitzung
sich jedoch nicht marginal verschlechtert. Dazu wird das Abtastfenster O durch die
Fensterbreite m, definiert. Das mit ihm errechnete optische Vektorflussfeld hy(x,y) hat
die Eigenschaft, dass es grob aufgeldst und eine robuste Schitzung der Objektbewegun-
gen liefert (in den Versuchen ist m; = 10). Ein zweites Abtastfenster Qg ist durch die
Fensterbreite ms gegeben. Obwohl das mit ihm errechnete optische Flussfeld hg(x,y)
feiner aufgelost ist, kann die Bewegungsinformation rauschempfindlicher und
ungenauer sein. Der ndchste Schritt beinhaltet die Abtrennung der sich bewegenden
Bereiche vom Hintergrund. Dies kann durch eine Schwellwertfestlegung (H) geschehen.
Dabei werden alle Vektoren hp(x,y) geloscht, die eine zu geringe Verschiebung
aufweisen:

Vhy (x,»), [hy(x)] <H->hy(x,3)=(00) (2-1-5a)

Es entsteht eine Bewegungsmaske M mit den Punkten pm(x,)):

Vp(x,1),3h, (4, 9) A g, (6, )] > 0 pyy (x,0) = 255 (2-1-5b)
(fiige Punkt p,,, (x,y) der Bewegungmaske M hinzu)

Die Korona K mit den Punkten pi(x,y) ergibt sich dann aus der verbreiterten Konturlinie
mit den Konturpunkten p.(n) der Bewegungsmaske:

Vp(x,3),30,, (%, ) A (%, 1) = po (0| S mp > py (x.) =255 (2-1-5c¢)
(fiige Punkt p, (x,y) der Koronamaske K hinzu)

Es scheint auf dem ersten Blick ratsam, die Bewegungsvektoren der Korona auf Null zu
setzen. Jedoch ist zu beachten, dass die Dicke der Korona entsprechend der Texturin-
formation des Hintergrundes variiert. Objektteile, die sich in der Korona befinden,
wiirden dadurch entfernt. Daher wird die Strategie verfolgt, die in der Bewegungsmaske
enthaltenen Verschiebungen mit einem kleinen Abtastfenster () (in den Versuchen mg
=5) mit dem PLK-Verfahren neu zu bestimmen. Es wird dazu das Vektorfeld hg
verwendet. Dieses Vektorfeld enthélt die feiner aufgeldste Bewegungsinformation.
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Durch die feinere Auflésung von Bewegungsstrukturen konnen die Stellen detektiert
werden, an denen félschlicherweise eine Verschiebung errechnet wurde. In den
folgenden Versuchen (Strategien) werden Mdoglichkeiten vorgestellt, die beiden
Bewegungsfelder hg, und hg zu vereinen.

V1. Das Bewegungsfeld in der Korona wird durch die neu berechneten Vektoren hg
bestimmt. Auf diese Weise kann das Bewegungsfeld dort feiner aufgelost werden.
Es gilt:
hS(xay) , wenn p(xay)EK (2-1_63)
h(x,y) =
h; (x,y) ,sonst

Es stellt sich aber heraus, dass gehduft sehr viele Ausreier in der Korona enthalten
sind (s. Abb. 2-1-12a) und die Bewegungsschitzung am Rand besonders bei homo-
genen Flachen sehr ungenau werden kann.

V2. Um die Ausreifler in der Korona zu beseitigen, wird eine weitere Randbedingung
hinzugefiigt. Demnach werden alle Vektoren, deren relativer SRE-Vektorfehler
zwischen den hg und hy, Vektoren gemessen wird, der grof3er als eins ist, auf Null
gesetzt. Dies beruht auf der Annahme, dass jene Vektoren, deren SRE grofler als
eins ist, Ausreifler sind und im Randgebiet falsch geschétzt wurden und somit zum
Hintergrund gehoren (s. Abb. 2-1-11a). Somit kdnnen durch ein zu kleines Abtast-
fenster entstandene Ausreier entdeckt und eliminiert werden.

hg(x,y) ,wenn p(x,y) € K ASRE(hg(x,y),hy (x,y)) <1
h(x,y) = (0,0)T ,wenn p(x,y) € K ASRE(hg(x,y),hy (x,))>1 (2-1-6b)
h; (x,y) ,sonst

V3. Um nun die fehlerhaften Schitzungen des feinen Vektorfeldes zu glétten, wird das
Bewegungsfeld der Korona durch eine gewichtete Summe zwischen den Feldern hg
und hy, interpoliert. Dabei wird der SRE-Fehler als Wichtungsfaktor y genommen.
In diesem Schritt findet nun eine Interpolation der beiden Vektorfelder gemal3
Gleichung (2-1-6¢) statt und Fehler, die durch Berechnung von hg entstanden sind,
konnen beseitigt werden.

hg(x,y)-v(xy)+hy (xp)-(1-v(x,)), wennp(xy) e KAy(xy)<1
h(xy)=1(0,0)" ,  wennp(xy)e KAay(xy)>1 (2-1-6¢)
hy (x,y) , Sonst

mit y(x,y)=SRE(hg(x,y),hy (x,3))

V4. Mit den bisher gewonnenen Verfahren wird das Problem der Vektorfeldausbreitung
beseitigt (A und B Terme in Gleichung 2-1-6d). Um die Verschmelzung und Ver-
mischung der Vektorfelder zu verbessern, miissen auch die Bereiche innerhalb der
von der Korona eingeschlossenen Bewegungsmaske durch das fein aufgeloste
Vektorfeld hg neu berechnet werden.

hg (%) y(xy) +hy (xy)-(1-v(x,y)), wenn p(x,y) e K Ay(x,y) <1 (4)

) (0,0)" , wennp(xy)eKay(xy)>1  (B)
O = g (e , wenn p(xy) e K AA(xy) 20, (C)
hg(x,y)-B(x.y) +hy (x,y)-(1-B(x,p)), sonst (D)
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. A _1-
mit y(x,y) = SRE(hg (xy),hy. () und B(x,) =(7%” (2-1-6d)

Die Zuverléssigkeit eines Verschiebungsvektors aus dem Vektorfeld hg wird am
einfachsten durch den aus Abschnitt 2.1.5 besprochenen minimalen Eigenwert A der
Gradientenmatrix an der Stelle (x,y) des zugehdrigen Vektors bestimmt. Ubersteigt
dieser den Grenzwert A, so kann die Bewegungsschitzung mit dem Vektor hg(x,y) als
wahrscheinlich angenommen werden (C). Je kleiner der minimale Eigenwert ist, desto
geringer ist auch der Einfluss des Vektors hg(x,y) gegeniiber dem Vektor hy,(x,y) auf den
resultierenden Vektor h(x,y) (Teil D). Mit dieser Modifikation konnen auch falsche
Bewegungen innerhalb der Bewegungsmaske bei Sequenzen mit eckenreichen
Regionen entfernt werden. Diese Analyse liefert eine Zuverldssigkeitsbewertung, die
dazu eingesetzt werden kann, unzuverldssige Verschiebungsvektoren zuriickzuweisen.
Allerdings beriicksichtigen die bisher beschriebenen Schritte nicht den Ghosting-Effekt,
der nicht nur bei der Differenzbildtechnik auftritt, sondern auch bei der Berechnung des
optischen Flusses durch die gradientenbasierten Verfahren.

3. Differenzbildtechnik und Anti-Ghost-Adaption

Es gelingt mit einer Bewegungsselektion durch ein auf Differenzbildtechnik basierendes
Verfahren, die Vektorfeldausweitung zu eliminieren. Allerdings erscheinen im
Differenzbild D, auch Regionen, in denen der Hintergrund durch die Bewegung eines
Objektes wieder freigegeben wird. Dieser Effekt wird als Ghosting-Effekt bezeichnet.
Um diesen zu beseitigen, wurde die Differenzbildtechnik modifiziert und erweitert (s.
Kapitel 3). Die Modifikationen beziehen sich auf doppelte Differenzbildtechnik in
Verbindung mit einem Nachverarbeitungsalgorithmus (s. Kapitel 3), die zur genauen
Segmentierung der bewegten Regionen [Al-Hamadi 03a] fiihrt. Problematisch sind
weiterhin texturlose Regionen, wie sie oft an Fahrzeugen durch Uberbelichtung
auftreten konnen. Aus diesem Grund werden in einem weiteren Vorverarbeitungsschritt,
Locher in der Bewegungsmaske mit dem morphologischen Operator ,,Closing*
geschlossen.

Ein zweiter Verarbeitungsschritt die Kontur-Erosion’®, die in [Al-Hamadi 04c, 05b]
eingefiihrt wurde. Durch diesen zweiten Schritt wird die Kontur der Objekte geglittet
und Regionen, die durch einen diinnen Pixelstreifen mit einander verbunden sind,
voneinander getrennt. Durch weitere auf dem Differenzbild D angewandte Verarbei-
tungsschritte erhdlt man eine Bewegungsmaske MD. Diese ldsst sich auf das Vektorfeld
h anwenden. So ldsst sich die doppelte Differenzbildtechnik (MD) auch fiir das PLK-
Verfahren anwenden. Zundchst werden zwei Bewegungsmasken berechnet. Das
Differenzbild D' wird nach Gleichung (2-1-6¢) bestimmt, welches sich wiederum aus
den Eingangsbildern /;; und /; ergibt. Die Bewegungsmaske D, wird aus den Bildern /;
und [+ berechnet und mittels einer festgelegten Schwellenwertes H binérisiert. Es
ergibt sich eine Bewegungsmaske MD aus D; und D, somit das resultierende Vektorfeld
h nach der Anti-Ghost-Adaption entsprechenden Gleichung (2-1-6g).

D, (xy) = {1 , wenn |Ik,1 (xy)—1; (x,y)| >H (2-1-6¢)
0 sonst

' Dieser Operator arbeitet auf der Kontur einer Region und entfernt alle Pixel der Bewegungsmaske, die auf einer
Sekante dieser Kontur liegen und deren Strecke, kleiner als eine vordefinierte Schwelle ist.
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Dz(x,y)z{l , wenn |Ik(x,y)—1k+1(x,y)|>H und MD=D, AD, (2-1-6f)
0 sonst

h; (x,y) ,wenn p(x,y) e MD
h(x,y) = 2-1-6
(x7) {(O,O)T ,sonst ( &

4. Bewertung und Vergleich

Als Testszene wurde ein Hintergrund mit Textur gewihlt, auf denen sich 3 Quadrate
bewegen, um auftretende Félle aus Abbildung 2-1-11a zu behandeln. Die oberen zwei
Quadrate bewegen sich nach rechts, wiahrend sich das untere Quadrat nach links
verschiebt. Im ersten Bild, dem normalen PLK-Algorithmus, sind deutlich die (roten)
sich liberlappenden Vektorfelder, so wie die sich beeinflussenden Felder rot und blau zu
erkennen.

ARG

PLK APLK/ V1 APLK/ V2 APLK/ V3 APLK/ V4 APLK/AG

Abbildung 2-1-11a: Versuchsreihen, von oben nach unten, PLK, V1, V2, V3, V4, Anti Ghost, links
Winkel (Farbe) und normierte Vektorldnge (Helligkeit), rechts Vektorfeld.

Durch die Neuabtastung mit einem kleinen Fenster (V1) gelingt es die Uberlappung der
Vektorfelder zu minimieren. Jedoch wird auch deutlich, dass sich die Bewegungsschit-
zung im zweiten Bild verschlechtert. Die Versuche V2 und V3 sind sich im Ergebnis
sehr dhnlich und man erkennt die verbesserten Randregionen, sowie eine gute
Verschiebungsberechnung im inneren der Objekte. Es zeigt sich, dass der Versuch V4
keine weiteren Verbesserungen hervorruft. Das beste sichtbare Ergebnis liefert die Anti-
Ghost Adaption (s. Abb. APLK/AG), es gelingt ihr auch die an den Réindern bei
Versuch V2 und V3 punktférmigen Vektoransammlungen, die die Verbesserungen
iiberlebt haben, zu beseitigen.

In der Abbildung 2-1-12 ist das Fehlerverhalten der Adaptionen bei einer realistischen
Sequenz zu sehen. Es zeigt sich das der SRE-Fehler des PLK-Verfahrens nur noch
anndhernd linear von der AbtastfenstergroBe abhédngt. Der Versuch V1 liefert die
geringste Verbesserung, da durch die reine Neuberechnung der Korona mit sehr
kleinem Abtastfenster das Vektorfeld fehlerhaft geschitzt wird. Es zeigt sich das eine
Interpolation mit dem grob aufgelosten Vektorfeld notwendig ist. Die Anti-Ghost-
Adaption zeigt mit groer werdendem Abtastfenster eine besser werdende Verschie-
bungsfeldschitzung. Versuch 4 hebt sich im Gegensatz zu den idealen Szenen nicht von
den Versuchen 1 bis 3 ab, was durch eine schwache Texturierung des Hintergrunds zu
erkléren ist. Der Unterschied zwischen den Versuchen V2 bis V4 erweist sich bei realen
Szenen als minimal und wird nur in Bereichen mit einer groBen Dichte von Ecken und
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Primitiven deutlich werden. Die Anti-Ghost-Adaption liefert sehr gute Ergebnisse auch
im Bezug auf die Beseitigung der Vektorfeldverschmelzungen und erweist sich im
Hinblick auf die Geschwindigkeit der Fehlerminimierung als bestes Verfahren.

Tabelle 2-1-1: SRE-Feheler der Versuchreihen der realistischen Sequenz im Verhiltnis zum

PLK-Verfahren
Q 3 5 7 9 11 13 15
Vi 36,29% 39,56% |44,39% |47,03% 51,50% 57,71% 61,87%
\%) 46,77% 53,77% | 55,65% |55,37% 60,47% 65,81% 68,95%
V3 46,34% 53,00% |54,80% |54,76% 59,69% 64,84% 67,74%
V4 46,33% 52,87% | 54,78% | 54,57% 59,52% 64,60% 67,78%
Differenz. |69,72% 72,89% |75,56% |76,68% 79,07% 81,65% 83,07%

0,10
- 0,6 il M-
0,08 ﬁ\\.\
L~ AN o=
L =]
0,06 ' |+ 3+ \-\\k
| L —" i 04 S =
4 o 4 ] %tl: .
To0sl 9 el = =
’ e N
- O ——p—
bl N 0,2 *\\*
002 — ———
0 3 5 7 9 11 13 15 0
o 3 5 7 9 1 13 15
A) —- PLK -V - V2 e V3 B) —=V1 ——V2 V3 —s- V4 —e-Differenz
—o— V4 —e— Differenz

Abbildung 2-1-12: SRE-Fehler der Versuchsreihen bei dem Parameterdurchlauf mit der realisti-
schen Sequenz (links) absoluter Fehlerverlauf, (rechts) Fehler der Adaptionen im Verhiltnis zum
SRE des PLK-Verfahrens.

In Abbildung 2-1-13 wurden die Vektorfelder des normalen PLK-Verfahrens fiir reale
Bildsequenzen dargestellt. Es stellt sich heraus, dass ohne die Verwendung der
Differenzbildtechnik keine Verbesserung beziiglich der Segmentierung von sich
bewegenden Objekten erreicht werden kann.

A) PLK (Bild 1) | B) APLK (Bild 10) C) APLK (Bild 10)

Abbildung 2-1-13: Das berechnete Verschiebungsvektorfeld mit der daraus resultierenden
Segmentierung mittels PLK-Verfahren ohne Adaption in A). In B) und C) ist das Verschiebungs-
vektorfeld mit Adaption durch den MD-Ansatz, das zu einer genauen Segmentierung von sich
bewegenden Regionen fiihrt (s. C).
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Die Ergebnisse weichen sehr stark von der tatsdchlichen Objektbegrenzung ab. Unter
Verwendung der Differenzbildtechnik in B und C erkennt man die signifikante
Verbesserung bei der Eliminierung der Vektorfeldausweitung. Die Ursachen dafiir sind
darauf zuriickzufiihren, dass durch den MD-Ansatz ein Ghosting-Effekt eliminiert wird
und die Berechnung nur fiir die genaue Bewegungsmaske erfolgt. Diese wird in Kapitel
5 ausgenutzt, um eine genaue Beschreibung von Regionen zu ermdglichen. Durch die
Verwendung des Anti-Ghost-Verfahrens konnte eine kleine Verbesserung erlangt
werden, die sich aber in realen Verkehrsszenen durchaus bemerkbar machen.

2.1.6 Kurzfassung und Diskussion

Im Rahmen der bisher dargestellten Untersuchungen wurden drei gradientenbasierte
Verfahren fiir die Berechnung des optischen Flusses aus der Literatur vorgestellt und
untersucht. Dabei konnten die grundlegenden Eigenschaften und Charakteristika
aufgezeigt werden. Es stellte sich heraus, dass das HS- und das LK-Verfahren Probleme
mit grofen Pixelverschiebungen in realen Bildsequenzen aufweisen. Es wurde das PLK-
Verfahren als Losung fiir dieses Problem vorgestellt. Der koronale Effekt, der sich
dabei als Problemstellung gezeigt hat, wurde mit verschiedenen vorgeschlagenen
Adaptionen des PLK-Verfahrens verringert. Dabei zeigte sich, dass eine prinzipielle
Adaption des Abtastfensters schwierig zu bewerkstelligen ist und es wurde eine
konturbezogene Adaption mittels des MD-Ansatzes [ Al-Hamadi 05] bevorzugt, der mit
einem niedrigen Rechenaufwand verbunden ist.

Von weiterem Interesse ist die Untersuchung des von Bruhn und Weickert vorgestellten
Algorithmus [Bruhn 02], oder das von Brox und Bruhn in [Brox 04] vorgestellte
Verfahren, welches das HS-Verfahren mit dem LK-Verfahren vereint. Die Auswirkung
der Kombination beider Verfahren auf die Vektorausweitung sollte sich jedoch in
Grenzen halten. Ebenfalls von Interesse wire das Benutzen eines gewichteten Fensters,
z.B. eines Gaullfensters, anstelle des Rechteckfensters fiir die Berechung eines Vektors
beim LK-Verfahren. Beide Mdglichkeiten konnten jedoch auf Grund des begrenzten
Zeitraumes nicht implementiert werden. Es zeigt sich, dass der LK Algorithmus in
seiner pyramidenartigen Implementierung ein robustes und akkurates Verfahren flir die
Berechnung des optischen Flusses gerade bei groBen Verschiebungen ist. Dieser
Algorithmus stellt eine Grundlage fiir die im Kapitel 5 beschriebene Merkmalsextrahie-
rung dar.
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2.2 Korrelationsverfahren

In diesem Abschnitt soll eine adaptive Systemstruktur auf der Grundlage eines
Korrelationsverfahrens als Alternative'® entwickelt werden, die die Bestimmung der
Bewegungsparameter eines Objektes unter dem Einfluss von gestorten Bildsituationen
gewihrleistet. Das Prinzip der Korrelation beruht auf einen Vergleich von Mustern,
gewOhnlicherweise Blocke. Die Verkniipfung dieser Blocke miteinander erfolgt durch
ein AhnlichkeitsmaB. Dieses liefert einen Extremwert je nachdem, welches Kriterium
man verwendet.

Als AhnlichkeitsmaBe werden Korrelationsfunktionen im allgemeinen Sinne, wie bspw.
die MAD-Funktion (Mittlere Absolute Differenz), die MSE-Funktion (Mean Square
Error) oder die normierte Kreuzkorrelationsfunktion (nKKF), verwendet [Aschwan-
den 93]. Durch die Lokalisierung des Extremums lédsst sich dann die genaue Position
des gesuchten Merkmals (Referenzbereich) im zweiten Bildausschnitt (Suchbereich)
angeben [Musmann 85, Al-Hamadi 00a, Ola, 02a]. In der Regel erfolgt zur Aufwandre-
duzierung eine Einteilung der Bilder in gleichgrof3e, rechteckige Blocke der Dimension
(N x M) mit dem Ziel, fiir alle Blockelemente einen Verschiebungsvektor zu ermitteln
[Al-Hamadi 01a]. Hier spricht man von einer Vollsuchstrategie®.

Allerdings sollte die Bestimmung der Bewegung eines Objektes oder Blockes
weitgehend storungsunabhéngig sein. Das hingt aber nicht nur von der Gréf3e und Wahl
des Referenz- und Suchbereiches, sondern wesentlich von dem angewendeten
AhnlichkeitsmaB ab, mit dem die Verkniipfung zwischen Blécken hergestellt wird.
Werden zum Beispiel storanfillige Grauwerte anstatt anderer weniger problematischer
Merkmale des Bildes zum Matchen benutzt, sollte das Verfahren moglichst rausch-
unabhingig sein. Entscheidet man sich dagegen fiir ein geeignetes Merkmal, werden
eventuell schon bei dessen Detektion in der Vorverarbeitung manche Stérungen
"eliminiert". Segmentiert man z.B. die Kanten in einem Bild, ist es hinterher fiir das
Matching unwesentlich, ob das Bild stark verrauscht war, solange die Kanten und
Primitiven selbst noch gut zu erkennen waren.

Ein groBeres Problem dieses Matchingsverfahrens ist der vergleichsweise hohere
Rechenaufwand, da die Berechnung von Verschiebungsvektoren durch ein flachenba-
siertes AhnlichkeitsmaB, oft verbunden mit voller Suche, erfolgt. Hinzu kommen noch
Probleme unter dem Einfluss von nichtkooperativen Messsituationen [Al-Hamadi 00b,
02b]. Diese Situationen fiihren oft zu einer falschen Lokalisierung des Extremwertes
des AhnlichkeitsmaBes und dadurch zu einem falschen Verschiebungsvektor, der die
tatsdchliche Bewegung nicht mehr beschreibt. Zur Verbesserung der Bewegungsschit-
zung wird anschlieend eine Systemstruktur auf Grundlage des Matchings vorgeschla-
gen, bei der die Bewegungsschitzung von Objekten nicht wie bisher {iberwiegend in der
Schwarz-Weilldomine, sondern in der Farbdoméne durchgefiihrt wird [Al-Hamadi Ola,
02b, 03g, 03f].

' Die folgenden Ausfithrungen bezichen sich generell auf flichenhafte Ausschnitte, die miteinander verglichen
werden - im Gegensatz zu verschiedenen anderen Methoden, die zunéchst Merkmale aus den Bildern extrahieren und
diese dann einander zuordnen.

% Man findet verschiedene Suchstrategien, wie bspw. Die 2D-logarithmische Suche [Jain 81], die Drei-Schritt-Suche
[Koga 81] und die Konjugierte Richtungssuche [Srinivasan 84]
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2.2.1 Vorgeschlagene Systemstruktur zur Bewegungsschatzung

Ausgehend von den Ausfithrungen in den vorigen Abschnitten soll nun ein vorgeschla-
genes System beschrieben und insbesondere im nachfolgenden Abschnitt die Eignung
zur Bewegungsanalyse anhand realer Bildsequenzen nachgewiesen werden. Besonders
wird hierbei auf die Zuverldssigkeit und Robustheit des Systems beim Auftreten
bildspezifischer Storungen eingegangen. Die Verwendung dieses Systems zur
Bestimmung von Verschiebungsvektoren in Bildbereichen, in denen bisher keine
eindeutige Messung (nichtkooperative Messsituationen) moglich ist, unterstiitzt die
Aussagen liber die Effizienz dieses Systems [Al-Hamadi 03f, 03g].

Die vorgeschlagene Systemstruktur’ — zur Bewegungsschitzung wird durch zwei
Verarbeitungsstufen beschrieben (Abbildung 2-2-1), wobei die erste sich mit der
Aufbereitung der Farbinformation befasst. Diese enthdlt die Farbbildaufnahme mit
einer Farbkamera, die Objektselektion mittels Verschiebungsvektorfeldern und die
adaptive Farbraumtransformation fiir die selektierten Objekte. In der zweiten Verarbei-
tungsstufe des Systems wird die Bewegungsanalyse fiir die selektierten Objekte aus der
ersten Verarbeitungsstufe durchgefiihrt. Das intensititsbasierte Multi-Matching, die
Auswertung des kombinierten Gesamtkriteriums mit einem neuronalen bildspezifischen
Erkennungssystem zur Bestimmung der Verschiebungsvektoren bzw. der Bewegungs-
trajektorien bilden die zweite Verarbeitungsstufe des Systems. Dazu kommt auch ein
rekursives Schétzverfahren zur Filterierung von gestorten Groen. Die Verkniipfung der
Bildregionen miteinander erfolgt beim Multi-Matching durch ein Q°-Ahnlichkeitsmal3
(bspw. MAD-Funktion). Dieses liefert bei bestem Match einen Extremwert (Minimum
oder Maximum) je nachdem, welches Kriterium man verwendet hat.

Farbbild-  Objekt- Adaptive Farbraum- Multi- Erkennungs- Rekursive Verschiebungs-
sequenzen  selektion transformation matching system Schétzung
I \ " 1 vektor (V)
Y | Y | Y
R
t »> | K
x ! | Q" w;

; Iman- v
A (vin) | e ¥z
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7
A 4

1. Verarbeitungsstufe 2. Verarbeitungsstufe

Abbildung 2-2-1: Die vereinfachte adaptive Systemstruktur zur Bewegungsanalyse durch die
Einbeziehung der Farbinformation [Al-Hamadi 03f].

2.2.1.1 Aufbereitung der Farbinformation

Fiir die automatische Objektselektion wurden Zahlreiche Verfahren entwickelt, die auf
einem Vollsuche-Blockmatching [Al-Hamadi 00a], einen farbklassenbasierten
Blockmatching [Al-Hamadi 00b, Ola] oder auf Differenzbildtechnik in Verbindung mit
Nachverarbeitungsprozess gemill [Al-Hamadi 03a] basieren. Beim Vollsuche-
Blockmatching wendet man das Blockmatching-Verfahren zur Bestimmung des
Verschiebungsvektorfeldes an. Im Ergebnis dieses ersten Matchings erhilt man fiir
jeden Referenzblock einen Verschiebungsvektor, der die ermittelte Bewegung des

2! Die vorgeschlagene Systemstruktur kommt ohne Voraussetzungen bzw. Wissen iiber die dufieren Bedingungen
(z.B. Szene, Lichtquelle, Kameras) aus.
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reprasentierten Bild- bzw. Objektausschnittes beschreibt. Die resultierenden Bewe-
gungsvektorfelder der einzelnen Blocke des Gesamtbildes konnen ausgewertet werden,
indem Blocke, die die gleichen Verschiebungsvektoren aufweisen, zu einem Objekt
zusammengefasst werden, das den Ausgangspunkt fiir das Tracking darstellt [Al-
Hamadi Ola]. Da aber die Vollsuche-Blochmatching zur Objektselektion rechenauf-
wendig und gegeniiber nichtkooperativen Messsituationen empfindlich sind, werden sie
nur zur automatisierten initialen Objektselektion angewendet.

Die resultierenden Objektkandidaten aus der Objektselektion bilden nun den Ausgangs-
punkt zur adaptiven Farbraumtransformation. Dafiir wird ein adaptiver Farbraum
(Abbildung 2-2-1) vorgeschlagen, der jeweils an den aktuellen Bildinhalt angepasst ist
[Al-Hamadi 00a,02b]. Dieser Ansatz resultiert aus der Tatsache, dass fiir Bildbereiche,
die ausgeprigte Intensititsgradienten enthalten, eine genaue und zuverldssige Bewe-
gungsbestimmung realisiert werden kann. Somit stellt die adaptive Farbraumtransfor-
mation ein wichtiges Grundelement der verbesserten Bewegungsanalyse unter dem
Einfluss von nichtkooperativen Messsituationen dar. Diese ist motiviert durch die
Tatsache, dass die Erregungen der Rezeptoren im menschlichen Sehsystem aufgrund
der groBen Uberlappung der spektralen Empfindlichkeitskurven der unterschiedlichen
Rezeptoren hoch korreliert sind. Diese Korrelation hidngt im Detail von der spektralen
Verteilung des Lichtes in der betrachteten Szene ab. Somit kann prinzipiell hier eine
Transformationsmatrix berechnet werden, deren Anwendung dazu fiihrt, dass die
Erregungen der Farbkanidle weitgehend unkorreliert sind, d.h. die hochstmogliche
Informationsmenge wird transportiert. Diese Uberlegung entspricht genau dem
eingefiihrten adaptiven Farbraum in dieser Systemstruktur [Al-Hamadi Ola, 02¢c] (s.
Abb. 2-2-2a).

At cange Eigenwert Aufspannen
i —N  Kovarianz :" ). und :" > des
—/ ¢

datenmatrix matrix Eigenvektoren Farbraums
SRR - pommmad  laeeooo : S i P
| Lo R VR P2 PO |
' E=[rRGgB]'{ | T®) L I [ o &
L_____I_: _______ ]_ N ! i L U :[qilqizqi3]Ti : [ R 3] !

Schritt: 1 Schritt: 2 Schritt: 3 Schritt: 4

Abbildung 2-2-2a: Die Rechenschritte zur Bestimmung des adaptiven Farbraumes

Zur mathematischen Bestimmung der Transformationsmatix [q;] zum adaptiven
K K;K;3-Farbraum eignet sich die Karhunen-Loeve-Transformation [Al-Hamadi
00a,00b,01a], bei der die Komponenten des adaptiven Farbraumes im Sinne eines
moglichst grolen Kontrastes in Richtung groffter Varianzen ausgerichtet werden.
FEingangsdaten sind die Farbwerte F, = [R GB ]IT der selektierten Bildregionen. Dies

geschieht durch drei Schritte:
1.

Im ersten Schritt enthdlt die Ausgangsdatenmatrix die Daten fir die weitere
Verarbeitung, die die Farbinformationen im RGB-Format enthélt, wobei die Kanile
Rot, Griin und Blau, die Eingangsmerkmalsvektoren beschreiben. Das Ziel ist die

Bestimmung von einer Hauptkomponente und den zwei Nebenkomponenten, die

37



2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

ausreichend sind, um die Beschreibung der Gesamtvarianz der erfassten Eingangs-
daten im dreidimensionalen Raum zu ermoglichen.

2). In dem zweiten Schritt wird der statistische Zusammenhang zwischen den
angegebenen Variablen beschrieben. Dies geschieht in der Form der Kovarianz-
matrix, die die statistische Varianz in den Hauptdiagonalen enthélt. Die Dimension
der Matrix entspricht der Anzahl der Merkmale in der Ausgangsdatenmatrix.

X =E{(F,—E{F})(F,-E{F,}H"} (2-2-1a)

3). Nachdem die Kovarianzmatrix aus der Datenmatrix gemiB3 Gleichung (2-2-1a)
berechnet wird, sind anschlieend die Eigenwerte A, dieser Kovarianzmatrix Y

zu ermitteln. Die Eigenwerte A, > A, > A, entsprechend die zugehorigen Eigen-

vektoren und werden ihrer Grofle nach geordnet, wobei schlieBlich solche Eigen-
vektoren mit kleinen Eigenwerten nur noch wenig Information beinhalten. Diese
Eigenvektoren bilden nun die Transformationsmatrix, die hier als Wichtungsmatrix
bei der Transformation der RGB-Kanéle auf neue K;K;K;-Komponenten dient. Im
mathematisch-statistischen Sinne stellen diese Gewichte nichts anderes dar, als ein
MaB fiir den Zusammenhang zwischen Komponenten und Variablen.

[K, K, K;]" =[g;]-[R G B]” (2-2-1b)

Der adaptive Farbraum in Gleichung (2-2-1b) wird nun durch die drei Komponenten K,
K; und Kj aufgespannt. Diese Komponenten sind zueinander orthonormal. Dadurch
ergibt sich, dass die erste Komponente die Projektionsgerade beschreibt. Da sie den
groBten Eigenwert aufweist, sind die Gewichte in der Projektionskomponente generell
positiv. Dies ist auf die Informationsstreuung, die diese Komponente enthilt, zuriickzu-
fiihren.

Intensititsverlauf

-—K l-i(anal
SFrHTKARE]
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\
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A) Musterbild B) K K, K3 - Farbraum C) Vergleich D) Dynamikgewinn

Abbildung 2-2-2b: Dargestellt ist hier die Verteilung der Farbdaten eines Musterbildes a), das einen
Farbiibergang von Blau (B-Cluster) nach Rot (R-Cluster) enthélt. Im Bild ist eine Ansicht im 3-
dimensionalen Raum dargestellt, die die einfache Mittelwertbildung und den Projektionsvektor zeigt.
d) zeigt der Dynamikgewinn, wobei man geméall der markierten blauen Linie (fiir die gelb markierte
Linie im Musterbild a) den Unterschied anhand der Intensitétsprofile zwischen dem K; und H Kanal
eines HUV-Farbraumes erkennt.

Wihrend die erste Hauptkomponente (K;) in diesem Farbraum die Luminanz enthilt,

beschreiben die anderen Komponenten (K, und K3) die Chrominanz (Farbinformation),
die fir die Unterdriickung des Einflusses von Schatten und Helligkeitsschwankungen
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verwendet werden. Dieses Ziel wird erreicht, da diese beiden Komponenten helligkeits-
unabhingig sind und als Differenzrelation vorliegen. Die Komponenten K, und Kj
verhalten sich nahezu konstant, wenn sich die RGB-Farbwerte aufgrund von Hellig-
keitsschwankungen dndern [Al-Hamadi 01,02b]. Dieses Verhalten entspricht somit der
visuellen Farbwahrnehmung, dass bei Variation der Séttigung oder der Helligkeit einer
Farbe der Farbton in etwa konstant bleibt. Die in den transformierten Bildern enthaltene
Gesamtvarianz lédsst sich mittels dieses adaptiven Farbraumes durch die Eigenwerte der
Kovarianzmatrix der RGB-Daten gemif folgender Relation definieren:

)\‘Gesaml = 7\‘1 +7\‘2 +7\‘3 =100% (2-2-1C)

AulBlerdem wird die Varianz fiir jede Komponente durch ihren zugehorigen Eigenwert
angegeben. Durch die achromatische Projektionskomponente werden die meisten
Informationen beschrieben. Diese entsprechen einer Teilvarianz von mehr als 92% der
Gesamtvarianz. Diese prozentuale Angabe hdngt jedoch stark von der jeweiligen
betrachteten Bildregion ab. Zur Bestimmung der Teilvarianz fiihrt man hier ein
Qualitdtsmal als Giitekriterium fiir die Daten in der jeweiligen Komponente ein [Al-
Hamadi Ola].

n=3 Y ho 0
E =)\, A Er=—17%2

P [E ’j und £5 Ay 40y A3 (2-2-1d)
Die Groe E; beschreibt die Bildvarianz, die bei fehlender Komponente K3 vorhanden
sind, wihrend die GroBe E; die in der K;-Komponente enthaltene Bildinformation
beschreibt. Wenn der Wert des Qualititsmalles £3 in der Ndhe von 100% liegt, dann
sind die meisten Informationen in den beiden Komponenten K; und K; enthalten.

2.2.1.2 Bewegungsanalyse fiir die selektierten Objekte

Nach der Transformation der Farbbilder in den adaptiven Farbraum erfolgt die zweite
Verarbeitungsstufe im System. Durch die Erweiterung vom intensititsorientierten
Blockmatching bei den Grauwertbildern zu einem intensititsorientierten Multi-
Blockmatching bei der Verwendung von Farbinformationen erhélt man eine Verbesse-
rung der Matchgiite, insbesondere bei nichtkooperativen Messsituationen. Wesentlich
dafiir ist die Tatsache, dass durch die Verwendung von Farbinformationen insbesondere
bei geringeren Grauwertgradienten Verbesserungen auftreten in Hinsicht auf die
Lagedetektion des Extremums gegeniiber den bisherigen Graubildinformationen, die
dazu fiihren, das Q-Ahnlichkeitsmaf (in unserem Fall haben wir das MAD-Kriterium
als Q-AhnlichkeitsmaB aufgrund der Einfachheit und Formeigenschaften angewendet)
zu verfilschen. Dies liegt daran, dass in dem Graubild nicht mehr die nétigen Informa-
tionen enthalten sind, da die Helligkeitsiibergdnge bzw. Primitiven durch Grauwertbil-
dung geschwicht werden bzw. verschwinden.

Als Erweiterung wurde mit beliebigen Blockgroflen gearbeitet, die an die Grenzen des
sich bewegenden Objektes angepasst sind. Die Anpassung kann entweder durch den
MD-Ansatz oder durch Vollsuche Blockmatching in den ersten beiden Bildern erfolgen
[Al-Hamadi Ola]. Es wird nun angenommen, dass zusammenhédngende Verschiebungs-
vektoren eine bewegte Region beschreiben. Aufgrund dessen, dass die Farbkomponen-
ten unterschiedliche Auspragung aufweisen, wurde hier ein kanalspezifisches Matching
durchgefiihrt. Dies fiihrt zu der Uberlegung, aus den kanalspezifischen Ahnlichkeitsma-
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en des vorgeschlagenen adaptiven Farbraumes ein kombiniertes Gesamtkriterium
abzuleiten, um die optimale Ausnutzung der Farbinformationen und somit die
Auspriagung der Intensitidtswertgradienten zu erreichen. Bei diesem Gesamtkriterium
wird iiber die Faktoren w; eine Wichtung der einzelnen kanalspezifischen Ahnlich-
keitsmale entsprechend ihrer Zuverldssigkeit ermoglicht [Al-Hamadi 02d, 02a].

-1
Q2% (uyv)= [ile (wl Qi () Q2 (uv) 4wy - Q3 (u,v)) (2-2-22)

wobei Q,Ifl ,sz und QkK3 AhnlichkeitsmaBe der Komponenten K;, K, und K3 des

adaptiven Farbraumes zum Zeitpunkt £ sind. Dabei stellen (u#,v) die horizontale und
vertikale Bewegung dar und w; die Wichtungsfaktoren.

Zur Bestimmung der Wichtungsfaktoren eignet sich ein kiinstliches neuronales
Erkennungssystem [Al-Hamadi Ola, 02d] auf der Grundlage von bildspezifischen
Merkmalen [Mecke 99]. Die Merkmale fiir das neuronalen Netz werden in diesem
System aus dem MAD-AhnlichkeitsmaB3 abgeleitet [Al-Hamadi 0la], da sich beim
MAD-Kriterium die bildspezifischen Stérungen gut beschreiben. Beispielsweise
verursacht eine homogene Beleuchtungsédnderung eine Anhebung des Wertebereiches
und des Minimums des MAD-Kriteriums, wihrend bei inhomogener Beleuchtungsénde-
rung eine zusitzliche Deformation an dem MAD-Kriterium auftritt. Uberlagerte
Bewegungen sowie partielle und vollstdndige Objektverdeckungen zeigen sich oft durch
mehrere erkennbare Minima und die Anhebung des Minimums. Die extrahierten
Merkmale werden aus einem einzelnen MAD-AhnlichkeitsmaB3 (absolute Merkmale)
und /oder aus zwei zeitlich aufeinander folgenden MAD-AhnlichkeitsmaBen (Diffe-
renzmerkmale) ermittelt.

Die Berechnung der Merkmale aus zwei aufeinander folgenden AhnlichkeitsmafBen hat
den Vorteil [Al-Hamadi Ola], dass die Differenzmerkmale von den mdéglichen Offsets
unabhéngig sind. Dies liegt daran, dass die O’ffsetgrtSBen22 in beiden AhnlichkeitsmaBen
durch die Differenzbildung eliminiert werden. Dariiber hinaus kommen je nach Struktur
des betrachteten Bildinhaltes verschiedene Formeigenschaften des MAD-Kriteriums
vor, die bei absoluten Merkmalen meist zu einem groflen Variationsbereich und somit
zu Problemen bei der Interpretation der Merkmale fiihren. Die Einbeziehung von
weiteren Differenzmerkmalen ist erforderlich, wenn die bildspezifischen Stérungen
mittels der verwendeten absoluten Merkmale nicht detektierbar sind. Demgemél
werden einige relevante Merkmale, die sich auf die absoluten und Differenzmerkmale
beziehen, fiir die weiteren Untersuchungen verwendet [Al-Hamadi Ola, 02¢,02d].

Die bildspezifischen Merkmale f ™ bis f ) in Tabelle 2-2-1 stellen Differenzmerkmale

dar, da diese aus Differenzen von jeweils zwei zeitlich aufeinander folgenden Ahnlich-
keitsmaBen berechnet werden. Somit beschreiben sie die Anderungen der Ahnlich-
keitsmale zwischen zwei Aufnahmezeitpunkten. Bei der Beschrinkung auf eine
Merkmalsart (absolute oder Differenzmerkmale) entsteht das Problem, dass die Stérung
nicht zuverldssig detektiert werden kann. Abhilfe erfolgt hier durch die Kombination
von beiden relevanten Merkmalsarten miteinander [Al-Hamadi Ola]. Da fiir die
Detektion der bildspezifischen Storungen im Zusammenhang mit dieser Arbeit die
Merkmale in der Tabelle 2-2-1 ausreichend sind, soll auf weitere Untersuchungen bzw.

2 Solche Offsetgrofen treten im Allgemeinen aufgrund des Kamerarauschens auf, das zur Anhebung des

Wertebereiches der MAD-Funktion fiihrt.
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die Definition weiterer Merkmale verzichtet werden. Diese Merkmale bilden den
Merkmalsvektor fiir das neuronale Erkennungssystem in Abbildung 2-2-3.

Tabelle 2-2-1: Merkmale zur Charakterisierung der Ahnlichkeitsmafe und zur Beschreibung der
korrespondierenden Auspriigung der AhnlichkeitsmalRe.

Merkmale Beschreibung

! Anderung des Minimumwertes

2 Wertebereichsédnderung

Mittelwertdnderung

&~

Anderung der Randbereichswerte

w

S == ==

Wertebereich

Fir die Realisierung des neuronalen Erkennungssystems wurde der Einsatz von
tiberwacht angelernten Feed-Forward-Netzen eines Multi-Layer-Perzeptrons eingesetzt
[Al-Hamadi 01a,03g,03f]. Fiir die beschriebene Aufgabe wird ein dreischichtiges Netz
zur Verarbeitung der Merkmalsvektoren f in jeder Farbkomponente des adaptiven
Farbraumes (s. Abb. 2-2-3) eingesetzt. Die Eingangsknoten gehdren zur so genannten
Eingabeschicht (Input-Layer), die verborgenen Knoten zur verborgenen Schicht
(Hidden-Layer) und die Ausgangsknoten zur sogenannten Ausgabeschicht (Output-
Layer). Die Ubertragungseigenschaften dieser kiinstlichen neuronalen Strukturen
werden unter Verwendung von Trainingsbeispielen iiber ein Lernverfahren durch die
Einstellung von Gewichten antrainiert. Die Trainingsdaten werden aus einer Menge von
Merkmalsvektoren gebildet, die man aus Testsequenzen generiert, welche hinreichend
signifikante Storsituationen enthalten.

Neuronales Netz 1 MADM

y

Wo .
l MADR2

0 i
\ -16 -16
Neuronales Netz 3 ||| w3 MADKS
Gesamtkriterium

Abbildung 2-2-3: Kombiniertes Gesamtkriterium im Fall einer MAD-Funktion, wobei Netz 1 die
achromatische MAD-Komponente bewertet. Netz 2 und 3 weisen die gleiche Netztopologie wie

Neuronales Netz 2

r

Merkmalsvektoren

Netz 1 auf und sind den chromatischen Komponenten zugeordnet. Diese drei Netze haben nun die
Aufgabe, die Wichtungsfaktoren in dem kombinierten Gesamtkriterium (GI. 2-2-2a) zu ermitteln.

Die grundlegende Idee bei der Generierung des Gesamtkriteriums besteht darin, dass
das neuronale Netz eine Ausgangsaktivierung (w;) liefert (s. Abb. 2-2-3), die die

kanalspezifischen AhnlichkeitsmafB3e MADEi (u,v) einer Komponente des adaptiven

Farbraumes anhand der Zuverldssigkeit wichtet. Somit werden die Ausgangsaktivierun-
gen (w;) des jeweiligen kanalspezifischen AhnlichkeitsmaBes unterdriickt, wenn das
Messergebnis nicht zuverlissig ist. Daraus ergibt sich, dass das AhnlichkeitsmaB in
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Bezug auf die Lokalisierung des Minimums verbessert wird und dieses Konzept die
Reduktion des Einflusses von nicht zuverldssigen Komponenten gewéhrleistet. Die
detaillierte Beschreibung dieses Verfahrens wiirde leider den Rahmen dieser Arbeit
sprengen (sieche auch [Al-Hamadi Ola]).

Aus den ermittelten Wichtungsfaktoren konnen gewisse Eigenschaften und Informatio-
nen in Bezug zu den bildspezifischen Stérungen in der Szene abgeleitet und zwecks
Objektverdeckung mittels rekursiven Schdtzverfahrens auf Grundlage vom Kalman-
Filter analysiert werden [Al-Hamadi 03f, 03g]. Die Wichtungsfaktoren konnen
beispielsweise auch einen Wert von Null aufweisen, da reale Szenen von der Tatsache
geprégt sind, dass sie nicht nur von den Effekten Schattenwurf und Beleuchtungsidnde-
rung iiberlagert sein konnen, sondern auch andere Effekte, wie z.B. die partielle
Objektverdeckung, auftreten. Anhand dieser Wichtungsfaktoren wurden die Storeinfliis-
se erkannt.

Eine partielle Objektverdeckung in der betrachteten Szene kann vorliegen, falls die
Wichtungsfaktoren der drei Komponenten gleichzeitig einen Wert nahe Null annehmen.
Eine derart gestorte Szene erzwingt die qualitative Beurteilung der Messergebnisse. Es
ist erforderlich, den Einfluss dieser Stérungen zu minimieren, um aus den gestorten
Messergebnissen moglichst sinnvolle Resultate zu gewinnen. Dabei bilden die
berechneten Vektoren die Messvektoren sogenannten Trajektorie, die die tatsdchliche
Bewegung des Objektes beschreibt. Diese Messvektoren wurden als Eingangsdaten fiir
ein rekursives Schdtzverfahren (s. Abb. 2-2-1), das um bestimmte Erkennungseigen-
schaften erweitert wurde [Al-Hamadi 03f, 03g], verwendet. Dieses generiert bei Ausfall
der Messinformation durch Verdeckungen o.4. eine Ersatztrajektorie, die in einen
begrenzten Bereich giiltig ist (Linieraritdt). Aufgrund der rekursiven Struktur des
Algorithmus geht jedoch nicht nur der jeweils aktuelle Messwert in den Algorithmus
ein, vielmehr werden auch die zeitlich zurilickliegenden Messwerte wirksam [Al-
Hamadi 03g].

2.2.2 Experimentelle Ergebnisse mit der Systemstruktur

Um das Verhalten der Komponente des adaptiven Farbraumes bei der Bewegungsanaly-
se analysieren zu kénnen, wird von dem Verlauf des MAD-Ahnlichkeitskriteriums®
ausgegangen. Die Aufgabe der Projektionskomponente K; muss es sein, ein mdglichst
ausgeprigtes Minimum des MAD-Ahnlichkeitskriteriums zu realisieren. Zudem ist bei
relativ schwach ansteigenden Verldufen des MAD-Kriteriums ein steilerer Anstieg im
Bereich der Umgebung des Extremums wiinschenswert. Dies gilt insbesondere bei
texturiertem Vordergrund und homogenen Beleuchtungsdnderungen. Obwohl im ersten
Fall das MAD-Ahnlichkeitskriterium deformiert wird, wird die Lage des Minimums des
MAD-Kriteriums nicht wesentlich beeinflusst, da der Verlauf des MAD- Ahnlichkeits-
kriteriums im Bereich des Minimums einen groBeren Anstieg aufweist. Die Texturen
bewirken hier nur eine Deformation der Form des MAD-Kriteriums. Im zweiten Fall
wird das Minimum angehoben.

VergroBert man nun die Dimension der herangezogenen Bildbereiche in dem adaptiven
Farbraum, so werden sich die Koeffizienten der Projektionskomponente bei endlicher

> Die Verwendung des herkdmmlichen Gesamtdhnlichkeitskriteriums fliir RGB-Farbbilddaten unterscheidet sich sehr
gering von dem mittelwertbasierten H-Kanal des HUV-Farbraumes. Dies liegt daran, dass das Gesamtkriterium auf
dem Mittelwert basiert, welches einer Konvertierung der RGB-Farbdaten in eine hohere Ebene der Verarbeitung der
aufeinanderfolgenden Bilder entspricht. Die Komponente K; geht bei endlicher Dimension in den H-Kanal des HUV-
Farbraumes iiber.
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groflerer Dimension angleichen. Als Folge davon ist eine Verbesserung anhand des
Dynamikgewinns nicht mehr erzielbar [Al-Hamadi 01 Vergleicht man nun das aus der
Komponente K, berechnete MAD-Kriterium fiir ungestorte Situationen mittels einer
realen Bildsequenz mit dem Gesamtkriterium fiir die RGB-Daten, erkennt man einen
deutlich steileren Minimumverlauf des MAD™ -Kriteriums (Abb. 2-2-2B). Diese
Verbesserung beruht auf der Tatsache, dass sich die grofite Streuung der Farbverteilung
der betrachteten Bildregion in Richtung der Varianz ,,Rot* zeigt, welche einen gréferen
Wichtungsfaktor in der Transformationsmatrix aufweist, wihrend die anderen
Komponenten keine dominanten Wichtungsfaktoren besitzen. a, 02a, 03f].

g R .
MADF, | oo

N
Referenzblock Suchblock

1\ IAAD RGB

Abbildung 2-2-2: Gesamtkriterium MAD®®® (A) und aus der Komponente K, berechnetes
AhnlichkeitsmaB (B) fiir einen Referenzblock. Die Komponente K; ist oben in B) dargestellt. Sie
RGB_Kriterium wird als Mittelwertbildung (w=0,3)
von allen drei kanalspezifischen AhnlichkeitsmafBen in RGB-Kanilen (A) gebildet.

zeigt in Richtung der roten Komponente. MAD

Der Verlauf des MAD-Kriteriums der achromatischen Komponente in dem adaptiven
Farbraum entspricht in diesem Fall nahezu dem Verlauf des MAD-Kriteriums des roten
Kanals des RGB-Farbraumes (Abb. 2-2-2B). Der Abstand zwischen Maximalwert und
Minimalwert verdoppelt sich bei der K;-Komponente verglichen mit dem MADRE-
Gesamtkriterium. Dieser Abstand beschreibt die Luminanzdifferenz zwischen
Objektvordergrund und Hintergrund. Dadurch werden die geringeren Storungen wie
beispielsweise texturierter Vordergrund (z. B. Gitter oder die Aste eines Baumes) und
geringere Grauwertgradienten die Lage des Minimums des AhnlichkeitsmaBes nicht
verfdlschen.

Bei einer Betrachtung der Komponenten K, und K3 scheint es, dass die beiden
Komponenten ein dhnliches Verhalten in Bezug auf die Differenzbildung aufweisen. Sie
unterscheiden sich nur dadurch, dass sie einerseits die Beziechung zwischen unterschied-
lichen Farbkomponenten beschreiben und andererseits, dass die meisten Farbinforma-
tionen in der Komponente K, enthalten sind, da diese eine grofere Teilvarianz als Kj
aufweist. Interessante Aussagen folgen, wenn man die passende Blockdimension®*

** Durch die Einbeziehung groferer Blocke in der K,-Komponente wird das Resultat in Richtung eines steileren
Minimums verbessert. Interessant scheint daher die Optimierung der Blockdimension, die die Forderung an die

43



2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

bestimmt, welche fiir die Transformation in den adaptiven Farbraum herangezogen
wird. Unter diesem Aspekt wird davon ausgegangen, dass der adaptive Farbraum eine
vordefinierte Verlustfunktion erfiillen soll, um die transformierten Daten optimal
auszunutzen.

Block- Adaptiver Ja Bewegungs-
grofie Farbraum analyse

A J

T 1 1 1
N «M (16x16) (32x32) (48x48) (04x64)
Blockgrole

Abbildung 2-2-3: Die Optimierung des adaptiven Farbraumes anhand einer Verlustfunktion.
Abhiéngigkeit des MAD-Verlaufes in dem chromatischen K,-Kanal des adaptiven Farbraumes von
der Grofle des betrachteten Blockes.

VergroBBert man anschlieBend die BlockgroBe schrittweise (s. Abb. 2-2-3), so erkennt
man, dass das berechnete MAD-Kriterium einen besseren signifikanten Verlauf im
Bereich des Minimums zeigt. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Ausgangsdaten
optimal auf K, projiziert sind und dazu die Intensitdtswerte der Farbe (hochst mogliche
Farbinformation wird dadurch erhalten) verstirken. Ausgehend von der Tatsache, dass
die Summation der Betrdge der Gewichte der chromatischen Komponente K, in der
Transformationsmatrix einen Wert y in der Ndhe von Null ergibt, kann eine Verlust-
funktion abgeleitet werden, die die Aufgabe hat, die ideale Blockdimension beim
adaptiven Farbraum zu ermitteln.

Die Abbildung 2-2-3 verdeutlicht die Funktionsweise der Verlustfunktion (q; sind die
Gewichte in der Transformationsmatrix). Erfiillt diese Verlustfunktion die Bedingung in
der Abbildung 2-2-3, dann kann die Bewegungsanalyse erfolgen, ansonsten muss die
Blockdimension noch vergroflert werden. Bei einer optimalen Nutzung des Farbraumes
kann das MAD-Kriterium in der K,;-Komponente einen signifikanten Verlauf anneh-
men, welcher zur Verbesserung des Ergebnisses beziiglich der Genauigkeit beitragt [ Al-
Hamadi 00b, O1a].

2.2.2.1 FEinfluss bildspezifischer Storungen

Im Weiteren werden die Eigenschaften des adaptiven Farbraumes anhand der Bewe-
gungsanalyse unter besonderer Beriicksichtigung bildspezifischer Storungen interpre-
tiert. In der Abbildung 2-2-4a ist hierfiir ein Beispiel aus einer realen Bildsequenz
dargestellt, das diesen Effekt verdeutlicht. Diese enthélt ein bewegtes Objekt, das vom
Schattenwurf der Bauten in Fahrbahnnihe iiberlagert wird. Die Uberlagerung fiihrt zu

Genauigkeit des Verlaufes der MAD-Funktion realisiert, ohne dass man die Ergebnisse subjektiv zu beurteilen
braucht.
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starken Modifikationen der Intensititswerte (s. Abb. 2-2-4a) und somit zu einem
Korrespondenzproblem. Fiir die betrachtete Bildregion enthdlt die Komponente K;
Informationen, die etwa 90% der Gesamtvarianz der Bildregion entsprechen. Diese
prozentuale Angabe dndert sich natiirlich mit der jeweils betrachteten Region. Bei der
VergroBerung der Bildregion, wie in Abbildung 2-2-4b, gleicht sich die K;-
Komponente dem H-Kanal des HUV-Farbraums immer stirker an. Beziiglich kleiner
bzw. objektangepasster Bildregionen verstiarkt K; die Primitiven, wédhrend sie bei dem
H-Kanal geschwécht werden.
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Objektselektion
B) Adaptive Farbraumtransformation

Abbildung 2-2-4a: A) Ausschnitt aus einer Bildsequenz mit dem Einfluss eines Schattenwurfs im
Bild 4=5 und einer Beleuchtungsédnderung im Bild A=10 (s. Anhang 8.1). Zusétzlich sind die
Intensitatsprofile (RGB-Kanile) fiir die markierte Zeile zwischen den gekennzeichneten Punkten in
der Sequenz angegeben. B) Angepasstes Objekt mittels farbklassenbasierten Blockmatchings und b)
die mittels Verschiebungsvektoren (Vollsuche-Blockmatching) mit den jeweiligen adaptiven
Farbraumkomponenten. Die adaptiven Farbkomponenten haben die gleiche Richtung.

Die K- und Kj-Komponenten im adaptiven Farbraum werden mit dem Ziel der
Minimierung des Einflusses von Helligkeitsschwankungen und Schattenwurf ausgewer-
tet [Al-Hamadi 01, s. Anhang 8.1]. Berechnet man fiir die Bildregion diese beiden
Farbkomponenten, so erhélt man die folgenden Gleichungen (2-2-3a/3b). Addiert bzw.
subtrahiert man zu den Farbwerten in dieser Gleichung eine Konstante Ah als Maf} fiir
die Helligkeitsschwankung, dann zeigt sich, dass diese den Wert von K3 innerhalb der
Bildregion iiber die Sequenz kaum beeinflusst.

K; =0,32-R—-0,81-G +0,48-B ~ 0,32 (R + Ah)—0,81-(G + Ah) + 0,48- (G + Ah)

K;3(R +Ah,G + Ah, B+ Ah)~K;(R,G,B)+ Ah-(0,32 —0,81 +0,48) (2-2-3a)
Aus der Gleichung (2-2-3a) ergibt sich ndmlich, dass die Summe der Faktoren ¢
niherungsweise Null (-0.01) wird. Diese Gleichung gibt also die Beziehung wieder, die

45



2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

zwischen den beiden Komponenten M= (R+B) und G in Bezug auf die betrachtete
Bildregion in Abbildung2-2-4a besteht. Ahnliches gilt fiir die K,-Komponente.

K, =-0,74-R +0,10-G +0,66-B=-0,74-(R +Ah)+0,10-(G + Ah)+ 0,66 - (B + Ah)

K,(R + Ah,G + Ah,B+Ah)~ K,(R,G,B)+ Ah-(— 0,74+ 0,10 + 0,66) (2-2-3b)
Anhand der Gleichung (2-2-3b) erkennt man die Beziehung, die zwischen den beiden
Farbwerten R und B in Bezug auf die betrachtete Bildregion besteht. Die G-
Komponente ist hier nicht dominant und bei der Interpretation vernachlédssigbar. Wie in
den Gleichungen (2-2-3a/3b) zu sehen ist, dndern sich die K,- und K3;-Komponenten nur
wenig, wenn von jedem Farbwert eine Konstante Ah abgezogen bzw. addiert wird.
Dieses Ergebnis ist dem Verhalten der U- bzw. V-Komponente des HUV-Farbraumes
dhnlich und es entspricht der visuellen Farbwahrnehmung - variiert die Séttigung oder
die Helligkeit einer Farbe, so bleibt der Farbton anndhernd konstant.

Nach der Transformation der Farbbilder in den adaptiven Farbraum werden diese in die
zweite Verarbeitungsstufe des Systems weitergeleitet (s. Abb. 2-2-1). Dort wird die
Bewegung der Bildregion (Bewegungsvektor v) iiber die Lagekoordinaten des MAD-
Minimums ermittelt. Durch die Verwendung von objektangepassten Bildregionen aus
der ersten Verarbeitungsstufe des Systems geht man zum ikonischen Matching iiber.
Dieses arbeitet dhnlich wie das Blockmatching-Verfahren.

Der Vorteil des Blockmatching ist die Einfachheit und die dichte Verschiebungsvektor-
felder. Die wesentlichen Nachteile des Blockmatchings sind der hohe Rechenaufwand,
die feste Wahl des Blockrasters, das Fehlen eines eindeutigen Minimums innerhalb
homogener Gebiete und das Blendenproblem aufgrund rein lokaler Sicht. Die letzten
drei Nachteile sind beim ikonischen Matching (Regionsbasiertes Matching in Intensi-
titsebene) nicht mehr vorhanden. Es liefert sehr gute Ergebnisse im Vergleich zum
Blockmatching-Verfahren, da die Blockdimension beim ikonischen Matching an die
Objektform angepasst ist. Die Objektgrenzen wurden in dieser Arbeit entweder durch
die Verwendung von Verschiebungsvektorfeldern [Al-Hamadi 00a], die Verwendung
des farbklassenbasierten Blockmatching [Al-Hamadi 00b] oder die Verwendung des
MD-Ansatzes gemil [Al-Hamadi 03a] festgelegt. Die ersten beiden Verfahren basieren
auf dem Blockmatching. Das erste ist einfach und fordert nur die Erweiterung auf das
hierarchische Matching, um die angepasste Grenze des Objektes zu extrahieren. Der
Suchbereich ergibt sich aus den maximal in horizontaler und vertikaler Richtung zu
erwartenden Verschiebungen, die als A-priori Information vorliegen.

In der Abbildung 2-2-4b ist dies am Beispiel einer realen Bildsequenz dargestellt. Die
Problemstellung ist die Uberlagerung eines bewegten Objektes durch den Schattenwurf.
Dieser Effekt fiihrt zu deutlichen Anderungen der Intensititswerte (z.B. Abdunklung
beim Schattenwurf) im Bild ;s des betrachteten Objektes. Im Ergebnis dieser Uberlage-
rung treten im Ahnlichkeitsmal Deformationen und mehrere Minima auf. Dies
geschieht sowohl in der helligkeitsabhdngigen Komponente K, sowie im kanalspezifi-

schen mittelwertbasierten RGB-Gesamtkriterium gemall [Al-Hamadi Ola], wenn das
Matching unter Verwendung der Bildinhalte im RGB-Farbraum durchgefiihrt wird.
Daraus resultierende fehlerhafte Ergebnisse bei der Bestimmung der Bewegungsvekto-
ren und bei der Sequenzanalyse flihren dazu, dass die betrachtete Bildregion von der
urspriinglich verfolgten Region wegdriftet (s. Anhang 8.1).
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Abbildung 2-2-4b: A) Die berechneten MAD-Kriterien fiir das betrachtete Objekt (bei der
Uberlagerung von einem Schattenwurf) in den jeweiligen Kanilen des adaptiven Farbraumes. B)
Der zeitliche Verlauf der Ausgangsaktivierung des neuronalen Netzes 1 (fiir die K; - Komponente),
Netzes 2 (fir die K,-Komponente) und des Netzes 3 (K;- Komponente) fiir die Testsequenz
»Schatten®. C) MAD-Analyseergebnisse fiir das betrachtete Objekt aus der Testsequenz ,,Schatten™
bei der Uberlagerung von inhomogenen Beleuchtungsinderungen (Schattenwurf) mittels des
vorgeschlagenen Systems (rechts) im Vergleich zum herkdémmlichen Matchingverfahren (links).

Die AhnlichkeitsmaBe der beiden Komponenten K, und K3 erméglichen aufgrund der
guten Minimumsauspriagung hingegen eine fehlerfreie Bewegungsbestimmung (Abb. 2-
2-4b). Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Berechnung der Korrespondenzen mit
Hilfe des ikonischen Matching erfolgt und andererseits die beiden Komponenten des
adaptiven Farbraums optimal durch die objektangepasste Transformation der Bildregion
eingestellt sind. Ausgehend davon nimmt unabhiingig von dem Ahnlichkeitsmaf3 die
Wahrscheinlichkeit flir eine Fehlpositionierung mit der objektangepassten Bildregion
ab. Dariiber hinaus ist der Einfluss des Blendenproblems und der geringeren Grauwert-
gradienten aufgrund rein lokaler Sicht nicht mehr auf der Gesamtauswertung betrich-
tlich. Es erscheint analog zum Blockmatching sinnvoll, aus den kanalspezifischen
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AhnlichkeitsmaBen des adaptiven Farbraumes das kombinierte Gesamtkriterium wie in
Gleichung (2-2-2a/2b bei der Komponentenreduzierung) zu berechnen (Table 2-2-1).

Tabelle 2-2-1: Die qualitative Bewertung des MAD-Kriteriumes unter dem Einfluss von bildspe-
zifischen Bildstérungen [Al-Hamadi 031].

Geringere Schattenwurf und Teilverdeckung Andere
Grauwertgradient | Beleuchtungsinderungen Storungen
MADy; zuverldssig unzuverldssig unzuverldssig zuverldssig
MADg, zuverldssig zuverldssig unzuverldssig unzuverldssig
MADx k2 k2 zuverldssig zuverldssig unzuverldssig zuverldssig

Durch eine Kombination von diesen absoluten Merkmalen und Differenzmerkmalen,
die dazu beitragen, bildspezifische Storungen zu beschreiben, entsteht der Eingangs-
merkmalsvektor” des neuronalen Erkennungssystems. Dieser Merkmalsvektor bildet
die Voraussetzung, das MAD-Kriterium als zuverldssig oder unzuverlissig zu bewerten.
Da das Objekt von einem Schattenwurf ab dem fiinften Bild iiberlagert ist, bewertet das
neuronale Netz 1 das berechnete MAD-Kriterium in der achromatischen Komponente
K, ab dem fiinften Bild als unzuverlissig (Abb. 2-2-4b rechts).

Die neuronalen Netze 2 und 3 im Erkennungssystem verhalten sich anders als das Netz
1, wobei sie eine Ausgangsaktivierung im Bereich 0.8 und 0.9 bei der bildspezifischen
Stérung im Bild ;-5 liefern. Sie bewerten die MAD-Kriterien in den Komponenten K,
und K als zuverlissig. Als Resultat wird das MAD,", -Kriterium durch die Ausgangs-

aktivierung w; mit Null multipliziert, wihrend das MAD,2, - und MAD,?, -Kriterien

durch die Ausgangsaktivierungen w, und ws als zuverldssiges MAD-Kriterium bewertet
werden und in das kombinierte Gesamtkriterium MAD™ "%

eingehen.

Abbildung 2-2-4¢: Die Analyseergebnisse bei der Betrachtung lingerer Sequenzen als Bewegungs-
trajektorie a) beim herkdmmlichen intensitétsbasierten Matchingsverfahren und b) geméil der
vorgeschlagenen adaptiven Systemstruktur.

Das so ermittelte Gesamtkriterium zeigt exemplarisch erreichbare Verbesserungen im
Vergleich zu den herkdmmlichen Verfahren in der Bewegungsanalyse (Abb. 2-2-4b
links). Bei der Verwendung des herkdmmlichen Verfahrens beschreibt die Bewegungs-

2 Merkmale zur Charakterisierung der AhnlichkeitsmaBe und zur Beschreibung der korrespondierenden Ausprigung
der AhnlichkeitsmaBe sind Anderung des Minimumwertes, Wertebereichsinderung, Mittelwertinderung, Anderung
der Randbereichswerte und Wertebereich [Al-Hamadi 01a, Al-Hamadi 02a]
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trajektorie beim Eintritt des Objektes in den Schattenbereich nicht mehr die tatsédchliche
Objektbewegung. Dahingegen ermoglicht die vorgeschlagene Systemstruktur die
Verfolgung der betrachteten Bildregion iliber die gesamte Bildsequenz (Abb. 2-2-2c¢).
Die Bewegungstrajektorie bricht ab dem Bild j=s beim herkdmmlichen Verfahren
(Schatteneffekt) ab, wihrend sie bei dem vorgeschlagenen System einen stabilen
Verlauf aufweist, der die tatsdchliche Bewegung des Objektes beschreibt.

Weitere Untersuchung zeigt, dass der Wert der ersten beiden Komponenten des
adaptiven Farbraumes meist in der Ndhe von 98% der Gesamtvarianz liegt. Dies ist auf
die Tatsache zuriickzufiihren, dass reale Bildszenen vorwiegend Grautone und wenig
gesittigte Farbe enthalten. Deshalb kann die Achse K; héufig ohne signifikanten
Verlust an Information vernachldssigt werden, da die beiden ersten Komponenten die
Merkmale enthalten, die zur Beschreibung der Primitiven des Objektes ausreichen.
Dadurch geht die Gleichung (2-2-2a) in Gleichung (2-2-2b) [Al-Hamadi 03f] {iber.

4
QE]Kz (u,v): (éwi] ‘(W] QkK] (u,v)+ Wy QkK2 (u,V)j (2-2-2b)

2.2.3 Schlussfolgerung /Diskussion

Der Vorteil des Matching ist die Einfachheit und die Tatsache, dass dieses stabil arbeitet
und relativ dichte Verschiebungsvektorfelder liefert, die ausgenutzt werden kdnnen, um
zusitzliche Anhaltspunkte tiber die Objektform abzuleiten. Die wesentlichen Nachteile
des herkommlichen Blockmatchings sind der hohe Rechenaufwand, die feste Wahl des
Blockrasters, das Fehlen eines eindeutigen Minimums innerhalb homogener Gebiete und
das Apertur-Problem aufgrund rein lokaler Sicht. Die letzten drei Nachteile sind bei dem
entwickelten Matchingverfahren aufgrund des vorgeschlagenen inkonischen Multi-
Matching nicht mehr vorhanden. Es liefert signifikante Verbesserungen im Vergleich
zum einfachen Blockmatching-Verfahren, da die Blockdimension beim ikonischen
Matching an die Objektform optimal angepasst ist.

Die automatische initiale Objekterfassung wurde in dieser Arbeit durch die Verwendung
von Verschiebungsvektorfeldern [ Al-Hamadi 00a] realisiert. Dieses Verfahren basiert auf
dem einfachen Vollsuche-Blockmatching zwischen den ersten beiden Bildern. Das erste
ist einfach und fordert nur die Erweiterung auf das hierarchische Matching, um die
angepasste Grenze des Objektes optimal zu verfeinern. Allerdings wird dadurch der
Rechenaufwand erhoht. Besonders interessant wire hier der Einsatz des modifizierten
differenzbildbasierten Ansatzes [Al-Hamadi 04c], da dieser einerseits einfach und nicht
rechenaufwendig ist und andererseits eine starke Datenreduzierung und genaue
Objekterfassung liefert [Al-Hamadi 04c]. Die dadurch erfassten Regionen bilden die
Objektkandidaten fiir die Transformation in den adaptiven Farbraum, die auch wiederum
die Grundlage fiir weitere Bewegungsanalyse.

Durch den Einsatz des adaptiven Farbraumes konnte man den Einfluss von Beleuch-
tungsdnderungen bei der Berechnung der Verschiebungsvektoren minimieren. Allerdings
gibt es eine andere Art von Schattenwurf’®, der die Berechnung des Vektorfeldes nicht
beeinflusst aber die Erfassung und Beschreibung von Objektbegrenzungen erschwert.
Dies fiihrt zu einer Verschmelzung von bewegten Regionen und somit auch zum
Korrespondenzproblem (aufgrund von Vorkommen von mehreren Objekten in einer

%% Man unterscheidet hier self shadow und shadow casting.

49



2. INTENSITATSBASIERTE ANSATZE

Region). Dies zeigt die sinnvolle Integration eines Schattenfilters bei einem MD-Ansatz
gemal [Al-Hamadi 05d], der auch auf der Farbinformation basiert. Dadurch wére eine
genaue Initialisierung gesichert.

Durch die achromatische Projektionskomponente des adaptiven Farbraumes werden die
meisten Informationen beschrieben. Diese entsprechen einer Teilvarianz von mehr als
92% der Gesamtvarianz [Al-Hamadi Ola, 02b und 03g]. Dies ist auf die Tatsache
zuriickzufiihren, dass reale Bildszenen vorwiegend Grautone und wenig gesittigte Farben
enthalten. Deshalb wurde im weiteren Arbeiten die Komponente K3 des adaptiven
Farbraumes hdufig ohne signifikanten Verlust an Information vernachléssigt [ Al-Hamadi
03f], da die beiden ersten Komponenten die Merkmale enthalten, die zur Beschreibung
der Primitiven des Objektes ausreichen. Die Entfernung von Komponente K3 des
adaptiven Farbraumes hat zu einer Reduzierung des Multi-Matchings auf zwei Kompo-
nenten [Al-Hamadi 03f und 03g] gefiihrt, bei denen auch der Rechenaufwand um ein
drittel reduziert werden konnte. Die erste Komponente enthdlt die Luminanzinformatio-
nen. Es wird ein grofBerer Dynamikgewinn erzielt und gleichzeitig wird durch die zweite
Komponente die Chrominanzinformation ausgedriickt, so dass anschlieBend eine gewisse
homogene Farbabbildung entsteht. Durch diese Eigenschaften unterscheidet sich der
adaptive Farbraum von dem wahrnehmungsorientierten HUV-Farbraum, d.h. der
adaptive Farbraum kann meist auf einen zweidimensionalen Farbraum ohne signifikanten
Informationsverlust reduziert werden.

Bewertungskriterium fiir die Konvertierung von Farbdaten in Grauwertdaten durch die
K;-Komponente ist hierbei, in welchem Umfang man die Primitiven bzw. Helligkeits-
iiberginge in allen drei Farbkomponenten moglichst ungeschwécht auf die Projektion
tibertragt. Da jedoch die Projektionsvektoren fiir jeden Block des unterteilten Bildes im
Allgemeinen unabhéngig berechnet werden, konnen von Block zu Block starke
Diskontinuitdten in der Projektionsrichtung auftreten. So kann im Extremfall ein
Projektionsvektor, der etwa senkrecht auf dem Mittelwert der Daten steht, von Block zu
Block ,.kippen* und so zufillig die eine oder die andere Seite des Helligkeitsiiberganges
dunkel bzw. hell erscheinen lassen.

Fiir die Beurteilung der Messwertzuverlédssigkeit wurde z.B. ein neuronales Erkennungs-
system eingesetzt. Dieses erhilt als Eingangsdaten Merkmalsvektoren, die aus den beim
Matching berechneten AhnlichkeitsmaBen gewonnen werden. Das Erkennungssystem
besitzt die Fahigkeit, typische bildspezifische Storungen anhand der korrespondierenden
Merkmalsauspragung zu detektieren. AuBlerdem realisiert es eine Adaption des
Schitzverfahrens. Als Ergebnis wird eine hohe Storsicherheit und Robustheit des
Gesamtsystems erreicht. Dazu ermdglicht das angewandte Schitzverfahren in [Al-
Hamadi 03f] die Einbeziehung von A-priori-Wissen {iber die Objektbewegung in Form
eines kinematischen Modells [Mecke 99], wodurch eine hohe Effizienz und Genauigkeit
in Fall von Teilverdeckung erzielt wird. Durch das eingesetzte Schitzverfahren konnte
eine wesentliche Minimierung des Einflusses statistischer Storungen auf das Analyseer-
gebnis erreicht werden.

Durch die Erweiterung auf Farbbilder/3D konnen zusétzliche Aussagen erwartet werden.
Insbesondere wird der Bereich der Szenenauswertung ohne zusitzliche strukturierte
Beleuchtung erweitert. 3D-Informationen konnte auch hier fiir eine weitere Verbesserung
der Erfassung von bewegten Objekten bei der bewegten Kamera genutzt werden. Eine
Moglichkeit dafiir ist die Auswertung von Bildern, die zeitgleich von zwei rdumlich
versetzten Kameras aufgenommen wurden (Stereobildpaar) [Ohashi 97, Zhang 92, Dror
95, Tornow 03]. Eine Weiterverarbeitung wird nur vorgenommen, wenn die Korrelation
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einen gewissen Grenzwert liberschreitet. Durch Triangulation werden die den relevanten
Disparititen zugeordneten Koordinaten berechnet. Im zweiten Schritt, der Bildsegmen-
tierung, werden die mit dem Sterecosystem ermittelten 3D-Punkte zu sog. ,,Clustern®
zusammengefasst [Al-Hamadi 06e]. Dazu wird nach 3D-Punkten gesucht, die &hnliche
Ortskoordinaten aufweisen und eine bestimmte Hohe ergeben. Ist eine solche Konstella-
tion gefunden, so kennzeichnet den Bildbereich eines erhabenen Objektes [Al-Hamadi
06e, Elmezian 08a, 09a]. Generell bewirken die Objekte im Tiefenbild eine Haufung
eines bestimmten Disparitdtswertes. Ausgehend davon konnte hier der Aufbau eines
Tiefenhistogrammes realisiert und ausgewertet werden [Al-Hamadi 06a]. Die Zweckma-
Bigkeit einer Kombination der Ergebnisse ist noch ein Forschungsbedarf.

2.2.4 Zusammenfassung

Mit der Arbeit in diesem Teilkapitel wurde die Entwicklung einer adaptiven System-
struktur zur Bewegungsanalyse in Farbvideosequenzen unter der Beriicksichtigung von
nichtkooperativen Messsituationen beschrieben. Dabei wurden sowohl Methoden der
Bildverarbeitung als auch der Einfluss von Farbinformationen betrachtet. Daraus
resultierten zwei Verarbeitungsschritte: die Aufbereitung der Farbinformation zur
Objekterkennung und die eigentliche Bewegungsanalyse in Farbbildsequenzen.
Ausgehend von den grundlegenden Uberlegungen wurde ein Farbraum in Abhiingigkeit
von den Bildinhalten definiert. Dieser basiert auf der Grundidee, dass die Erregungen der
Rezeptoren im menschlichen Sehsystem durch die starke Uberlappung der spektralen
Empfindlichkeitskurven der unterschiedlichen Rezeptoren hoch korreliert sind. Somit
berechnet man hier eine Transformationsmatrix, deren Anwendung dazu fiihrt, dass die
Erregungen der Kanéle weitgehend unkorreliert sind, d.h. es wird die hochstmogliche
Informationsmenge transportiert wird. Dieser adaptive Farbraum gewihrleistet in
Verbindung mit einem Korrelationsverfahren die Bestimmung der Bewegungsgréflen
eines Objektes auch in ungiinstigen Situationen wie beispielsweise nichtkooperativen
Messsituationen.

Fiir die Realisierung des bildspezifischen Erkennungssystems wurde der Einsatz von

iiberwacht angelernten Feed-Forward-Netzen vorgeschlagen. Die Ubertragungseigen-

schaften dieser kiinstlichen neuronalen Strukturen werden unter Verwendung von

Trainingsbeispielen iiber ein Lernverfahren durch die Einstellung von Gewichten

antrainiert. Diese neuronalen Netze haben die Aufgabe, die Wichtung der Kanile fiir

das Multi-Kanal-Matching einzustellen. Die beschriebenen Uberlegungen legen ein

intelligentes Bildverarbeitungssystem nahe, das, dhnlich dem visuellen System des

Menschen, ohne Modellierung der Szene auskommt und adaptiv auf Veranderungen im

Bild reagiert. Dabei wird die Bewegungsbestimmung von Objekten nicht nur in der

Schwarzweill-Domine, sondern auch in der Farbdomédne durchgefiihrt. Es wurde die

Bedeutung der einzelnen Komponenten des vorgeschlagenen Systems und deren

Zusammenwirken beschrieben.

Die Eignung der vorgeschlagenen Systemstruktur zur robusten Bewegungsbestimmung

und Objektverfolgung wurde anhand realer Farbbildsequenzen nachgewiesen, die

hiufig vorkommende bildspezifische Storungen enthalten (s. Anhang 8.1). So standen

im Mittelpunkt der Untersuchungen ausgewéhlte bildspezifische Stérungen wie

geringere Grauwertgradienten, Schattenwurf und inhomogene Beleuchtungsidnderungen.

Es wurde gezeigt, dass mittels der vorgeschlagenen Systemstruktur eine hohere

Storsicherheit bei der Bewegungsanalyse beim Auftreten dieser Storeffekte erreicht
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wird. Es konnen Messsituationen mit dem entwickelten System erfasst werden, die mit
anderen derzeit verfiigbaren Verfahren nicht auswertbar sind.

Die durchgefiihrten Untersuchungen und die beschriebenen Uberlegungen legen eine
robuste Systemstruktur nahe, die ohne Modellierung der Szene auskommt und adaptiv
auf Verdnderungen im Bild reagiert. Konkret legt die funktionelle Beschreibung des
Systems zur Bewegungsanalyse zunidchst weder ein Bewegungsmodell noch den
verwendeten Farbraum fest. Dabei wird die Bewegungsbestimmung von Objekten nicht
nur wie bisher iiberwiegend in der Schwarz-Weildomdne sondern in der Farbdoméne
durchgefiihrt.

52



3. MATCHING-PARADIGMA

3. Matching-Paradigma

Merkmalsbasierte Verfahren bieten eine weitere Moglichkeit zur Analyse von bewegten
Bildern. Das primére Ziel besteht darin, pro Bild der Sequenz die Lage und Geschwin-
digkeit der verwendeten Objektprimitiven zu bestimmen. Im Gegensatz zu intensitéts-
basierten Ansédtzen, welche die Folgebilder Bildpunkt fiir Bildpunkt vergleichen,
werden hier Bildmerkmale auf hoherer Ebene zur Korrespondenzermittelung herange-
zogen. Die Wahl der verwendeten Bildprimitiven erfolgt generell entsprechend den
Formeigenschaften der zu verfolgenden Objekte. Neben einfachen Objektmerkmalen
(z.B. Ecken und Linien) werden auch hdufig komplexere geometrische Primitiven, wie
beispielsweise starre oder flexible Konturmodelle [Blake 98], verwendet. Ein wesentli-
cher Nachteil dieser Verfahren ist die groBe Anzahl von Bildprimitiven, die 6fter zu
Mehrdeutigkeiten bei der Korrespondenzermittlung fithren. Daher ist meist eine
vollstdndige Suche nach Bildprimitiven im Bild uneffizient, da sich beispielsweise bei
einer durchschnittlichen Anzahl von nur 60 Bildprimitiven im Bild schon (2% x2%)
verschiedene Moglichkeiten der Zuordnung ergeben und somit die Wahrscheinlichkeit
fiir ein unvermeidliches Korrespondenzproblem aufgrund der Mehrdeutigkeit signifi-
kant steigt.

Durch eine Merkmalsreduzierung bzw. -selektion kann eine Minimierung der Mehrdeu-
tigkeit erzielt werden, in dem man bspw. eine Scatter-Matrix”’ verwendet [Theodoridis
03], die wiederum eine Auskunft iiber die Merkmalsverteilung innerhalb oder zwischen
den Klassen angibt. Mit Hilfe der Scatter-Matrix konnen Abhéingigkeiten zwischen den
Merkmalen aufgedeckt werden. Diese erfordert allerdings die Entwicklung eines
robusten Ansatzes, der nicht nur feste gewéhlte Objekte, sondern auch beliebige
verdnderliche Objekte in Bildfolgen automatisch segmentiert und die Merkmale in
threm zeitlichen Kontext analysiert. Dadurch wird eine fundamentale Annahme zur
Zuordnung und somit zum anschlieBenden Tracking von sich bewegenden Objekten in
Bildsequenzen abgeleitet. Allerdings sind beim Tracking viele Probleme zu ldsen, bis
sich die bekannten merkmalsbasierten Analyseverfahren vollautomatisch anwenden
lassen. Dies hat einfache Griinde:

= Eine typische Verkehrssituation beinhaltet beispielsweise Teilverdeckung und
Beleuchtungsénderung sowie Schattenwurf, die zur Verschmelzung von Objekten
oder zur Aufsplittung eines Objektes in zwei (oder mehrere) Teile fithren konnen.
Diese verursachen ein Korrespondenzproblem und représentieren somit bis dato
Herausforderungen im Bereich der Analyse von bewegten Objekten.

« Bewegungen verdeckter Objekte bzw. Objektteile lassen sich oft nicht oder nur mit
erheblichen Einschrinkungen statistisch rekonstruieren. Die damit verbundenen
unterschiedlichen Trajektorien von Merkmalen bzw. die erneute Vereinigung von
Merkmalen zu einem Cluster ist ein weiteres Problem von herkémmlichen Verfah-
ren.

Daher wird in diesem Kapitel ein neues Matching-Paradigma auf der Grundlage von
Farbinformation entwickelt, welches durch eine Merkmalsextrahierung und Merkmals-

%" Die Within-Class-Scatter-Matrix gibt dabei Auskunft iiber die Merkmalsverteilung innerhalb einer jeden Klasse.
Die Between-Class-Scatter-Matrix beschreibt die Merkmalsverteilung zwischen den Klassen. Mit Hilfe der Mixture-
Class-Scatter-Matrix konnen Abhéngigkeiten zwischen den Merkmalen aufgedeckt werden.
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zuordnung eine hohe Effizienz bei gleichzeitiger Robustheit in verschiedenen Situatio-
nen gestorter Bildinhalte erreicht. Die dadurch erreichte Robustheit wird zum einen aus
der Anwendung eines bewegungsbasierten Ansatzes zur automatischen Erfassung von
bewegten Regionen erreicht, welcher eine starke Reduzierung der Eingangsdaten auf
relevante Bildinhalte ermdglicht, und zum anderen aus der optimalen Nutzung von
Farbinformationen, die es in Kombination mit einem geeigneten Farbsegmentierungs-
verfahren ermoglichen, effizient hochwertige Bildprimitiven zu ermitteln und diese sehr
zuverléssig zu korrelieren. Die Korrelation von Bildprimitiven wird hier hierarchischen
erfolgen, welche erstens zur signifikanten Verbesserung der Matchinggiite fiihrt und
zweitens zur Losung des Korrespondenzproblems in gestorten Bildsituationen beitrégt.
Dieses Konzept des hierarchischen Matchings segmentiert, verfolgt und erkennt nicht
nur feste gewdhlte Regionen, sondern auch beliebige verdnderliche Objekte in
Bildfolgen auf Grundlage kleinerer Regionen automatisch [Al-Hamadi 04a, 04b, 05e,
06b]. Aufgrund der Anzahl der erfassten Merkmale werden wir hier ein Multi-
Matching®® einfiigen, das sich von dem klassischen Matching durch seine hierarchische
Struktur und Adaptivitét unterscheidet.

3.1 Klassisches Multi-Matching

In der Literatur wurde der Begriff des Multi-Matchings auf der Basis von Objektregio-
nen gepragt [Rehrmann 98b, Melzer 02, Al-Hamadi 03a, 3d, 3b, 3e]. In diesem Konzept
besteht der Ansatz zur Losung des Korrespondenzproblems in der Zuordnung von
Objektsegmenten. Dazu erfolgt erst eine vollstindige Farbsegmentierung der Einzelbil-
der der untersuchten Sequenz. Anschliefend werden auf Grundlage der Farbsegmente
Merkmale ermittelt, um Korrespondenz durch regionsbasiertes Matching herauszufin-
den. Da die angewendeten Farbsegmente ausgepréigte Charakteristiken beinhalten, wird
eine signifikante Verbesserung der Matchingqualitdt erwartet. Allerdings hingt die
Verbesserung von der Segmentbeschreibung, der zeitlichen Segmentstabilitit wie auch
von der Kombination der AhnlichkeitsmaBe der jeweiligen Merkmale ab. Da die
angewandten Farbregionen oder die Primitiven die Grundlage des klassischen und des
hier entwickelten merkmalsorientierten Matchings darstellen, motiviert dies eine
genauere Betrachtung der Eigenschaften der gebrduchlichen Farbsegmentierungsalgo-
rithmen.

3.1.1 Farbsegmentierungsalgorithmen

Zur Gewinnung der Farbsegmente gibt es eine Vielzahl von Segmentierungsverfahren,
die flachenorientiert arbeiten. Sie lassen sich in lokale (Split-and-Merge) und globale
Verfahren (Recursive-Histogram-Splitting) unterteilen. Das erste hat den Vorteil, dass
lokale Bildzusammenhinge erhalten bleiben und somit kann auf diese Weise die
Farbinformation effektiv zur rdumlichen Primitivgewinnung genutzt werden. Wahrend
die globalen Verfahren statistische Daten iiber das ganze Bild in Form von Histogram-
men sammeln, betrachten die lokalen Verfahren Zellen, Pixel oder kleine Regionen und
lassen diese durch sequentielle Verschmelzung mit benachbarten dhnlichen Regionen
wachsen. Obwohl die histogrammbasierten Verfahren eine globale Sicht auf die Daten

* Es gibt mittlerweile einige Arbeiten, die sich an der dort vorgeschlagenen Methode orientieren [Rehmann 98,
Melzer 02].
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reflektieren, bieten sie keine rdumliche Regionsbeschreibung im Bild. Dariiber hinaus
iiberlappen die Verteilungen der Einzelregionen in komplexen Szenen und dadurch
konnen Cluster von Regionen verdeckt sein. Somit sind die Entscheidungen beziiglich
der Clusterdefinition anfdllig fiir Fehler. Allerdings liefern die globalen Verfahren wie
bei Recursive-Histogram-Splitting (RHS) fiir einfache gesattigte Bilder gute Ergebnisse.
Die lokalen Verfahren wie z.B. Split-and-Merge (S&M) lassen sich einfach und elegant
implementieren und haben auch eine weite Verbreitung gefunden. Hier findet die
Kombination einer Aufteilung und Verschmelzung von Regionen statt. Solche
Verfahren arbeiten fiir gewdhnlich auf einer Quadtree-Datenstruktur. Die Aufteilung
findet an allen inneren Knoten der Baumstruktur statt. Die Verschmelzung der
homogene Quadranten/Regionen erfolgt mittels eines Homogenititskriteriums. Uber
die definierten Schwellwertparameter fiir Aufteilung und Verschmelzung kann die
Segmentierung sehr genau gesteuert werden. Die lokalen Verfahren besitzen ein gutes
Laufzeitverhalten verglichen mit dem globalen Verfahren. Die Schwéchen liegen in den
ungenauen, blockdhnlichen Grenzen der Segmente und der Abhingigkeit von der
festgelegten Schwelle zur Aufteilung. Wiahlt man beispielsweise die Schwelle der
Aufteilung groBziigig, wird die Laufzeit dadurch stark absinken (aber die Begrenzungen
der Segmente werden blockdhnlich).

Beim globalen Verfahren (z.B. Recursive Histogram Splitting) wird in einem Top-
Down-Verfahren das Bild in disjunkte Regionen unterteilt. Diese Regionen werden
dann, falls sinnvoll, weiter zerlegt. Dies hédngt davon ab, ob ein Histogramm der
einzelnen Farbkandle der Region I einen deutlichen Peak besitzt. Ist dies der Fall, so
wird ein Intervall (j) um diesen Peak berechnet. Anschlieend wird die Region in zwei
Klassen gruppiert. Wenn eine Klasse aus einigen gréfleren Subregionen besteht, so wird
I in diese zergliedert. Dies wird so lange wiederholt, bis man keine weiteren Teilregio-
nen findet. Der Hauptnachteil von diesem Verfahren ist, dass es ein rein globales Top-
Down-Verfahren ist, ohne jeglichen Mergeanteil (Zusammenfiigen von &hnlichen
Regionen). Das hat zur Folge, dass die Segmente ,,ausgefranst* aussehen.

3.1.1.1 Color-Structure-Code-Algorithmus

Der CSC-Algorithmus ist ein erweitertes Regionenwachstumsverfahren, welches die
vorteilhaften Eigenschaften lokaler und globaler Verfahren verbindet, d.h. Einfachheit
und Schnelligkeit mit Robustheit und Qualitdt [Rehrmann 94, Priese 98, Al-Hamadi
06c, Al-Hamadi 06d, Al-Hamadi 04c]. Beim Regionenwachstum werden in einer
Bottom-Up Strategie Pixel sukzessiv, entsprechend eines festgelegten Ahnlichkeitskrite-
riums, zu einer Region zusammengefasst. Hiufig auftretende Probleme beim Regio-
nenwachstum sind Verkettungsfehler, die durch lokale Ahnlichkeiten entstehen. Durch
wiederholte lokale Ahnlichkeiten kann es dazu kommen, dass entfernte Pixel, die
verschiedene Farb- bzw. Grauwerte haben, trotzdem einem Segment zugeordnet
werden. Ein weiteres ungiinstiges Merkmal ist, dass das Segmentierungsergebnis von
der Wahl des Startpunktes und der Reihenfolge der einzelnen Verschmelzungsschritte
abhéngig ist.

Der CSC-Algorithmus vermeidet derartige Nachteile durch die Verwendung einer
hierarchisch hexagonalen Inselstruktur. Dazu wird angenommen, dass alle Pixel in einer
hexagonalen Anordnung vorliegen. Dies ldsst sich leicht fiir herkdmmliche orthogonale
Bilder simulieren (Abb.3-1-1b). Innerhalb einer hexagonalen Struktur besitzt jede
Komponente sechs dquidistante Nachbarn. Jedes zweite Pixel pro Reihe und jedes
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zweite Pixel pro Zeile repriasentiert im Ausgangsbild eine sog. “Insel der Ebene 0%
Diese Insel enthilt neben dem Mittelpunkt sechs Nachbarpixel (Abb. 3-1-1a).

Daraus folgt fiir ein Bild der GroBBe Nx N eine Anzahl von N/4 Inseln in der Ebene 0,
von denen jede genau sieben Pixel enthilt. AuBerdem gehdren aufgrund der Uberlap-
pung, alle Pixel auBler den Mittelpunkten zu genau zwei Inseln der Ebene 0. Im
generellen Fall gilt, dass jede vierte Insel der Ebene i genau den Mittelpunkt einer Insel
der Ebene i+1 représentiert, welche wiederum aus sieben Inseln der Ebene i besteht
(Abb. 3-1-1a). Die Effizienz des CSC-Algorithmus beruht auf den zahlreichen
Uberlappungen der Inseln [Priese 93, Rehrmann 94, Rehrmann 96, Priese 98].
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Abbildung 3-1-1: CSC-Inselstruktur [Rehrmann 94]

In der Anfangsphase wird eine Farbsegmentierung auf jeder Insel der Ebene 0, d.h. auf
den jeweils sieben Eingangspixeln, durchgefiihrt. Danach findet die hierarchische
Abarbeitung in den einzelnen Ebenen statt, welche in der letzten Ebene k stoppt, in der
die zugehorige Insel das gesamte Bild erfasst. Nach dem CSC-Prinzip erfolgt zuerst
eine Verschmelzung von Uberlappungsregionen. Diese kann jedoch im Anschluss
wieder rickgidngig gemacht werden, falls es zur Verfehlung eines bestimmten
Farbdhnlichkeitskriteriums kommt. Héiufig fiir den CSC verwendete Farbéhnlichkeits-
kriterien sind der Euklidische Abstand im RGB-Farbraum, der den Segmentierungsgrad
gut kontrollierbar macht, oder eine von Rehrmann definierte Farbdhnlichkeitstabelle,
die im FSH-Farbraum?® arbeitet [Rehrmann 94]. Nach [Rehrmann 94, Priese 98, Al-
Hamadi 04c, 05b] ist der CSC-Algorithmus schnell, robust und liefert gute Segmentie-
rungsergebnisse. Leichte Storungen konnen demnach hochstens in kiinstlich konstruier-
ten Bildern mit allméhlichen vertikalen Farbiibergingen entdeckt werden, bei denen die
hexagonale Inselstruktur in den Segmentierungen zum Vorschein kommt. Dies liegt an
der nicht vorhandenen Moglichkeit vertikale Kanten auf die hexagonalen Masken zu
iiberfiihren.

Fakt: Die vorgestellten Farbsegmentierungsverfahren weisen eine unterschiedliche
Eignung zur Erzeugung von Bildprimitiven auf, welche in einem merkmalsorientierten
Matching verwendet werden konnen. Die Anforderungen an die Eigenschaften eines
segmentierten Bildprimitives werden durch die Erfordernisse des Matchings bestimmt.
Da die Qualitét der Primitiven entscheidend fiir die Funktionsfihigkeit des Matchings
ist, ist es sinnvoll, die Farbsegmentierungsverfahren bzgl. der Eignung zur Primitiver-

29 Die Abkiirzung steht fiir Farbton, Sattigung und Helligkeit. Andere Bezeichnungen in der Literatur sind auch
HSV, BHS, YHS und HSIL Farbvalenzen, die in diesem pyramidenformigen Farbraum auf einer Ebene liegen,
werden als gleich hell definiert. Daher errechnet sich die Helligkeit aus der Mittelwertbildung der Farbwerte. Die drei
Parameter des Farbraumes lassen sich durch eine nichtlineare Transformation von RGB-Werten berechnen.
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zeugung zu untersuchen. Ein solcher Test wurde durchgefiihrt, die Ergebnisse werden
im folgenden Abschnitt vorgestellt.

3.1.1.2 Forderungen und Vergleiche an die Segmentierungsverfahren

Eine wichtige Forderung an die vorgestellten Segmentierungsverfahren ist, dass die
ermittelten Segmente eine moglichst gleichméfBig runde und wenig zerkliiftete Form
aufweisen. Eine solche Eigenschaft kann genutzt werden, um stark formentartete
Segmentprimitive zu eliminieren, welche meist nicht fiir ein Matching geeignet sind
und daher mdéglichst selten segmentiert werden sollten. Eine weitere Forderung ist, dass
durch ein solches Verfahren bei Anwendung eines bestimmten Segmentierungs-
schwellwertes vergleichbar grofle Segmente mit einer Mindestgro3e erzeugt werden.

Zu diesem Zweck wurde eine Untersuchung durchgefiihrt, bei der Farbsegmente im
Hinblick auf relevante Matchingparameter gepriift worden sind. Zu den verglichenen
Verfahren gehdren Split-and-Merge, Recursive-Histogram-Splitting und Color-
Structure-Code (CSC). Eine Untersuchung zur Eignung der drei Segmentierungsverfah-
ren wurde anhand einer realen, durchschnittlichen Testsequenz durchgefiihrt. Die
Berechnung erfolgte bei einem in etwa vergleichbaren Segmentierungsgrad.

RGB-Bildregion
(112 x 82 Pixel)

Recursive-Histogram-Splitting Color-Structure-Code

Abbildung 3-1-2: Segmentierungsvergleich anhand einer RGB-Bildregion

Zum Vergleich der Segmentierungsverfahren wurde der Anteil der Segmente bestimmt,
die fiir das Matching relevante Eigenschaften aufweisen, d.h. eine bestimmte Kompak-
theit (Ko) und MindestgroBe A besitzen. Die folgende Darstellung der Ergebnisse
(Tabellen 3-1-1,3-1-2 und 3-1-3) beinhaltet:

Forl). gesamte Segmentanzahl

For2) die Anzahl der Segmente mit Kompaktheit Koyae <5

For3) Forderung (For2) und Mindestgrofse Ay, > 10

Ford) Anteil der Segmente aus (For3) bzgl. der Gesamtanzahl (Forl)

Tabelle 3-1-1: Segmentierung durch Split-and-Merge

Bild 11 Bild 12 Bild 13 Bild 14 Bild 15 Bild 16
Forl 240 233 237 244 257 233
For2 232 227 228 220 233 215
For3 215 209 220 215 212 190
Ford 89.6 % 89.7% 92.8% 88.1% 82.4% 81.5%
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Tabelle 3-1-2: Segmentierung durch Recursive-Histogram-Splitting

Bild 11 Bild 12 Bild 13 Bild 14 Bild 15 Bild 16
Forl 310 280 287 312 295 313
For2 262 233 214 277 245 260
For3 112 91 85 122 140 154
For4 36.1% 32.5% 29.3% 39.1% 47.4% 49.2%

Tabelle 3-1-3: Segmentierung durch Color-Structure-Code

Bild 11 Bild 12 Bild 13 Bild 14 Bild 15 Bild 16
Forl 272 274 302 293 311 297
For2 268 265 292 287 294 289
For3 243 245 274 261 269 259
For4 89.3% 89.4% 90.7% 89.1% 86.4% 87.2%

Auskunft iiber die Matching-Tauglichkeit des jeweiligen Segmentierungsverfahrens gibt
der Anteil der Segmente, die den Mindestanforderungen geniigen (Tab. 3-1, Zeile
For4). Tendenziell spiegeln die Ergebnisse der untersuchten realen Testsequenz die
visuell erfassbaren Eigenschaften der Segmente in Abbildung 3-1-2 wieder. Demnach
haben Segmente, die mit Hilfe des RHS-Algorithmus berechnet wurden, eine iiber-
durchschnittlich ungeniigende Kompaktheit. Diese Eigenschaft ldsst sich durch die
Funktionsweise des Segmentierungsverfahrens erkldren. Der RHS-Algorithmus ist ein
rein globales Top-Down Verfahren ohne jeden Merge-Anteil [Priese 98]. Ein solches
Verfahren hat meist Probleme kleine Regionen zu finden. Weiterhin wurde eine
Vielzahl von winzigen pixelformigen Segmenten ermittelt, die nicht zu einer Region
zusammengefasst wurden. Diese sind fiir die Merkmalsextraktion und somit fiir das
Matching vollig ungeeignet.

Im Gegensatz zu dem RHS-Algorithmus lieferten der S&M- und CSC-Algorithmus
bessere Ergebnisse. Somit weisen prinzipiell beide Verfahren eine Tauglichkeit zur
Erzeugung von Matching-Primitiven beziiglich der untersuchten Segmente auf.
Insbesondere hilt sich der Anteil der ermittelten Segmente, die fiir das Matching
ungeeignet sind, in Grenzen. Haufig auftretende Fehler des S&M-Verfahrens, wie zum
Beispiel kiinstliche Kanten an langsamen Farbiibergidngen in grofen Regionen, spielen
bei der Anwendung zur Primitiverzeugung aus bewegten Regionen nur eine unter-
geordnete Rolle. Allerdings ist anzumerken, dass der Berechnungsaufwand des S&M-
Algorithmus bedeutend hoher ist, als der des CSC. Dariiber hinaus entsteht ein Nachteil
im Bezug auf die variable GroB3e der Bildregion, da das S&M-Verfahren im Allgemei-
nen Bilder der GroBle2” x2™ bendtigt. Im Gegensatz dazu kann der CSC-Algorithmus
sehr einfach auf beliebige Bildformate angewendet werden und ist echtzeitfdhig.

Aus diesen Erwdgungen heraus ist dem CSC-Verfahren der Vorzug bei der Zerlegung
von bewegten Regionen in kleinen flichenhaften Primitiven gegeben worden. Diese
Primitiven werden anschlieend als CSC-Patches oder CSC-Segmente bezeichnet. Die
GroBe der Primitive wird durch den Segmentierungsgrad Csgg beliebig gesteuert. Ein
geringer CSC-Segmentierungsgrad (z.B. Csgg=45) fiihrt beispielsweise dazu, dass
wenige, dafiir aber groBe CSC-Segmente berechnet werden. Aus der geringen Anzahl
von Segmenten folgt, dass nur wenige Korrespondenzen ermittelt werden konnen.
Besonders im Falle kleiner Regionen erhoht die geringe Informationsmenge die
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Fehlerwahrscheinlichkeit bei der Bewegungsschiatzung. Auch bei groferen Objektre-
gionen fiihrt ein geringer Segmentierungsgrad nur zu einem diinnen Verschiebungsvek-
torfeld. Die Reduzierung® der Segmentgrofe bis zu einem gewissen Grad (ca.
Csge=10) fiihrt zu einer dichten, dennoch genauen Korrespondenzherstellung. Dabei ist
es unerheblich wie grof3 die zu segmentierende Region ist (Abb. 4-31 a/b, Csg=10).
Problematisch ist die Mehrdeutigkeit durch die erhéhte Anzahl von Segmenten.

3.1.2 Korrespondenzanalysis mittels Multimatchs

Nach der Erfassung von Farbsegmenten, die als Grundlage fiir ein Matching angewen-
det werden, unterscheidet man zwei Schritte der Korrespondenzherstellung bei
herkdmmlichen Matchingverfahren. Zum einen beinhaltet es das 1:1 Matching, bei dem
nur zwei Farbsegmente miteinander in Beziehung stehen konnen und zum anderen das
so genannte m:n Matching, bei dem mehrere Segmente in Folgebildern einander
zugeordnet werden (Abb. 3-1-3). D.h. es werden Korrespondenzen von n-
Farbsegmenten des Bildes mit m-Farbsegmenten des Folgebilds ermittelt. Da es wegen
des hohen Rechenaufwands nicht mdglich ist, fiir ein Bild alle Kombinationen von
Segmentcluster zu bilden, werden nur Cluster aus Segmenten gebildet, die beispielswei-
se farbdhnlich sind.

In der Regel wird zuerst versucht, den 1:1 Matching vorab zu behandeln, um so die
Anzahl der Farbsegmente, aus denen fiir m:n Matching Segmentcluster gebildet werden,
zu reduzieren. Segmente mit hoherer Matchinggiite beim 1:1 werden nicht mehr zu
Segmentclustern eingezogen und bleiben beim weiteren n:m Matching unberticksichtigt.
Die Entscheidung iiber die Zuordnung von m-Farbsegmenten eines Bildes zu n-
Segmenten des nichsten Bildes wird durch eine Ahnlichkeitsfunktion realisiert, die auf
den verschiedenen Merkmalen basiert.

In der Literatur wird eine Vielzahl solcher Merkmale, wie etwa Farbe, Fliche,
Schwerpunkt, Proportion und Orientierung der dquivalenten Ellipse sowie kleinstes
umschlieBendes Rechteck, beschrieben und angewendet [Rehmann 98,Melzer 02, Ross
03, Al-Hamadi 05c, Al-Hamadi 06b]. Daraus werden die Ahnlichkeitswerte fiir
Segmentpaare beim Matching bestimmt. Diese ergeben sich aus der gewichteten
Summe der Ahnlichkeiten der einzelnen Merkmale.

n:m n:1 1:m

k+1 k k+1 k k+1 k k+1

Abbildung 3-1-3: Fille der Zuordnung beim Multi-Matching nach [Rehrmann 98b]

Wihrend des eigentlichen Matching-Prozesses, d.h. der Auswertung der Ahnlichkeits-
werte aller Farbsegmente, erwdchst bei der m:n Zuordnung schnell ein kombi-
natorisches Problem, welches nur durch eine geeignete Vorauswahl der zu korrelieren-
den Segmente in den Griff zu bekommen ist. Normalerweise versucht man das Problem
zu 16sen, indem die Auswahl der moglichen Matching-Partner durch Eigenschaften, wie

** Die Verkleinerung der Segmentgrofle kann jedoch nicht weiter fortgesetzt werden, da diese eine Zuordnung im
ikonischen Pixelbereich nahe kommen wiirde, fiir die ein angestrebtes Multi-Matching auf Merkmalsebene nicht
mehr zu gewihrleisten ist.
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topologische Nachbarschaft und Farbdhnlichkeit, eingeschrinkt wird. Dazu werden
farbdhnliche Segmente in Clustern zusammengefasst (Abb. 3-1-2). Die Segmente
innerhalb der Cluster werden dann mit Hilfe der Merkmalsdhnlichkeit weiter untersucht
und entsprechend zugeordnet. Ein entscheidendes Problem bei diesem Ansatz ist die
hohe Anzahl von Bildprimitiven, die in den Matching-Prozess eingehen, da dieser auf
dem gesamten Bild operiert. Dieser Ansatz hat nicht nur einen hohen Rechenaufwand
zur Folge, sondern dadurch wird auch die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von
Mehrdeutigkeiten und somit das Auftreten eines Korrespondenzproblems signifikant
erhoht. Mit dem Auftreten vieler verschiedener und unabhédngiger Objekte kommt es
mitunter zur Interaktion zwischen diesen Objekten.

Abbildung 3-1-4: Clusterung benachbarter, farbahnlicher Segmente zur Reduzierung des Matching-
Aufwandes (Index deutet auf die Anzahl der Farbkomponenten hin).

Unter diesen erwihnten Umstidnden sind die ermittelten Trajektorien kurz und es kann
hier der zeitliche Kontext nicht optimal zum Erhalt der Objektrajektorien beriicksichtigt
werden. Dies ist wichtig, um Aussagen zu treffen, wann die Objekte verschmolzen oder
zerfallen sind. Somit erfiillt dieses Verfahren die Forderung nach Robustheit und
Flexibilitdt beim Tracking nur zum Teil. Dies motiviert die Entwicklung eines robusten
Multi-Matching-Verfahrens, das nicht nur feste gewéhlte Regionen sondern auch
beliebige verdnderliche Objekte in Bildfolgen automatisch segmentiert, verfolgt und
erkennt. Den Ausgangspunkt fiir dieses Verfahren bildet das Multi-Matching-
Paradigma.

3.2 Ziele und Einordnung der eigenen Arbeiten

Mit Hinblick auf ein statisches Uberwachungssystem von Verkehrs- und FuBgingersze-
narien wird von einem statischen Aufnahmesystem®' ausgegangen. Die Szenarien lassen
demnach die Annahme zu, dass die Objekte einer realistischen Szene ein kontinuierli-
ches Bewegungsverhalten aufweisen. Die Objekte konnen also nur begrenzte Distanzen
zwischen zwei Aufnahmezeitpunkten zuriicklegen bzw. keine ruckartigen Richtungs-
und Geschwindigkeitsdnderungen vornehmen.

Da das Ziel die Anwendung auf reale Szenarien ist, kann jedoch auf bestimmte
Ereignisse kein Einfluss genommen werden. Dies bezieht sich sowohl auf die Umge-
bung als auch auf die Objekte der Szenarien, sodass auf bestimmtes Apriori-Wissen
verzichtet werden muss. Weiterhin bringen diese realen Szenen eine Vielzahl von
verschiedenen Objekten mit sich. Die Anzahl der Objekte ist weder konstant noch

! Die Aufnahmegeschwindigkeit liegt bei 20-25 Bildern pro Sekunde, sodass die Bewegungen als fliissig

wahrgenommen werden.
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bekannt. Ebenso wenig bekannt ist ihr Eintreten und Verlassen der Szene. Besonders
AuBenszenen unterliegen Bedingungen wie Wetter oder Tageszeit, die nicht-
kooperative Messsituationen herbeifiihren konnen. So kann beispielsweise in verschie-
denen Lichtsituationen das Farbauftreten der Objekte erheblich differieren.

Fiir die Auswertung solcher Szenarien ergeben sich somit vorhersehbare Problemsitua-
tionen, die in der Entwicklung eines Verfolgungssystems beachtet werden miissen. Mit
dem Auftreten vieler verschiedener und unabhédngiger Objekte kommt es mitunter zur
Interaktion zwischen diesen. Objekte werden sich iiberholen, in ihrem Weg kreuzen,
sich teilweise oder gar vollstindig verdecken. Problematisch sind auch zeitweise
unbewegte Objekte, die im Schritt der Bewegungsanalyse nicht erkannt und erfasst
werden. Zur Verfolgung der Objekte werden geeignete Objektbeschreibungen bendtigt.
Diese Gegebenheiten der zu analysierenden Szenen miissen beachtet und verarbeitet
werden, um eine stabile Multi-Objektverfolgung und die Ermittlung und den Erhalt der
Objekttrajektorien zu erreichen.

Das Ziel des hier entwickelten Verfahrens zum Multi-Matching ist die Anwendung auf
Multi-Objektszenen, in denen mehrere Objekte Verfolgungsgegenstand sind und diese
auch in mehrdeutige Situationen miteinander treten konnen. Hierfiir lassen sich drei
Aufgaben formulieren:

1). In diesem ersten Schritt sollen die Objekte unabhédngig von ihrer Art und Form
einfach durch ihre Bewegung erfasst werden.

2). AnschlieBend miissen Merkmale aus den erfassten Objektkandidaten extrahiert
werden, die der Objektbeschreibung dienen. Dies muss losgelost von der Bildebene
geschehen, damit mogliche Formédnderungen der Objekte nicht zu Irritationen
fithren.

3). Fiir die Anwendung auf Multi-Objektszenen muss im letzten Schritt eine geeignete
Verarbeitung der umfangreichen Informationen aufgestellt werden, um vor allem
die erfassten Merkmale zwischen den Objekten zeitlich zu zuordnen und somit ein
stabiles zweistufiges Multi-Matching zuzulassen.

Diese Teilaufgaben stellen daher das Hauptaugenmerk in diesem Kapitel dar, in dem die
Korrespondenzanalyse durch ein neues Paradigma fiir Multi-Matching erfolgt. Dafiir
wird in diesem Kapitel das Prinzip des herkdmmlichen Multi-Matchings abgewandelt,
in dem es erstens durch eine Bewegungssegmentierung ergianzt wird und zweitens durch
eine hierarchische Merkmalsextrahierung und —zuordnung erweitert wird. Die
Abbildung 3-2-1 zeigt ein vereinfachtes Schema, das den Ablauf der beiden Verfahren
gegeniiberstellt.

Wie in Abbildung 3-2-1 zu erkennen ist, wird bei der vorgeschlagenen Variante eine
andere Strategie verfolgt. Es erfolgt eine Extrahierung der Bildmerkmale in zwei
Schritten mit der Intention, eine mdglichst frithzeitige Reduzierung des Datenmaterials
zu erreichen. Diese Reduzierung geschieht durch die Segmentierung von ausgewihlten
Bildregionen, welche mit Hilfe einer modifizierten Differenzbildtechnik in Verbindung
mit einem Nachverarbeitungsansatz, gewonnen werden (Schritt A). Die Differenzbild-
regionen stellen die erste Merkmalsebene (so genannte Motion-Blobs) dar, auf deren
Grundlage eine weitere Zerlegung in kleinere Segmente durch eine Farbsegmentierung
durchgefiihrt wird. Die so ermittelten Farbsegmente repriasentieren die zweite Merk-
malsebene (Schritt B).
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Klassisches Multi-Matching
A. Vollbild B. Strukturierung der C. m:n Matching
Farbsegmentierung Farbsegmente der Farbsegmente

Vorgeschlagenes hierarchisches Multi-Matching

A. Motion-Blobs B. Farbsegmente C. m:n Multi-Matching D. 1:1 Multi-Matching
(Merkmalsebene 1) (Merkmalsebene Il) F®  (Merkmalsebenel) [ (Merkmalsebene II)

A

Abbildung 3-2-1: Struktur des entwickelten merkmalsbasierenden Verfahrens zum Multi-Matching

Der Aufwand des anschlieBenden Matchings wird durch die Zweiteilung stark reduziert,
ebenso die Gefahr des Auftretens von Mehrdeutigkeiten. Die Zuordnung der Motion-
Blobs erfolgt hierbei durch ein m:n Multi-Matching (Schritt C). Auf dieser Grundlage
werden schlieBlich die, durch einen hohen Segmentierungsgrad, sehr kleinen Farbseg-
mente der zweiten Merkmalsebene durch eine einfache eindeutige Zuordnung, d.h. 1:1
Matching, korreliert (Schritt D). Im Folgenden werden die Schritte A-D, welche das
entwickelte zweistufige Multi-Matching-Paradigma realisieren, detailliert beschrieben.

3.3 Bewegungsbasierter Segmentierungsansatz

Merkmalsbasierte Verfahren der Bewegungsanalyse setzen eine robuste Segmentie-
rung® von sich bewegenden Objekten in der Sequenz voraus, wenn nicht komplette
Bewegungsvektorfelder bestimmt werden sollen. Im Vergleich zu den in Abschnitt 2.1
erwihnten Methoden erscheint der einfache differenzbildbasierte Ansatz (D-Ansatz) zur
Extraktion von bewegten Objekten als besonders interessant, da hier nicht nur die
Bewegung in einer Bildsequenz detektiert wird, sondern auch eine Reduktion der
Datenmenge erfolgt. Daher stellt der D-Ansatz eine bewéhrte Grundlage dar und ist
aufgrund ihrer Einfachheit und Schnelligkeit ein oft angewandtes Verfahren zur
Bewegungssegmentierung, fiir das in dieser Arbeit eine spezielle Modifikation
entwickelt wurde. Allerdings muss bei den differenzbildbasierten Ansdtzen zwischen
einer Subtraktion zweier Folgebilder innerhalb einer Sequenz und eines modellierten
Hintergrundbildes unterschieden werden [Neri 98]. Ein komplettes Hintergrundbild
steht jedoch oft nicht zur Verfiigung, da es nicht immer generiert werden kann, wie zum
Beispiel in kurzen Bildsequenzen mit vielen, dicht nebeneinander befindlichen
Objekten. In solchen Situationen ist die Subtraktion der Folgebilder die einzig
verbleibende Moglichkeit, um mit Hilfe der Differenzbildtechnik eine Verdanderung zu
detektieren.

Die einfache pixelweise Subtraktion zweier aufeinander folgender Grauwertbilder /*
und 7! liefert bei Filterung mittels eines Schwellwertes H die Unterschiede zwischen
beiden Bildern in Form eines biniren Differenzbildes D (s. Abb. 3-3-1a). Der Schwell-
wert H ist generell von der verwendeten Bildsequenz abhingig und kann daher
variieren.

32 Generell kann dieser Vorgang der Segmentierung als Zuordnungsprozess verstanden werden, in dem ausgewdhlte
Bilddaten zu Objekten zugeordnet werden.
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DA y):{l L falls | IF (o) - I ()| > B (3-3-1a)

0; sonst

Problematisch an einem solchen Segmentierungsansatz ist jedoch, dass der Umkehr-
schluss, dass eine Verdnderung des Bildes einer Objektbewegung entspricht, nicht
unbedingt gilt. Auch nicht-kooperative Messsituationen, wie etwa Beleuchtungsénde-
rungen, Schattenwurf oder Rauschen, konnen Verdnderungen am Bildmaterial
hervorrufen. Eine einfache Subtraktion hat auch den offensichtlichen Nachteil, dass
nicht nur die Regionen erfasst werden, an denen sich Objekte bewegen, sondern auch
solche, an denen der Hintergrund nach der Objektfortbewegung wieder frei liegt. Dies
fiihrt zu einem unnodtigen Segmentierungsfehler (so genannte Ghosting-Effekt) (siche
Abb. 3-3-1c) und dadurch werden die Grenzen des Objektes wie auch zwischen den
Objekten nicht sauber erfasst. Daher ist mit einem bewegungsbasierten Segmentie-
rungsansatz ein gewisser Zusatzaufwand fiir eine eventuell notwendige nachtragliche
Korrektur verbunden (Nachbearbeitung). Dies motiviert den Schritt zu einer modifizier-
ten, erweiterten Differenzbildgewinnung (so genannten MD-Ansatz).

b) Binares Differenzbild D €) Segmentierungsfehler
(schwarz)

a) Bildsequenz

Abbildung 3-3-1: Einfache Differenzbildtechnik. Dadurch werden die Grenzen des Objektes wie
auch zwischen den Objekten aufgrund der Segmentierungsfehler (Ghosting-Effekt) nicht sauber
erfasst.

3.3.1 MD-Ansatz mit Nachbearbeitung

Die genaue Erfassung von Regionen, welche bewegte Objekte beinhalten, kann durch
eine modifizierte Variante der Differenzbildtechnik erreicht werden. Statt der zeitlichen
Ableitung wird die Berechnung von zwei zeitlich unmittelbar aufeinander folgenden
Differenzbildern (DI) verwendet. Diese werden binarisiert. Danach erfolgt eine ,, UND-
Verkniipfung “ dieser binarisierten Differenzbilder, um die bewegten Objekte fiir das
mittlere Bild gemdBl Abbildung 3-3-2 zu erhalten. Eine Verkniipfung kann auch durch
eine Multiplikation® ersetzt werden [Al-Hamadi 03a, 04c]. Um eine glatte Steigung an
den Objektkanten zu erhalten, wire auch hier eine Glittung des Bildes zuerst vom
Vorteil. Eine relativ sichere Erfassung der bewegten Objekte gegeniiber dem Hinter-
grund ist so moglich.

MD* (x, ) = (Dk+1 (x,y))/\ (Dk (x, y)) (3-3-1b)

3In diesem Fall ist darauf hinzuweisen, dass es von Vorteil ist, das Bild erst nach Durchfiihrung der Multiplikation
und nicht frither zu binarisieren. Dann werden dadurch Regionen mit schwachen Kanten und Helligkeitsiibergénge,
die sich schnell bewegen oder Objekten mit starken Kanten, die sich langsam bewegen, trotzdem beriicksichtigt.
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Dieser modifizierte differenzbildbasierte Ansatz (MD-Ansatz) unterscheidet sich von
anderen Segmentierungsverfahren von bewegten Objekten (Differenzbildtechnik oder
optischer Fluss), da er einerseits einfach und somit nicht rechenaufwendig ist und
andererseits eine starke Datenreduzierung und genaue Objektbegrenzung bei ausrei-
chenden Objekttextur liefert. Zudem wird mit diesem Ansatz der Ghosting-Effekt
kompensiert.

Differenzbild D¥
K e
Bild |4(%,y) - I<Y(x,¥)|

Binarisierung

F(xy) | | Obj. A —
: | Obi. A » $ Modif. Differenzbild Weiter-
)- MD¥*(x,y) verarbeitung

Bild

%) 1 Diff ild Dk*1 ¢
’ i erenzbild D ; R .
Obj. A okl *— |Ob.A Obj. A
! [F1(xy) - Kxy)l

Bild

F*1(x,y) Obj. A p— UND - Verknuipfung
Obj. A > ._-I L

Abbildung 3-3-2: Das Prinzip des modifizierten differenzbildbasierten Ansatzes zur Erfassung von

bewegenden Bildregionen anhand einer realen Bildsequenz.

Allerdings ist ein wesentliches Problem mit diesem Ansatz noch nicht geldst. Hat ein
Punkt eines bewegten Objektes zufillig den gleichen Grauwert wie der stationdre
Hintergrund oder weisen diese Punkte an dieser Stelle keinen texturierten Vordergrund
auf, wird die Verdnderung nicht detektiert. Diese Bildpunkte fehlen im Differenzbild,
sodass bei einer Binarisierung Ldocher entstehen (siehe Abb. 3-3-3). Infolgedessen
wurde hier eine Weiterverarbeitungsstufe entwickelt, um verbleibende Stérungen zu
beseitigen und Regionen an denen eine Verdnderung stattgefunden hat, hervorzuheben.
Diese Nachbearbeitungsstufe basiert erstens auf morphologischen Operationen®* und
erreicht so eine Auffiillung der Locher im resultierenden modifizierten Differenzbild
(MD). Dafiir wird hier ein Strukturelements M verwendet. Da die Qualitdt der
Verarbeitung von der Groe des Strukturelements abhdngt, stellt sich die Frage, wie
grof3 das Strukturelement sein muss. Um dieses Problem zu 16sen, wird eine Heuristik
angewandt, mit der die getrennten Bereiche des Differenzbildes wieder zusammenge-
fasst werden. In unserem Fall haben wir die optimale Einstellung der GroBe des
Strukturelements nach folgenden Schritten erreicht:

= Operation ,,Closing™ mit einem grof8eren quadratischen Strukturelement (W=7), um
Bereiche mit viel Bewegung miteinander zu verbinden

= QOperation ,,Opening* mit einem etwas kleinerem Strukturelement (/#=3), um nah
liegende Objekte voneinander zu trennen

Das Ergebnis des Bearbeitungsprozesses ist eine bindire Maske M, welche Bildregionen
beschreibt, die potenzielle Objektkandidaten enthalten. Durch die Anwendung von
morphologischen Operatoren zur Unterdriickung von verbleibenden Stérungen, kann es

** Die morphologischen Operationen werden auf ein modifiziertes Differenzbild (MD) angewandt [Al-Hamadi 03].
Generell muss fiir die Anwendung morphologischer Operationen aber ein geeignetes Strukturelement definiert
werden.
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vorkommen, dass auch die Kontur einer sich bewegenden Region auseinander gerissen
wird. Diinne Verbindungen werden aus dem Differenzbild geldscht.

@ Stérung ﬁ Stérung
Tp " : - = -

Differenzbild D¥ Differenzbild D** Modif. Differenzbild MD*

Abbildung 3-3-3: Beispiel aus einer realen Bildsequenz fiir die modifizierte Differenzbildtechnik
(Bindrmasken in RGB).

Eine besondere Beachtung verdient die entwickelte Funktion zur konturbasierten
Erosion, die sich als sinnvolle Ergénzung zur Closing-Operation anbietet. Diese
Funktion hat zur Aufgabe, Konturen von Regionen in der bindren Maske zu glitten,
welche haufig Ausreiler enthalten. Als Nebeneffekt werden gleichzeitig solche
Regionen getrennt, die bedingt durch die Closing-Operation an kleinen Ubergingen
oberflachlich verschmolzen sind. Der Algorithmus bearbeitet jede zusammenhéngende
bindre Region innerhalb der Maske M. Dazu werden in einem ersten Schritt alle
Konturpunkte p,,...,p, einer Region R in Form von 2D-Koordinaten ermittelt. Im

n

zweiten Schritt bearbeitet der Algorithmus sukzessiv jeden Konturpunkt p; und priift, ob
ein anderer Punkt p; existiert, der eine Euklidische Distanz zu p; hat, die weniger als dmin
betrdgt. In diesem Fall werden alle Pixel aus der Maske entfernt, die sich auf der
Strecke zwischen p; und p; befinden.

Vp;,3p; /\Hpi_PjH<dmm — entferne alle Maskenpunkte auf der Strecke  (3-3-1¢)

pi_pj undp;, p; € {p;,--P, } -

Die Erosion wird durch den Parameter d, gesteuert (Abb. 3-3-4c). Eine weitere
Verbesserung der Bewegungsmaske kann durch die Filterung des Hintergrundes
erreicht werden. Um den Hintergrund in einer Bildsequenz stiickweise zu extrahieren,
bietet es sich an, mit jedem neuen Bild all die Pixel in das potentielle Hintergrundbild
zu iibernehmen, die nicht zur aktuellen Bewegungsmaske gehoren (Abb. 3-3-4).

Die Bildpunkte, an denen der Hintergrund bereits ermittelt wurde, konnen genutzt
werden, um die Bewegungsmaske zu optimieren. Dies lésst sich durch eine Differenz-
bildung mit anschlieBendem Schwellwertvergleich realisieren. Dazu wird das aktuelle
Bild P an den Punkten der Bewegungsmaske M mit den Intensititen des Hintergrund-
bildes HG verglichen.

Vp(x, ), [P(x,y)~ HG(x, )| < H (3-3-1d)
— 16sche Punkt p (X, y) aus der Bewegungsmaske M

Der Schwellwert H ist im Allgemeinen vom verwendeten Bildmaterial abhéngig. Es hat

sich jedoch gezeigt, dass dieser Wert in verschiedenen Bildsituationen nicht wesentlich

variiert. Die beschriebene Differenzbildtechnik einschlieflich der Nachbearbeitung
ermdglichen es zuverldssig, Regionen, die bewegte Objekte enthalten, aus Bildfolgen zu
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extrahieren (Abb. 3-3-4e). Nun bilden diese Regionen die Objektkandidaten fiir die
weitere Bewegungsanalyse. In der Literatur werden Regionen, die auf der Grundlage
einer Verdnderung des Bildes segmentiert wurden, hidufig als ,,Motion-Blobs*
bezeichnet. Dort wird die Bewegung der Bildregion iiber Merkmalszuordnung ermittelt.

R h
P . o
‘ Konturpunkte™, ™ . e ’ g
H g ° & 3
O | S0 DO
| = dmes T )
! = dmin_7 -
Ausreifl3er
a) RGB-Bildsequenz b) Kontur einer Region c) Erosion
gy 2 =
e A )
s
d) Sukzessive Hintergrundmodellierung e) Bewegungsmaske (RGB)

Abbildung 3-3-4: Das Prinzip der konturbasierten Erosion dazu Konturpunktermittelung und
konturbasierte Erosion (a,b, c). Sukzessive Modellierung des Hintergrundes (d) mit einem Beispiel
einer Bewegungsmaske (e fiir RGB-Bildsequenz in a).

3.3.2 Schattenfilterung

Der im vorhergehenden Abschnitt beschriebene MD-Ansatz arbeitet korrekt in
ungestorten Bildaufnahmesituationen. Es ist jedoch anfillig fiir Fehlsegmentierungen,
die durch direkte Schatten (so genannte Schattenwurf)®” hervorgerufen werden (s. Abb.
3-3-5). Zur Gewihrleistung der Robustheit eines Analysesystems ist ein Korrektur-
schritt zur Beseitigung der Schattenstdrung unerlisslich (s. Abb. 3-3-5). Ein Uberblick
zum Thema Schattensegmentierung sowie ein effektives Filterverfahren fiir Schatten in
StraBenverkehrsaufnahmen, das ebenfalls auf Blob-Regionen arbeitet ist in [Bevilac-
qua 03, Strauder 99, Prati 01] zu finden. In dem dort beschrieben Ansatz [Bevilac-
qua 03] wird bspw. wie auch in den meisten Verdffentlichungen ein Hintergrundbild
vorausgesetzt. Diese Einschrankung kann jedoch durch Nutzung von Farbinformationen
iiberwunden werden [Al-Hamadi 05,06].

Hierzu miissen zunichst einige Annahmen {iiber die Eigenschaften von Schatten
getroffen werden. In Beobachtungen hat sich gezeigt, dass eine Schattenregion im
Allgemeinen eine verminderte Helligkeit beziiglich ihrer Umgebung besitzt und zum
iiberwiegenden Teil am Rand von Blob-Regionen [Al-Hamadi 05d, 06c¢] auftritt.
Weiterhin ist eine Annahme tliber den Hintergrund des bewegten Objektes zu treffen. In
Verkehrsaufnahmen kann hierzu festgestellt werden, dass die Fahrbahn normalerweise
eine geringere Farbsittigung als die Fahrzeuge aufweist und bis auf Stralenmarkierun-

% Diese Art von Schatten, wird durch die bewegten Objekte selbst verursacht, da das Objekt zwischen der
Lichtquelle und dem Bildaufnahmesensor sich befindet. Dieser Schattenwurf ist ein in realen Bildaufnahmesituatio-
nen von Verkehrsszenen héufig auftretendes Phidnomen, welches die Ergebnisse einer auf der Grundlage der
Differenzbildtechnik durchgefiihrten Bewegungsanalyse stark verfélschen kann.
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gen nur wenig ausgepriagte Gradienten enthdlt. In der Analyse von Verkehrsaufnahmen
kann diese Information vorteilhaft zur Schattendetektion genutzt werden. Die Struktur
des entwickelten Schattenfilters, welche die genannten Annahmen {iber Schattenregio-
nen praktisch umsetzt, ist in Abb. 3-3-6 dargestellt. Der hier entwickelte Schattenfilter
[Al-Hamadi 05d] wird durch eine Farbsegmentierung in zwei unterschiedlich hohen
Segmentierungsstufen realisiert.

Problem

Zielsetzung

b) MD-Segmentierung mit Schattenfilter

Abbildung 3-3-5: MD-Segmentierungsansatz mit und ohne Schattenfilterung.

Der vorgestellte CSC-Algorithmus eignet sich fiir diese Aufgabe besonders, da er zum
einen die genaue Steuerung der SegmentgroBle ermdglicht und zum anderen sehr schnell
und echtzeitfdhig ist. Blob-Regionen, die Schatten enthalten, die von einem bewegten
Fahrzeug auf die Fahrbahn geworfen werden, besitzen an den betroffenen Stellen meist
eine geringe Helligkeit und enthalten nur wenig Textur. Durch eine Farbsegmentierung
werden in solchen Bereichen verhdltnismiBig wenige, jedoch grofle Segmente erzeugt
(Abb. 3-3-6, Abb. 3-3-7a).

»|  CSC-Fein- Lo T s
s . » Valenzmaske - =}
o = Segmentierung = o
- S < z
a o2 < oD
3 52 Y e
S » 28 s 7| 2%
& o 2 &3
o =}
= 3 3 @ S5 ®
& 2 2 a
5 3 CSC-Grob- Randregionen- 2 £

= ’ Segmentierung "|  Entfernung 0 3

Abbildung 3-3-6: Schattenentfernungsalgorithmus fiir StraBenverkehrsszenen auf der Grundlage
eines CSC-Algorithmus.

Im Gegenteil dazu werden Blob-Regionen, die Objekte und damit stirkere Gradienten
beinhalten, in viele kleine CSC-Segmente zerlegt. Diese Beobachtung kann durch die
Erzeugung einer Maske ausgenutzt werden, welche Auskunft {iber die Verteilung von
CSC-Segmenten innerhalb einer Blob-Region gibt. Eine derartige Maske wird als
Valenzmaske bezeichnet (s. Abb. 3-3-6b).
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Die Valenzmaske® kann einfach erzeugt werden, indem alle CSC-Regionen um ein
bestimmtes MaB} ¢.,; vergrofert und ihre gemeinsamen Schnittepunkte aufsummiert
werden. AnschlieBend konnen durch eine Schwellwertfilterung der Valenzmaskenwerte
V, (x,y)die Pixel aus der korrespondierenden Blob-Region entfernt werden, fiir die ein
festgelegter Wert tn,, unterschritten wurde (Abb. 3-3-c). Die Verwendung fester
Schwellwerte ist unproblematisch, da die Werte der Valenzmaske vdllig unabhingig
von der Blob-Grofle sind. Die Werte V,(x,y) sind an solchen Stellen hoch, an denen
sich Objekte befinden, jedoch gering, falls Schatten oder auch einfacher gradientenar-
mer Hintergrund, wie z.B. Strasse zugrunde liegt.

Vergroferte
i Regionen

Uberlappung
o (Valenz)
[ '

a) Feine CSC-Segmentierung  b) Das Prinzip der Valenzmaske ¢) Valenzmaske (blau ~hohe Valenz)

Abbildung 3-3-7: AusschlieBung von Regionen mit schwachen Gradienten

Die Valenzmaske besitzt natiirlich auch dort geringe Werte, wo sich Objekte befinden,
die aufgrund homogener Bereiche nur in eine kleine Anzahl von CSC-Segmenten
aufgeteilt wurden. Dieses Problem wird jedoch durch den zweiten Teil des Algorithmus
wieder kompensiert (Abb. 3-3-6) [Al-Hamadi 05d]. Die zu Beginn getroffene Annahme,
dass sich Schattenregionen hauptsichlich in der Néhe der Blob-Kontur befinden und
damit solche Regionen, die sich im Innern befinden, automatisch zu Objekten gehoren,
wird hier praktisch umgesetzt. Auch an dieser Stelle bietet sich eine CSC-
Segmentierung an, jedoch in einer groberen Segmentierungsstufe, da dies den Vorteil
hat, dass sich potentielle Schatten-Randregionen stéirker auspridgen und damit leichter
entfernt werden konnen (Abb. 3-4-8).

b) Feine CSC-Segmentierung  ¢) Grobe CSC-Segmentierung d) H. und V. Projektionen/
Verteilungen von Valenzen

g

Schatten

(‘ Hohe Vilen

Geringere Valenz

e) Bewegte Regionen
ohne Schattenwurf

»

<

a) Bewegte Regionen unter dem
Einfluss vom Schattenwurf

Abbildung 3-3-8: AusschlieBung potentieller Schattenregionen. Die erfassten Regionen beschreiben
die tatsdchlichen bewegten Objekten (e).

3% Wie viele Segmente iiberschneiden sich bei der VergroBerung der Schwelle.
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Die Extrahierung der inneren Blob-Segmente bzw. der Objektregionen kann leicht
realisiert werden, indem aus der Menge aller CSC-Segmente diejenigen entfernt
werden, die an die Blob-Kontur angrenzen. Es ist jedoch sinnvoll, Segmente, die einen
bestimmten Sittigungswert spi, liberschreiten, beizubehalten, da solche Segmente mit
hoher Wahrscheinlichkeit von Objekten und nicht vom Fahrbahnuntergrund stammen
(Abb. 3-3-8a,b,c). In Untersuchungen hat sich gezeigt, dass die Kombination der beiden
Teilschritte zur Schattenentfernung eine solide Grundlage zur Extrahierung von
Objektregionen darstellt (Abb. 3-3-8¢) und somit eine fundamentale Stiitze fiir eine
weitere Merkmalsextrahierung darstellt.

a) Bildsequenz b) Optischer Fluss c) Differenztechnik D d) Vorgeschlagene MD

Tt
g‘ @ @g‘ 4 3 - I‘
Cihostlng.giﬁ& . o
Falsche Regionen ﬁg S

Ghosting

|
i

/
b

=%gSchatten

b

Abbildung 3-3-9: Leistungsfihigkeit des vorgeschlagenen MD-Ansatzes in Verbindung mit dem
Nachverarbeitungsalgorithums im Vergleich mit klassischen Verfahren zur Segmentierung von
bewegenden Regionen.

Diskussion: Ein wesentlicher Vorteil des vorgeschlagenen MD-Ansatzes ist die relativ
sichere und genaue Erfassung der bewegten Objekte gegeniiber dem Hintergrund. Dazu
unterscheidet sich dieser MD-Ansatz von anderen Segmentierungsverfahren (Abb. 3-3-
9), da er einerseits einfach und nicht rechenaufwendig ist und andererseits eine starke
Datenreduzierung und genaue Objektkonturen (Begrenzung) liefert. Ein Ghosting-
Effekt wird dadurch kompensiert. Als weiterer Vorteil gilt auch hier die Unterdriickung
der verbleibenden Fehler (wie Ausreiler, Homogenitidt oder Schattenwurf) durch die
angewandeten Nachverarbeitungsalgorithmen. Diese fithren zur Verschmelzung von
Objekten und schwierigen Merkmalsextraktionen.

Der Nachteil des MD-Ansatzes ist der Verlust der erfassten bewegten Regionen, wenn
keine Bewegung im Bild wie bspw. beim Stau bei dichtem Stralenverkehr oder Ampeln
registriert werden kann. Hier kdnnen mit Mitteln der Tiefeninformation oder modellba-
sierten Ansidtzen (bspw. Active-Shape-Models) effektive Ergdnzungen abgeleitet
werden. Auf diese Weise konnen die zu verfolgenden Objekte unter giinstigen
Umstidnden- wenn sie frei vor der Kamera stehen und keine anderen Objekten sich auf
der gleichen Tiefenebene befinden- vollstindig vom Hintergrund getrennt werden.
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Anders als die oben beschriebenen Verfahren ist die Auswertung der Tiefeninformatio-
nen fiir sich bewegende Kameras und dynamische Hintergriinde geeignet, was
insbesondere fiir den Einsatz in Fahrerassistenzsysteme notwendig ist. Zusétzlich kann
auf Basis der Tiefenkarte die Erzeugung einer Segmentierungsmaske fiir die erhabenen
Objekte erfolgen, die mit zwei Kameras aufgenommen werden. Zur Reduzierung des
Rechenaufwandes kann in der Regel die Disparititsberechnung nur fiir die erhabenen
Kanten erfolgen. In diesem Disparititshistogramm zeigen sich bei typischen Szenen
mehrere Peaks. Durch Auswertung des Histogramms kann nun die Tiefenschwelle
zwischen beide Peaks gelegt werden.

Die in der Literatur gefundenen Arbeiten berichten von guten Ergebnissen bei der
Verwendung der Hintergrundsubtraktion. Nachteil ist die Notwendigkeit der Modellie-
rung, wobei neben der Rechenintensitdt auch das Erfordernis der Initialisierung als
Problem angesehen werden kann. Hier schafft die modifizierte Differenzbildtechnik
Abhilfe. Hintergrundsubtraktion wird héufig verwendet und bringt gute Ergebnisse. Die
Differenzbildtechnik findet aufgrund der Einfachheit und Schnelligkeit Anwendung im
Bereich der einfachen Uberwachungen. Allerdings liefert diese schlechtere Segmentie-
rungsergebnisse (Ghosting-Effekt oder Homogenitat).

3.4 Hierarchische Merkmalsextraktion

Durch die Merkmalsextraktion sollen die in den zu erfassenden Bewegungsregionen
vorhandenen relevanten Informationen auf einen niedrigdimensionaleren Merkmals-
raum abgebildet werden. Dabei sollen redundante und unwichtige Primitiven
unterdriickt werden, so dass die extrahierten Merkmale die gesamte relevante Informa-
tion des Objektes besitzen, um eine genaue Zuordnung in der zweiten Ebene der
Bewegungsanalyse zu ermdglichen. Dafiir existieren einfache, skalare, geometrische
Merkmale, die keine explizite Reprasentation der Regionskontur bendtigen und sich
direkt aus der Kontur berechnen lassen. Zu ihnen gehoren u.a. Umfang, Seitenverhéltnis
des umschlieBenden Rechtecks, Kreisformigkeit, Exzentrizitét, usw.

Allerdings gibt es keine Theorie, die besagt, welche Merkmale bei einer bestimmten
Anwendung extrahiert werden miissen. Somit ist die allgemeine Vorgehensweise erst
viele Merkmale zu extrahieren und danach mittels statistischer Verfahren zu priifen, wie
stark die einzelnen Merkmale korreliert sind®’. Allerdings sollen die Merkmale der
Unterscheidung von Objekten dienen und deshalb folgenden Anforderungen im Bezug
auf Korrespondenzanalyse geniigen:

» Merkmale sind &hnlich fiir Objekte der gleichen Klasse in einer Bildsequenz
» Merkmale sind verschieden fiir Objekte unterschiedlicher Klassen
= Merkmale sollten untereinander weitgehend unabhéngig und berechenbar sein

Der dritte Punkt ist deshalb zu beachten, weil unnétig viele Merkmale den Merkmals-
raum ausdiinnen, was - wie spéter beschrieben — zur schlechteren Korrespondenzanaly-
se/Zuordnung und Klassifikationsergebnissen fithren konnen. Die hier beschriebenen
Anforderungen an die Merkmale haben einen wesentlichen Einfluss auf die Auswahl
der letztendlich fiir das Matching verwendeten Merkmale. Deshalb wird auf die
Merkmalseignung fiir das Matching eingegangen. Diese fordert erst die Erfassung der

37 Die Merkmale sollten also in ihren Mittelwerten verschieden sein, eine geringe Standardabweichung besitzen und
zusitzlich iiber geringe Kovarianz verfiigen.
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Bildmerkmale in zwei Ebenen (Abb. 3-4-1), die aus dem vorgestellten MD-Ansatz
(Merkmalsebene I) und der Farbsegmentierung (Merkmalsebene II) hervorgehen.

3.4.1 Merkmalsebene | - Motion-Blobs

Der im Abschnitt 3.3 erlduterte MD-Ansatz in Verbindung mit dem Schattenfilter
ermdglicht die Erstellung einer Bewegungsmaske, welche genaue Bildregionen
beschreibt, die einen sich im zeitlichen Verlauf verdndernden, bewegten Inhalt besitzen
und allgemein als Blobs bezeichnet werden. Im Folgenden wird fiir solche Regionen der
Begriff Motion-Blob (MB) verwendet. Ein MB kann neben seinen deskriptiven
statischen Merkmalen auch mehrere dynamische verhaltensabhingige Eigenschaften
wie Erzeugung, Verschwinden, Verschmelzung, zeitweise Uberlappung oder auch
Zerfallen aufweisen.

» Erzeugung ereignet sich beispielsweise, wenn ein neuer MB von dem alten erzeugt
wird und dadurch zusitzliche neue Merkmale entstehen.

» Verschwinden wird vorkommen, falls ein MB in der weiteren Analyse aufgrund der
schwierigen Erfassung der Bewegungsinformation (z.B. Stau, Ampel oder Verlassen
der Bildszene) nicht mehr beriicksichtigt werden kann.

= Verschmelzung und Zerfallen®® konnen auftreten, wenn eine Objektinteraktion
stattfindet. Diese dynamischen Eigenschaften kdnnen nur in einem zeitlichen Kontext
betrachtet werden.

Die dynamischen verhaltensabhingigen Eigenschaften filhren zu Anderungen der
deskriptiven statischen Eigenschaften eines MBs, die sich in spektrale, geometrische,
statistische und texturbasierte Merkmale unterteilen lassen.

Merkmale
CSC-
Segmente Y
Merkmalsebene Farbsegmentierung
Il (CSC-Ansatz)
Motion- k k k k
il by b3 |- bl b}
Merkmalsebene Segmentierung von sich bewegenden Objekten
I (MD-Ansatz)

Abbildung 3-4-1: Das Prinzip der hierarchischen Merkmalsextraktion und die Zerlegung von MBs
in kleine Farbsegmente bei der Verwendung des CSC-Farbsegmentierungsalgorithmus.

Wihrend die spektralen Merkmale (bspw. Farbtone) stark fiir die Verbesserung der
Objekterkennung bei gestorten Situationen eingesetzt werden konnen, zeigten die
restlichen formbasierten Merkmale prinzipiell eine gute Einteilungsfahigkeit fiir die

¥ Das Verschmelzen und das Zerfallen kénnen in Verbindung mit der Kontextanalyse angewendet werden, um
Anhaltspunkte iiber die dynamischen Anderungen und Mehrdeutigkeiten zu treffen.
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definierten Objektklassen, wobei einzelne Merkmale besonders positiv in Erscheinung
traten. Obwohl die Farbinformation durchweg eher entscheidende Ergebnisse bei der
Erkennung bringen kann, konnten fiir die betrachteten Motion-Blobs (in der ersten
Ebene) erst keine signifikanten Vorteile gegeniiber anderen geometrischen Merkmalen
nachgewiesen werden. Wesentlich dafiir ist die Tatsache, dass die realen Bildsequenzen
iiberwiegend Grauwerttone beinhalten, die zur geringeren Varianzen der Farbkompo-
nenten fiihren. Die geometrischen und statistischen Merkmale konnten insofern als
hinreichend représentativ eingeschétzt werden, da sich mit einem realen Objekt
tatsdchlich viele charakteristische Daten gewinnen lassen (Blickwinkelwechsel). Bei
einem Farbmerkmal ist dies nicht giiltig (der Farbsittigungswert bleibt oft iiber die
Szene gleich). Hier sind mehr Daten unterschiedlicher Objekte bei unterschiedlichen
Witterungsbedingungen notwendig.

P(0),e: (bx,by __
bh
bRGB
. Y
¥ - bw '
a) RGB-Bildsequenz b) Bindre Bewegungsmaske M; c) RGB-Pixelmatrix C;

Abbildung 3-4-2: Beispiel fiir die RGB-Pixelmatrix eines Motion-Blobs. Die Punkte der Region M
haben den Wert 1 und der Untergrundpunkte den Wert null b).

Ausgehend davon, wurden in der ersten Ebene der Merkmalsextraktion nur die
geometrische und spektrale Charakteristik des MBs beriicksichtigt. Dabei verwenden
wir C fiir Farbe, A die Fliche, N den Umfang und J# beschreibt hier die Menge von
den Farbsegmente im MB. Natiirlich kénnen noch weitere Merkmale beriicksichtigt
werden, die aber von der Anwendung abhingig sind. Eine Entscheidung {iber die
Anzahl der Merkmale wird in den Optimierungsschritten in Abschnitt 3.6 dargestellt.
Dies fiihrt dazu, dass sich der Motion-Blob b; in der ersten Merkmalsebene nun durch
den Viertupel bl beschreiben lisst:

B* = {bf,b5,.....,b% } (3-4-1a)
bf =(Cf, AF, NF, 1¥) mit bf e B¥ und 1<i<m (3-4-1b)

Hierbei ist b; der ite Motion-Blob und m ist die Gesamtanzahl von MBs in Bild k. B¥in
Gleichung 3-4-1a stellt eine Menge der erkannten MBs in Bild £ dar. Das Bezugsmerk-
mal C ist hier eine Menge von RGB Farbvektoren, welche die Topologie eines MBs
mitdefinieren. Die Eigenschaften eines Motion-Blobs b; werden im Detail wie folgt
definiert:

= Sei M*eine bindre Region, die einen MB innerhalb eines Bildes / maskiert. Die
Punkte der Region innerhalb der Bewegungsmaske haben den Wert 1 und der
Untergrundpunkte den Wert null.

= Sei (bx,by) die linke obere Koordinate von b; in der Maske M* zum Zeitpunkt £.

= Sei bw und b/ die Breite bzw. Hohe von b; innerhalb des RGB-Bildes I zur Zeit &

a) RGB-Farbmatrix
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by+bh1 bx+bw-1
Ch="Y % Moy el () fiir MG = {01} (3-4-22)
y=by  x=bx
Die Matrix C¥ entspricht einem MB und beinhaltet ein Farbvektorfeld, das sich aus der
bindren Bewegungsmaske M; und dem aktuellen Bild / durch ein elementweises

Produkt berechnen lisst. Aus der Matrix C¥lassen sich alle weiteren Komponenten des
Merkmalsvektors (Viertupel b¥) ableiten.

b) Fliche

by+bh—1 bx+bw-1
AfEH =Y Y MGy fir MA(p)={0.1) (3-4-2b)
y=by x=bx
Die Fliche Ai" entspricht der Anzahl aller Pixel von b; in der Maske M;. Dieses

Flachenmerkmal ist gemdB der Gleichung 3-4-2b einfach zu berechnen, auch beim
Zusammenfiigen zweier MB-Regionen, fiir die das Merkmal bekannt ist.

c) Farbsegmentmenge

T = {pf,ph e pl } = Uk (3-4-2¢)
h

Durch die Anwendung eines Farbsegmentierungsalgorithmus, der auf den RGB-
Pixeldaten der Matrix C¥ operiert, wird fiir jeden MB b; eine Menge von Farbsegmen-

ten erzeugt. Die Farbsegmentmenge J¥ reprisentieren die Eingangsbildmerkmale der
zweiten Ebene (sieche Abschnitt 3.4.2). Die Berechnung der einzelnen Merkmale sowie
die fiir das Matchingverfahren notwendige Bestimmung eines AhnlichkeitsmaBes
werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.

3.4.2 Merkmalsebene Il - CSC-Patches

Die effiziente Erzeugung von qualitativ hochwertigen Farbsegmentprimitiven ist fiir die
Verbesserung der Giite des spiteren behandelten Matching von grundlegender

Bedeutung. In dieser Arbeit lassen sich die Eigenschaften eines CSC-Segments p, durch

die Tupel p*beschreiben, die zusitzlich zu den erwihnten Merkmalen in der ersten

Ebene weitere Merkmale wie Kompaktheit (Ko), Schwerpunkte (L) und Giiltigkeitssta-
tus (G) beinhalten. Die Beschrinkung auf diese Merkmale ist aus Effizienzgriinden®”
fundiert und hat folgende Vorteile: gute Segmentbeschreibung und Datenreduzierung
bei der Zuordnung.

Jf =1p1 P PI} (3-4-3a)
ph = (R, A% IF NE Kok ,GFY mit pf eJ¥, 1<i<m und 1<v<h (3-4-3b)
Hierbei ist v die Farbsegmentnummer im Motion-Blob b; in Bild £ und h die Anzahl

aller Segmente p, innerhalb des Motion-Blobs b;. F ist eine Menge von RGB Farbvekto-
ren, welche das Segment v charakterisiert und L gibt die Position vom Segment v an.

3% Optimierungsschritte in Abschnitt 3.6
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1) Bild /X, Motion-Blob  2) Menge von CSC- 3) Segmentmaske 4) CSC-Segment
bik Segmente Jik Mcsc p{c

Abbildung 3-4-3: Berechnung eines CSC-Patch Segments p; Die Punkte der Maske Mcgc haben den
Wert 1 und die Untergrundpunkte den Wert null.

In Abhéngigkeit von der Anwendung konnten auch zusitzliche Merkmale definiert
werden. Die Eigenschaften eines CSC-Segments p, bzgl. MB b; werden im Detail wie
folgt definiert:

Mggc sei eine bindre Maske, die das CSC-Segment p; innerhalb b; maskiert. Die
Punkte der Maske haben den Wert 1 und die Untergrundpunkte den Wert null.

= (px, py) sei die linke obere Koordinate von p, in der Maske ML zur Zeit £.

= pwund ph sei die Breite bzw. Hohe von py, innerhalb des Motion-Blob (b;) zur Zeit &

a) RGB-Pixelmatrix

py+ph—1 px+pw-1 .
Pi= X X Mésc(ny)obf(ny) fir Mése(xy)={0.1) (3-4-4a)
y=pry X=px

Die RGB-Pixelmatrix p’ entspricht einem CSC-Segment und berechnet sich aus der
bindiren Maske M¥g. und der RGB-Pixelmatrix des MB b; (Abb. 3-4-8). Aus p*lassen

sich alle weiteren Komponenten des Merkmalsvektors (Viertupel TF) ableiten.

b) Fldche
Die Fliche A% eines Segmentes entspricht der Anzahl aller Pixel des Segments p, und

kann aus dem Moment mg, gerechnet werden, wie sich unmittelbar aus der Definition
des Moments ergibt*’.

¢) Umfang

py+ph-1 px+pw-1

NEph) =" X Y Case(ny) und Coge () =U R, (x,7) (3-4-4b)
y=py X=px n

N¥ ist der Umfang des Segmentes, der sich aus den Bildpunkten des zum Umfang
transformierten Binérbildes ergibt, entspricht in der Regel der Anzahl aller Konturpunk-
te. Ccsc reprasentiert die Menge aller n 2D-Konturpunkte (P) eines Segments p;. Im

Allgemeinen gilt fiir alle Beschreibungsvarianten von Konturen, dass sie sich durch
hinzufiigen einzelner Bildpunkte am Rand des Segmentes oder durch zusammenfassen

40 In diesem Fall sind xP und y immer 1 und konnen daher weggelassen werden.
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von Segmenten verdndern. Diese Verdnderung der Merkmale ist nicht einfach
bestimmbar und erfordert in der Regel eine Neuberechnung. Somit sind sie als
Beschreibungsmerkmal einer Region wenig geeignet. Trotzdem koénnen sie als
Grundlage fiir die Berechnung weiterer Merkmale dienen.

e) Schwerpunkt

[ ist der 2D-Flichenschwerpunkt eines Segments p, und errechnet sich aus dem
arithmetischen Mittel der Koordinaten aller dem Segment zugehorigen Flachenpunkte.
Um X bzgl. der Bildkoordinaten zu betrachten, miissen die Koordinaten des Segments
p; und des zugrunde liegenden MB b; hinzuaddiert werden (Abb. 3-18).

f) Farbe
1 yptph-1px+pw-1
F(py) = XX piy)
A(pv) y=yp X=px (3'4'40)

Die Farbe F! eines Segments p; wird durch den durchschnittlichen Farbvektor FY aller

zu der Region gehorender Bildpunkte beschrieben. Dazu wird fiir jede RGB Farbkom-
ponente die Summe aller Farbwerte der Bildpunkte bestimmt und durch die Anzahl der
Bildpunkte A geteilt.

g) Kompaktheit Ko,
2
Kok(pk) — NV (pv) (3'4‘4d)
Y AmAL ()

Die Kompaktheit Ko’ eines Segments p, stellt ein groBenunabhingiges Merkmal dar.

Der Kreisumfang bezieht sich auf den kleinsten vollstindig umschlieBenden Kreis. Die
Kompaktheit nimmt im Falle eines Kreises mit Ko=/ den Minimalwert an. Fiir alle
anderen geometrischen Objekte ist die Kompaktheit grofer. Auf reale Objekte
angewendet féllt auf, dass die Kompaktheit fiir Autos signifikant kleinere Werte liefert,
als fiir Personen. Anschaulich betrachtet entspricht ein groBer werdender Kompak-
theitswert Ko einer zunehmenden Zerkliiftung, d.h. einer wachsenden Zahl von
Ausreilern an der Segmentgrenze.

h) Giiltigkeitsstatus

giiltig, falls <ACSC > Amin> A <K0V <Ko

ungiiltig, sonst

(3-4-4de)

max >

Gv(pi‘)={

Der Giiltigkeitsstatus G eines CSC-Segments p, bestimmt, ob eine Korrelation mit

anderen Segmenten moglich ist. Diese Entscheidung wird in Abhédngigkeit von der
Segmentgréfle und Kompaktheit getroffen. Hat ein Segment eine sehr kleine Fliche
oder einen hohen Kompaktheitswert, was auf eine zerkliiftete, entartete Form hindeutet,
so ist es sinnvoll dieses als ungiiltig zu klassifizieren und zur praventiven Fehlervermei-
dung von der Korrelation auszuschlieen. Aulerdem haben solche entarteten Regionen
weitgehend unzuverldssige und unstabile Merkmale in zeitlichem Verhalten, um bei
dem CSC-Patch Korrelationsverfahren zu einem sinnvollen Ergebnis zu kommen.
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Somit wurden im Prinzip die unterschiedlichen Merkmale extrahiert, die eine Grundlage
fiir ein Multi-Matching darstellen konnen. Einige Merkmale lassen sich durch
vergleichsweise einfache Rechenoperationen aus einer Menge von Hilfsmerkmalen (z.B
Farbwerte, Giiltigkeitsstatus, Momente nullter bis zweiter Ordnung, Koordinaten usw.)
errechnen, die wiederum bereits wéihrend des Regiongrowing, zur Bestimmung der
CSC-Segmentpixelmaske leicht bestimmt werden konnen. Mittels der definierten
Hilfsmerkmale insbesondere der Giiltigkeitsstatus kann ferner auch das n:m Matching
unterstiitzt werden (s. ndchste Abschnitt).

3.5 Hierarchisches merkmalsbasiertes Multi-Matching

Dieser Abschnitt beschreibt die zeitliche Zuordnung von Merkmalen, die erstens durch
die Bewegungssegmentierung (Merkmalsebene I) und zweitens durch Farbsegmentie-
rung (Merkmalsebene II) erfasst worden sind. Hier gelten Regionen als korrespondie-
rend, wenn ein Ahnlichkeitskriterium, das zwischen beschreibenden Merkmalen
berechnet wird, einen eindeutigen Extremwert liefert. Idealerweise sollten diese
korrespondierenden Bereiche im Bild mit den durch die Projektion tatsdchlicher
Objekte im Bild entstehenden Bildbereichen iibereinstimmen.

Allerdings kann auch eine robustere Bewegungs- oder Farbsegmentierung in den realen
Bildsequenzen nicht gewéhrleistet werden, sodass die Regionen von Bild zu Bild nicht
gleichmiBig stabil erfasst werden kénnen. Kleine Anderungen im Bild, die nicht
zwangsweise nur durch die Bewegung von Objekten verursacht werden miissen,
sondern beispielsweise auch die Folge von nicht-kooperativen Messsituationen sind,
konnen dazu fiihren, dass Regionen in einem Bild im ndchsten Bild in mehrere
Regionen zerfallen oder zu einer zusammenschmelzen und somit ein Zuordnungsprob-
lem im Sinne eines Korrespondenzproblems in aufeinander folgenden Bilder entsteht.
Diese Tatsache wird vom vorgeschlagenen Zuordnungsverfahren beriicksichtigt, indem
eine Zuordnung von n Regionen in einem Bild auf m Regionen in einem anderen Bild
unter dem Einfluss von nicht-kooperativen Messsituationen vorgesehen ist.

Die Merkmalszuordnung ist hierarchisch aufgebaut, so dass das MB-Matching (Ebene
I) als Basis fiir das CSC-Matching (Ebene II) dient. Dies ist in Abbildung (3-5-1)
dargestellt. Dementsprechend erfolgt die Korrelation der Merkmale zuerst in der Ebene

der MBs.
csc Jr JeH
- h:h CSC-Matchin i
Patches 2% « g . 232 Merkmals

ebene |

@

¥ i

r\Bﬂlogon_ Gj{/: m:n MB‘MatCh|ng =@ Merkmals-
obs ebene |

Abbildung 3-5-1: Multi-Matching mit zwei Merkmalsebenen
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Auf der Grundlage des dort durchgefiihrten m:n MB-Matchings wird in einem zweiten
Schritt die eineindeutige Zuordnung der CSC-Segmentprimitiven der gefundenen MB-
Paare durchgefiihrt (Abb. 3-5-1). Die Stabilitidt des Multi-Matchings beruht somit auf
der Trennung des Korrespondenzproblems in zwei Ebenen. In dem folgenden Abschnitt
soll nun darauf eingegangen werden, wie die m:n Zuordnung der Ebene [ realisiert
werden kann und welche Probleme dabei auftreten konnen.

3.5.1 m:n Motion-Blob-Matching

Das Matching kann im Prinzip fiir jede Blobregion entweder eine beliebige Anzahl von
Korrespondenzen liefern (wobei die maximale Anzahl durch Festlegung einer Schwelle
begrenzt werden kann) oder auch gar keine Korrespondenz (im Fall von Stausituatio-
nen) herstellen. Dadurch, dass die Blobs zumindest mit Teilen der Projektion von
Objekten einer realen Szene korrespondieren, gelten in den meisten Féllen die
folgenden Annahmen:

» Motion-Blobs verdndern weder ihre Bewegungsrichtung noch die Bewegungsge-
schwindigkeit pl6tzlich, so lange keine bildspezifischen Stérungen vorkommen.

» Motion-Blobs kénnen ihre Gréfe und Form signifikant verdndern, wenn gestorte
Bildsituationen auftreten. Eine (signifikante) Verdnderung der Regionenform und -
grofe lasst darauf schlieen, dass der zugehorige MB sich verschmilzt oder zerfillt,
teilweise verdeckt wird oder sich in einer Richtung bewegt, die nicht parallel zur
Bildebene liegt. In jedem Fall ist davon auszugehen, dass sich die geometrischen und
statistischen Merkmale sich bewegender Regionen plotzlich verdndern kénnen. Diese
Tatsache fiihrt zu einem Korrespondenzproblem aufgrund der physikalischen wie
auch visuellen Erscheinungen.

Die Aufgabe des MB-Matchings ist die Zuordnung einer Menge von m MB in Bild IFzu
einer Menge von n MB in Bild /"'. Dieses MB-Matching basiert auf der Annahme, dass
reale Objekte, nur eine begrenzte Entfernung zwischen zwei Folgebildern zuriicklegen
kénnen. Daraus folgt, dass ein Objekt O, welches in Bild I* auf einen MB b, abgebildet
wurde, in Bild ! auf einen MB b, abgebildet wird, der sich in der Ndhe von b,
befindet (Abb. 3-5-2).

Menge B* Menge B*'! Menge B Menge B¥!
Objekt O k Objekt O o k+1
1:1 . @ - ,
G\ )
o VTR | K
b DDt h%‘. | %~
. . M‘
S aEs o :

Abbildung 3-5-2: MBs in Folgebildern bei einfacher 1:1 Zuordnung

A

L =N

Allerdings ist bei der Zuordnung zu beriicksichtigen, dass ein MB sich nicht nur
bewegen, sondern auch verschmelzen, zerfallen oder verschwinden kann. Die
Zuordnungsmoglichkeiten sind daher vielfdltig. Der einfachste und héufigste Fall ist
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eine 1:1 Zuordnung, bei der ein MB aus Bild I genau einem in Bild i zugeordnet
wird (Abb. 3-5-2). Die allgemeine m:n Zuordnung entsteht, wenn aufgrund rdumlicher
Nahe, mehrere MB simultan verschmolzen oder geteilt werden (Abb. 3-6-3).

Menge BF Menge B*! 0 : 1 Erscheinen 1 : 0 Verschwinden 1 : 1 Verschiebung
1:m N bk+1 . - ; —
CH AN NG kel h % g
: \ b;
k A
b Q\l % pl k k1 k k1 k k1
\CLL:‘O 1 :n Teilung 1 :n Verschmelzung Teilung & Verschmelzung

AL a = - . . Py s
bk «— (> k+1 % é % E h h
! (> _’(> On k K+l k

k+1 k k+1

Abbildung 3-5-3: Das Prinzip von n:m Zuordnung und die hiufig auftretende Zuordenungsmaog-
lichkeiten beim Motion-Blob-Matching.

Formal betrachtet ist die Ausgangssituation des Matchings zwischen zwei Bildern /'
und /¥ folgende:

B* = {bf,b4,...bk =UbF ; BF e /¥ und
i (3-5-1)
Bk+l — {b{”l,béﬂ,".,bkﬂ} :Ub[c+l ; Bk+l elk+l

Die Menge B* reprisentiert die Menge alle MBs in Bild /* und die Menge B*'die
Menge der MB im Bild I*'. Durch das m:n Multi-Matching sind die Mengen

vollstindig zu partitionieren, dabei ist jeweils einer Untermenge U* < B* eine
Untermenge U*™' < B*"! zuzuordnen (n=U*| und m=/U**"|). Das entwickelte n:m-
Matching basiert auf folgenden zwei Annahmen:

= korrespondierende MB-Regionen befinden sich in unmittelbarer Néhe
» die von den MB-Regionen bedeckte Fliche ist &hnlich

Der formale Algorithmus, der diese Annahmen umsetzt, ist in Abbildung 3-5-4
beschrieben. Die aus dem Matching resultierenden Ergebnismengen U* und U*"! werden
zusammen als MB-Matching-Paar M~ = {U*, U**!} bezeichnet. Die hiufigsten der in
praktischen Untersuchungen aufgetretenen Zuordnungsfille von Matching-Paaren
Mf o sind in Abbildung 3-5-4 dargestellt. Die Gesamtheit aller Paare M4, stellt die
Grundlage fiir die Korrelation der Farbsegmente in der zweiten Merkmalsebene dar.

Um die Schwachstellen dieses MB-Matchings*' zu verdeutlichen, sei zunichst
angenommen, dass bei der Bewegungssegmentierung n MBs gefunden worden seien.
Sei n die Anzahl der in einem Bild gefundenen MBs und m die Anzahl der im zweiten
Bild gefundenen MBs, dann gibt es 2" mogliche Untermengen (U) der MBs des ersten

41 Es kann hier nicht fiir simtliche mdglichen Untermengen der MBs aus zwei Bildern eine endgiiltige Zuordnung
gefunden werden, da erstens der Aufwand hierfiir schon bei einer relativ kleinen Anzahl von MBs sehr hoch ist und
zweitens das Korrespondenzproblem durch diese Zuordnung nicht vollstédndig l6sbar ist. Hier geht es in erster Linie
darum, eine grobe Zuordnung der MBs zu erzielen, die zu einer signifikanten Reduzierung der Mehrdeutigkeiten in
der zweiten Segmentsebene fiihrt.
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Bildes und 2™ mégliche Untermengen (U') von MBs des zweiten Bildes. Um einen
Matchversuch von jeder moglichen MB-Teilmenge des ersten Bildes auf jede mogliche
MB-Teilmenge des zweiten Bildes vorzunchmen, miissten nun 2"™ Vergleiche
vorgenommen werden. Die Anzahl der moglichen Teilmengen steigt mit der Anzahl der
Regionen in den Teilmengen extrem schnell, falls nur Teilmengen einer relativ geringen
Anzahl von Regionen gebildet werden.

MB-Matching (k=0)

{

while (Bo + D)
uo, U= // neue Untermengen U° und U!
Vb € Bo{U% = U% U b, Bo = Bo\b} // fuge b als Element von So zu U hinzu
//und entferne b aus der Menge So
V (b’ €Bi, b’ #b){ U =Ui ub’, Bi =Bi\b} //fuge fur alle MB b’ aus Si1, die MB b hinzu
Ao = Flache(b) //schneide b’ zu U' hinzu und entferne b’
aus B,

Al = ZFlache(b’)
//fiir alle bo aus Bo, die bi aus U' schneiden und deren Flache die Differenz zwischen Ao und A,
//minimieren, fiige bo zu U°, entferne bo aus Bo und addiere die Flache von bo zu Ao.
YV ((bo € Bo) # (b1 € U") A | Ao + Flache(bo)- A1 | — min ){
U0 = U% U b, Bo= Bo\bo, Ao =Ao + Flache(bo)
}
My = {U°, U}
k=k+1

Abbildung 3-5-4: Algorithmus m: n MB-Matching [Niese 03, Senst 09]

Auch bei realen Bildern konnen zusétzlich bildspezifische Storungen auftreten, die dazu
beitragen konnen, dass Untermengen nicht eindeutig erfassbar sind. Sie konnen
zerfallenen, verschmelzen oder verschwinden.

Allgemeiner betrachtet muss man davon ausgehen, dass mehrere zerfallene oder
verschmolzene Regionen, die teilweise zu einem MB gehdren und teilweise zum
Bildhintergrund oder zu einem anderen MB, eine uneindeutige n:m Zuordnung
verursachen. Eine Folge davon sind schlechtere Ahnlichkeitswerte, als bei einer 1:1
Zuordnung der Blobregionen allein. Wesentlich dafiir ist die Tatsache, dass beispiels-
weise die Fliche oder der Schwerpunkt, als eines der fiir das Matching herangezogenen
Merkmale sich natiirlich bei bewegten Regionen verindert, was die Ahnlichkeit
zwischen beiden Flachen verringert. Die Verdnderungen der resultierenden Fliachen fallt
aber in der Regel stirker aus, wenn sich bewegende Regionen mit anderen Regionen
verschmelzen. Die Ahnlichkeitsberechnung dieser Merkmale ist dann schlechter. Das
hier beschriebene Problem hingt grundsitzlich mit dem n:m-Matching zusammen.

Fazit: Durch den in [Rehrmann 98a] angegebenen Vorschlag, fiir die Bildung der
Regionenteilmengen fiir das Matching die Farbdhnlichkeit der Regionen als ein
Kriterium zu betrachten, tritt das Problem nur noch dann auf, wenn die sich unterschied-
lich bewegenden Regionen dhnliche Farbwerte haben. Allein die Beschrinkung auf die
Farbmerkmale in dieser Ebene wire nicht ausreichend. Die Farbsittigung kann
durchweg eher mittelmafige Zuordnungsergebnisse bringen.

Fiir das hier betrachtete Matching konnten keine signifikanten Vorteile gegeniiber
anderen Merkmalen nachgewiesen werden, solange man die MBs nicht in kleine
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Farbcluster zerlegt hat. Leider wiirden dadurch aber bessere Ubereinstimmungen mit
groBBerem n bzw. m moglicherweise nicht mehr untersucht und damit nicht erkannt
werden. Der dadurch entstehende Nachteil wire vermutlich gréBer als die so vermeid-
baren Fehler. Deshalb wird diese Herangehensweise hier nicht weiter betrachtet und das
Problem im Rahmen der Implementierung in dieser Arbeit reduziert, indem ein Muti-
Matching der beteiligten MBs auf der Basis von Farbsegmenten*” gefordert wird.

Das Ziel des Multi-Matchings ist eine eindeutige Zuordnung eines CSC-Segmentes
pvoeJO mit Jo der Menge der CSC-Segmente aus der Menge der MB U, zu einem CSC-
Segment pﬂleJ | der Menge der CSC-Segmente aus der MB-Menge U, fiir eine MB-
Paarung, basierend auf der Berechnung von AhnlichkeitsmaBen. Aus diesem Grund
wird dieses Matching in dem folgenden Abschnitt als 1:1 CSC-Multi-Matching
bezeichnet.

MB-Matching tBid

MB-Verschmelzung
von Obj.1 und Obj.7

A MB1(b,)

Abbildung 3-5-5: Aufgrund von dichtem StraBBenverkehr oder Reflektionen treten hier hiufig
Probleme auf, die zur Verschmelzung von Objekten fithren. Das MB Matching wird hier nicht
ausreichen, da Teilverdeckungen, Verschmelzungen und Teilungen auftreten. Durch die sichtbaren
Merkmale (Segmente) kann man eine Aussage iiber die Zuordnung treffen

3.5.2 1:1 CSC- Multi-Matching

Dieser Abschnitt beschreibt das so genannte CSC-Multi-Matching® von Segmenten, die
aus der Farbsegmentierung von MBs resultieren. Die verwendeten Merkmale dafiir
wurden im Abschnitt 3.5.1 beschrieben. Dabei werden nur die Segmente in dem
Matchingsprozess einbezogen, die eine minimale Ahnlichkeit aufweisen. Anderungen
der MBs, die nicht zwangsweise durch die Bewegung von Objekten hervorgerufen
werden, sondern auch die Folge von nicht-kooperativen Situationen sind, konnen dazu

** Hier wird die Farbinformation im doppelten Sinne ausgenutzt: Zum einen zur Zerlegung von MBs in kleine
Segmente und zum anderen zu Korrespondenzherstellung zwischen Segmenten.
* Das CSC-Multi-Matching wird in diesem Dokument auch als CSC-Matching bezeichnet.
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3. MATCHING-PARADIGMA

fiihren, dass die Segmente nicht konstant bleiben. Eine Gléttung der Segmente {iber die
Bildfolge konnte zwar auf der Ebene von Bildpunkten realisiert werden, nicht aber auf
der Ebene von Segmenten.

Die Kenntnis, dass Segmente, die stets dasselbe Szenenobjekt reprisentieren, in der
Regel nur geringfiigigen Bild-zu-Bild Anderungen unterliegen, konnte in der Segmen-
tierung nicht unmittelbar genutzt werden. Diese Tatsachen werden vom CSC-Multi-
Matching beriicksichtigt, indem ein Matching von v-Segmente in einem Bild auf u-
Segmentregionen in einem anderen Bild vorgesehen ist. Die Verkniipfung dieser
Segmente miteinander erfolgt durch ein Ahnlichkeitskriterium. Dieses liefert einen
Extremwert (Maximum oder Minimum) je nachdem, welches Ahnlichkeitskriterium
man verwendet. Es hdngt von der ausgepriagten lokalen Struktur des Segmentes ab, ob
eine eindeutige Korrespondenzbeziehung ermittelt werden kann.

Bild 740 Menge J,, Bild /=" MengeJ , Schwerpunkte C, und C,

Korrespondenz ) pl » *
Ed el ¢
| T £Er
2 1 i
? P C £, Co
| e

p0 \
5 ! Bild /

Abbildung 3-5-6: Zwei CSC-Patch-Mengen eines MB-Matching-Paares und (rechts) Schwerpunkte
der CSC-Patch-Mengen.

Die mathematische Formulierung zur Berechnung dieses Ahnlichkeitskriteriums fiir alle
verwendeten Merkmale wird wie folgt beschrieben. Mj,; sei ein MB-Matching-Paar,

dass durch die m:n MB-Zuordnung in zwei Bildern 7’ und I’ bestimmt wurde (Abschnitt
3.5.1).

MIK,IB ={U* U} und U, UM = korrelierte MB —Menge € Bild7* und 7¢*! (3-5-2a)
Ferner seienJ* und J ﬁ” zwei Mengen von CSC-Segmenten, die den MBs b, € U*, bzw.

b; € U zugehdrig sind (Abb. 3-5-6).

I =1{p{.p5api} =UpL (b)), by € U und (3-5-2b)

L = ApEpaa P} =Upy (b)), by e UM (3-5-20)
1

1£v<h und 1<p<h

Das 1:1 Matching, welches eine eineindeutige Zuordnung eines CSC-Patches p* € J* zu

einem CSC-Patch pﬁ” EJﬁH realisiert, basiert auf der Berechnung von Ahnlichkeits-

mafen. Durch eine Kombination dieser Mal3e, die sich aus den Eigenschaften der zu
korrelierenden CSC-Patches errechnen, kann eine hohe Genauigkeit bei verhéltnismaBig
geringem Aufwand erreicht werden (sieche Abschnitt 3.6). Geeignete Ahnlichkeitsmafe
fiir das Matching von CSC-Segmenten sind:

a). SL - Relative Position innerhalb einer MB-Menge
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3. MATCHING-PARADIGMA

b). SI - Inter-Frame-Distanz
¢). SC - Farbwert
d). SA - GroBe

Die Berechnung der einzelnen AhnlichkeitsmaBe erfolgt zwischen allen CSC-
Segmenten der Mengen J§ undJf™. Daraus folgt fiir das 1:1 CSC-Matching eine

Komplexitit O(n®). Der Aufwand lisst sich jedoch etwas reduzieren*’. Im folgenden
werden vier AhnlichkeitsmaBe im Detail vorgestellt:

(a) SL - Relative Position innerhalb einer MB-Menge

Die relative Positionsinformation einzelner CSC-Patch Segmente ist sehr hilfreich, um
bei der Korrelation solche Segmente schnell auszuschlieBen, die falsch lokalisiert sind.
Es kann zum Beispiel {liber ein Segment die Aussage getroffen werden, dass es sich im

linken unteren Bereich einer CSC-Patch-Menge JX befindet und damit sicher nicht mit
einem Segment einer anderen Menge Jﬁ“ in Beziehung steht, welches sich dort im
rechten oberen Bereich befindet. Zur Umsetzung dieser Annahme hat es sich als
vorteilhaft erwiesen, fiir die CSC-Patch-Mengen J* und J ﬁ” jeweils den Schwerpunkt
L; bzw. L, zu ermitteln (Abb. 3-5-7). Das Schwerpunktzentrum L einer CSC-Patch-
Menge M wird durch das arithmetische Mittel der Positionen P,(x,,y,) aller in J*
enthaltenen CSC-Patches p’ berechnet. Das riumliche Zentrum L* entspricht hingegen
dem Mittelpunkt der Gesamtausdehnung D der CSC-Patch-Menge J* (Abb. 3-5-7b).

Das riumliche Zentrum L ist sehr storanfillig, da ein einzelner Ausreifer dazu fithren
kann, dass sich L  stark verdndert. Aus diesem Grund ist L~ zur relativen Positionsan-
gabe nicht praktikabel. Hingegen haben vereinzelte Ausreiller (im Falle des Schwer-
punktzentrums L meist nur eine geringe Auswirkung.

a) Schwerpunktzentrum L b) Réumliches Zentrum L* c) Beispiel
P (05,05
y { 1 TSPy (05,05) . 1 et ( ’I )
a (-
0 22— P 08,02 | ! gy Lo (08, 08) Y
Ly e * ei—P (08507 e.®
y > Ql (Xb’ ya) L . 1rel 0 i -
b 0 - °
° Q; (%4 ¥,)
o
-1 0 1 83 Exa’ Ybi >
X 9
S | W (X Vi | : 1
X, Xy, -1 0 1

Abbildung 3-5-7: Relative CSC-Patch-Position, Beispiel a) Schwerpunkt, b) rdumlich.

Das Gebiet mit der Gesamtausdehnung D, welches durch die Segmente einer Menge J*
aufgespannt wird, wird durch das Zentrum L bzw. L  in vier Quadranten Q;-Qq geteilt
(Abb. 3-5-7). Die relative Position P, eines CSC-Segments p, errechnet sich aus der
Abbildung der Segment Position P, auf einen der vier Quadranten. Die Abbildung

entspricht einer einfachen Verhéltnisgleichung mit Fallunterscheidung fiir jeden der vier
Quadranten. Das Ergebnis P,,,; wird somit im Intervall [-1,1] fiir die x- und y-Richtung

Es ist beispielsweise nicht sinnvoll, wenn zwei unabhéngige Ahnlichkeitsmafle nur eine minimale Ubereinstim-
mung anzeigen, noch ein drittes oder viertes zu berechnen.
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bestimmt. Das Ahnlichkeitsmaf3 SL errechnet sich aus dem Grad der Ubereinstimmung
der relativen Positionen karez (X,ops Vreny) und P:rg (Xrety> Vrery) ZwWeier CSC-Patches

k+1 k+1
€ JH .

py €J5 undp

(frelv - zrel )2 + (.T;relv - ;rel )2
SLf =1—\/ = = 3-5-3
,, 5 (3-5-3)

I1£v<h und 1<p<h

Dabei ist(x

relv:)NZ relv
Schwerpunkt L aller CSC-Segmente J* innerhalb eines Motion-Blobs zur Zeit k. Zur

Verbesserung der Robustheit des Matchings sind fiir dieses Mal3 einige Einschriankun-
gen bzgl. der Merkmalszuverlédssigkeit zu machen. Es ist nicht niitzlich eine relative
Position anzugeben, falls eine CSC-Patch-Menge J nicht iiber eine bestimmte Mindest-
ausdehnung d,i, in x- oder y- Richtung aufweist oder J nicht iiber eine Mindestanzahl
von N, Segmenten verfiigt. Liegen zwei Segmente dicht beieinander, wird eine
Korrelation lediglich zugelassen. Es sind jedoch weitere Kriterien ndtig, um die
Ubereinstimmung zu sichern.

) die relative Position eines Segmentes p* im Bezug auf dem

Tabelle 3-5-1: Beispiel einer Korrespondenzermittelung mittels SL-Maf3es fiir zwei Mengen von
Segmente in aufeinander folgenden Bildern

SL p! P P} P}
pd 1 0 0 0
pY 0 1 0.794 | 0.554
pS 0 0.794 1 0.74
9 0 0.554 0.74 1

(b) SI- Minimale Inter-Frame-Distanz
Dieses Mal} resultiert aus der Annahme, dass Segmente und deren Abbildungen
lediglich eine begrenzte Entfernung zwischen zwei Bildern zuriicklegen konnen. Die

Umsetzung dieser Annahme kann durch die Berechnung des Euklidischen Abstandes

zwischen den Mittelpunkten von zwei Segmenten pf €Ji und p}*™ e Ji™ erfolgen. Der

Abstand beider Segmente ist indirekt proportional zum Korrelationswert.

\/(;v_;u)z'i_(;v_;p)z

SIf =1~
e dist,..

1<v<h und 1<p<h (3-5-4)

Dabei ist disty,x die maximale Distanz zwischen zwei Segmenten in J’V‘ undJﬁ“.

(X,,¥,)und (X ysind die entsprechende Schwerpunktskoordinaten der Segmente

wYu
vund u innerhalb zwei MBs. Das Segmentabstandskriterium kann dennoch sinnvoll
genutzt werden, um eine Korrelation von Segmenten, die weit voneinander entfernt

sind, zu unterbinden. Das AhnlichkeitsmaB SIfhat eine vergleichbare Wirkung®

4 Sje unterscheiden sich in den Situationen, in der MBs verschmelzen oder sich teilen.
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wieSL¥, die Kombination beider MaBe fiihrt jedoch zu einer hoheren Robustheit beim

Ausschluss ungeeigneter Korrelationspartner.

(c) SC- Ahnlichkeit des Farbwertes

Die Farbinformation ist ein zentrales Kriterium bei der Losung des Korrespondenz-
problems. Fiir die Ermittlung des Farbkorrelationswertes wird die Durchschnittsfarbe
eines jeden CSC-Segmentes ausgewertet. Um Farbregionen vergleichen zu konnen,
bendtigt man ein MaB fiir die Ahnlichkeit von Farben. Eine verbreitete Methode zum
Farbvergleich ist die Messung der Euklidischen Distanz zweier Farben in einem
bestimmten Farbraum [Smith 96]. Hier entspricht eine minimale Distanz einer
maximalen Ubereinstimmung. Entscheidend ist die Wahl eines geeigneten Farbraumes,
da die Ergebnisse mit den Farbrdumen variieren.

In der Literatur werden RGB- und FSH-Farbraum (Farbton, Sattigung, Helligkeit)
hiufig genannt, um eine Farbihnlichkeitsbestimmung durchzufiihren. Die Ahnlichkeit

SC* zweier normierte RGB-Farbvektoren F¥ =(r,,g,,b,) und F:f”z(ru, gu»sby) st

folgendermaBlen definiert:

1
SC}, :l_f\/(rvk —rE (g - gh ™+ (F - B (3-5-6)
1<v<h wund 1<pu<h

Der Farbabstand kann auf das Intervall [0,1] normalisiert werden, indem der Abstand
durch den maximal moglichen Farbabstand im verwendeten Farbraum geteilt wird. Fiir
die wiirfelformigen Farbraume ergibt sich dieser maximale Abstand durch die Linge
einer Diagonalen zwischen zwei Eckpunkten durch den Mittelpunkt des Wiirfels. Das
Ergebnis des Ahnlichkeitswertes SC zweier Farben kann zwischen den beiden
Farbrdumen betrachtlich variieren. Bei der Untersuchung der Farbdhnlichkeit einer
Vielzahl von Farbsegmenten, welche aus realen Bildsequenzen gewonnen wurden, hat
sich gezeigt, dass die Farbdhnlichkeit im RGB-Farbraum tendenziell giinstigere
Eigenschaften fiir eine Verwendung als AhnlichkeitsmaB aufweist. Insbesondere wurde
hierzu die durchschnittliche Farbe von korrelierten CSC-Segmenten verglichen. Dabei
wurde festgestellt, dass das AhnlichkeitsmaB im FSH-Farbraum im Falle schwach
gesdttigter, dunkler Farben wie sie in realen Bildern hdufig auftreten, meist nur schwach
ausgeprigte Ergebnisse liefert. Insbesondere fallen Vergleiche zwischen Farbpaaren im
FSH-Raum héufiger sehr dhnlich aus. Diese Beobachtung lasst sich durch die schwach
ausgeprigte Verteilung der wenig geséttigten, dunklen Farben im FSH-Farbraum
erkldren, die bei der Euklidischen Distanzmessung, nur zu geringeren Unterschieden
filhrt. Die Ergebnisse im RGB-Farbraum sind hingegen gleichméBiger verteilt und
eignen sich daher besser flir die Aufgabe des Farbvergleichs von CSC-Segmenten.

(d) SA - Ahnlichkeit der GroBe korrelierter CSC-Segmente

Der Flacheninhalt A eines Segments ist unabhéngig von Translation parallel zur
Bildebene und Rotation um die optische Achse. Bei den restlichen Bewegungsvarianten
dndert sich jedoch der Flicheninhalt. Diese Anderungen sind bei den vorliegenden
Bildfolgen- hohe zeitliche Abtastung und geringe Rotationsbewegungen- relativ klein
und erlauben die Verwendung des Fldcheninhalts als Zuordnungskriterium. Das
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AhnlichkeitsmaBl SAgzg von den zwei Segmente p’j und pfl“ berechnet sich aus dem

GroBenverhiltnis der Segmentflichen A* und Aﬁ”.

k k+1
Ak -af

SAF —1-L—— 1 1<v<h wund 1<p<h 5.

i AL+ AR H (3-5-7)
Die Ahnlichkeit der SegmentgroBe erginzt die MaBe (a), (b) und (c) in sinnvoller
Weise, da bei diesen das Merkmal der GroBe nicht beriicksichtigt wird. Der Unterschied
zwischen der Fliche zweier Regionen oder Regionengruppen ergibt sich durch die

absolute Differenz der beiden Flichen A% undAﬁ“normiert auf die maximale

gemeinsame Fliche A% +Aﬁ+1 und damit liegt das Ergebnis der Division im Bereich

[0,1]. Um ein AhnlichkeitsmaB zu erhalten, das mit Null keine und mit Eins eine volle
Ubereinstimmung wiedergibt, wird der Term von 1 abgezogen. Die Flichentopologie ist
einzig von den Ergebnissen des Segmentierungsalgorithmus abhidngig und weist
gelegentlich leichte Variationen auf, die verschiedene Ursachen haben konnen, wie
beispielsweise spontane Beleuchtungsdnderungen oder Teilverdeckungen.

Berechnet man nun diese AhnlichkeitsmaBe fiir alle mdglichen Segmente, so erhilt man
eine Zuordnungsmatrix der Ergebnisse. Da an dieser Stelle die Ahnlichkeitsfunktion
von einem einzelnen Merkmal beispielsweise dem Fldcheninhalt nicht unbedingt eine
ausreichende zuverlidssige Zuordnung aufweist, sind auch die anderen Ahnlichkeitsma-
Be zu beriicksichtigen, wenn ndmlich eine Mehrdeutigkeit aufgrund von einer Stérung
auftritt.

Formal erweitert sich dadurch die Matrixdimension des SM-AhnlichkeitsmafBes. Der
Vorteil dieser Erweiterung liegt darin, dass das unterschiedliche Verhalten der einzelnen
Ahnlichkeiten optimal ausgenutzt werden kann, wenn Effekte aufgrund von nichtkoope-
rativen Messsituationen auftreten. Diese kann verdeutlicht werden, indem man hier die
Ahnlichkeitsergebnisse bei Deformation oder Verschmelzung oder Zerfallen genau
betrachtet. Wihrend die SA-Ahlichkeitsfunktion sich signifikant éndert, bleiben hier die
SC und SL nahezu konstant. Ausgehend von diesen Uberlegungen erscheint es sinnvoll,
aus den merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBen ein kombiniertes Gesamtkriterium
abzuleiten (gemal Gleichung (3-5-8)).

4
SM{, = (_z1 w) ™ (wy -SLE , +w, SIS, + wy -SCY, +w, -SAS ) (3-5-8)
1=

Traditionelle Moglichkeiten der Bestimmung der Wichtungsfaktoren, basieren entweder
auf dem Vorschlag in [Al-Hamadi Ola], in dem das Gesamtkriterium zu gleichen
Anteilen aus einzelnen Ahnlichkeitsmassen gebildet wird oder durch die Verwendung
eines kiinstlichen neuronalen Netzes [Al-Hamadi 02¢, 03f]* eingeschitzt wird. Die
richtige Wahl der Gewichte w = (w; w, ws wy)' ist grundlegend fiir die Stabilitit
Qualitdt des Matchings. Daher soll die Wichtung47 der einzelnen vorgestellten

% Diese beiden erwihnten Vorschlige sind fiir intensititsbasierte AhnlichkeitsmaBe (Betragsdifferenz) realisiert.

47 Fiir die Bestimmung der Gewichte wéren segmentierte Bildsequenzen ideal, in denen die korrekten Regionenpaar-
bildungen bekannt sind. Solche Lernsequenzen miissten fiir jedes Segmentierungsverfahren durch manuelle
Bearbeitung erstellt werden. Der Aufwand wire allerdings erheblich, da sich in einem Bild mehrere hundert
Farbsegmente befinden und bei Anderungen in der Farbsegmentierung die Lernsequenzen jeweils erneut erstellt
werden miissten.
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merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBe entsprechend ihrer Zuverlissigkeit erfolgen (s.
Abschnitt 3.6).

Fiir die merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBe SL, SI ist aus der Untersuchung eine
durchschnittliche Gewichtsbewertung (w;=1 und w,=1) vorerst angemessen*. Das
merkmalsspezifische SC-AhnlichkeitsmaB ist aufgrund der Farbinformation ein iiberaus
robustes Zuordnungsmerkmal, besonders bei der Verwendung vieler kleiner Farbseg-
mente. Daher ist es angemessen, SC mit (ws=4), ein héheres Gewicht zuzuordnen™®.
Damit die hieraus resultierenden Variationen in der SegmentgroBe nicht liberbewertet
werden, ist es sinnvoll fiir das Ahnlichkeitsmall SAgze eine durchschnittliche Gewich-
tung (ws=1) zu verwenden. Eine genaue Betrachtung und Optimierung der Gewichtsfak-
toren w erfolgen im Abschnitt 3.6.

Das Gesamtihnlichkeitsmall SM wird in das Intervall [0,1] abgebildet, dabei entspricht
die 0 keiner bzw. die 1 einer perfekten Ubereinstimmung. Die Gewichte sind zum einen
aufgrund der unterschiedlichen Grofenordnungen der FEinzeldhnlichkeitskriterien
erforderlich, zum anderen ermdglichen sie eine Bewertung der Merkmale beziiglich
ihrer Relevanz fiir die Zuordnung. Die Menge aller Ahnlichkeitswerte ldsst sich
vorteilhaft anhand einer zweidimensionalen Korrelationstabelle beschreiben (Tabelle 3-
5-2). Die Spalten der Korrelationstabelle beziehen sich auf Segmente aus J;, die Zeilen
auf Segmente aus J,. Der Tabellenwert an der Position (v,u) reprédsentiert den

k+1

Korrelationswert zwischen den CSC-Segmenten p* und Py

Tabelle 3-5-2: CSC-Patch-Korrelationstabelle, entspricht Beispiel aus Abb. 3-5-6

1 1 1 ild k=0 ild fe=1
SM o ) o Py Bild / Bild /

0.997 | 0.546 | 0.529 | 0.473 Menge J,, ~~MengeJ ,

0.544 | 0999 [ 0.929 | 0.783 pO

0.523 | 0929 [ 0998 | 0.818 A ~ pl

0463 | 0.782 | 0.819 | 0.998 ~

\ | ]
"
/ |

Zur Auswertung der Korrelationsergebnisse muss jedem Segment pX genau ein

k+1
0

betreffende Paar ist und einen unteren Schwellwert SM,i, iberschreitet. Ein Problem,
das bei dieser sequentiellen Zuordnung auftreten kann, ist die Mehrfachzuweisung eines
Segments. Diese Mehrdeutigkeit kann durch eine simple und schnelle Strategie, die zu
einer optimierten Neuzuordnung fiihrt, aufgeldst werden. Dies wird erreicht, indem die
mehrfach zugewiesenen Segmente neu verteilt werden. Die Neuzuordnung erfolgt zu
solchen Segmenten, die den néchst hochsten Korrelationswert aufweisen. Die
Auflosung der Mehrdeutigkeit des Beispiels ist in Tabelle 3-5-3 dargestellt.

Eine formale Beschreibung der Neuzuordnung von CSC-Segmenten auf der Grundlage
einer Korrelationstabelle ist in Abbildung 3-3-8 zu finden. Ist die Anzahl der Segmente

Segment p," zugeordnet werden, falls der Korrelationswert (SM,,) maximal fiir das

8 Eine hohere Wertung ist nicht sinnvoll, da die Korrelation zwischen zwei Segmente nicht zwingend optimal sein
muss, wenn die Distanz zwischen ihnen am geringsten ist.

* Auch in anderen Arbeiten findet das FarbdhnlichkeitsmaB eine hdhere Gewichtung als andere Mafle, beispielswei-
se die Forméhnlichkeit [Melzer 02].
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der Menge J, kleiner als die Anzahl der Segmente der Menge J,,, sucht der Algorithmus
nach mehrfach zugeordneten Segmenten und ordnet diese, wenn sie nicht der maximale
Korrelationspartner sind, einem neuen Segment zu. Durch diesen Verarbeitungsschritt
wird die eindeutige Zuordnung der Elemente der Menge J,, zu den Elementen der Menge
J. erreicht. Dieser Algorithmus erreicht die eineindeutige Zuordnung von CSC-
Segmenten zweier Mengen J, und J,,. Betrachtet man einen grofleren Kontext, d.h. die
Menge aller MB-Matching-Paare MY, eines Bildpaares I/, so entspricht das

Matching der zugehdrigen CSC-Segmente der Zuordnung aller Segmentprimitive.

Algorithmus zur Auflésung mehrdeutiger Zuordnungen ()

Wenn Anzahl der Spalten > Anzahl der Zeilen tue
fir jede Zeile i tue
Zuordnung der CSC-Patches p’ und p' // siehe Tab. 3-5-3
! ]

mit maximalem Korrelationswert SM;;
fir jede Spalte j tue
n = Anzahl der Korrelationspartner von CSC-Patch
]

wenn n>1
fir jede Zeile i tue
Neuzuordnung des CSC-Patches pi° // siehe Tab. 3-5-3

falls dieser mit p} korreliert ist und der
Korrelationswert SMj nicht maximal ist

sonst
umgekehrt

Abbildung 3-5-8: Algorithmus zur Auflosung mehrdeutiger Zuordnungen

Tabelle 3-5-3: Beispiclhafter Fall einer Mehrdeutigkeit in der Korrelationstabelle (links).
Beispielhafte Neuzuordnung der Segmente (rechts)

SM m | P | P | p, | | SM o S
o8 0.9 04 | 0.1 0.4 o8 0.9 0.4 0.1 0.4
P! 0.4 09 | 05 | 04 P! 0.4 0.9 05 | 04
D) 0.2 0.8 07 | 02 D, 02 0.8 0.7 0.2

Aus den somit ermittelten Korrespondenzen lassen sich nun Verschiebungsvektoren
(VV) berechnen, welche die Grundlage fiir eine anschlieBend durchgefiihrte Bewe-
gungsschitzung darstellen. Der Verschiebungsvektor v =(u,v)errechnet sich aus der
Differenz der Flachenschwerpunkte zweier korrespondierender CSC-Segmente

fl” und schlieBt daher indirekt die Verschiebung eines dem CSC-Patch zugrunde

liegenden Motion-Blobs b; ein, da die Angabe des Schwerpunktes die Position von b;
beriicksichtigt (s. Abschnitt 3.5.2). Eine separate Berechnung der Verschiebungsvekto-
ren von MB-Regionen ist hingegen nicht sinnvoll, da diese nur eine grobe Verschie-
bungsrichtung angeben, jedoch keine Berechnung eines feingliedrigen Verschiebungs-
vektorfeld (VVF) erlauben.

p]V‘ und p
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3.5.3 Gruppierung der ermittelten Verschiebungsvektoren

Durch Nutzung des vorgeschlagenen bewegungsbasierten MD-Ansatzes werden die
Bildbereiche, die potenziell bewegte Objekte enthalten auf die MBs reduziert.
Problematisch bleibt dennoch, dass erstens durch die CSC-Segmente eine Gruppierung
der Verschiebungsvektoren erforderlich ist und zweitens ohne eine Modellannahme
keine Aussage dariiber getroffen werden kann, wie viele Objekte tatsdchlich innerhalb
eines segmentierten MBs enthalten sind. Infolgedessen besteht das Problem, das
zunéchst einmal definiert werden muss, wodurch ein Objekt charakterisiert wird. Dazu
ist besonders bei der Untersuchung von Verkehrsaufhahmen mit dicht fahrenden PKWs
damit zu rechnen, dass verschiedene Objekte zu einem MB verschmolzen werden und
dadurch Anhaltspunkte iiber die Regionentrennung durch das zeitliche Verhalten oder
Objektbeschreibung schwierig herauszufinden sind. Dies motiviert erstens die
Gruppierung von Verschiebungsvektoren der CSC-Segmente und zweitens die
Umsetzung einer weiteren Ebene der Objektbeschreibung, die die Korrelationsinforma-
tion der Matchingebenen I und II im zeitlichen Kontext ausnutzt.

Die Gruppierung von Verschiebungsvektoren der CSC-Segmente kann prinzipielle
durch ein Homogenitétskriterium erfolgt werden, das die Linge, Orientierung und
rdumliche Lage der Verschiebungsvektoren in Betracht zieht. Die Eingangsdaten der
Gruppierung bestehen aus optischen Flussvektoren zwischen aufeinander folgenden
Bildern, die die aktiven Trajektorien bilden. Das heil3t, dass diese Trajektorien sich aus
einem Satz aneinander geketteter Verschiebungsvektoren der einzelnen aktiven CSC-
Segmente in Motion-Blobs zusammensetzen. Die aktiven Trajektorien deuten auch
darauf hin, dass das jeweilige korrespondierende CSC-Segment in der Zeitspanne nicht
verschwunden ist. Wiahrend der optische Fluss die momentane Segmentbewegung
wiedergibt, beinhalten Trajektorien Bewegungsinformation {iiber einen gewissen
Zeitraum (aktiver Zeitraum) und ermoglichen somit eine differenzierte Objekttrennung
durch eine weitere Meta-Objekt-Korrelation. In dieser Arbeit miissen die Segmente
folgende Voraussetzungen erfiillen, damit sie gruppiert und anschlieBend zu einem
Objekt zugeordnet werden konnen:

» FEin Objekt muss aus mehreren Segmentregionen (>6 Segmente) bestehen.

* Ein Objekt muss sich aus Segmentregionen zusammensetzen, deren umschreibende
Rechtecke sich tiberlappen.

* Die Objekte miissen eine signifikante Bewegung in der Bildebene aufweisen und die
aktiven Trajektorien der Segmente eines Objektes miissen sich in ihren Verldufen
dhneln.

Durch die erste Forderung verhindert man, dass einzelne CSC-Segmentregionen, deren
Trajektorien fehlerhaft bestimmt wurden, zu falschen Objekthypothesen fiihren. In den
realen Sequenzen hat sich gezeigt, dass Objekte, die zur Gruppe der Verkehrsteilnehmer
gehdren, zumeist in mehr als 6 Segmentregionen aufgeteilt werden. Die Tatsache, dass
die Oberfldache eines kompakten Szenenobjekts auf eine Fliche aus zusammenhédngen-
den Segmentpunkten projiziert wird, fithrt dazu, dass Segmentregionen, die zum selben
Objekt gehoren, aneinandergrenzen.

Durch Untersegmentierung oder durchsichtige Objektflichen (z.B. Fahrzeugscheiben)
kann es jedoch vorkommen, dass ein Objektteil nicht vom Hintergrund getrennt wird.
Es konnen somit Liicken zwischen den verbleibenden Farbsegmenten eines Objektes
entstechen. Um in solchen Fillen trotzdem eine relativ robuste Gruppierung der
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Segmentregionen zu ermdglichen, wird die Forderung nach gemeinsamen Regioneng-
renzen abgeschwicht und lediglich eine Uberlappung der umschreibenden Rechtecke
der Regionen gefordert (zweite Forderung). Zusétzlich wird durch die dritte Vorausset-
zung verlangt, dass die aktiven Trajektorien der Farbregionen eine gegebene Mindest-
lange iiberschreiten.

Des Weiteren wurde in allen Untersuchungen™ eine minimale Schwerpunktverschie-
bung von 9 Bildpunkten innerhalb der letzten drei Bilder gefordert. Dies entspricht einer
mittleren minimalen Bild-zu-Bild Verschiebung von 3 Bildpunkten. Die Ahnlichkeit der
Bewegungen zweier aktiver Segmente kann auch durch die Korrelation ihrer Trajekto-
rien bestimmt werden [Al-Hamadi 06b]. Die Attribute der Korrelationen kdnnen die
Linge, Orientierung und Lage beinhalten. Der Ubereinstimmungswert zweier
Trajektorien 7jund 7> wird hierbei prinzipiell durch den Vergleich der Winkel ¢,und
¢, bzw. der Vektorlinge /und I, errechnet. Die aus dem Vergleich berechnete

Ahnlichkeit des Winkels ergibt sich aus Gleichung (3-5-9b) und die der Linge aus
Gleichung (3-5-9a).

k
5 (0.0 -5 (02 -5,

_(,_lh-nl), k=ka
w(Tl,Tz)—(l s - T : (3-5-92)
[ > (o1 (k) ~y) M z(%(k)—@)J
k=k A k=ka
_ Y e und g = & (3-5-9b)
@ arctan(vx), ) vy +v;, und J kzzkil(k))

Das Intervall [kakg] gibt den Ausschnitt aus der Bildsequenz vor, der zum Vergleich der
Trajektorien verwendet wird, indem beide Trajektorien existieren. Der erste Faktor in
Gleichung 3-5-9a beriicksichtigt Abweichungen in der Lidnge der Trajektorien. Der
zweite Faktor ist die lineare normierte Kreuzkorrelationsfunktion der Trajektorien—
Richtung (¢, ). Sie wird 1, wenn die Trajektorien bis auf eine Verschiebung oder einen

Skalierungsfaktor gleich sind.

Segmente
2,3, und

Trajektorie
x k x k+1

Abbildung 3-5-9: Das Prinzip des Gruppierungsprozesses. Segmente werden zu einem Objekt

geordnet. Dies basiert auf ihren Attributen, die von den Trajektorien abgeleitet sind. Die Segmente 2,
3 und 4 sind aufgrund der Ahnlichkeit ihrer Trajektorien zu einer Objekthypothese zusammenge-
fasst. Region 5 hat auch dhnliche Eigenschaften allerdings stimmt die rdumliche Lage nicht. Auf der
rechten Seite ist eine endgiiltige Gruppierung mit der Gesamttrajektorie zu sehen.

%0 Bei stehender oder langsam bewegter Kamera konnen in der Regel damit die Regionen bewegter Szenenobjekte
von denen der unbewegten Szenenteile getrennt werden. Bei Eigenbewegung der Kamera kann nur die Forderung
von Objekten erfiillt werden, die eine signifikante Relativbewegung zur Kamera besitzen.
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Bei Gegenlaufigkeit der Trajektorien wird sie in der Regel zu -1. Eine Korrelation von 0
ergibt sich, wenn die Trajektorien der Regionen zu jedem Zeitpunkt orthogonal
zueinander verlaufen. Um zu entscheiden, ob zwei Segmente P; und P, zum selben
Objekt gehoren, wird gepriift, ob die v -Ahnlichkeitsfunktion (Gl. 3-5-9a) einen
gegebenen Schwellwert tliberschreitet. Dadurch wird eine fundamentale Annahme zur
Gruppierung von aktiven Segmenten auf der Basis der Verschiebungsvektorinformatio-
nen abgeleitet (s. Abb. 3-5-9). Diese, fiir die ndchste Meta-Objekt-Korrelation (MOK)
fundamentale Annahme, leitet sich aus der Tatsache ab, dass die Punkte eines
Szenenobjektes physikalisch gekoppelt sind und somit ihre Segmente und Bewegungen
voneinander abhéngen.

3.5.4 Erweiterungsmoglichkeiten auf eine Meta-Korrelation

Angestrebtes Ziel der Erweiterung einer Meta-Objekt-Korrelation (MOK) ist es je
einem MB der Szene genau ein Meta-Objekt (MO) zuzuordnen, welches das reale
Objekt tliber die gesamte Sequenz hin denotiert, d.h. es ermdglicht das reale Objekt zu
verfolgen und zu beschreiben auch bei Verschmelzung oder Teilverdeckung. Hier
konnen die Meta-Objekte analytisch erfasste Abbildungen von Objekten der realen
Szene sein, die sich wihrend der Sequenz fortbewegen und zum groB3eren Teil von den
Segmenten abhingig sind. Konzeptionell kann deshalb eine Dreiebenenteilung
stattfinden, bei der unterschieden wird zwischen a) realen Objekten, die eine Bewegung
ausfithren, b) den Abbildungen dieser Objekte, aus welchen die Elemente der Merk-
malsebene I und II hervorgehen und c) einer abstrakten Objektbeschreibung, welche als
Meta-Objekt bezeichnet werden soll [Al-Hamadi 07b]. Infolgedessen stellen die Meta-
Objekte einen abstrakten Bedeutungstriager dar und werden aus den Bewegungskompo-
nenten der erfassten Segmente generiert.

Allerdings enthélt ein MB nicht notwendigerweise nur ein MO, sondern im Allgemein
n-viele. AuBerdem kann es durch Einschrankungen in der Vorverarbeitung passieren,
dass ein Element der realen Szene durch mehrere MOs denotiert wird, was ein Problem
darstellt, das ohne entsprechendes Vorwissen nicht behoben werden kann. Nun besteht
die Aufgabe der MB- und CSC-Zuordnung darin, MOs zu generieren und sie durch den
Szenenverlauf zu verfolgen, indem sie aus den bildinhaltséndernden Regionen, also den
MBs einzelner Bildpaare extrahiert bzw. zugeordnet werden.

Objekte
(Real world items)
Abbildung Denotation
realer Objekte Assoziation zu realer Objekte
Motion-Blobs und CSC-Patches
Motion-Blobs und L ( Meta-Objekte
CSC-Patches - (Objekte in der virtuellen Realitét)
y Generierung und Zuordnung
Merkmalsebene der Meta-Ob jekte Abstraktionsebene

Abbildung 3-5-10: Konzeptionelle Teilung des Tracking Paradigmas in drei Komponenten

Um die MO-Zuordnung zu realisieren, besitzen MBs und MOs verschiedene Attribute.
Dazu gehoren u.a. Konturpunkte, Groenangaben und die durch Bewegungstrajektorien
zusammengefassten CSC-Patches, welche Unterregionen in MBs darstellen. Die initiale
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Annahme dieser MO-Zuordnung ist, dass jeder MB ein Meta-Objekt darstellt. Diese
unwahrscheinliche Annahme der Situation wird im Verlauf der Sequenz dem realen
Sachverhalt moglichst genau angeglichen. So werden Meta-Objekte die initial zu einem
MB zugeordnet sind auch nach der Verschmelzung des MBs weiterverfolgt, indem die
unabhingig korrelierten und mit den Meta-Objekten assoziierten Farb-Patches,
betrachtet werden. Zerfallt hingegen ein MB der mit nur einem Meta-Objekt verkniipft
war, so wird nun die Existenz von zwei Meta-Objekten angenommen. Da dies im
ungiinstigsten Fall aber auch durch eine Fehlsegmentierung passieren kann, muss im
weiteren Verlauf der Sequenz getestet werden, ob ein derart geteiltes MO wieder
verschmilzt. Der gesamte Prozess der Objektverfolgung ist also dynamisch gestaltet.
Aus dieser Situation resultiert die Aufgabe ein spezielles MO (o;) in einem MB b; zu
finden. Somit basiert die MO-Zuordnung auf der Grundlage von MO- und MB-
Attributen, d.h. auf dem Vergleich von Eigenschaften der CSC-Farbsegmente, wie der
Kontur, Position, Grole und Bewegungsinformation. Die Eigenschaften der MOs
werden mit jedem Frame aktualisiert, um sie mit den folgenden MBs vergleichen zu
konnen.

Im Allgemeinen bedeutet das, es werden k von n vielen Blobs by;, die aus einem
zerfallenden Blob by entstehen, je einem neuen Objekt zugeordnet, wenn by mit weniger
Objekten assoziiert wurde als es n-k viele Blobs bj; gibt. Im Anschluss wird die
Information iiber die Art der Beziehung korrelierter MBs, d.h. den entsprechenden
Zuordnungsfall genutzt, um alle MOs o; den jeweils relevanten MBs b; zuzuordnen und
zu verfolgen. Kurz betrachtet entstehen die folgenden Situationen:

1). Ausgangssituation: Wie zuvor beschrieben, wird in der Initialisierungsphase der
MO-Korrelation angenommen, dass jeder MB (b;) genau ein MO (o;) reprisentiert,
d.h. jedem MB wird ein neues MO zugeordnet.

2). Auftreten eines neuen MQO: Wird bei der Blob-Korrelation ein neuer MB ohne
auffindbaren Vorginger entdeckt (0:1 Zuordnung), wird diesem genau ein neues
MO zugeordnet.

3). Auftreten eines neuen MO durch Zerfall eines MB: Allen MBs by;, die aus einem
zerfallenden MB (by) entstehen, wird je ein neues MO (o) zugeordnet, wenn by mit
nur einem MO assoziiert wird. Im Allgemeinen gilt, dass zu jedem MB (by;), der aus
einem zerfallenden MB (b) entsteht, ein neues MO zugeordnet wird, falls bereits
alle in by enthaltenen MOs, anderen MBs (bjj) zugeordnet sind. Das Prinzip der
Zuordnung wird im Anschluss genauer beschrieben.

4). Zuordnung vorhandener MOs bei Zerfall eines MB: Zerfillt ein MB by, welcher mit
n MOs assoziiert wird in m viele MBs b;; (m<n), so wird eine dem Zuordnungsprin-
zip entsprechende Verkniipfung von MBs zu den MOs durchgefiihrt.

5). Zuordnung vorhandener MOs bei Verschmelzung eines MB: Verschmelzen n MBs
(boi) zu einem MB (b,), so werden samtliche MOs, die mit by; assoziiert sind, b;
zugeordnet.

6). Zuordnung vorhandener MOs bei simultaner Teilung und Verschmelzung mehrere
MBs: Wird dieser Fall bei der Blob-Korrelation entdeckt, werden sdmtliche mit bgg
und by; assoziierten MOs nach dem Zuordnungsprinzip an (bjo) und (b;;) weiterge-
reicht.
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7). Zuordnung eines vorhandenen MO bei einfacher Fortbewegung eines MB: Wird im
1:1 Fall ein MB einfach weiterbewegt, so wird auch das dem MB zugehorige MO
einfach weiterbewegt. Gehoren einem MB mehrere MOs an, wird nach dem Zuord-
nungsprinzip jeweils die individuelle Verschiebung berechnet.

Abbildung (3-5-11) zeigt die Beziehung zwischen hierarchischen Merkmalskorrelatio-

nen in Merkmalsebene I und II. Die Schnittstelle zur zweiten Ebene dieser Technik und

damit zur Korrespondenzermittlung, soll durch sog. Meta-Objekte MO erfolgen, die

Objekte der realen Welt in der gesamten Sequenz bezeichnen. Dazu wird moglichst

einem realen Objekt ein MO zugeordnet. Die zweite Ebene des Systems (Abstraktions-

ebene) soll nun greifen, Meta-Objekte werden korreliert, indem ihnen jeweils aktuelle

Farb-Patches zugeordnet werden.

\ . Bild /¢! ~

—-————— -d-———":q ———————————————————— Yo e e e o e — o —————— — —
CSC- (2) h:h CSC-Matching Korrelations-
Patches ebene I
Motion- .
Blobs (1) n:m MB-Matching Korrelations-

ebene |

AEEE L bl EEEEEEE DL R R e e e e et & ittt R R R b
Meta- (3) MO Zuordnung
Objekt T T Abstraktions-
Wrapper A"Oi Meta-Objekte ebene

P e e G AGS WAL AL AL smas massrassemA e e e e e e e = = — — — — — TS TS TR TR U I T T T T T T e e e -

Abbildung 3-5-11: Die Beziehung zwischen hierarchischen Merkmalskorrelationen in den
unterschiedlichen Merkmalsebenen.

Eine Besonderheit der Meta-Objekt-Korrelation ist die feine Gruppierung von CSC-
Regionen durch die definierten Attribute. Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist eine
deutliche Vereinfachung und damit Beschleunigung des Gruppierungsvorgangs. Durch
die Trennung von Bildmerkmalen (MBs und CSC-Patches) und damit assoziierten
Bedeutungstriagern (Meta-Objekte) werden Regionen erst im zeitlichen Verlauf sicher
erkannt und verfolgt. Generell konnten zur Verbesserung der Fehlerrobustheit
zusatzliche Parameter in den Prozess der Meta-Objekt Detektierung mit einflieen, wie
z.B. Annahme einer bestimmten Objektform bzw. Kontur in Kombination mit
Homogenititseinschrankungen bzgl. der Farbe. Diese Erweiterung fiihrt zu einer
Verbesserung der Objektbeschreibung und Erkennung.

Diskussion: Die Bewegung eines Objektsegmentes beeinflusst die Regionen der
umgebenden Motion-Blobs, indem das Objektsegment eines Motion-Blobs Bereich-
segmente, die zum einen anderen MB gehdren, iiberdeckt. Dadurch werden Segmente,
die sich bezogen auf die Bewegungsrichtung, vor einer Region befinden, kleiner und
verschwinden. Dahinter werden sie groBer oder sie entstehen neu. Dadurch kann es
sogar sein, dass der Schwerpunkt des Segmentes sich scheinbar durch die Bewegung
einer relativ grofen Region in die entgegengesetzte Richtung bewegt. Genauso wie
Regionen, die (teilweise) von anderen iiberdeckt werden, stellen auch Regionen, die
sich am Bildrand befinden ein Problem dar. Da davon auszugehen ist, dass die
Regionen in der Regel auBlerhalb des im Bild sichtbaren Bereich noch fortgesetzt sind,
entsprechen die flir den im Bild sichtbaren Teil der Regionen bestimmten Bewegungs-
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vektoren nicht dem tatsdchlichen Bewegungsvektoren, die flir diese Regionen ermittelt
wiirden, wenn sie vollstindig im Bild zu sehen wiren. Beide Probleme zeigen sich auch
im Rahmen der Experimente und sind dadurch bedingt, dass jeweils ein Teil der
betrachteten Objekte im Bild nicht sichtbar ist, was letztendlich bereits durch das
Blendenproblem beschrieben ist.

Die bisher verwendeten Gewichte sind einerseits aufgrund der Funktionsweise der
einzelnen AhnlichkeitsmaBe erklirbar und wurden andererseits durch die Ergebnisse,
die in einer Vielzahl von Experimenten erzielt wurden, bestétigt. Die Gewichte kdnnen
mit Hilfe eines zweistufigen Verfahrens aus dem nichsten Abschnitt optimiert werden,
die auf ausgewihlte Referenzsequenzen angewandt wurden. Im ersten Schritt werden
die Bilder der Referenzsequenz unabhéngig voneinander untersucht. Um festzustellen,
in welchen GroBenordnungen die Einzeldhnlichkeitskriterien bei einer falschen
Zuordnung liegen, wird jedes Segment mit den sie umgebenden Segmenten im selben
Bild verglichen. Fiir jeden Vergleich konnen die FEinzelfehler eingeschitzt und
festgehalten werden. Im zweiten Schritt wurde nun untersucht, wie sich die Merkmale
in aufeinander folgenden Bildern verhalten. Im Unterschied zum ersten Schritt, wird ein
Segment mit Segmenten des Folgebilds verglichen. Die Menge der zum Vergleich
herangezogenen Segmente wird wieder durch einen kreisformigen Umgebungsbereich,
jetzt aber im darauf folgenden Bild, eingeschriankt. Die Einzelfehler werden mit den im
ersten Schritt bestimmten Gewichten optimiert. Diese Vorgehensweise erfordert keine
Kenntnisse iiber die korrekten Segmentzuordnungen und ldsst sich auf beliebige
Segmentierungsverfahren anwenden. Mehr Details {iber die Optimierung kann im
ndchsten Abschnitt 3.6 gefunden werden.

Das Verschiebungsvektorfeld (VVF), welches durch das vorgestellte Merkmalsmat-
ching in zwei Ebenen erzielt wird, weist robuste und niitzliche Eigenschaften auf, die im
folgenden Kapitel anhand verschiedener Situationen beschrieben werden. Allerdings
haben leichte Unterschiede in den Segmentierungsergebnissen einen relativen Einfluss
auf die Schwerpunktverschiebung der Farbregionen, wodurch kleine Fehler in der
Bestimmung der Bewegungsvektoren hervorgerufen werden. Aus diesem Grund sind
gewisse Schwankungen der fiir korrespondierende Regionengruppen ermittelten
Bewegungsvektoren zu erwarten. Eine Gléttung der Verschiebungsvektoren iiber die
Bildfolge konnte zwar auf der Ebene von Verschiebungsvekoren realisiert werden, nicht
aber auf der Ebene von Segmenten. Die Kenntnis, dass Verschiebungsvektoren, die
stets dasselbe Szenenobjekt reprisentieren, in der Regel nur geringfiigigen Bild-zu-Bild
Anderungen unterliegen, konnte in der Zusammenfassung dieser Verschiebungsvekto-
ren unmittelbar genutzt werden.

3.6 Verbesserte Storsicherheit durch Optimierungsschritte

In dem vorherigen Abschnitt wurde beschrieben, wie die Zuordnung der CSC-Segmente
von den vier verschiedenen merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBlen abhiingig ist.
Dabei wird die Wirkungsintensitit eines merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBes auf
das Multi-Matching durch den Gewichtsvektor w=(w; w» w3 wy)" reguliert. Bei gleichen
Ahnlichkeitswerten und verschiedenen Gewichten kann also ein unterschiedliches CSC-
Matchingergebnis auftreten.
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Die Aufgabe besteht nun darin, denjenigen Gewichtsvektor zu finden, der die Ahnlich-
keitsmaBe so gewichtet, dass das CSC-Matching’' eine optimale Losung liefert. Um
dies zu erreichen, wird eine Glitefunktion in Abhéngigkeit von den Gewichtsvektoren w
aufgestellt, die ein optimales CSC-Matching ausdriickt, wenn sie ihr Minimum®*
erreicht hat. Dafiir wird vor allem ein Datensatz™ mit entsprechenden Grundwahrheiten
bendtigt, der die korrekten CSC-Paare beinhaltet. Die Schwierigkeit dabei ist es, dass
die korrekten CSC-Segment-Zuordnungen nicht ermittelt werden konnen, weil
einerseits die Anzahl der CSC-Segmente viel zu grof3 ist, um sie per Hand zu markieren
und andererseits selbst per Hand die korrekten CSC-Paare nicht eindeutig zu ermitteln
sind, da einige CSC-Segmente sich iiber die Zeit instabil verhalten. Aus diesem Grund
werden die korrekten CSC-Paare indirekt tiber die bekannten Bewegungsinformationen
der CSC-Schwerpunkte eingeschédtzt. Dazu stehen kiinstlich erzeugte Bildsequenzen, in
denen die Verschiebungsvektoren aller CSC-Segmente bekannt sind und verschiedene
reale Bildsequenzen, in denen die Segmentverschiebungen mit dem PLK-Verfahren (s.
Kapitel 2) bestimmt werden, zur Verfiigung.

Die Bewegungsinformation eines CSC-Segmentes wird durch den Verschiebungsvektor
Vc(pvk) beschrieben. Die Verkniipfung des Schwerpunktes eines Segmentes pvk mit allen
moglichen Segmenten pﬂk“, liefert den Bewegungsvektor ve(p,* pukﬂ), fiir das CSC-
Paar {pvk p“kﬂ}. Der Fehler dieses CSC-Paares ldsst sich durch das SRE-Fehlermal3 in
Anlehnung an Kapitel 2 aus der Gleichung (3-6-1a) ermitteln.

v ol P = v (0})

SRE(p* ,pkhy =

£ (3-6-1a)

v.(ph)

Das SRE-Fehlermal3 bildet somit aus der bekannten Verschiebungsinformation aus der
Grundwahrheit ein MaB fiir die Bewertung eines CSC-Paares. Je besser die Verschie-
bungsvektoren iibereinstimmen, desto kleiner wird das SRE-Fehlermall. Bei einer
kompletten Ubereinstimmung, die sich als richtig zugeordnetes CSC-Paar interpretieren
lasst, ist der SRE Null. Die daraus resultierenden Daten liegen nun in Form einer
Zuordnungsmatrix S, vor, die die korrekten CSC-Zuordnungen enthilt. Die Matrix S,
auch Korrelationstabelle der Grundwahrheit genannt, wird aus den SRE-Maflen und
damit aus den bekannten Bewegungsvektoren vc(pvlFO) gebildet, die zundchst in den
Vektoren EC; zusammengefasst werden (Gl. (3-6-1b)).

EC, = (SRE(p",p§),... SRE(p°, ph 1)) " (3-6-1b)

0 p Vp=0..M-1, SRE(p),p,) =min(EC,)

S.=|:

. ' ' (3-6-1c¢)
h-1 p Vu=0..M-1, SRE(py_,p,)=min(EC,_;)

In der Praxis stellt sich allerdings heraus, dass durch Zerfall oder Verschmelzung der
Segmente, einem Element der CSC-Menge Jy, mehreren Elementen der nachfolgenden

> Das CSC-Matching wird durch das definierte SM-Ahnlichkeitsmal im Abschnitt 3.5 realisiert.

32 Die Optimierung der Gewichte stellt sich durch die Korrelation als ein Minimierungsproblem dar, das sich im
einfachsten Fall lokal um einen Punkt in eindeutiger Weise linear approximieren 14sst.

>3 In der Optimierungsdatenbasis sind Daten der Grundwahrheit und die Messdaten enthalten.
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CSC-Menge J; zugeordnet werden konnen. Diese mehrdeutigen Zuordnungen werden
bis auf das CSC-Paar mit dem minimalen SRE entfernt. Dadurch ist eine eindeutige
CSC-Zuordnung gewihrleistet. Im Weiteren Schritt erfolgt die Bestimmung der
Zuordnungsmatrix S.(w) fir jedes Segmentpaar {p,* pukﬂ} durch die aktuellen
Gewichte nach Gleichung 3-5-8. Aus der Variation des Gewichtsvektors ergibt sich ein
variierendes SM-Gesamtidhnlichkeitsmall, mit diesem die Zuordnungsmatrix des
jeweiligen Gewichtsvektors S.(w) bestimmt wird. Eine Messung bezeichnet also die
Zuordnungsmatrix S.(w) als CSC-Matchingresultat fiir einen bestimmten Gewichtsvek-
tor w und feste AhnlichkeitsmaBe Sx™*.

a) Grundwahrheit V¢ b) Grundwahrheit S, Messung-Palarungen S,

Abbildung 3-6-1: Beispiel fiir die Optimierungsdatenbasis. Mit (@) den CSC-Segment zum
Zeitpunkt k und (o) den CSC-Segmenten zum Zeitpunkt £+1. Die Grundwahrheit S, (b) wird durch
ein Matching iiber die Bewegungsvektoren der CSC-Schwerpunkte (a) gewonnen. Der Vergleich der
Grundwahrheit S, und der Messung fiir einen bestimmten Gewichtsvektor mit S, werden richtige
(griin) und falsche (rot) Korrespondenzen erkannt und kénnen zu einen Giitekriterium zusammenge-
fasst werden. Die Matrizen S, und S, bilden so die Datenbasis fiir das Optimierungsverfahren.

3.6.1 Gutefunktion zur Gewichtsoptimierung

Eine Giitefunktion E(w) soll nun durch den Vergleich der Zuordnungsmatrizen S, und
S. definiert werden. Diese besteht aus einem Zuordnungsfehler und einem Restfehler.
Der Zuordnungsfehler (erster Term in Gleichung 3-6-2d) setzt sich aus der Anzahl der
richtig zugeordneten Paarungen™ |Pa,] und der Anzahl der falsch zugeordneten
Paarungen |Pa/| zusammen.

Der Restfehler fSRE gibt die falsch zugeordneten Paarungen normiert auf den maxima-
len SRE-Fehler (siche Gleichung 3-6-2d) an. Je geringer der Restfehler also ist, desto
ndher befinden sich die falschen Matchingpartner bei den korrekten. Auf diese Weise
gibt die formulierte Giitefunktion E(w) in Gleichung (3-6-2d) nicht nur an, wie viele
Segmente richtig zugeordnet werden, sie beschreibt auch wie sehr die falsch zugeordne-
ten Paarungen von dem Idealmatching entfernt liegen. Durch die Erzeugung der
korrekten und gemessenen Zuordnungsmatrizen S, und S, tiber den Minimum-Operator
(im Fall S;) und Maximum Operator (im Fall S.) und der damit verbundenen Berech-
nung der Kardinalititen der Mengen Pa, und Pay ist die Giitefunktion E(w) eine
nichtstetige Funktion.

Pa, = Ufplip™} ,V(vp)e(S,nS,) (3-6-2a)
Vsu

Pa; =U{pypy™"} V(v e(S,\S,) (3-6-2b)
i

54 Sx bezeichnet die Kurzform stellvertretend fiir jedes einzelne merkmalsbasierte AhnlichkeitsmaB SLpgg, Slpsr,
SCRGB und SLSIZE-

> Die Anzahl der Elemente einer Menge wird als Kardinalzahl bezeichnet und fiir eine Menge P mit |P| angegeben.
Dabei ist die Menge Pa,, die Menge der korrekt zugeordneten Paarungen und die Menge Pa, die Menge der falsch
zugeordneten Paarungen.
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Y X SREQ).py"
vePafpePaf

RE = -6-
A Paf‘ (3-6-2¢)
1, |Pa|-|Pa,| JSRE |
E =—|1- ' ’ E 0,2 -6-
) 2{ |Par| + ‘Paf‘ ’ max(SRE(va‘ ,pﬁ“ ) it W) <(0,2] (3-6-2d)
Vop

Der Wertebereich, der beiden Summanden ist jeweils auf das Intervall [0, 1] normiert,
so dass sich der Wertebereich fiir das Gesamtgiitemal3 im Intervall [0, 2] befindet,
wobei bei einem Wert von Null das ideale Matching erreicht wird, d.h. alle Segmente
sind korrekt und bei einem Wert von zwei, dementsprechend alle Zuordnungen
fehlerhaft zugeordnet sind.

Die Abbildung 3-6-2 verdeutlicht warum es wichtig ist auch den Restfehler (zweiter
Term in Gleichung 3-6-2d) zu betrachten. Einerseits soll mit dem Zuordnungsfehler
tiberwacht werden, wie viele CSC-Paare richtig zugeordnet werden. Da bei einer
Erhohung der falsch zugeordneten Paare die Wahrscheinlichkeit steigt, dass sich die
CSC-Segmente verschiedener Objekte vermischen. Es ist aullerdem wichtig zu
iiberwachen, wie falsch die Segmente zugeordnet sind. Das bedeutet, wenn sie sich in
der Nihe des korrekten Matchingpartners befinden, wie im oberen Bild zu sehen, ist die
Wahrscheinlichkeit weniger gering, dass sich die CSC-Segmente zweier Objekte
vermischen, als wenn sie sich weiter von ihrem korrekten Matchingpartnern entfernt
befinden (Abb. 3-6-2b). Dies wird durch den Restfehler in Form des SRE-Fehlermalies
abgebildet. Je geringer also der Restfehler ist, desto ndher befinden sich die falschen
Matchingpartner bei den Korrekten.

Zuordnungsfehler (grof) und Restfehler (klein) Zuordnungsfehler (klein) und Restfehler (grof3)

k+1

a) k

Abbildung 3-6-2: Die Darstellung eines CSC-Matchings mit Fehlerbetrachtung. Der Zuordnungs-
fehler ergibt sich aus den richtig zugeordneten CSC-Paaren (blau) und den falsch zugeordneten
Paaren (rot). Die Abbildung b) zeigt, dass bei einem kleinen Zuordnungsfehler, die Bewegungsver-
folgung durch die Vermischung der Objekte gestdrt werden kann. Deshalb ist es zusitzlich
notwendig den Restfehler der falsch zugeordneten CSC-Paare zu betrachten.

Um die optimalen Gewichtskonfigurationen w nun einschitzen zu kénnen, muss die
definierte Glitefunktion E(w) in Gleichung (3-6-2d) minimiert werden. Ordnet man die
verschiednen Gewichtskonfigurationen nach definierte Nachbarschaftsstruktur, so ergibt
sich ein Suchraum. Durch diesen Suchraum bewegt man sich in der Regel schrittweise
wihrend der Minimierung der definierten Giitefunktion. Anschaulich bewegt man sich
wiéhrend der Optimierung von Punkt zu Punkt dieses Suchraumes. Ordnet man jedem
dieser Punkte die entsprechende Giitefunktion zu, erhdlt man die sog. Hiigel-Téler-
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Landschaft. Dafiir gibt es eine Vielzahl von Losungen®, so dass ein einfaches
Durchprobieren keinen Erfolg verspricht. Um den Optimierungssuchraum mit guten
Resultaten in kurzer Zeit zu durchwandern, bedient man sich verschiedener Heuristiken.
Diese unterscheiden sich hauptsdchlich in der Wahl der Akzeptanzregel fiir die
Annahme einer neu erzeugten Konfiguration. Hier wird die Minimierung mit einem
stochastischen Optimierungsverfahren den Threshold-Accepting-Algorithmus (Tole-
ranzschwellenalgorithmus) durchgefiihrt.

3.6.1.1 Threshold-Accepting-Algorithmus

Der Threshold-Accepting-Algorithmus (TAAs) stellt eine Abwandlung des Simulated
Annealing Algorithmus (SAA) dar [Pham 00, Arts 91, Dueck 90], der fiir die Minimie-
rung der Funktion E(w) gut geeignet ist. Die Grundidee des Simulated Annealing
Algorithmus stammt aus der Physik und bildet den Prozess des langsamen Abkiihlens
von Metallen nach, bei dem sich die Metallatome so anordnen, dass sie nach dem
Abkiihlen einen Zustand minimaler Energie einnehmen. Der Prozess des Abkiihlens
wird durch die Bolzmanverteilung modelliert, die durch einen Schwellwert H verein-
facht wird.

Von einem initialen Anfangswert werden, wie bei der lokalen Zufallsuche, Konfigura-
tionen in der Umgebung generiert. Eine Konfiguration dabei ist eine mogliche Losung
der Optimierungsfunktion, die aber nicht notwendigerweise aller Nebenbedingungen
einhalten muss. Die Menge aller Konfigurationen bildet den Konfigurationsraum.
Aufgrund der vielen Konfigurationen spricht man von einem hochdimensionalen Raum.
Dort wird die Qualitét der lokalen Losung gemessen. Ist diese besser als die Qualitit der
Referenzlosung, nimmt sie den Platz der Referenzldsung ein. Ist die Qualitdt dieser
Konfiguration schlechter als die der vorhergehenden, kann mit Hilfe des Schwellwert-
parameters H bestimmt werden, ob die jetzige Konfiguration ibernommen wird. Mit
zunehmender Iteration wird der Schwellwert H bis auf Null verkleinert.

Der Zweck des Schwellwertes ist es, dem Algorithmus die Mdglichkeit zu geben, auch
Verschlechterungen in der Giite (Zielfunktionswert) zu akzeptieren, um aus lokalen
Minimastellen ausbrechen zu kénnen. Die Giite hingt allerdings von der Ausgangslo-
sung, der Nachbarschaftssuche und den Akzeptanzbedingungen ab. Die Akzeptanzbe-
dingungen legen die Schwellwert H, die Sinkrate und Stopp-Schwellwert fest. Die
Nachbarschaft beinhalten hier die Menge aller Losungen, die von der Ausgangslésung
mit genau einem Ubergang erreicht werden konnen. Neuer Belegungsplan wird
akzeptiert, wenn die Differenz zwischen alter und neuer Konfiguration den Schwellwert
H nicht iiberschreitet. Mit abnehmendem Schwellwert wird diese Fahigkeit ausgenutzt,
sodass der Algorithmus konvergiert’’. Der Abbruch des Algorithmus findet statt, wenn
keine Ergebnisverbesserung oder Stopp-Schwellwert erreicht. Die Besonderheit dieses
Algorithmus ist die relative einfach Struktur und die gute Ldsungsqualitit. Dazu

36 Die Optimierung der Gewichte stellt sich als ein Minimierungsproblem dar, dass sich im einfachsten Fall lokal um
einen Punkt in eindeutiger Weise linear approximieren lisst. Durch deterministische Optimierungsverfahren ist es
moglich eine Optimierung der Fehlerfunktion E(w) aufgrund der Differenzierbarkeit durchzufiihren. Hingegen
konnen nichtstetige Optimierungsprobleme durch stochastische Verfahren gelost werden, welche rechenaufwendiger
und ungenauer sind. Dafiir kann ein Ansatz beispielsweise auf das Gradientenabstiegsverfahren zuriickgreifen, das
das Ziel hat, sich auf der Fehleroberfliche talabwirts auf das Minimum zu bewegen. Allerdings findet das
Gradientenabstiegsverfahren in der Regel nur lokale Minima, d.h. dass das Verfahren unter bestimmten Konstellatio-
nen das Endergebnis der Iteration nicht das gesuchte globale Minimum liefern wird, sondern nur das nichstliegende
lokale Minimum der Fehleroberfliche.

>7 Obwohl der Datenraum des Giitekriteriums sich durch seine Unstetigkeit auszeichnet, ist der Algorithmus in der
Lage damit umzugehen und eine Minimierung vorzunehmen.
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garantiert dieser Algorithmus, dass eine neue Konfiguration niemals angenommen wird,
wenn sich die vorhergehende Losung stark verschlechtern wiirde. Allerdings ist der
Rechenaufwand hoch. Fiir die Optimierung stehen erst zwei Szenen™ mit kiinstlich
generierten Objekten und bekannten Pixelverschiebungen zur Verfiigung. Fiir die
Minimierung der Funktion E(w) wird hier der TAA mit der initalen Gewichtskonfigura-
tionen w =(1 3 4 1)" initialisiert.

Der Schwellwert H wird initial auf 0.21 gesetzt. Das bedeutet, dass Konfigurationen mit
einem Fehler von 5%-10%, akzeptiert werden. Sobald lange keine Verbesserung
stattfindet, aber frithestens nach 50 Iterationen, wird der Schwellwert H um dH = 0.01
erniedrigt. Dies verhindert das zu schnelle Abkiihlen der Suche, um lokale Minima zu
vermeiden. Die Abbruchbedingung ist dann erfiillt, wenn der Schwellwert H Null ist
und mindestens 20 Iterationen vergangen sind. Eine Mindestanzahl an Iterationen wurde
eingefiihrt, weil es sich herausgestellt hat, dass die Fehleroberfliche grofle Plateaus
besitzt. Um diese zu iiberwinden, bedarf es einer gewissen Anzahl an Iterationen.

Threshold_Accepting ()

{
initiere (Schwellwert H > 0, anfangliche Konfiguration C= Referenzldsung C_reg);
while (Abbruchbedingung){
while (bis lange keine Verbesserung){
generiere (C' von C);
dQ = Qualitat(C") - Qualitat(C);
if (Qualitat(C") > Qualitat(C_ref)) C_ref = C";
if dQ > -H) C =C}
}
verringere H {H=H-dH;};
i

Abbildung 3-6-3: Threshold-Accepting-Algorithmus (TAA)

Fir die Bewertung der ermittelten optimierten Gewichte mittels TAA werden die
Teilszenen mit den errechneten Parametern durchlaufen. Aus dem Vergleich mit der
Zuordnungsmatrix der Grundwahrheit S, werden die falsch und richtig zugeordneten
Paarungen, sowie der Restfehler fSRE erfasst. Diese sind in der Tabelle 3-6-2a
dargestellt. Die nicht erkannten Paarungen ergeben sich aus der Differenz der Anzahl
der Segmente p,’ und der Anzahl der Zeilen von S.. Als Referenzwerte zu den
Ergebnissen der optimierten Gewichte konnen der gleichférmige Gewichtsvektor w=(1
11 1) (Simple) und der im Abschnitt 3.5 und in der Arbeit [Al-Hamadi 06b] vorge-
schlagene Vektor w =(1 3 4 1)" (Initial) dienen.

Zur Vereinfachung der Optimierungsschritte ergeben sich in der Regel bei der
Betrachtung von der realen Szene drei perspektivisch-abhéngige Abschnitte.

* In dem ersten Abschnitt (TA 1) bewegen sich die Objekte auf den Betrachter/ Kamare
zu. Hier entsteht eine perspektivische Anderung in Form einer ObjektvergroBerung.
Die dominierenden CSC-Segmente werden sich iiber den Teilabschnitt in abgeleiteten
Farb-, Form- und Positionmerkmal relativ stabil verhalten. Es hat zur Folge, dass sich

58 Die erste Szene ,,ein Auto zeigt das Modell eines roten PKWs, der sich in einem Kreis auf den Betrachter zu und
wieder weg bewegt. Die zweite Szene ,.zwei Autos® zeigt die Modelle eines roten und eines griinen PKWs, die
nebeneinander dieselbe Bewegung durchfiihren. In dieser Szene findet eine Verdeckung des roten durch den griinen
Wagen (gestorte Situationen) statt und im letzten Abschnitt der Szene entfernen sich die Autos und der Halbkreis ist
vollendet.
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die Korrespondenz der vorhandenen nichtgestdrten Segmente iiber die stabilen
Farbwerte und Positionen der Schwerpunkte herstellen lassen kann. Durch die
Drehung des Objektes werden sich die kleinen Segmente im Laufe der Drehung mit
den groBeren Segmenten verschmelzen. Wesentlich dafiir ist die Tatsache, dass durch
die Drehung eine perspektivische Verzerrung und Farbtondnderungen entstehen.

» Der zweite Abschnitt (TA 2) zeigt die Objekte von der Lédngsseite und wird von
groBen positionsstabilen Segmenten dominiert. Bei gestorten Bildsituationen
verschwinden und entstehen neue CSC-Segmente, z.B. durch Verdeckung. Somit
stellt sich heraus, dass die Interframedistanz stabilisierend auf diese Ereignisse wirkt.

» Der letzte Abschnitt (TA 3) zeigt die Riickansichten der Objekte. Die Szenen bestehen
aus kleinen Segmenten, die nach und nach verschwinden. Verschwindet ein CSC-
Segment, so wirkt sich dies auf seine Nachbarn aus, indem es fiir Storungen der
Positionen der Nachbarschwerpunkte sorgt. Dementsprechend wird die Farbinforma-
tion eine Bedeutung haben.

Es ist deutlich zu erkennen, dass in allen drei definierten Abschnitten der Teilsequenzen
erhebliche Verbesserungen eingetreten sind. Die Rate der falsch und nicht erkannten
Paarungen (FzS und NeS) ist zuriickgegangen und die der richtig zugeordneten (RzS)
gestiegen. Der Wert der Giitefunktion E(w), bei dem das Abbruchkriterium erreicht
wurde, ist in der Tabelle 3-6-2a angegeben. Je geringer der Wert der Giitefunktion ist,
desto besser ist das erreichte Ergebnis. Tabelle 3-6-2a und Abbildung 3-6-4b stellen die
errechneten Gewichte dar. Auch nach der Optimierung bleibt ein Restfehler. Allerdings
kann die Optimierung durch die auftretenden Verbesserungen als aussagekriftig
ausgewertet werden. Die folgende Darstellung der Ergebnisse (Tab. 3-6-2b, 3-6-3a und
3b) beinhaltet:

FzS/|Pa) Anzahl der falsch zugeordneten Segmente/ Paarungen
RzS/|Pa,|) Anzahl der richtig zugeordneten Segmente/Paarungen
NeS) Anzahl der nicht erkannten Segmente/Paarungen

Tabelle 3-6-2a: Vergleich der optimierten Gewichte mit den Initialwerten iiber die Grundwahrheit.

Szene ,,ein Auto*

Abschnitt 1 Abschnitt 2 Abschnitt 3
Simple | Initial | Optimiert| Simple | Initial | Optimiert | Simple | Initial | Optimiert
FzS 73 100 52 245 295 173 101 123 65
RzS 241 207 258 253 175 323 206 167 240
NeS 24 31 28 54 82 56 41 58 43

fSRE | 0,827 0,974 0,742 0,717 0,878 0,466 0,8567 | 1,007 0,660

Szene ,,zwei Autos*

FzS 135 156 87 425 452 290 219 244 145
RzS 242 209 282 316 242 454 245 210 319
NeS 17 29 25 82 129 79 93 103 93

fSRE | 0,867 0,960 1,152 0,748 0,845 0,492 0,828 0,862 0,953
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Tabelle 3-6-2b: E(w)-Fehler der optimierten Gewichte

Szene »ein Auto* »Zwel Autos

Abschnitt 1 | Abschnitt 2 | Abschnitt 3 Abschnitt 1 Abschnitt 2 | Abschnitt 3
E(w) 0,248 0,156 0,159 0,216 0,289 0,296
Wy 0,510 0,726 0,663 0,490 0,649 0,520
W) 0,160 0,028 0,021 0,103 0,046 0,098
W3 0,274 0,206 0,275 0,325 0,257 0,331
Wy 0,057 0,039 0,042 0,081 0,049 0,051

Fakt: Die Optimierung der Gewichte wird Bild fiir Bild durchgefiihrt. Dazu stellt sich
heraus, dass die optimierten Gewichte der Szenen zeitlich sehr starken Schwankungen
(Abb. 3-6-4) unterliegen. Wesentlich dafiir ist die Tatsache, dass durch den sehr kleinen
Optimierungsdatensatz und damit verbunden die geringere Anzahl der Segmente der
Matrix S, das Giitekriterium E(w) eine sehr geringe Varianz aufweist. Die Folge ist,
dass sich die Minima in Plateaus umwandeln und es in dem Sinne nicht mehr moglich
wird, eine Optimierung durchzufiihren. Das heift, dass die Menge der minimalen
Losungen derart steigt, dass eine Optimierung aufgrund fehlender Vergleichsbeispiele
unzuverldssig wird. Bei einer zu geringen Anzahl an Segmenten verringert sich somit
die Variabilitit der CSC-Zuordnungen, wodurch die Fehleroberfliche der Giitefunktion
E(w) aus Gleichung (3-6-2d) homogen wird.
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Abbildung 3-6-4a: Anzahl der CSC-Segmente der Szene ,,ein Auto™ fiir die Optimierung. Unten ist
das Verhalten der optimierten Gewichte mittels TAA fiir die Szene ,,ein Auto* (blau) mit einer
Glattung durch zeitliche Mittelung der Gewichte (griin).

Die entsprechenden AhnlichkeitsmaBe “relative Position” und “Farbe” nehmen die
grofiten optimalen Gewichte im Abschnitt TA 1 (Abb. 3-6-4a) ein. Da die Position eines
Schwerpunktes eines Segmentes durch eine Verschmelzung erheblich verschoben
werden kann, erweist sich das Merkmal der Interframedistanz und der Farbe als
bestimmend fiir die korrekte Zuordnung der fusionierenden kleineren Segmente.
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Abbildung 3-6-4b: Durch das Zusammenfassen der Szenen in drei Abschnitte (TA1, TA2 und TA3)
, ergeben sich die optimierten Gewichte fiir ,,ein Auto* links und ,,zwei Autos* rechts.

Im Weiteren werden fiir die Uberpriifung und Verallgemeinerung der Tendenzen der
errechneten Gewichte aus den synthetischen Szenen nun reale Szenen betrachtet (s.
Anhang 8.4). Die Pixelbewegungen der CSC-Schwerpunkte werden mit dem PLK-
Verfahren approximiert. Durch die spezielle Eigenschaft des AhnlichkeitsmaBes der
relativen Position, dass es von der GroBe des MBs abhingig ist, wird das CSC-
Matching, bei einer hohen Gewichtung der relativen Position, wéhrend der Verschmel-
zung oder der Teilung, eines MBs gestort. Es ist deshalb notwendig die Optimierung der
Gewichte fiir Szenen mit Verschmelzung und Teilung und Szenen mit konstantem MB
getrennt zu betrachten.

Die kritische Stelle bei der Verschmelzung, an der ein genaues Matching notwendig ist,
befindet sich zwischen den beiden MBs (s. Abb. (3-6-5a)). Es konnen falsche Paarun-
gen entstehen, die den PKW des MB 0 mit dem des MB 1 verbinden. Diese falsch
zugeordneten Segmente (FzS) bilden Zentren, durch die sich im spiteren Verlauf die
Fahrzeuge des MB 0 nicht mehr von denen des MB 1 trennen lassen.

a) Klasse mit den konstanten MBs b) Klasse mit den veranderlichen MBs

Konstanter MB1 Konstanter MB2

Verschmelzung

Teilung

Abbildung 3-6-5a: Trennung der Optimierung der realen Testszene in zwei Klassen

Der gleichgewichtete Fall weist falsche Paarungen auf, die den PKW des MB 0 mit dem
des MB 1 verbindet (Abbildung 3-6-5a). Diese falsch zugeordneten Segmente werden
durch eine verbesserte Gewichtung, den initialen und optimierten Gewichten beseitigt.
Auch bei Teilung treten die gleichen Probleme auf und somit ist die kritische Stelle bei
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der Teilung eines MB, dass das Matching der CSC-Segmente nicht {liber die Fahrzeug-
grenzen hinaus fehlerhaft verlauft.

Durch die Optimierung der Gewichte beschrinken sich die Bereiche der falschen
Paarungen ausschlieBlich auf die der PKWs. Nach der Verschmelzung zweier MBs ist
es wichtig, die Positionsinformation der enthaltenen Objekte bis zur Teilung korrekt
beizubehalten. Aus diesem Grund wurden Verkehrsszenen analysiert, in denen sich die
MBs konstant verhalten. Es zeigt sich, dass durch die Optimierung nicht mehr korrekte
CSC-Paarungen, als in den beiden anderen Fillen, erkannt werden. Das SRE-Fehlermal3
wird allerdings deutlich gesenkt. Daraus ldsst sich schlussfolgern, dass Paarungen mit
grolem SRE-Fehlermal3, die also weit entfernt von ihrer wirklichen Lage geschitzt
wurden, eliminiert werden konnten. Das Verfahren wird so robuster, da die falsche
Zuordnung in der niheren Umgebung der idealen Zuordnung liegt, und der Effekt, dass
ein CSC-Paar von einem zum anderen Objekt iiberspringt, weniger wahrscheinlich
wird.
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Abbildung 3-6-5b: Durch eine getrennte Betrachtung der Szene mit verdnderlichen und konstanten
MBs, resultieren unterschiedliche Optimierungen fiir den Gewichtsvektor w.

Anhand der Tabellen (3-6-3b) zeigt sich auch, dass in der Szene ,konstanter MBI* die
initialen Gewichte eine Verschlechterung zu den gleichverteilten Gewichten darstellen.
Der Vergleich der Szenen mit verdnderlichen und konstanten MBs zeigt, dass bei
konstanten MBs die relative Position das dominante Merkmal ist, wihrend sich bei
einer Verschmelzung oder Teilung die Interframedistanz als ausschlaggebend erweist.
Es zeigt sich auch, dass die Trennung der Optimierung anhand verdnderlicher und
konstanter MBs notwendig ist. (Weitere Abbildungen sind im Anhang 8.4 zu finden).

Tabelle 3-6-3a: Vergleich der optimierten Gewichte mit den initialen und gleichverteilten Werten
bei Teilung und Verschmelzung von MBs.

Szene ,,Verschmelzung* ,leilung
Simple Initial Optimiert Simple Initial Optimiert

wy 1 1 0,348 1 1 0,268
w3 1 3 0,510 1 3 0,535
W; 1 4 0,079 1 4 0,171
Wy 1 1 0,069 1 1 0,025
FzS 51 54 62 33 36 28
RzS 145 139 126 88 84 87
NeS 6 6 14 5 6 11
fSRE 3,569 2,589 2,148 2,961 3,672 2,025
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Tabelle 3-6-3b: Vergleich der optimierten Gewichte mit den initialen und gleichverteilten Werten
bei konstanten MBs.

Szene ,,Konstanter MB1“ ,,Konstanter MB2

Simple Initial Optimiert Simple Initial Optimiert
w; 1 1 0,559 1 1 0,584
W 1 3 0,098 1 3 0,124
w3 1 4 0,310 1 4 0,235
Wy 1 1 0,033 1 1 0,058
FzS 143 142 100 63 95 52
RzS 114 111 159 141 162 150
NeS 49 53 47 3 11 5
fSRE 0,824 0,862 0,725 2,49 1,539 1,269

3.6.1.2 Getrennte qualitative Bewertung der geschdtzten Gewichtsvektoren

Um ein Mal} fiir eine qualitative Beschreibung der erzielten Verbesserungen zu
formulieren, wird ein Giitekriterium Gyz(w) definiert, das von der Zuverldssigkeit der
Zuordnungspaare abhdngig ist. Die Zuordnungsgiite Gz(w) ist so normiert, dass sie
einen Wertebereich von [0,1] annimmt, wobei bei einem fehlerfreien Matching der
Giitewert Null annimmt. Dariiber hinaus wird ein zweites Giitemall Ggrg(w) definiert,
welches von dem SRE-Fehlermal3 abhéngig ist, um die Fehler der nicht zugeordneten
Segmentpaare mit zu betrachten. Dieses Giitemall gibt das durchschnittliche SRE-
Fehlermaf pro falsches Zuordnungspaar an. Die Mengen Pa, der richtigen und Pay der
falschen Zuordnungspaare ergeben sich daher aus der Validierungsmatrix™® (Sy) und
Grundwahrheitsmatrix (S¢). Aus dem Vergleich mit der Zuordnungsmatrix der
Grundwahrheit S, werden die falsch und richtig zugeordneten Paarungen, sowie der
Restverschiebungsfehler fSRE erfasst und in den Tabellen 3-6-2a, 3-6-2b, 3-6-3a und -
3b dargestellt. Als Referenzwerte zu den optimierten Gewichten dienen der gleichfor-
mige Gewichtsvektor w =(1 1 1 1)" (Simple) und der Vektor w =(1 3 4 1)" (Initial).

G (w):l- 1_M 3-6-3
z 2" |Pa,|+|Pa/] (3-6-3a)
> Y SRE(p},ph"!
Ggrg (W) =+ (3-6-3b)

‘Paf‘

Der Wertebereich dieser zweiten Giite liegt im Intervall[0, max (SRE(p},pi™))] d.h. bei
v,

einem idealen Matching ist der Giitewert Null und im ungiinstigsten Fall kann er den
SRE-Fehlerwert des schlechtesten CSC-Matchingpaares annehmen.

Abbildung (3-6-5c) zeigt den Vergleich der Giite des Matchingverfahrens mit den
gleichverteilten, initialen und optimierten Gewichten. Sie sind auf den gleichgewichte-
ten Fall normiert. Die Grafik bestdtigt die im Einzelnen betrachteten Untersuchungen
und zeigt eine signifikante Verbesserung des Matchingverfahrens mit optimierten
Gewichten. Die Gesamtgiite wird aus dem statistischen Mittelwert der Giitemalle der

>’ Die Validierungsmatrix S, wird in Abhéngigkeit vom optimierten Gewichtsvektor w, durch das SM- Gesamtéhn-
lichkeitsmaf} (Gl. 3-5-8) errechnet.
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einzelnen Szenen, dargestellt in Tabelle 3-6-4, berechnet. Die Varianz der Giitemal3e ist
als Balken in das Diagramm eingetragen. Die Gilitemafle werden auf den Fall ,,Simple*
normiert, um die relative Verbesserung abzubilden. Es zeigt sich auch, dass der fest
vorgegebene initiale Gewichtsvektor in speziellen Féllen eine Verbesserung bewirkt.
Allerdings verschlechtert sich die eindeutige Zuordnung der CSC-Segmente.

Abbildung 3-6-5¢ zeigt die Gesamtdarstellung aller optimierten Gewichte als Boxplot®.
In den Versuchen zeigte sich, dass eine generelle Gewichtskonfiguration fiir ein
optimales CSC-Matching vom Bildinhalt abhéngig ist. Dafiir zeigten die Versuche, dass
sich die optimierten Gewichtsvektoren in zwei Klassen einteilen lassen. Der Klasse der
konstanten MB-Konstellationen und der Klasse der verdnderlichen MB-Konstellation.
In der ersten Klasse ist die relative Position das dominierende Merkmal und in der
zweite die Interframedistanz. Da die realen Bilder nicht gesittigte Farben enthalten,
wird die Farbdistanz im Gesamtdhnlichkeitsmal durch die vorgestellte TAA-
Optimierung nicht dominante Wichtungsfaktor aufweisen.
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Abbildung 3-6-5c¢: a) Relative Verbesserung der Giitekriterien in Bezug auf den Fall ,,Simple®'. b)
und ¢) Boxplot-Darstellung der optimierten Gewichte fiir konstante MBs (b) und verdnderliche MBs.

Tabelle 3-6-4: Giitemalle fiir die betrachteten Szenen (s. Anhang 8.4).

Gz(w) Gsre(w)

Simple | Initial | Optimiert | Simple Initial | Optimiert
Sz.1 ,.ein Auto* 0,232 0,326 0,168 0,827 0,974 0,742
Sz.2 ,.ein Auto* 0,492 0,628 0,349 0,717 0,878 0,466
Sz.3 ,.ein Auto* 0,329 0,424 0,213 0,856 1,003 0,660
Sz.1 ,,zwei Autos® 0,358 0,427 0,236 0,867 0,960 1,152
Sz.2 ,zwei Autos* 0,574 0,651 0,390 0,748 0,845 0,492
Sz.3 ,zwei Autos* 0,472 0,537 0,313 0,828 0,862 0,953
Sz.4 ,,Verschmelzung* 0,260 0,280 0,330 3,569 2,589 2,148
Sz.5 ,Teilung® 0,273 0,300 0,243 2,961 3,672 2,025
Sz.6 , Konstanter MB1* 0,556 0,561 0,386 0,824 0,862 0,725
Sz.7 ,Konstanter MB2“ | 0,309 0,370 0,257 2,490 1,539 1,269

% Der Box-Whisker-Plot dient zur Darstellung der Gewichte. Die rote Linie bezeichnet den Median, der Kasten die
Varianz und der Balken das Minimum bzw. Maximum der Gewichte.

%! Die relative Giite errechnet sich aus den Giitekriterien, um Bezug auf die Giite des Falls ,,Simple”. Aus Griinden
der Anschaulichkeit wird diese Gilite von eins abgezogen, um eine Verbesserung als wachsenden Graphen
darzustellen. Es gilt daher: y=[1-relative Giite].
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3.6.2 Erweiterung des Ahnlichkeitskriteriums

Die Korrespondenzermittelung von der CSC-Matching erfolgte bisher durch das SM-
Gesamtdhnlichkeitsmal3, das sich aus der gewichteten Summe von merkmalsspezifi-
schen Einzeldhnlichkeiten ergibt. Nun stellt sich die Frage, ob die Einbeziehung von
weiteren Merkmalen in das Gesamtéhnlichkeitsmall zur weiteren Verbesserung der
Qualitdt bei gestorten Bildsituationen fiihren kann. Aus diesem Grund werden zwei
weitere merkmalsspezifische AhnlichkeitsmaBe in Betracht gezogen, die den Umfang
(SLumr) und die Orientierung (SLoryrig) eines Segmentes beinhalten.

1). Das erste neue merkmalsspezifische AhnlichkeitsmaB8 SLyyr wird aus den
GroBenverhidltnissen der Segmentumfange berechnet. Dieses verhélt sich dhnlich
der GroBe eines CSC-Segmentes. Es enthélt die Léngeninformation der Kontur
eines Segmentes und reagiert, wie die GroBe, empfindlich auf das Ergebnis des
Farbsegmentierungsalgorithmus. Es kennzeichnet sich durch Rotations- und Trans-
lationsinvarianz aus und es kann im Zusammenhang mit der Gréfe einen Merk-
malsraum dhnlich der Kompaktheit aufspannen.

2). Das zweite neue merkmalsspezifische AhnlichkeitsmaB bedient sich der statisti-
schen Analyse der Segmentierungsmaske. Es werden die Eigenwerte der Kova-
rianzmatrix aus der Hauptkomponentenanalyse fiir die CSC-Pixelmasken mitei-
nander verglichen. Das Ahnlichkeitsma3 der Eigenwerte besitzt die Eigenschaft
skalierung-, translations- und rotationsinvariant zu sein und besitzt einen Wertebe-
reich von [0,1].

Der Vorteil des Eigenwertemerkmals (dhnliches gilt fiir das Orientierungsmerkmal) ist
es, dass es im Gegensatz zu allen anderen Merkmalen eine Information iiber die
Segmentsausdehnung in Form der Pixelverteilung entlang der Hauptachsen liefert.
Dabei wirkt sich eine Rotation, Translation oder die Skalierung des CSC-Segmentes,
wie sie bei ndher kommenden Fahrzeugen auftreten kann, nicht auf das Merkmal aus.
Mit diesen beiden zusitzlichen AhnlichkeitsmaBen ist es mdglich, das dargestellte
Gesamtgiitekriterium (Gleichung 3-5-8 im Abschnitt 3.5) zu erweitern, wobei der
Ahnlichkeitsraum nun auf den vier Merkmalsklassen basiert:

» Positionsmerkmale (SLpos, SIpist)
» Farbmerkmal (SCrggp)

» Formmerkmale (SAsize, SLumr)

= Statistischen Merkmal (SLorygig)

Nun soll die Erweiterung analysiert werden, wie sich die EinzelmaBle auf das Multi-
Matching auswirken. Dazu wird die Anzahl der Kritieren (AK) von zwei (AK1) bis
sechs (AKS5) erhoht. Die beriicksichtigten AhnlichkeitsmaBe sind im folgenden
zusammengefasst:

AK]) SLPOS und SIDIST

AK2) SLPOS; SIDIST und SCRGB

AK3) SLpos, SIDIST, SCRGB und SASIZE

AK4) SLpos, SIpist, SCran, SAsize und SLymr

AKS) SLpos, SIpist, SCraB, SAsize, SLumr und SLoryeig

Fir die Optimierung des Gesamtprozesses ist es zusitzlich notwendig den
Rechenaufwand mit in Betracht zu ziehen. Dieser ldsst sich in zwei Abschnitte
unterteilen, der Berechnung der Parameter, wie der relativen Position und der
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Berechnung der Korrelation der Merkmale. Ein gesteigerter Rechenaufwand fiir die
Merkmalsextrahierung ergibt sich allein bei der Berechnung der Eigenwerte, durch die
Berechnung der Kovarianzen. Die iibrigen Merkmale ergeben sich wihrend des
Segmentierungsschrittes der CSC-Segmente und verlangen somit keine zusétzliche
Rechenzeit. Zu dem ist der Rechenaufwand fiir die Gewinnung der Merkmalsparameter
mit durchschnittlich 15% im Vergleich zu dem Rechenaufwand der CSC-
Segmentierung sehr gering. Hingegen besitzt die Berechnung der Korrespondenztabelle
mit durchschnittlich 60% im Vergleich zu der Rechenzeit des gesamten Matching, den
grofleren Anteil.

Abbildung (3-6-6a) zeigt die relative Rechenzeit in Bezug auf die Rechenzeit mit zwei
Merkmalen. Der Rechenaufwand steigt durch arithmetische Operationen, wie die
Berechnung der Quadratwurzel und die des absoluten Wertes. Durch die
Farbinformation verbessert sich die Giite der richtigen Zuordnung um 50%, der
Restfehler wird aber um ca. 10% grofer. Es zeigt sich, dass die Merkmale einen un-
terschiedlichen Einfluss auf die korrekte Zuordnung und den fSRE des Matchings
haben. Die GiitemaBle wurden anhand der synthetischen Szenen bestimmt. Es wird
gezeigt, dass im idealen Fall, mit der Zunahme der Anzahl der Merkmale, die Gesamt-
giite ansteigt. Durch den erhohten Rechenaufwand, den jedes Merkmal mit sich bringt,
scheint es ratsam, nicht mehr als die relative Position (POS), die Interframedistanz
(DIST) und die Farbinformation (RGB) zu verwenden. Der Rechenaufwand steigt mehr
als der Faktor 0,5 bei der Einbeziehung von weiteren Merkmalen (Abb. 3-6-6a).
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Abbildung 3-6-6a: Relative Verbesserung der Giitekriterien in Bezug auf die Giite mit zwei
Merkmalen und die relative Rechenzeit in Bezug auf die Rechenzeit mit zwei Merkmalen, fiir
synthetisch erzeugte Szenen.

Tabelle 3-6-5a: GiitemaBe fiir die Erweiterung der Ahnlichkeitsmerkmale am Beispiel idealer
Szenen

_ Gz(w) Gsre(W)

AhnlichkeitsmaBle | AK1 | AK2 | AK3 | AK4 | AKS | AK1 | AK2 | AK3 | AK4 | AKS
Sz. 1,,ein Auto* 0,395| 0,151| 0,161| 0,155| 0,154| 0,712| 0,745| 0,768| 0,700 0,703
Sz.2 ,.ein Auto* 0,543 | 0,318| 0,338 0,293| 0,295| 0,419| 0,514| 0,536| 0,504 ] 0,512
Sz.3 ,ein Auto* 0,473| 0,189| 0,198| 0,190| 0,197| 0,569| 0,664| 0,641| 0,650 0,792
Sz.1,,zwei Autos” | 0,503| 0,215] 0,249| 0,227| 0,186| 1,225| 1,356| 0,982 1,066 0,818
Sz.2 ,,zwei Autos“ | 0,636| 0,366| 0367| 0,376| 0347| 0,411| 0,529 0,553 | 0,528 0,507
Sz.3 ,,zwei Autos“ | 0,516| 0,298| 0,322| 0,276| 0259| 0,839| 0,876| 0,966| 0,944 | 0,772
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Die Erweiterung der Giitemerkmale fiihrt im realen Fall nicht zwingend zu einer
Verbesserung der Giite. Mit der Verwendung zusédtzlicher Merkmale kann es vermehrt
zu Doppeldeutigkeiten kommen, was sich negativ auf das Matching auswirkt, wie in
Abbildung (3-6-6b) zu sehen ist. Die Giite der Restfehler verschlechtert sich mit dem
Hinzufiigen des Grof8enmerkmales, aber in Kombination mit dem Umfangmerkmal ist
eine signifikante Verbesserung erkennbar.

Tabelle 3-6-5b: GiitemaBe fiir die Erweiterung der Ahnlichkeitsmerkmale am Beispiel realer

Szenen.

Gz(w) Gsre(w)

AhnlichkeitsmaBe AK1 | AK2 | AK3 | AK4 | AKS5 | AKl | AK2 | AK3 | AK4 | AK5S

Sz.4 ,Verschmelzung® | 0474| 023| 0,309 0258| 0,27| 2,143| 1,691| 2.05| 2,09 1,956

Sz.6 ,,Konstanter MB1* | 0,614| 0,36] 0,205| 0,351| 0,36] 0,656| 0,827| 1,92 0,72 0,798

Im Gegenteil zu der Giite des Restfehlers vergroBert sich die Zuordnungsgiite. Dies
deutet darauf, dass sich zwar die Gesamtanzahl der korrekt zugeordneten Segmentpaare
vergrofert aber diejenigen, die falsch zugeordnet wurden, besitzen einen gréfBeren
Fehler. Dies kann dazu fiihren, dass die Segmenttrajektorien mit hoherer Wahrschein-
lichkeit in das fremde Objekt aufgrund der Segmentlage springen, was die Objektver-
folgung stort.

Wird das Umfangsmerkmal hinzugenommen, so werden weniger korrekte Segmentpaa-
re gefunden. Die falschen Paare liegen aber ndher bei den korrekten, da der Restfehler
geringer ist, und somit sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass die Segmenttrajektorien auf
das fremde Objekt iiberspringen. Die Objektverfolgung wird trotz falsch zugeordneter
Paare robuster. Das zeigt die stabilisierende Wirkung der Kombination der Merkmale
Umfang und GroBe.
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Abbildung 3-6-6b: Relative Verbesserung der Giitekriterien in Bezug auf die Giite mit zwei
Merkmalen , fiir die Szenen ,,Verschmelzung™ (a) und ,.konstanter MB1* (b).

Bei der Betrachtung der Gilitewerte in Abbildung 3-6-6b (links) erkennt man, dass die
Einbeziehung der zusétzlichen GroBenmerkmale aufgrund der Ungenauigkeit im
Optimierungsschritt zur Verschlechterung der beiden Giitemerkmale gefiihrt hat. Dieser
Fall zeigt die Schwierigkeiten bei der Optimierung® der nichtdifferentiellen Fehler-

62 Das Optimierungsverfahren ist in diesem Fall in einem lokalen Minimum stecken geblieben. Der minimierte
Gewichtsvektor betragt (0,242 0,551 0,135 0,071)T mit den Giitewerten G,=0,309 und Ggpz=2,050. Fiir den
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funktion E(w). Wihrend die Positions- und Farbmerkmale fiir ein genaues CSC-
Matching ausschlaggebend sind, wirken sich die Formmerkmale stabilisierend auf den
Restfehler des Matching aus.

In Hinblick auf den Rechenaufwand stellt sich heraus, dass sich die Kombination aus
Fliche und Umfang besonders gut eignet, da diese sich untereinander zusitzlich
stabilisieren. In Abbildung (3-6-6¢) sind die optimierten Gewichte fiir verdnderliche und
konstante MBs angegeben. Die Darstellung beschriankt sich auf die letztendliche
Optimierung der Gewichte, auf die Positionsmerkmale POS (w;) und DIST (w,), das
Farbmerkmal RGB (w3) und auf die Formmerkmale SIZE (w4) und UMF (ws), da die
Verwendung des Eigenwertmerkmals ineffizient ist.
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Abbildung 3-6-6¢: Boxplot-Darstellung der optimierten Gewichte fiir konstante MBs links und
veranderliche MBs rechts.

Des Weiteren hat sich die Einteilung in zwei Klassen auch hier als sinnvoll erwiesen. Es
hat sich auch herausgestellt, dass sich im Hinblick auf den Rechenaufwand die
Verwendung des Eigenmerkmales nicht rentabel ist. Durch einen etwas erhohten
Rechenaufwand in der Korrelationsberechnung kdnnen so starke fehlerbehaftete falsche
Zuordnungen verringert werden.

Schlussfolgerung: Die grundlegende Idee bei der Generierung des SM-
Gesamtkriteriums (GIl. 3-5-8) besteht darin, dass die Zuordnung der CSC-Segmente
durch die definierten merkmalspezifischen AhnlichkeitsmaBe hergestellt wird. Anhand
der Wichtungsfaktoren w; konnen diese AhnlichkeitsmaBe iiber ihrer Zuverldssigkeit
verknlipft werden. Dies fiihrt zur Auslegung, dass nicht nur das SM-Gesamtkriterium in
Bezug auf die Lokalisierung des Extremwertes verbessert wurde, sondern auch die
Reduktion des Einflusses von nicht zuverldssigen Komponenten gewihrleistet wurde.
Allerdings héngt die Reduktion des Einflusses von unzuverldssigen Komponenten von
mehreren Faktoren ab, die zeit-, lage- und storabhédngig sind. Deshalb wurde das
vorgeschlagene Gesamtkriterium einer Optimierung in Hinsicht auf Genauigkeit und
Stabilitdt des gesamten Matching-Paradigmas benotigt, da sich Fehler in der Berech-
nung fortsetzen und verstérken je langer die Verfolgung andauert. Die Optimierung hat
sich somit auf die Wichtungsfaktoren w= (w; w> w3 w,) und die Anzahl der einbezoge-
nen AhnlichkeitsmaBe im SM- Gesamtkriterium bezogen. Dafiir wurden in diesem

Gewichtsvektor (0,349 0,442 0,208 0)" werden die Giitewerte G;=0,232 und G=1,691 erreicht. Da beide Werte
kleiner sind, beweist dies, dass ein kleinerer Wert fiir die Fehlerfunktion E(w) existiert, als der als optimal
angegebene. Es zeigt sich also, dass nicht davon ausgegangen werden kann, dass der optimierte Gewichtsvektor im
globalen Minimum liegt. Dennoch beeinflusst dies nicht die Verbesserungen, die durch die Optimierungen erreicht
wurden. Es beweist nur, dass moglicherweise optimale Gewichtsvektoren existieren.
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Kapitel ein Optimierungsverfahren vorgestellt, das keine vereinfachenden Einschrin-
kungen beziiglich des Verkehrsszenarios und der Art der Verkehrsteilnehmer voraus-
setzt.

Aus diesem Grund wurde ein 744 angewendet, der eine Abwandlung des Simulted
Annealing Algorithmus darstellt. Dabei stellte sich heraus, dass zwei Klassen von
Optimierungen abhingig von den Abschnitten und gestorten Situationen zu finden sind,
fiir die es jeweils angepasste Gewichte gibt. Diese Klassen sind die Klasse der
konstanten MB-Konstellationen und die Klasse der verdnderlichen MB-Konstellation.

In der ersten Klasse ist die relative Position das dominierende Merkmal und in der
zweiten Klasse, aufgrund der Abhingigkeit der relativen Position von den MB-Malflen,
die Interframedistanz. Es zeigte sich auch, dass die Gewichte innerhalb einer Klasse
variieren konnen. Begriindet ist dieser in der Abhédngigkeit der Giitemalle vom
Bildinhalt, wie z.B. der Farbigkeit der Szene und der Konstanz der CSC-
Segmentierung. Dennoch lédsst sich eine grundlegende Tendenz der dominierenden
Gewichte bestimmen. Die Optimierung der Gewichte hat sich als sinnvoller Schritt
herausgestellt, wodurch Verbesserungen im Bereich des eindeutigen als auch uneindeu-
tigen Matchings erreicht wurden.

Eine Weitere Zielsetzung zur Verbesserung des CSC-Matchings beinhaltet die
Einbeziehung von zusdtzlichen Merkmalen in dem SM-Gesamtkriterium. Durch die
schrittweise Erweiterung des Gesamtdhnlichkeitsmalles wurde gezeigt, wie sich die
EinzelmaBle auf das Matching auswirken. Dazu wird die schrittweise Anzahl der
AhnlichkeitsmaBe von zwei auf sechs erhdht. Es stellt sich heraus, dass das Umfangs-
merkmal in Kombination mit der Fliache eine Verbesserung bewirkt, da sich diese
untereinander zusitzlich stabilisieren.

Als Ausblick auf weitere Optimierungsschritte des CSC-Matching wiirde sich ein
kiinstlich neuronales Netz eignen, um die Gewichte analog zu [Al-Hamadi 01] zu
berechnen. Es konnen aus den AhnlichkeitsmaBen und weiteren Kriterien, wie z.B. der
Farbigkeit der Szene oder der Kompaktheit der CSC-Segmente, iiber ein Training mit
einer Grundwahrheit, die optimalen Gewichte geschétzt werden.

Ein weiterer Ansatz wire die Ausfithrung des CSC-Matchings iiber eine Fuzzy-Logik.
Demnach gébe es keine eindeutige Zuordnung eines Segmentes zu einen anderen mehr.
Die Zugehorigkeit wiirde durch eine Fuzzy-Wahrscheinlichkeit gegeben werden. Die
Ubertragungsfunktion miisste dann mit Hilfe von Expertenwissen iiber Fuzzy-Mengen
modelliert werden. Mit diesem Verfahren konnte eine Moglichkeit zur Verbesserung
der Effektivitit und der Robustheit der Objektverfolgung bestehen.
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3. MATCHING-PARADIGMA

3.7 Validierung des Gesamtmatching-Prozesses

Zur Uberpriifung der grundlegenden Funktionsfihigkeit des Gesamtmatching-Prozesses
eignen sich kiinstlich erzeugte Eingangsdaten, bei denen die Bewegungsparameter als
Grundwahrheit bekannt sind. Die Korrelationsgewichte konnen entweder unter
objektiver Uberpriifung ihrer Wirkung oder mittels der vorgestellten im Abschnitt 3.6
Ansitze bestimmt werden. Die Verschiebungsvektoren leiten sich aus Korrespondenzen
zwischen CSC-Segmenten ab, die mit Hilfe des beschriebenen zweistufigen Matchings
ermittelt werden. Um Aussagen iiber die Genauigkeit der Ergebnisse des Gesamtmat-
chings treffen zu konnen, wurden zwei grundlegende Experimente durchgefiihrt (Abb.
3-7-1):

Val: Funktionsfihigkeit des 1:1 Matchings mit konstanten Segmenten
Va2: Funktionsfihigkeit des gesamten Matchingsprozesses mit variablen Segmenten

In Teil (Val) wurde die grundsitzliche Funktionsfahigkeit des 1:1 Matchings der CSC-
Segmente gepriift. In Teil (Va2) wird der gesamte Prozess zur Ermittlung der Bewe-
gungsparameter ausgehend von der differenzbildbasierten Bewegungserfassung, iiber
die zweistufige Merkmalserfassung und das zugehorige Matching untersucht.

o R o o o oo oo o o e e o oo oo o oo
Vat] CSC- h:h CSC-Matching Merkmals-
Patches ebene ||
S e
Va2 J Motion- m:n MB-Matching Merkmals.
Blobs ) ebene |
Motion- MD-Ansatz J o MmE RGB-Daten
Mask !
= ®$e-— . ——————— -

Abbildung 3-7-1: Nachweis der Funktionsfahigkeit des Matching-Prozesses in zwei Schritten

Val: Uberpriifung der Funktionsfihigkeit des 1:1 Matchings bei konstanten Segmenten
Das auf AhnlichkeitsmafBen basierende 1:1 Merkmals-Matching (h:h CSC-Matching)
reprasentiert die Kernfunktion des gesamten Paradigmas. Um eine separate, von
Nebeneffekten unbeeintriachtigte Priifung des 1:1 Matchings durchzufiihren, miissen
Variationen, die bei der bewegungsbasierten Segmentierung und Erzeugung der MB-
Strukturen auftreten konnen, vermieden werden. Um dies zu realisieren, erfolgte eine
Generierung von MB-Regionen aus konstanten RGB-Bildern. Im Anschluss wurden die
MB-Regionen auf einem kreisformigen Bewegungspfad bewegt. Aus dieser Ausgangs-
situation erfolgten die CSC-Segmentierung und das Matching. Die CSC-Segmentierung
konstanter Bilder ergibt natiirlich in jedem neuen Frame dasselbe Ergebnis, da der CSC-
Algorithmus selbst deterministisch ist. Ein Beispiel mit 262 Segmenten ist in Abb. 3-7-
2 dargestellt. Neben den CSC-Patch Segmenten sind auch die Verschiebungsvektoren
der einzelnen Segmente zu sehen.

110



3. MATCHING-PARADIGMA

Die dargestellten Verschiebungsvektoren ,,auch als Korrelationsvektoren bezeichnet*
berechnen sich aus der Differenz der Mittelpunkte von jeweils zwei korrelierten CSC-
Patches. Neben den CSC-Segmenten sind auch der Giiltigkeitsstatus, welcher Auskunft
iiber die Matching-Tauglichkeit der Segmente gibt sowie die vdllig identischen
Verschiebungsvektoren der einzelnen Segmente zu sehen. Hierzu gibt es 130 giiltige
Segmente, die sich aus einer Reduzierung auf ca. 50% der Segmente durch diesen
Giltigkeitsstatus ergeben. Diese Entscheidung wird in Abhangigkeit von der Segment-
grofle und Kompaktheit getroffen. Ein Auszug aus der berechneten Korrelationstabelle,
die zu Abb. 3-7-2 gehort, ist in Tabelle 3-7-1 zu sehen.

b) CSC-Patches (normal & alternative Darstellung) | c) CSC-Patch VV

grure glltig
rot= ungiiltig \

\\\

\\ 2 ;\\\\\\:\ \}&

AN \\§
MB aus RGB-Bild CSC-Segmentierung Giiltigkeitsmaske CSC-Patch VV

Abbildung 3-7-2: Beispiel RGB Bild, CSC-Segmentierung und Korrelationsvektoren. Dazu ist der
korrelierte konstante MB mit 130 giiltigen Segmenten zu erkennen.

Die markierten Felder in der Korrelationstabelle/Zuordnungsmatrix zeigen die CSC-
Patch Paare, die die groBte Ubereinstimmung haben. Diese sind im Fall der kiinstlich
konstruierten Eingangsdaten natiirlich auf den Diagonalen zu finden, da zu jedem

Segment p* genau das Segment pﬁ“ korrespondiert. Dennoch weist der Korrelations-

wert SM keine Ubereinstimmung zu 100 Prozent auf. Diese Tatsache lisst sich durch
die Betrachtung der Einzelkriterien erkldren, aus denen sich das Gesamtdhnlichkeitsmal}
herleitet (Tabelle 3-7-2).

Tabelle 3-7-1: Auszug aus der 130 x 130 Elemente groflen Korrelationstabelle

sM_ | p, P P, P,
P, | 0.997 | 0546 | 0529 | 0.473
p; | 0544 | 0999 | 0929 | 0.783
P, 0.523 | 0.929 | 0.998 | 0.818
P 0.463 | 0.782 | 0.819 | 0.998

Wie man in Tabelle 3-7-2 sehen kann, sind die AhnlichkeitsmaBe fiir die relative
Segmentposition, -grofBe und -farbe bei einer Verschiebung eines konstanten Motion-
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3. MATCHING-PARADIGMA

Blobs unbeeintrachtigt. Das Merkmal der Interframe-Distanz ist dies natiirlich nicht.
Bei diesem AhnlichkeitsmaB steigt die Ubereinstimmung zwischen zwei Segmenten,
wenn sich deren Entfernung verringert.

Tabelle 3-7-2: Ausschnitt aus den Korrelationstabellen der Einzelkriterien (Beispiel aus 5-16)

SL,, | P P; P, o S, | P P; P, P
pe | 1 0 0 0 p, | 0985 | 0791 | 0.801 | 0.816
p) |0 1 0.794 | 0.554 p¢ | 078 0.993 | 0.988 | 0.969
p, |0 0.794 | 1 0.74 p, | 0759 | 0983 | 0.992 | 0.984
p; | 0 0.554 | 0.74 1 p, | 0742 | 0.962 | 0.987 | 0.991

SA,, | P P, P o SC,. | P ) P, Ps
py |1 0.001 | 0.001 | 0.003 po |1 0.757 | 0.725 | 0.623
P 0.001 | 1 0.857 | 0.5 P 0.757 | 1 0.967 | 0.864
p, | 0001 | 0.857 | 1 0.428 p, | 0725 | 0967 | 1 0.895
p; | 0.003 | 0.5 0428 | 1 p; | 0623 | 0.864 | 0.895 | 1

Da sich die Segmente aber fortbewegen, existiert eine Distanz d>( zwischen ihnen und
der Ahnlichkeitswert ist nicht 1. Dieses anscheinend kontraproduktive MaB, welches
den Gesamtkorrelationswert SM zweier zugehdriger Segmente zu reduzieren vermag,
macht in der Kombination mit weiteren AhnlichkeitsmaBen dennoch Sinn, da es zum
Ausschluss vieler anderer Segmente fithren kann, die nicht miteinander korrelieren.
Aufschluss iiber die Genauigkeit der Zuordnung aller CSC-Patches, gibt ein manueller
Vergleich der Segmente bzw. eine Untersuchung der Korrelationsvektoren. Ein rein
subjektiver Vergleich ist jedoch nur in begrenztem Umfang mdéglich und im Falle sehr
kleiner Segmente fast ausgeschlossen. Ein manueller optischer Vergleich macht
lediglich Sinn, um zu priifen, ob auffillige Fehlzuordnungen bestehen. Ein automati-
scher Vergleich bietet sich durch die Untersuchung der Verschiebungsvektoren an. Da

normalerweise jeder dieser Vektoren von der Giite der Segmentierung der zugrunde

k+1
I

indirekte Uberpriifung der Genauigkeit des Matchings dar.

Ein Uberblick iiber die Verteilung der Winkel- und Lingenwerte, wird durch die VV-
Histogramme gegeben. Die Histogramme des letzten Beispiels finden sich in Abb. 3-7-
3. Zur Berechnung des ersten Histogramms werden die Winkel in Schritten von einem
Grad diskretisiert, woraus 360 Intervalle hervorgehen. Zur Berechnung des zweiten
werden die Lingen aller Vektoren auf Werte zwischen 0 und 1 skaliert und ebenfalls in
360 diskreten Intervallen zusammengefasst.

liegenden CSC-Patches p* und p**' abhingig ist, stellt ein solcher Vergleich nur eine

Histogramme der Verschiebungsvektoren

QDI"-‘ lElDI"-‘ 2?6"—‘ 3600 0 D‘|25 D‘;S D.‘?S 1
a) Verteilung der Winkel im GradmaR b) Verteilung der Lange aller Vektoren

Abbildung 3-7-3: Histogramme der Korrelationsvektoren des Beispiels in Abb.3-7-2
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3. MATCHING-PARADIGMA

Die Konstellation, dass die dargestellten Histogramme {iber Winkel und Lénge beide
einen einzigen Peak enthalten, fiihrt dazu, dass alle VV identisch sind und weiterhin,
dass das Matching der CSC-Patches prinzipiell korrekt gearbeitet hat. Es hat sich in
allen Matching-Tests, die unter denselben Konstellationen durchgefiihrt wurden,
gezeigt, dass die CSC-Segmente zu 100 % korrekt korreliert wurden, unabhéngig vom
Segmentierungsgrad bzw. der Gro3e der MB-Regionen. Die Zuordnung funktioniert bei
allen Segmentgrofen, auch im Falle sehr kleiner Segmente, die die MindestgréBe A4,
mit einem Flichenmal} von nur 5 Bildpunkten aufweisen. Aus diesen Ergebnissen und
dem Sachverhalt folgt, dass das Konzept, der auf AhnlichkeitsmaBen beruhenden
Korrelation von Bildmerkmalen prinzipiell giiltig ist.

Va2: Funktionsfihigkeit des gesamten Matching-Prozesses mit variablen Segmenten
Nachdem gesichert ist, dass das /:/ Matching, im Falle einfacher Bewegungen
konstanter MBs und CSC-Patches richtig arbeitet, soll nun gepriift werden, wie genau
das Verfahren bei verdanderlichen MB- und damit auch CSC-Segmentierungen arbeitet,
d. h. wie gut der gesamte entwickelte Verarbeitungsprozess unter mdglichst idealen
Bedingungen arbeitet.

Hierzu sollen die Vorteile kiinstlicher Bildsequenzen ausgenutzt werden, bei denen die
Bewegungsparameter bekannt sind®. Eine beispielhafte Darstellung der Situation ist in
Abbildung 3-7-4 zu sehen, in der die Kamera einen Sichtvektor v¢, besitzt, und ein
Objekt eine Bewegung in Richtung des Vektors v, ausfiihrt. Das 3D-Modell eines
Objektes wurde auf einer kreisformigen Bahn durch den virtuellen Raum bewegt und
dessen 2D-Bildprojektion ausgewertet. Die Erzeugung der Bilder von 3D-Modellen
erfolgt mit Hilfe der Grafikschnittstelle OpenGL, die es unter geringem Aufwand
ermdglicht Daten zu generieren, die sich fiir eine Uberpriifung des Segmentierungs- und
Matchingverfahrens eignen. Hierfiir wird eine virtuelle Aufnahmeszene entworfen, in
der die zu erfassenden Objekte eine fest definierte Position einnehmen, bzw. sich auf

einer vordefinierten Bahn bewegen.
Kamera %
«— N f

T e
| | |
ne =iy 180° 270 360

a) Kiinstliche 3D-Szene/RGB Darstellung b) RGB Objektrotation, mit CSC-Segmente im Winkel 45°

Abbildung 3-7-4: Generierung einer kiinstlichen Testszene, mit Kamera

Weiterhin wird eine Kamera erschaffen, die bestimmte Aufnahmeparameter besitzt,
welche benoétigt werden, um die Szene darzustellen und die virtuellen 3D-
Bewegungsparameter auf die Bildfliche zu transformieren. Bedingt durch die

63 Es ist an dieser Stelle jedoch nicht sinnvoll, wie in der ersten Testphase, mit RGB Abbildern von Objekten zu
arbeiten, da eine Erfassung eines Abbildes im Bild, keine realistische Uberpriifung der Funktionsfihigkeit des
Segmentierungs-, bzw. des Multi-Matching-Verfahrens darstellt. Daher wird mit 3D-Modellen gearbeitet, deren
rdumliche Bewegungsparameter auf die Bildfliche projiziert werden konnen, um diese als reprisentative
Grundwahrheit, qualitativ mit den berechneten CSC-Segmenten, Verschiebungsvektoren zu vergleichen.

113



3. MATCHING-PARADIGMA

Rotationsbewegung und die Perspektive besteht zwischen den Bildern eine markante
Formvariation des Objektes. Daher enthilt auch diese kiinstliche Szene Merkmale einer
einfachen nicht-kooperativen Bildaufnahmesituation®.

Ziel der nun durchgefiihrten Analyse ist es, den Grad der Funktionsfahigkeit des 7:1/
Matchings, bei méBig verdndertem Bildinhalt, insbesondere bei variierenden CSC-Patch
Segmenten zu messen. Zur Durchfiihrung der Untersuchung bewegt sich ein Objekt auf
einer kreisformigen Bahn und befindet sich dabei stindig im Blickfeld der Kamera.
Aufgrund der Objektbewegung erfolgen bei der Abbildung Anderungen, welche durch
Translation, Rotation und perspektivisch bedingte Groenverzerrung entstehen.
AuBerdem bestehen leichte Helligkeitsvariationen der Objektoberfldche, die durch ein
einfaches Beleuchtungsmodell hervorgerufen werden. Die genannten Anderungen
filhren zu Variationen bei der Segmentierung der MB und der CSC-Patches.

Die Erfassung des Objektes erfolgt durch das vorgeschlagene bewegungsbasierte
Verfahren sehr genau (Abb. 3-7-5a). Ein vergleichbares Ergebnis wurde fiir alle Bilder
der Sequenz erzielt. Bedingt durch die sehr homogenen Fldchen, welche aus dem
mangelnden Texturgehalt des kiinstlichen Objektes resultieren, wurden einige sehr
grofle Segmente durch den CSC-Algorithmus ermittelt. Diese werden dazu fiihren, dass
das Verschiebungsvektorfeld (VVF) an einigen Stellen weniger dicht ausfillt (Abb. 3-7-
5d). In der untersuchten kiinstlichen Sequenz besitzt im Mittel jedes zweite Segment
einen positiven Giiltigkeitsstatus (Abb. 3-7-5¢). Solche Segmente zeigen eine sehr
kleine Flache oder einen hohen Kompaktheitswert, was auf eine zerkliiftete, entartete
Form hindeutet. Deshalb ist es sinnvoll diese als ungiiltig zu klassifizieren und zur
praventiven Fehlervermeidung von der Korrelation auszuschlief3en.

a) MB eines 3D Objektes b) CSC-Segmentierung c) Gilltigkeitsmaske d) CSC-Patch VWV

Abbildung 3-7-5: Ausschnitt eines Bildpaares aus der Korrelationspriifsequenz

Die Priifung, ob die Korrelation, der in den Folgebildern erzeugten Segmenten, korrekt
arbeitet, soll durch quantitative und qualitative Messungen erfolgen, bei denen die
bekannten Bewegungsparameter zum Vergleich eingesetzt werden. Zur Veranschauli-
chung des Ganzen, wird in Abbildung 3-7-6 ein Bildpaar aus der Sequenz dargestellt,
fiir das die Korrelationsvektoren der CSC-Patches berechnet wurden.

In diesem Beispiel ist das Ergebnis mit hohem Segmentierungsgrad (siche Abb. 3-7-6b),
welches eine méfBige Translation und eine schwache Rotation, sowie Gréfendnderung
beinhaltet. Das Histogramm der ermittelten Verschiebungsvektoren zeigt eine
ausgepragte Haufung der Winkel bei ca. 180 Grad (Abb. 3-7-6a und b unten). Das
Histogramm der VV-Linge, zeigt eine etwas stirkere Streuung der Werte. Aus der
Héaufung im Histogramm der Verschiebungsvektorenwinkel ergibt sich, dass die

% Wie in Abb. 3-7-4 zu erkennen ist, wird in den kiinstlichen 3D-Szenen kein Hintergrund modelliert. Ein
Hintergrund ist fir die, an dieser Stelle durchzufiihrenden Tests nicht unbedingt notwendig, da die bewegungsbasierte
MB-Erfassung und damit auch die CSC-Patch-Erstellung, gut ohne auskommt. Wichtig ist allerdings, dass die
kiinstlichen Objekte {iber genug Textur verfiigen, um im Differenzbild nicht herausgefiltert zu werden.
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Korrelationspartner der meisten CSC-Patches in ein und derselben Richtung zu finden
sind, was positiv zu bewerten ist. Aus der Streuung der aufgetretenen Vektorenldngen
folgt jedoch, dass die Verschiebungsvektoren vieler CSC-Patches eine weniger genaue
Ubereinstimmung ihrer Linge, mit der tatsichlichen Linge des Verschiebungsvektors
aufweisen.

a) MD Segmentierung, Bild , k+1 | b) CSC-Patches (178 : 195), Bild £, k+1 c) CSC-Patch VV

Histogramme der Verschiebungsvektoren VV,

o .||.‘LH|“.

e g0e 1800 270e 3B0° 0O 0.25 0.5 0.75 1
a) Verteilung der Winkel im Gradmaf} b) Verteilung der Lange aller Vektoren

Abbildung 3-7-6: Histogramme der Korrelationsvektoren des Beispiels in Abb. 3-7-5

Zur Illustration dieser Schlussfolgerung erfolgt in Abb. 3-7-7 eine Darstellung der
Haufigkeit des Auftretens von Verschiebungsvektoren (VV), in Abhéngigkeit vom Grad
der Exaktheit, d.h. in Abhingigkeit vom Grad der Ubereinstimmung zum tatséichlichen
Bewegungsvektor. Der Grad der Ubereinstimmung erfolgt jeweils in 5% Schritten. Ein
Beispiel wie dieses spezielle Histogramm zu lesen ist, ist folgendes: “Die Verschie-
bungsvektoren, die eine Ubereinstimmung des Winkels zu 95-100% aufweisen, haben
einen Anteil von 70 % an der Gesamtmenge aller Verschiebungsvektoren®.

Yector Angle J Similarity Average ’m Yector Length / Similarity Average ’m
Rate of appearance in % Rate of appearance in %
100 . 100) .
90| : a] !
& | : & '
70| : 7| '
G| : BT | '
57| : 5| '
417 : 4] :
30 : 30 X
20 : a7 1
N b #&#E&
10" 20" 307 40" 500 0’ F0' &0' @0’ 100 o Zo 507 a0 500 60’ 70! 807 S0 100
Similarity in 5% steps Similarity in 5% steps
a) Exaktheit des Winkels a) Exaktheit der Lange

Abbildung 3-7-7: Haufigkeit des Auftretens von VV in Abhéingigkeit von der Exaktheit

Der Ubereinstimmungswert zweier Vektoren vf = (vy»v,)und v = (vysvy), wird hierbei

prinzipiell durch den Vergleich der Winkel ¢,und ¢, bzw. der Vektorldnge /,und /,
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errechnet. Die aus dem Vergleich berechnete Ahnlichkeit des Winkels S , ergibt sich aus
Gleichung (3-7-2b) und die der Liange S, aus Gleichung (3-7-2c).

_ Yy = v2 2
0; —arctan{v J und /; =4/vy +v} (3-7-2a)

X

3600, oy

, falls [, —@,|> 180
g _ 150 el o= (3-7-2b)
¢
I—M sonst
180 '
ll—l falls 1, > 1,
2
=, (3-7-2¢)
—_— ,SO}’lSt
1

Beispiele fiir die Ahnlichkeiten Spund S, sind in Abb. 3-7-8 dargestellt. Aus der

Sichtweise in Abb. 3-7-8 wird deutlich, dass die Ubereinstimmung der VV-Winkel, mit
dem Winkel des tatsdchlichen Bewegungsvektors stirker ausgeprégt ist, als die der
Vektorldnge. Diese Ergebnisse bestdtigen die vorangegangene Histogrammuntersu-
chung, bei der die Winkel der Vektoren das bessere Resultat, mit geringerer Streuung
lieferten. Ahnliche Ergebnisse wie in diesem Beispiel, wurden in zahlreichen Tests des
Multi-Matching Verfahrens erzielt, in denen kiinstlich generierte Objekte, im Zusam-
menhang mit einer sehr kleinen Segmentgrofle verwendet wurden. Dariiber hinaus ist
auch in Untersuchungen realer Szenen, welche im Abschnitt 3.8 betrachtet werden,
festzustellen, dass die Histogramme der VV-Lingen eine stirkere Streuung aufweisen.

a) V1=0103) ., b) v, =(10,0)
v, =(6,9) va=(100) V2 TS0
S, =0,779 i S, =0 ) . :180 ]
S, =0,965 A,=50 S, =1 v

Abbildung 3-7-8: Beispiele fiir die Ahnlichkeitsbestimmung von Vektoren

Das Phidnomen der generell ungiinstigeren Verteilung der VV-Lénge, erscheint fiir die
Uberpriifung des gesamten Verfahrens interessant und soll daher etwas niher betrachtet
werden. Ursédchlich ergibt sich dieser Effekt aus den Variationen, die wahrend der CSC-
Patch-Segmentierung auftreten. Die CSC-Segmente in Folgebildern, bzw. in korrelier-
ten MB, weisen zwar bestimmte Ahnlichkeitsmerkmale auf, welche die Basis fiir das
1:1 Matching darstellen, dennoch haben sie Unterschiede in Form, Position und auch
Farbe. Der relevante Parameter fiir die Ermittlung des VV eines CSC-Patches p, (C,)

ist dessen urspriingliche Position Py.
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Co @ v, MB,
C, Vom (i+90)

v, =(20,20)

Abbildung 3-7-9: Jeder Korrelationsvektor v,,, eines CSC-Patches C liegt im Umfeld des idealen
Vektors v, und auf der rechten Seite. Beispiel fiir die Simulation einer kreisférmig verteilten
Streuung der Korrelationsvektor vy,.

Die ideale Position fiir den p® Nachfolger pﬁ“ sei der Punkt Q (sieche Abb. 3-7-9).

Dieser ideale Punkt Q ergibt sich aus p’ und der Verschiebung um den normalerweise
unbekannten, tatsiachlichen Bewegungsvektor v. Durch die Variationen bedingt, stimmt
die Position vonp* (C,), welche P, genannt wird, im Allgemeinen nicht mit Q iiberein.
Stattdessen befindet sich A irgendwo innerhalb eines gewissen Umfeldes von Q.

Dabher existiert fiir jeden CSC-Patch C;eine andere Abweichung des entsprechenden vy,
von idealen v,. Weiterhin bedeutet dies, dass es im Histogramm der v, eine gewisse
Streuung gibt. Beriicksichtigt man nun, dass die v, eine Ablenkung, innerhalb eines
zufdlligen, durch die Segmentierung hervorgerufenen Umfeldes erfahren, ergeben sich
hieraus Implikationen fiir die Verteilung der vy, -Winkel und Léngen. Ferner lésst sich
durch die Beriicksichtigung der besonderen Variation der vy, auch die ungleichméfige
Verteilung aus Abb. 3-7-9 erkldaren. Dies soll nun an einem Beispiel (Abb. 3-7-10)
verdeutlicht werden, in dem eine kreisformige Streuung der vy, simuliert wird. Hierzu
werden n=260 virtuelle Korrelationsvektoren v;,, zwischen je einem festen Ausgangs-
punkt P, und einem weiteren Punkt P, welcher auf der Peripherie eines Kreises mit
dem Radius r liegt, erzeugt. Der Winkel 4 gibt die Position des Punktes P, auf der
Kreisperipherie an. Weiterhin wird in der Simulation, der tatsdchliche Bewegungsvektor
v, als gegeben angenommen.

1 e
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0 60 120 180 240 300 360
Winkel 4 in Grad

Abbildung 3-7-10: Verteilung der Winkel- und Langendhnlichkeiten der Vektoren

117



3. MATCHING-PARADIGMA

Die verwendeten GroBBen » und v, entsprechen den Parametern einer durchschnittlichen
Aufnahmesituation. Betrachtet man nun die Ahnlichkeitswerte zwischen v, und vy, in
Abhingigkeit des Winkels 4, so ergibt sich fiir die Winkel- und Léngendhnlichkeiten

(S,undS, ) folgende interessante Darstellung (Abb. 3-7-10).

Das Ergebnis der simulierten, kreisformigen Streuung der v, macht deutlich, dass die
Ubereinstimmung des Winkels, zwischen dem tatséichlichen Vektor v, und den fiktiven
Korrelationsvektoren vy, stets hoher ist, als die Ubereinstimmung der Lénge.
Weiterhin weist das Ergebnis der Winkeldhnlichkeit S, eine geringere Schwankung

auf, was einer geringeren Streuung in der Verteilung des Ergebnisses entspricht. Auch
wenn diese Simulation eine Vereinfachung, der in tatsdchlichen Messungen zufalligen,
evtl. nicht gleich verteilten Streuung des Korrelationsvektors v,, darstellt, so wird dennoch
gezeigt, wieso es zu auffilligen Unterschieden bei der Genauigkeit der Winkel- und
Langendhnlichkeitswerte kommt.

Als Resultat dieser Untersuchung kann die Feststellung getroffen werden, dass
Variationen der vy, -Lénge, bis zu einem bestimmten Grad normal sind und diese daher
nicht automatisch die Qualitdt des 1:1 Matchings herabsetzen. Die Variationen sind
stets vorhanden, da sie aus den natiirlichen Abweichungen der CSC-Segmentierung
hervorgehen. Weiterhin ist es normal, dass die Qualitit der vy, -Winkel im Allgemeinen
hoher ist als die der vy, -Lénge. Folglich geben die v, -Winkel ein gleichférmigeres Bild
vom Korrelationsergebnis. Durchgefiihrte Tests mit kiinstlichen Objekten ergaben stets
dhnliche Ergebnisse wie im Beispiel aus Abbildung 3-7-11.

a) k=20 k=29 b) konstante und aktive

CSC-Trajektorien

& &
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Abbildung 3-7-11: Sequenz mit extra grolen CSC-Segmenten bei der Objektbewegung. Unten ist
ein Screenshots vom 1:1 CSC-Patch Matching, innerhalb der Bildsequenz dargestellt.

Weiterhin wurde die Qualitit der vy, in ldngeren kiinstlichen Sequenzen betrachtet, in
denen eine groBe Anzahl von CSC-Patch Segmenten einander zugeordnet worden sind.
Hier hat sich in diesen Sequenzen gezeigt, dass die paarweise Korrelation von CSC-
Segmenten eines abgebildeten Objektes invariant gegeniiber Objektrotation und
VergroBerung ist, d.h. dass in zwei Folgebildern stets CSC-Segmente gefunden werden,
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3. MATCHING-PARADIGMA

die einander zugeordnet werden konnen. Eine Veranschaulichung mit Ausschnitten aus
einer Sequenz erfolgt in Abbildung 3-7-11.

Man kann in Abbildung 3-7-11 deutlich erkennen, dass die groflen Segmente in den
Zeitraffer-Folgebildern ihre Form betréchtlich verdndern und zum Teil auch verschwin-
den. Die Verdnderung zwischen zwei Bildern féllt jedoch meist nur gering aus.
Weiterhin sind in Abbildung 3-7-12 die Trajektorien von unmittelbaren CSC-Patch
Nachfolgern zu sehen, die beim 1:1 Matching einfach miteinander verkettet wurden
(eine Verkettung funktioniert z.B. so: ,,C,wird mit C,korreliert, C, wiederum mitC,,
C, mitC,, usw. “).

Anhand der langen Trajektorien in Abbildung 3-7-11 erkennt man, dass trotz der
perspektivischen Verzerrung, Rotation, etc. eine gewisse Permanenz/ Konstanz bei der
Segmentzuordnung besteht. Diese Bestandigkeit ist auch bei sehr kleinen Segmenten zu
finden. Die Gleichformigkeit der CSC-Segment-Trajektorien ist ein starker Hinweis auf
die Korrektheit des hier vorgestellten Multi-Matching Verfahrens. Beispielhaft kann die
Ubereinstimmung korrelierter Segmente betrachtet werden. Die Ergebnisse des
Matchings fiihren in der Sequenz zu einem sauberen, ungestorten Verschiebungsvektor-
feld (Abb. 3-7-12). Die Dichte des Verschiebungsvektorfeldes (VVF) ist jedoch an
solchen Positionen geringer, an denen das Objekt weiter entfernt ist und folglich durch
weniger CSC-Segmente abgebildet wird.

a) Kiinstliche Bildsequenz zur Bestimmung der Bewegungsparameter b) VVF + Bild k&

Abbildung 3-7-12: Berechnung des Verschiebungsvektorfeldes.

Die durch kiinstlich generierte Eingangsdaten gewonnenen Erkenntnisse iiber das Multi-
Matching geben geniigend Motivation, um das Verfahren mit realen Farbbildsequenzen
zu testen. Im Anschluss werden Ergebnisse aus Untersuchungen ,,anspruchsvollerer®,
realer Bildsequenzen vorgestellt, die nicht-kooperative Messsituationen enthalten.
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3.8 Experimentelle Ergebnisse

Im Folgenden werden Untersuchungsergebnisse vorgestellt, die durch Anwendung des
entwickelten Matching-Paradigmas gewonnen wurden. Dazu wurden Resultate aus
kiinstlichen Bildsequenzen im Abschnitt (3.7) betrachtet, bevor auf reale, gestorte
Datensédtze von Verkehrsaufnahmen eingegangen wird. Die Korrespondenzprobleme
herkdémmlicher intensitédtsbasierter Verfahren (s. Kapitel 2), die aus den beschriebenen
bildspezifischen Stoérungen resultieren, werden vergleichend mit den Ergebnissen des
entwickelten Losungsansatzes beschrieben, um die Leistungsfahigkeit und Effizienz des
entwickelten Matching-Paradigmas bei der Analyse von realen Bildsequenzen, ndmlich
genau bei dem Einfluss von nicht-kooperativen Messsituationen, zu demonstrieren.

3.8.1 Einfluss von nicht-kooperativen Messsituationen

Die erste Bildsequenz entstand durch die Aufnahme einer Modelleisenbahn, bei der
durch verschiedene Maflnahmen versucht wurde, ausgewiéhlte Stérungen zu simulieren.
Diese Testszene enthdlt nicht-kooperativen Messsituationen, wie starke Beleuchtungs-
anderungen, Schattenwurf, groBere Verschiebungen, die Teilverdeckungen und
Formverdanderung des bewegten Objektes durch Rotation (Abb. 3-8-1). Dazu kommen
auch leichtes Rauschen und homogene Bildbereiche. Vorteilhafte Eigenschaften fiir
eine Bewegungsanalyse sind hingegen die hohe Bildhelligkeit und eine kleine
perspektivisch bedingte GroBerenverzerrung des einzigen Objektes.

Schattenwurf Bewegtes Objekt Schatten  Helligkeitsschwankung

Wy -
eckungen OF nach HS-Verfahren (A=10, 10 lterationen)

Abbildung 3-8-1: Testszene Modelleisenbahn und Variationen der Bildhelligkeit durch eine Lampe
fiihren zu falschen Verschiebungsvektoren bei der Verwendung des im Kapitel 2 vorgestellten
optischen Flussverfahren (z.B. OF nach HS-Verfahren).

Ausgehend von der Tatsache, dass die Uberlagerung dieser realen Bildsequenz von
nicht-kooperativen Messsituationen eine starke Modifikationen der Intensititswerte
verursacht, resultieren hier grof3flichige Variationen der Helligkeitswerte aufgrund der
intensiven Beleuchtungsschwankungen sowie den durch Schattenwurf bedingten
Verdunklungen. Diese 16sten ein unvermeidliches Korrespondenzproblem aus, welches
zur falschen Bestimmung der Verschiebungsvektoren filhren wird. Zur Bewertung der
Analyseleistung des vorgeschlagenen Matching-Paradigmas soll erst die Analyse
mittels der klassischen intensitétsbasierten Verfahren im Folgenden dargestellt werden.
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Tendenziell konnen mit den differentiellen Verfahren nur recht kurze VV korrekt
bestimmt werden, solange die Beleuchtung konstant ist und der Grauwertverlauf linear
bleibt, was in dieser realen Sequenz jedoch nicht zu gewihrleisten ist (s. Kapitel 2).
Will man trotzdem ein intensititsbasiertes Verfahren wie das HS-Verfahren oder das
LK-Verfahren zur Bestimmung von Verschiebungsvektoren einsetzen, sollte man mit
Fehlinterpretationen aufgrund der starken Verdnderung der Beleuchtung und der
grofleren Verschiebungen rechnen. Die Verdnderung der Beleuchtung fiihrt zu einer
Anderung der Bildirradianzen und wird bei der Auswertung ein mittels differentiellen
Verfahren geschétztes optisches Verschiebungsvektorfeld ergeben, das nicht unbedingt
die tatsdchliche Bewegung beschreibt (Abb.3-8-1).

Schliefft man nun von optischen Flussvektoren auf eine Bewegung des Gegenstandes,
kommt es zu einer Fehleinschitzung der realen Umgebung. Dazu ist in der Regel mit
systematischen Fehlern vor allem an den Objektrindern oder in den Bereichen mit
einem harten Objektiibergang (ohne Unschérfe) zu rechnen. Dieses Problem entsteht
unter anderem durch den sog. Short-Range-Mechanismus des angewandeten differen-
tiellen Verfahrens, d.h. durch die Tatsache, dass nur eine minimale Nachbarschaft bei
der Korrelation der Bildwerte beriicksichtigt wird. Trotz der Verwendung mehrerer
Iterationen zur Glittung der Verschiebungsvektoren ist ein Teil der Falschdetektionen
in Szene 3-8-1 auf grofere Verschiebungen und Stérungen in den Bildbereichen
zurlickzufiihren, was folglich die Qualitit der ermittelten Bewegungstrajektorien
verschlechtert (Abb. 3-8-1). Interessant sind auch die starken Variationen der Verschie-
bungsvektoren im Bereich der homogenen Regionen in der Abbildung, die auf ein
Blendenproblem hindeuten.

Im Gegensatz zu den differentiellen Verfahren arbeiten die Korrelationsverfahren (wie
Blockmatching) zuverldssiger, weil sie erstens die Schétzung grofler Verschiebungen
erlauben und zweitens eine hohere Stabilitdtsanforderung aufgrund der einbezogenen
ausgepragten Primitive aufweisen (s. Kapitel 2). Da aber die berechneten Verschie-
bungsvektoren bei Blockmatching auf einem flichenbasierten AhnlichkeitsmalBl
basieren, ist hier mit einer zuverlissigen Lokalisierung des Extremwertes des Ahnlich-
keitsmal3es in realen einfachen Sequenzen zu rechnen (Abb. 3-8-2a). Die Verbesserung
ist auf den so genannten Long-Range-Mechanismus zuriickzufithren, der darauf beruht,
dass eine maximale Nachbarschaft bei der Korrelation beriicksichtigt wird, die auch
ausgepragte Primitive beinhalten kann.

Allerdings 16sen die nicht-kooperativen Messsituationen wie beispielsweise inhomoge-
ne Beleuchtungsidnderungen und Teilverdeckungen hier ein Korrespondenzproblem aus,
das zur Anhebung oder Absenkungen des Wertebereiches (abhidngig von dem
Helligkeitsiibergang) sowie zur Deformationen der berechneten AhnlichkeitsmafBen
fiihrt. Dadurch kénnen mehrere Nebenminima oder Nebenmaxima (je nachdem, was fiir
ein AhnlichkeitsmaB8 man verwendet hat) auftreten, die das richtige dominieren.

Die Einbeziehung von Farbinformation kann zur Verbesserung der Verschiebungsvek-
torermittlung mittels Blockmatching eingesetzt werden. Allerdings beruht die
Verbesserung der Matchinggiite erstens auf der optimalen Farbbeschreibung, die ein
Multi-Matching in ikonischer Ebene ermoglichen wird und zweitens auf der konkreten
Aggregation der Farbkomponente, die eine helligkeitsunabhingige adaptive Komponen-
te ermoglicht. Immerhin sollte man hier mit hoherem Rechenaufwand und Komplexitét
rechnen [Al-Hamadi 03g, 03f].

Weiterhin entsteht ein weiterer Storeffekt durch die mehrfachen Teilverdeckungen des
Objektes in dieser Sequenz, die wihrend der Bildfolge eintreten (Abb. 3-8-2a). Diese
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Teilverdeckungen bewirken Deformationen wie z.B. mehrere Minima in der angewand-
ten MAD-Funktion (Abb. 3-8-2a/b), wodurch fehlerhafte Ergebnisse im resultierenden
Verschiebungsvektor entstehen. Das fiihrt bei der Analyse dazu, dass der betrachtete
Bildblock scheinbar von dem urspriinglich verfolgten Block wegdriftet (Abb. 3-8-2a/b).
Eine ausschliefliche Suche des Minimums ,aufgrund der angewandeten MAD-
Funktion* detektiert in diesem Fall félschlicherweise den Vordergrund (Abb. 3-8-2a).
Die Einbeziehung solcher fehlerhaften Messergebnisse verursacht eine Verfédlschung
nachfolgender Analyseergebnisse, oder bedingt weiteren Rechenaufwand, wenn mit
zusatzlichen Verfahren versucht wird, solche Fehlmessungen nachtriglich zu eliminie-
ren bzw. zu korrigieren. Zu diesem Zweck konnte ein rekursives Schitzverfahren, zum
Beispiel der Kalman-Filter, eingesetzt werden [Mecke 99, Al-Hamadi 03f, Pathan 09c],
das aber eine gewisse Einschrankungen beziiglich des Rechenaufwandes, der Linearitét
und Flexibilitdt beinhaltet [ Al-Hamadi 03g].

a) Teilverdeckung des Objektes im Bild 22 und 25 c) Versagen der MAD-

Funktion durch Objektrotation

Referenzblock
Verdeckung

Such- & Referenzbereich Such- & Referenzbereich

Bild 11

b) Versagen der MAD-Funktion durch Teilverdeckung
Referenzblock

T

w40

4 40

MAD-Funktion MAD-Funktion/Verdeckung Bild 36

Abbildung 3-8-2: Abbruch der Blockmatching-Objektverfolgung wegen Teilverdeckung und ¢
Referenzblock wird durch Rotation ungiiltig.

Weiterhin verursacht die durch die Rotationsbewegung bedingte Lageverdnderung bzw.
Formverdanderung des Objektes eine Storung von Korrelationsverfahren, die mit einem
festen Blockraster arbeiten (Abb. 3-8-2¢). Durch den Eingriff des Anwenders kann die
Blockgrofle optimiert werden. Dies ist aber unter dem Aspekt der technischen
Realisierbarkeit schwierig, da es angesichts der Mannigfaltigkeit realer Messobjekte
und moglicher Einflussfaktoren nicht praktikabel erscheint, fiir jede Konstellation
(Objekt und Szene) den subjektiven Eingriff des Anwenders zu realisieren. Vielmehr
erscheint es sinnvoll, eine adaptive BlockgroBBe vorzunehmen, die aber eine automati-
sche Vorsegmentierung voraussetzt. Generell wird eine Verbesserung bei diesen
Verfahren dadurch erreicht, dass mehrere Informationen zur Berechnung der VV
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herangezogen werden. Ein Nachteil ist jedoch der hohe Rechenaufwand, der keine
echtzeitfdhige Bearbeitung der Daten erlaubt.

Nun soll mittels des vorgeschlagenen Matching-Paradigmas in zwei Merkmalsebenen
die echtzeitfdhige Berechnung und Auswertung von Verschiebungsvektoren fiir das
gesamte Bild trotz des Einflusses von nicht-kooperativen Messsituationen gewéhrleistet
werden. Dieses Matching-Paradigma umgeht die durch Helligkeitsschwankungen,
Teilverdeckungen und Schattenwurf bedingten Stérungen. Die Zuverlédssigkeit der
Berechnung beruht dadurch erstens auf der robusten automatischen Erfassung von
bewegten Regionen und zweitens auf der eleganten Trennung der Bildmerkmale und
effizienter Merkmalszuordnung in zwei hierarchischen Ebenen. Da durch die vorge-
schlagene modifizierte Differenzbildtechnik (MD) das gesamte bewegte Objekt erfasst
wird und nicht nur kleine Teile betrachtet werden (wie im Fall des Blockmatchings).
Beispielsweise kann das Blendenproblem aus rein lokaler Sicht praktisch nicht mehr
auftreten, welches aus der Betrachtung eines homogenen bzw. texturlosen Blocks eines
Objektes resultieren kann.

Der differenzbildbasierte Segmentierungs- und Nachverarbeitungsalgorithmus liefert in
allen Bildern der untersuchten Sequenz exakte Ergebnisse (Abb. 3-8-3d/e). Die
Nulldurchgidnge in dem resultierenden Differenzbild (MD) geben die genaue Position
des bewegten Objektes an, womit das Problem der einfachen Differenzbildtechnik (z.B.
Ghostingeffekt) klar beseitigt wird. Die enthaltenen Beleuchtungsschwankungen fiihren
zu grof¥flichigen und kurz andauernden Verdnderungen der Bildhelligkeit. Zwar
bedingt dies eine Fehlsegmentierung bei der Differenzbildung (Abb. 3-8-3 b/c). Durch
die UND-Verkniipfung der Differenzbilder wird diese Storung jedoch entfernt (Abb. 3-
8-3 d). Durch den farbbasierten Schattenfilter werden die Effekte des Schattenwurfes
eliminiert.

a) RGB (Bild 11) b) Differenzbild D'" ¢) Differenzbild D2 d) MD-Ansatz

_ Bgreich mit Helligkeitsschwankung im Verbesserung durch
Helligkeitsschwankung Differenzbild UND Operation

e) RGB Motion-Blob f) CSC-Segmentierung g) Giltigkeitsmaske h) Giltige Segmente

apmy
grin= gltig {iﬁ
rot= ungliltig T

@

Abbildung 3-8-3: Bewegungsbasierte Segmentierung bei Beleuchtungsschwankungen Beispielseg-
mentierung mittels CSC (sehr grobe Segmentierungsstufe).
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Das Ergebnis des Nachverarbeitungsschrittes (morphologische Operationen und CSC-
Schattenfilterung) ist ein Motion-Blob, der das bewegte Objekt enthélt. Dieser Motion-
Blob stellt die erste Merkmalsebene im aktuellen Bild dar (Abb. 3-8-3). Die auf der
Grundlage dieser Blobregion durchgefiihrte CSC-Segmentierung fiihrt zu einer Menge
von Segmenten, die in Abhingigkeit von bestimmten Kompaktheits- und GroBenattri-
buten als giiltig bzw. ungiiltig klassifiziert werden (Abb. 3-8-3-f/g). Die Giiltigkeit wird
benutzt, um unzuverldssige Regionen fiir die weitere Analyse auszuschlieBen und
dadurch die Storsicherheit des merkmalbasierten Matchings zu erhdhen (Abschnitt
3.4.2). Die auftretenden Beleuchtungsidnderungen zwischen den Folgebildern beeinflus-
sen die CSC-Segmentierung nur wenig, da in der Aufnahme ein ausreichender Kontrast
vorhanden ist und der CSC-Algorithmus unter dieser Voraussetzung stabil segmentiert.
Das Matching arbeitet in dieser, von der Anzahl der enthaltenen Objekte , “einfachen*
Sequenz robust.

Die Korrelation der Motion-Blobs beschrinkt sich im Wesentlichen auf die Zuordnung
einer einzigen Region und ist daher trivial. Die Zuordnung der CSC-Patch-Segmente
arbeitet aufgrund der guten Segmentierung und der nicht auftretenden Verschmelzungen
bzw. Teilungen der MB-Regionen sehr stabil (Abb. 3-8-4). Die Reduzierung der
Segmentgréfe bis zu einem gewissen Grad (ca. Cggg=10) fiihrt zu einem dichten,
dennoch genauen Verschiebungsvektorfeld (VVF) und dadurch haben die unvermeidli-
chen Vektorausreifler keinen Einfluss auf die Gesamteinschétzung.

Ein groBlerer CSC-Segmentierungsgrad fiihrt dazu, dass viele, dafiir aber kleine CSC-
Segmente berechnet werden. Aus der grofBeren Anzahl von Segmenten folgt, dass viele
Verschiebungsvektoren ermittelt werden konnen. Besonders im Falle kleiner MB-
Regionen (Abb. 3-8-4b/c) verringert die hohere Informationsmenge des Verscheibung-
svektorfeldes die Fehlerwahrscheinlichkeit bei der Bewegungsschidtzung. Allerdings
kann die Reduzierung der Segmentgrofle nicht weiter fortgesetzt werden, da dies einer
Korrelation im Pixelbereich nahe kommen wiirde, fiir die das Multi-Matching aufgrund
ihrer Arbeitsweise nicht robust funktioniert (Abschnitt 3.5.2).

Bild 11/12 Bild 11/12 Bild 11/12 Bild 11

d) RGB-Bild e) CSC-Segmente f) Matching und Verschiebungsvektoren
™~

Hiiiiiii

Teil-
verdeckung .

R

Bild 23 Bild 23 Bild 23/24 Bild 23

Abbildung 3-8-4: Beispiel fiir das Matching der CSC-Patch-Segmente bei Teilverdeckung.
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Anhand der qualitativ hochwertigen Verschiebungsvektoren der CSC-Segmente (Abb.
3-8-4c¢/f) ist zu erkennen, dass das untersuchte Objekt im vorderen und hinteren Bereich
verschiedene Bewegungsrichtungen aufweist. Dies wird durch die Rotationsbewegung
des Objektes verursacht. Die Teilverdeckungen, die in dieser Szene prdsent sind,
beeintrachtigen die Korrespondenzermittlung nur minimal. Durch morphologische
Operationen wihrend der bewegungsbasierten Segmentierung wird der Verdeckungsbe-
reich mitsegmentiert, d.h. zur Differenzbildregion hinzugefiigt (Abb. 3-8-4 d/e/f).

Das Multi-Matching der CSC-Segmente geméll Gleichung (3-5-8) wird durch diese
Storregionen nur wenig beeinflusst (Abb. 3-8-4f), d.h. an den Stellen der Objektverde-
ckung wird kein Verschiebungsvektor berechnet. Dies hat jedoch keinen Einfluss auf
das Resultat der gesamten Auswertung (Abb. 3-8-5d/e). Die Menge sdmtlicher
Vektoren aller Bildpaare zeigt die gesamte gemessene Bewegungsinformation in der
Bildsequenz. In der Darstellung der Vektoren wird die Bewegungsrichtung durch eine
entsprechende Farbe abgebildet (Abb. 3-8-5¢/d). Der flieBende Farbiibergang zeigt, dass
die kreisformige Bewegung des Objektes sehr genau erfasst wurde.

Schattenw!

urf

y ¥

o

0° )
c) Farbwinkel-  4) Verschiebungsvektoren e) Geschatzte
kodierung der Bildsequenz Bewegungstrajektorie

Abbildung 3-8-5: Farbkodierte Verschiebungsvektoren und die geschitzte Bewegungstrajektorie
des Objektes der gesamten Bildsequenz unter dem Einfluss von gestorten Bildsituationen.

Eine automatisierte Aussage dariiber, wie viele bewegte Objekte in der Szene enthalten
sind und wie deren Bewegungstrajektorien definiert sind, ist dennoch nicht trivial und
kann nur unter bestimmten Annahmen getroffen werden. Eine mdgliche Annahme ist,
dass ein Objekt durch eine Masse von benachbarten, dhnlichen VV ausgemacht werden
kann. Ein Algorithmus der diese Aufgabe bewiltigt, wurde im Rahmen der Forschungs-
arbeiten mittels des Algorithmus in Abschnitt 3.6 entwickelt und wird daher hier nicht
ndher beschrieben. Es werden jedoch einige vorldufige Ergebnisse dargestellt, um
weitere Forschungen zu motivieren. Da in der untersuchten Sequenz eine gro3e Menge
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kontinuierlicher, dicht beieinander liegender, in dieselbe Richtung zeigender VV
vorkommt, kann eine verhdltnisméBig sichere Bewegungspfadschitzung mittels der
vordefinierten Attribute der Korrelationen von den Trajektorien geméall Abschnitt 3.6
erfolgen (Abb. 3-8-5¢).

Der Rechenaufwand betrigt in dieser Sequenz durchschnittlich 200ms je Bild (608x472
Pixel, PC 2 GHz). Damit ist das entwickelte Verfahren im Vergleich zur Berechnung
des Optischen Flusses nach dem vorgestellten Verfahren in Kapitel 2 (mit A=10, 10
Iterationen) ca. acht mal schneller. Zudem sind die VV des Optischen Flusses in dieser
Sequenz ohne erhebliche Verbesserungsschritte unbrauchbar, um eine Bewegungs-
schidtzung durchzufiihren. Die nachweislich aufgrund der Funktionsweise des Matching-
Paradigmas erzielten positiven Resultate lassen die Schlussfolgerung zu, dass in
vergleichbaren Sequenzen dhnlich robuste Ergebnisse zu erwarten sind. Das Verhalten
des Verfahrens in Situationen, in denen mehrere bewegte Objekte vorkommen, war
Gegenstand der Untersuchung einer weiteren Bildfolge.
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3.8.2 Sequenz Il — Geringer StraBenverkehr, Schattenwurf

Die nachfolgend beschriebene Sequenz ist eine Verkehrsaufnahme, die mehrere
bewegte Objekte beinhaltet. Enthaltene Stérungen sind starker Schattenwurf der
Fahrzeuge im vorderen Bildbereich und die spontane Anderung der Helligkeit der
Fahrzeuge bei Eintritt in die Schattenregion (Abb. 3-8-6a). Dazu kommen die geringen
Grauwergradienten der Fahrzeuge innerhalb der Schattenregion und die perspektivisch
bedingte Anderung der FahrzeuggroBe. Diese bildspezifischen Stérungen verursachen
ein Korrespondenzproblem, das die Bestimmung der Verschiebungsvektoren erschwert.
Die Schattenregion verursacht beispielsweise eine starke Abdunkelung von mehr als 40
%. Dies fiihrt durch ungleichmifBige Intensitdtsinderungen zu Deformationen des
angewandeten AhnlichkeitsmaBes und somit zu einer falschen Einschiitzung der
Verschiebungsvektoren. Dazu kommt, dass wenige Grauwertgradienten in den dunklen
kontrastarmen Bildbereichen vorkommen, wodurch kaum mit einem eindeutigen
Extremwert aufgrund der Absenkung des Luminanzdifferenz zwischen Vordergrundob-
jekte und Hintergrundobjekte zu rechnen ist. Weiterhin 16st der Schattenwurf des
Fahrzeugs eine Fehlsegmentierung durch den vorgeschlagenen MD-Ansatz (Abb. 3-8-
6¢) aus, falls kein Vorverarbeitungsschritt zur Schattensegmentierung angewandt wird
(Abschnitt 3.3).

a) Bildsequenz b) Optischer Fluss mit ¢) MD-Ansatz ohne d) MD-Angatz mit
(Gestorte Situationen) HS-Verfahren Schattenfilter Schattenfilterung

#

Schattenstérung

e) CSC-Segmentierung bei Schattenstérung-Matching Fehler f) Verschiebungsvektoren
= ! el

LA
7 I
Ohne SF Mit SF

Abbildung 3-8-6: a) Schattenwurf bedingt fehlerhafte Verschiebungsvektoren bei Optischem Fluss
bzw. b) Fehlsegmentierung und c) mit Schattenfilterung. Verschiebungsvektoren a) ohne und b) mit
Schattenfilter (SF).

Wird die Schattenregion nicht entfernt, kommt es zu Fehlzuordnungen beim Matching
der CSC-Segmente und somit zur Verfdalschung der Verschiebungsvektoren (Abb. 3-8-
6e/f). Weiterhin wird die Korrespondenzermittlung durch die abrupte, starke Objektver-
dunklung bei dessen Eintritt in die Schattenregion erschwert (Abb. 3-8-7a). Eine
extreme Verdunklung flihrt zu einer Verschlechterung der Segmentierungsergebnisse.
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Bedingt durch die geringe Helligkeit werden nur wenige, vorwiegend grofle Segmente
berechnet. Diese entziehen die Grundlage fiir ein stabiles Matching, welches eine
Vielzahl von VV liefert.

Im Beispiel in Abb. 3-8-6/7 wurde dennoch ein ausreichendes Ergebnis erzielt, da das
segmentierte Fahrzeug zumindest an einigen Stellen geniigende Helligkeit und damit
auch Segmente aufweist. Die auftretende, perspektivisch bedingte Verkleinerung
entfernter Gegenstiande ist generell kein einfaches Problem. Einfache Blockmatching
Verfahren mit einem festen Referenzbereich haben zum Beispiel Schwierigkeiten bei
der Korrespondenzermittlung, da dieser bei der Verkleinerung des Objektes keine
genaue Grundlage fiir das Matching darstellt. Durch die Objektverkleinerung in einem
Referenzbereich steigt auch die Wahrscheinlichkeit fiir eine Koexistenz von Objekten.
Das merkmalsorientierte Matching liefert hingegen auch in dieser Sequenz ein dichtes,
relatives geordnetes Verschiebungsvektorfeld. Die perspektivische Objektverkleinerung
fiihrt jedoch zu einer verminderten Segmentanzahl und damit zu einer Reduzierung der
VV (Abb. 3-8-7). Bedingt durch die Verkleinerung sich entfernender Objekte verringert
sich auch der Betrag der entsprechenden VV. Dadurch wird eine mdgliche Schitzung
der Geschwindigkeit des bewegten Objektes erschwert.

a) Abrupte Verdunkelung durch Schatten

== & ’/'"/f/ -
; : - L " Bild 6
:”ﬁ“ /’/ /7;.1,/,,«/
Bild 7 Bild 6 Bild 7 Verschiebungsvektoren

b) Perspektivische Verkleinerung

Verschiebungsvektoren Geschatzte Objekt-Trajektorien Y Multi-Objekt-Tracking

Abbildung 3-8-7: Starke Verdunklung fiihrt zu Beeintrichtigung der Segmentierung(a). Dies fiihrt
zu weniger Matching-Partner und somit weniger Verschiebungsvektoren. B) Perspektivische
Verkleinerung fithrt zur Segmentabnahme, Verschiebungsvektoren zur Verkiirzung. C) Ergebnisse
des Matchings.
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Die Menge aller Verschiebungsvektoren kann auch in dieser Sequenz erfolgreich
genutzt werden, um eine Schitzung wahrscheinlicher Objekt-Trajektorien durchzufiih-
ren (Abb. 3-8-7c¢). Diese Aufgabe ist im vorliegenden Fall recht einfach, da die
Verschiebungsvektoren in gut abgegrenzten Haufungsbereichen vorliegen (Abb. 3-8-
7¢).

Der Rechenaufwand betrigt in dieser Sequenz durchschnittlich 190ms je Bild (360x368
Pixel, PC 2 GHz). Die Resultate zeigen, dass das entwickelte Matching prinzipiell auch
in Situationen mit ausgepragtem Schattenwurfund starken Helligkeitsvariationen robust
arbeitet und die Bewegungstrajektorie die tatsichliche Bewegung der Objekte
beschreibt. Es hat sich jedoch gezeigt, dass eine starke Reduzierung der Bildhelligkeit
zur Verschlechterung der Matching-Bedingungen fiihrt, was sich auf die schwach
ausgeprigten Farbsegmentierungsergebnisse zuriickfiihren ldsst. Dieses Problem kann
nicht auf der Softwareebene geldst werden, da der Informationsgehalt der Eingangsda-
ten im Falle sehr dunkler Bilder bzw. Bildbereiche zu gering ist. Eine Verbesserung
konnte hier durch den Einsatz von Kameras mit hoherer Helligkeitsdynamik erreicht
werden.

3.8.3 Sequenz lll — Dichter StraBenverkehr

Die Leistungsfahigkeit des vorgeschlagenen Matching-Paradigmas zur Bestimmung von
Bewegungstrajektorien in Situationen, in denen eine groBere Anzahl sich dicht
nebeneinander bewegender Fahrzeuge vorkommt, war Untersuchungsgegenstand
weiterer Bildfolgen (Abb. 3-8-8a). Enthaltene Storungen sind dichter Stralenverkehr
mit leichten Teilverdeckungen der PKWs, Reflexionen auf der Strasse und perspekti-
visch bedingte Anderung der ObjektgroBe. Dazu kommen die Verschmelzung und das
Zerfallen von Objekten aufgrund der auftretenden Storungen (Stau und Reflexionen).
Die grofle Anzahl dicht nebeneinander fahrender PKWs bewirkt bei der automatischen
Objekterfassung und deren Nachbearbeitung eine Verschmelzung von Objektregionen
(Abb. 3-8-8b/c). Hierdurch werden mehrere Objekte aufgrund der Verschmelzung auf
eine MB-Region abgebildet. Auch wire zum anderen Zeitpunkt ein Split, also ein
Auftrennen des Objekts in zwei Objekte moglich. Dies wird durch unterschiedliche
Bewegungsvektoren und Attribute erkannt, die von dem gleichen Objekt ausgehen.

Da ein MB bei Verschmelzung mehrere Objekte beinhalten kann, wird hier das
Korrespondenzproblem in der MB-Korrelationsebene nicht gelost. Hier dndern sich die
Attribute des jeweiligen Motion-Blobs im Zeitverlauf aufgrund der gestorten Bildsitua-
tionen abrupt (s. Abb. 3-8-8b). In der Abbildung ist die Verschmelzung von Objekt 1
und Objekt 7 zum Zeitpunkt k=33 zu erkennen. Die Zerlegung des Motion-Blobs in
Segmente und die Berechnung von jeweiligen Verschiebungsvektoren sind in (Abb. 3-
8-8c) dargestellt. Hier hat sich gezeigt, dass die Analyse von VV zwischen zwei
aufeinander folgenden Bildern in den meisten Fillen keine ausreichende Information
liefert, um ein einzelnes Objekt durch abgeleitete Attribute aus VV-Verteilungen zu
lokalisieren und voneinander zu trennen. Die Histogramme iiber Winkel und Linge der
einzelnen Vektoren liefern nicht genug ausgepragte Haufungen bei der Betrachtung von
einen einzelnen Zeitpunkt in realen Bildszene, um Riickschliisse auf einzelne Objekt-
bewegungen zu ziechen (Abb. 3-8-9b). Haufungen sind jedoch auch nur zu erwarten,
wenn Objekte eine sehr unterschiedliche Bewegungsrichtung aufweisen und einen
Mindestabstand voneinander haben, was leider in den realen Bildsequenzen nicht zu
gewihrleisten ist.
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Bedingt durch natiirliche Variationen bei der Segmentierung weisen die VV stets leichte
Variationen auf. Bewegen sich zwei Objekte annéhernd in die gleiche Richtung, ist
daher keine klare Unterscheidung auf der Grundlage der Vektoren méglich.

Es besteht jedoch die Mdglichkeit, Objekte, welche sich im Verlauf einer Bildfolge
angendhrt haben, so dass sie zu einer Region verschmolzen wurden, wieder zu trennen.
Dies kann durch die zusétzliche Einbeziehung der Segmentvorgeschichte und somit
auch die aktiven Bewegungstrajektorien (s. Abbschnitt 3.6) realisiert werden.

a) RGB- Bildsequenz- Dichter Verkehr und Teilverdeckung

i

chmelzung (Obj.1 und Obj.7)

¢) MB-Verschmelzung (Obj.1 und Obj.7)

Verschiebungsvektoren (Bild 33) (Bid 25)

Abbildung 3-8-8: Stralenverkehrsaufnahme b)Verschmelzung dicht fahrender bzw. sich
verdeckender PKWs, c¢) Ausschnitt aus der Vorgeschichte zweier CSC-Segmente.

Die Vorgeschichte ergibt sich aus der Matchinginformation jedes CSC-Segmentes und
kann je nach Situation, d.h. abhéngig vom Grad der Variationen bei der Segmentierung,
unterschiedlich lang sein (Abb. 3-8-9a). Die Variationen, die am haufigsten zu einem
Abbruch in der Vorgeschichte eines Segmentes fiihren, entstehen durch Objektrotation,
Verdeckung oder starke Beleuchtungsédnderungen. Aus den zeitlichen Segmentzusam-
menhédngen lassen sich im Falle einer Verschmelzung von MB-Regionen, die darin
enthaltenen CSC-Segmente weiterverfolgen (Abb. 3-8-9a/b/c). Dies bedeutet, dass ein
Objekt, von dem angenommen wird, dass es durch eine bestimmte Menge von
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Bildmerkmalen, d.h. CSC-Segmenten bzw. deren VV reprisentiert wird, auch in
Situationen, in denen diese Merkmale stark gehduft auftreten, verfolgt werden kann.

Die Segmentvorgeschichte stellt daher eine niitzliche Information bei der Auswertung
des VVF dar. Im Falle von gréferen oder totalen Objektverdeckungen, die eine
Unterbrechung in der Vorgeschichte der CSC-Segmente bewirken, muss jedoch ein
geeigneter Schitzalgorithmus (z.B. mittels Kalman-Filter oder Partikelfilter [Al-Hamadi
03f, 07a, 08b]) entwickelt werden, um eine Objektverfolgung zu realisieren. Die
Entwicklung eines solchen Verfahrens stellt eine der Hauptmotivationen fiir weiterge-
hende Untersuchungen mittels Partikelfiltern in Kapitel 5 dar.

a) Vorgeschichte der CSC-Segmente mit ihrer VV

e S P P

Bild 52 +—— Bild 51 Bild 50 Bild 49 Bild 48 Bild 47 Bild 46

b) Histogramme der Verschiebungsvektoren

______________________________________________________________________________

iHistogramm VV Lange

| | |
90° 180° 270° 360°]

¢) Nutzung der Segmentvorgeschichte zur Schatzung der Objekttrajektorien

1) VV im Zeitverlauf 4 Bild & (Bild 33) 2) Objekt-Trajektorien
TR TS T T T T T T T T T A :
’ - 50

MB-Verschmelzung (Bild 25) Bild 25 Bild 55

Abbildung 3-8-9: Histogramme der Verschiebungsvektoren und Nutzung der Segmentvorgeschich-
te zur Schitzung der Objekt-Trajektorien.

Eine schwer handhabbare Stérung, die in der untersuchten Sequenz prisent ist, sind
Lichtreflexionen auf dem nassen Asphalt, welche durch PKW Scheinwerfer hervorgeru-
fen werden. In Bildanalysesystemen, die AuBenaufnahmen auswerten, sind derartige
nicht-kooperative Stérungen von grof3er Relevanz. Analog zum Schattenwurf erfasst die
Differenzbildtechnik zum groBen Teil auch solche Regionen, die Lichtreflexionen
beinhalten. In der vorliegenden Sequenz sind diese Storungen jedoch verhéltnismiBig
schwach ausgeprégt, daher werden das Matching und damit das berechnete Verschie-
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bungsvektorfeld nur unwesentlich beeinflusst. Allerdings sollte fiir eine sichere
Anwendung des differenzbildbasierten Matching-Verfahrens zur Vermeidung des
Problems der Lichtreflexionen ein gesonderter Arbeitsschritt bei der Ermittlung der
bewegten Regionen eingebracht werden. Ein solcher Schritt kdnnte zum Beispiel
Formverdanderungen der Differenzbildregionen feststellen, die im Zusammenhang mit
erhohten Bildhelligkeitswerten auftreten. Die geringe Grofle entfernter Objekte stellt
eine weitere Schwierigkeit der untersuchten Bildsequenz dar. Diese fiihrt zu einer
Verringerung der Anzahl an Segmentprimitiven, wodurch es letztlich zu weniger
Genauigkeit bzw. Sicherheit bei der Korrespondenzermittlung kommt. Um dieses
Problem zu vermeiden, bietet es sich an, wihrend der Bildaufnahme die zu untersu-
chende Region moglichst vergroBert aufzunehmen.

Die Resultate dieser Bildsequenz zeigen, dass das entwickelte Matching-Verfahren auch
in gestorten bildspezifischen Situationen arbeitet und ein dichtes VVF liefert, in denen
mehrere bewegte Objekte vorhanden sind, welche eine geringe Distanz zueinander
haben. Natiirlich hat das Verfahren auch Grenzen, wenn eine bestimmte Anzahl von
Objekten das Bild fiillt. Der Berechnungsaufwand betrdgt in dieser Sequenz im Mittel
70ms je Bild (312x280 Pixel, PC 2 GHz).

3.9 Auswirkung verschiedener Segmentierungsgrade

Im Abschnitt 3.1 ist erwdhnt, dass die Verbesserung der Matchinggiite von der
effizienten Erzeugung von qualitativ hochwertigen Farbsegmentprimitiven abhangig ist.
Die qualitativ hochwertigen Segmente sollen eine moglichst gleichméBig runde, wenig
zerkliiftete Form aufweisen. Eine solche Eigenschaft kann genutzt werden, um stark
formentartete Segmentprimitive zu eliminieren, welche meist nicht fiir ein Matching
geeignet sind und daher moglichst selten segmentiert werden sollten. Dies kann dadurch
erreicht werden, dass bei der Anwendung ein bestimmter Segmentierungsgrad Csgg
eingestellt wird. Der Segmentierungsgrad Csgg bestimmt die CSC-Segmentgrofie
wihrend der Erstellung der zweiten Merkmalsebene und beeinflusst daher die
Ergebnisse des Matchings in grundlegender Weise. In Abbildung 3-9-1 werden die
Auswirkungen verschiedener Segmentierungsgrade beispielhaft demonstriert.

36x46 Pixel CSEG =45 — 23 CSC-Patches, 10 VV

a)

b)

CSC-Patches Giiltigkeit A% CSC-Patches Giiltigkeit A%

Abbildung 3-9-1: Beispicle verschiedene Segmentierungsgrade Csgg
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Ein geringer CSC-Segmentierungsgrad (z.B. Csgg=45) fiihrt dazu, dass wenige, dafiir
aber grofle CSC-Segmente berechnet werden. Aus der geringen Anzahl von Segmenten
folgt, dass nur wenige Verschiebungsvektoren ermittelt werden kdnnen. Besonders im
Falle kleiner MB-Regionen (Abb. 3-9-1a) erhoht die geringe Informationsmenge des
Verschiebun die Fehlerwahrscheinlichkeit bei der Bewegungsschdtzung. Auch bei
grofleren MB-Regionen fiihrt ein geringer Segmentierungsgrad nur zu einem diinnen
Verscheibungsvektorfeld (Abb. 3-9-1 a/b, Csgg=45). Es hat sich in den Untersuchungen
gezeigt, dass eine Reduzierung der SegmentgroBe bis zu einem gewissen Grad (ca.
Cseg=10) zu einem dichten, dennoch genauen VVF fiihrt. Dabei ist es unerheblich wie
grof} die zu segmentierende Region ist (Abb. 3-9-1 a/b, Csgg=10). Die Reduzierung der
Segmentgréfle kann jedoch nicht weiter fortgesetzt werden, da diese einer Korrelation
im Pixelbereich nahe kommen wiirde, fiir die die Matching-Ahnlichkeitsmafe aufgrund
ithrer Arbeitsweise nicht funktionieren.

3.10 Diskussion, Schlussfolgerung und Grenzen

Die Untersuchungen mit realen Testsequenzen haben gezeigt, dass die angestrebten
Zielstellungen der Forschungsarbeit mit dem vorgeschlagenen Matching-Paradigma
grundsitzlich erreicht wurden und sich wie folgt darstellen lassen.

= Der angewandte MD-Ansatz einschlieflich Nachbearbeitung (morphologischen
Operationen und Schattenfilter) hat es ermoglicht, auf geeignete Weise die Bilddaten
so zu reduzieren, dass ausschlieBlich bewegte Regionen in der Bewegungsanalyse
betrachtet werden. Es konnte durch die Kombination zweier Differenzbilder eine
Verbesserung gegeniiber der einfachen Differenzbildtechnik erzielt werden, welche
nicht in der Lage ist genaue Konturen von bewegten Objekten zu ermitteln. Weiter-
hin wurde mit der Verwendung des CSC-Farbsegmentierungsalgorithmus ein geeig-
neter Weg gefunden, um im Anschluss an die Differenzbildtechnik erstens eine
Schattenfilterung zu realisieren und zweitens effizient flichenhafte Bildprimitive zu
erzeugen, welche zweckmifige Eigenschaften fiir ein merkmalsbasiertes Matching
aufweisen. Insbesondere wurde hierzu eine Untersuchung durchgefiihrt, bei der
Segmentprimitive dreier Farbsegmentierungsalgorithmen im Hinblick auf Eigen-
schaften, die fiir das Matching relevant sind, verglichen wurden.

* Die Trennung der bewegten Bilddaten in Motion-Blobs und CSC-Farbsegmente hat
es erfordert, zwei merkmalsorientierte AhnlichkeitsmafBe zu definieren, um einerseits
ein m:n Matching der Motion-Blobs, andererseits ein 1:1 Matching der CSC-Patches
durchzufiihren. Das AhnlichkeitsmaB der Motion-Blobs beruht auf der topologischen
Nachbarschaft und den FlichenmaBlen, das zu einer globalen Zuordnung der Regio-
nen dient. Die genau detaillierte Zuordnung erfolgt in der zweiten CSC-Ebene
mittels der extrahierten Attribute. Das Ahnlichkeitsmal der wesentlich kleineren und
zahlenméBig (im Mittel 10-1000fach) hdufiger vorkommenden CSC-Patch Segmente
ist dementsprechend detaillierter und setzt sich aus vier unterschiedlich gewichteten
EinzeldhnlichkeitsmaBBen zusammen. Die verwendeten Gewichte wurden auf der
Basis der Aussagekraft des jeweiligen Kriteriums festgelegt. Die Aussagekraft wurde
dabei durch die Funktionsweise begriindet (Abschnitt 3.5.2). Weiterhin wurde, wenn
moglich, die Verwendung der AhnlichkeitsmaBe von der Merkmalszuverlissigkeit
abhingig gemacht (siche SA- Ahnlichkeit der relativen CSC-Patch Position, Ab-
schnitt 3.5.2).
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» Die Optimierung der Gewichte hat sich als sinnvoller Schritt herausgestellt, wodurch
signifikante Verbesserungen im Bereich des eindeutigen sowohl uneindeutigen
Matchings erreicht wurden. Allerdings sollten weitere Untersuchungen zur Verall-
gemeinerung der Gewichtsfaktoren unternommen werden. Dazu wurde durch die
schrittweise Erweiterung des Matching gezeigt, wie sich die EinzelmalBle auf das
Matching auswirken. Diese fithrte dazu, dass die Einbeziehung von weiteren
Merkmalen nicht signifikant zur Verbesserung der Storsicherheit beitrdgt. Durch
etwas erhohten Rechenaufwand in der Korrelationsberechnung kdnnen so starke
fehlerbehaftete falsche Zuordnungen verringert werden. Als Ausblick auf weitere
Optimierungsschritte des CSC-Matching wiirde sich ein kiinstlich neuronales Netz
eignen, um die Gewichte analog zu [Al-Hamadi Ola, 03f, 03g] zu berechnen. Ein
weiterer Ansatz wire die Ausfiihrung des CSC-Matchings iiber eine Fuzzy-Logik.
Demnach gébe es keine eindeutige Zuordnung eines Segmentes zu einem anderen
mehr. Die Zugehorigkeit wiirde durch eine Fuzzy-Wahrscheinlichkeit gegeben
werden. Die Ubertragungsfunktion miisste dann mit Hilfe von Expertenwissen iiber
Fuzzy-Mengen modelliert werden. Durch diese Erweiterungen konnte die Robustheit
der Objektverfolgung erheblich profitieren (vgl. Kapitel 5).

» Die Ergebnisse der durchgefiihrten Bildfolgenuntersuchungen bestétigten die Funk-
tionsfiahigkeit und Korrektheit des merkmalsorientierten AhnlichkeitsmafBes sowohl
in der grundlegenden Ebene der MB-Regionen als auch in der Ebene der CSC-Patch-
Segmente. Die Betrachtung der VV, insbesondere der VVF hat die Richtigkeit des
Matchings deutlich aufgezeigt. Es war sowohl in kiinstlichen, ungestorten Bildfolgen
als auch in durch verschiedene Storungen betroffenen realen Bildfolgen, mdglich
dichte VVF zu generieren.

= Bei der Bestimmung des Verschiebungsvektorfeldes konnte eine hohe Robustheit bei
ausgeprigten Helligkeitsschwankungen durch Beleuchtungsdnderungen bzw. Schat-
tenwurf sowie bei Objektrotation, Deformation und Teilverdeckung erreicht werden.
Die Robustheit resultiert zum einen aus der hierarchischen Merkmalsstruktur, zum
anderen aus der damit verbundenen Reduzierung der Bildmerkmale. Weiterhin ist die
Robustheit auf das Vorhandensein von Farbinformation zuriickzufiihren, die die
Grundlage fiir die Segmentierung der CSC-Patches darstellt, aber auch als ein
zentrales AhnlichkeitsmaB fiir das Matching fungiert. Ebenfalls trigt die Anwendung
des auf Farbbilddaten arbeitenden Schattenfilters zur Erh6hung der Stabilitét bei der
Bestimmung der Bewegungsparameter bei (Abschnitt 3.2.3).

* Die in den untersuchten Bildfolgen ermittelten VVF konnten genutzt werden, um
Aussagen liber den Bewegungspfad einzelner Objekte zu treffen. Es wurde demons-
triert, dass die Bewegung einzelner Objekte durch Haufungen von VV im rdumlich-
zeitlichen Kontext reprasentiert wird. Es hat sich jedoch auch gezeigt, dass Objekte,
beispielsweise Fahrzeuge, die sich sehr dicht nebeneinander bewegen, aufgrund der
alleinigen Betrachtung einer kleinen Anzahl von VV nicht detektiert werden kénnen.
Fiir eine solche Aufgabe ist die Auswertung eines groferen rdumlich-zeitlichen
Zusammenhangs notwendig, bei dem z.B. die Vorgeschichte einzelner Farbsegmente
hilfreich sein kann. In den experimentellen Untersuchungen haben sich jedoch auch
Einschrankungen des Verfahrens in seiner jetzigen Form gezeigt, die Erweiterungen
bzw. Verdnderungen erfordern.
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3.10.1 Besonderheit des vorgeschlagenen Matching-Paradigmas

= Ein wesentlicher Vorteil des vorgeschlagnen Matching-Paradigmas gegeniiber
herkdmmlichen Verfahren besteht darin, dass keine kalibrierte Kamera, kein Stra-
Benmodell und keine Kenntnisse iiber das Aussehen der zu detektierten Objekte
erforderlich sind. Dariiber hinaus lassen sich Objekte mit signifikanter Relativbewe-
gung zur Kamera zuverldssig detektieren. Als weiterer Vorteil des Verfahrens gilt,
dass in der Bewegungsbestimmung keine Parameter einzustellen sind. Hinzu kommt,
dass das Verfahren aufgrund der erfassten kleinen Segmente, die auch eine Bewe-
gungsbestimmung ermdglichen, robust gegeniiber Teilverdeckung und Verschmel-
zung oder Zerfallen von Objekten ist.

» Weitere entscheidende Vorteile liegen in der robusten Detektion und Analyse von
formverdnderlichen Objekten sowie die Erfassung von Schattenwurf. Dariiber hinaus
liefern die Objekthypothesen eine gute Grundlage zur Beschreibung der Objekte.
Eine Klassifikation des Fahrzeugtyps (PKW, LKW, Motorrad) bei vorbeifahrenden
Fahrzeugen kann auf diese Grundlagen implementiert (Support-Vector-Machine oder
Multi-Layer-Perzeptron) werden.

» Weitere Vorteile wiederum liegen im geringen Rechenaufwand und in der Komple-
xitdt, welche ein echtzeitfihiges System ermoglichen kénnen (auf einem PC mit
einem Ein-Prozessor System konnte hier eine Bildwiederholrate von 6-8 Bilder pro
Sekunde erzielt werden).

3.10.2 Grenzen des Verfahrens

Die Ergebnisse des Matchings kénnen an Genauigkeit verlieren bzw. falsch sein, wenn
es zu komplizierten Aufnahmesituationen kommt. Es hat sich gezeigt, dass eine sehr
homogene Textur groBer Objektflichen, Fehler bei der Erfassung von bewegten
Regionen verursachen kann. Die Ursache dieses Effekts liegt in dem MD-Ansatz. Die
Storung entsteht, wenn die Differenz zweier dhnlicher Intensititswerte unter eine
festgelegte Mindestschwelle féllt, wodurch Locher im Differenzbild entstehen (Abb. 3-
10-1). Dies kann moglicherweise zu gestorten VV fiithren, zumindest aber zu einem
weniger dichten VVF.

Stérungen bei der Bewegungsanalyse

| !

Segmentierung texturhaltiger Regionen,
z.B. viele “verschmolzene® Objekte

Fehlsegmentierung

v ' '
. Stérende Bewegung, bspw. Reduzierung der
gabrjgiﬂne O, wehende Baume, Genauigkeit
JeKIStopp Autoabgase des Matchings
v v v
Keine, bzw. Falsche VV, Ungenaue VV
ungenaue VV Rechenaufwand

Abbildung 3-10-1: Grenzen des vorgeschlagenen Paradigmas
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Das Problem der homogenen Textur besteht jedoch nicht nur im Falle der Differenz-
bildtechnik. Bei Korrelationsverfahren kann dies zum Blendenproblem fiihren und auch
eine Berechnung des Optischen Flusses wire an den betroffenen Stellen kritisch. Ein
weiterer Storeffekt, der beobachtet wurde, ist die Segmentierung redundanter Bewe-
gungsinformation, welche zur Beeintrachtigung der Gesamtleistung des Analysesystems
fiihren kann. Es hat sich in Untersuchungen gezeigt, dass z.B. die segmentierte
Bewegung wehender Baume sehr stérend sein kann (Abb. 3-10-2).

Zur Beseitigung einer derartigen ,,Ubersegmentierung” miissen gesonderte Strategien
entwickelt werden, wie etwa eine anwendungsspezifische Auswahl bestimmter
Bildbereiche. Eine generellere Moglichkeit wire die Ahnlichkeit der VV im zeitlichen
Zusammenhang auszuwerten und die Bildbereiche zu deaktivieren, die {iber ldngere Zeit
eine chaotische Bewegung aufzuweisen scheinen, wie im Falle der Blétter- bzw.
Baumbewegung. Eine weitere Alternative ist die Definition von erhabenen Objekten.
Die Genauigkeit des Matchings kann abnehmen, wenn extrem grofle Bildbereiche bei
der Bewegungssegmentierung ermittelt werden, die viele ,,verschmolzene* Einzel-
objekte mit eigener Bewegungsrichtung beinhalten (siche Abb. 3-10-3).

Generell steigt mit der Zunahme an CSC-Segmenten die Gefahr von Fehlzuordnungen.
Die Effizienz und Genauigkeit des Matching-Paradigmas, das darauf beruht, eine
moglichst stark reduzierte Menge an Bildmerkmalen zu korrelieren, werden hierdurch
gefdhrdet. Daher ist das Matching in seiner hier vorgestellten Variante weniger fiir
Bildsequenzen geeignet, in denen bildfiillende Bewegungen vorkommen.

a1) RGB-Bild b1) Differenzbild D* c1) CSC-Patches d1) W

—— b

o

-

a2) Stau, Iangsame 7 b2) Fehlsegmentieruhg c2) CSC- d2) Gestorte
Bewegung aufgrund Stau Segmente \'AY%

| & = ki =,
a3) Wehende Bdume  b3) Schatten + Abgasfahne c3) Schatten + Abgasfahne

Abbildung 3-10-2: Locher im Differenzbild. Die grolen MB-Regionen fithren zur gestorten
Verschiebungsvektoren, a3) Stérungen bei der Bewegungssegmentierung.
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3.11 Zusammenfassung und Ausblick

Die Aufgabe dieses Kapitels bestand in der Entwicklung eines neuen merkmals-
orientierten Multi-Matching-Paradigmas, welches zur Losung des Korrespondenz-
problems in der Bildfolgenanalyse eingesetzt werden kann. Die allgemeine Losung des
Korrespondenzproblems besteht in der Zuordnung von Bildprimitiven, wie etwa
Punkten, Kanten oder Regionen. Um eine hohe Robustheit und Effizienz zu erreichen,
sollten insbesondere Farbinformationen sowie eine differenzbildbasierte Bewegungs-
segmentierung Anwendung finden. Diese Kombination stellt ein Konzept dar, welches
so bisher nicht in der Literatur beschrieben wurde.

Um eine moglichst genaue Segmentierung bewegter Objekte zu erreichen, wurde ein
MD-Ansatz verwendet, bei der jeweils zwei Einzeldifferenzbilder kombiniert werden.
Im Zusammenhang mit einer umfangreichen Nachbearbeitung konnten genaue
Segmentierungen erzielt werden. Da durch die Bewegungssegmentierung auch bewegte
Schattenregionen erfasst werden, welche die Bewegungsanalyse des gesamten Bildes
storen konnen, wurde weiterhin ein Algorithmus zur nachtriglichen Segmentierung und
Entfernung von Schatten entworfen.

Die als Motion-Blobs vorgestellten Regionen, welche durch den Vorgang der Bewe-
gungssegmentierung ermittelt werden, konnen recht grof8 sein und die Abbildungen
mehrerer Objekte beinhalten. Motion-Blobs besitzen daher generell mehr als nur einen
Verschiebungsvektor. Um diesem Sachverhalt gerecht zu werden, werden MB-
Regionen in kleinere Komponenten unterteilt, was durch den CSC-Farbsegmentierungs-
algorithmus realisiert wird. Aus der Menge der ermittelten Farbsegmente und der
iibergeordneten MB-Regionen gehen zwei Merkmalsebenen hervor, welche genutzt
werden, um in der Kombination das Korrespondenzproblem zu losen.

Anders als in bisherigen merkmalsorientierten Verfahren kann durch die Betrachtung
zweier Merkmalsebenen die hohe Anzahl an Bildmerkmalen sehr einfach, schnell und
exakt reduziert werden. Dies fiihrt zu einer erheblichen Beschleunigung des gesamten
Verfahrens und zur Verbesserung der Genauigkeit beim Matching der Farbsegmente.
Das Matching wird in separaten Durchgéngen realisiert und basiert jeweils auf einer
Reihe von AhnlichkeitsmaBe. Die durch den Matching-Prozess ermittelten Korrespon-
denzen zwischen den Farbsegmenten fithren zu Verschiebungsvektoren, welche
prinzipiell genutzt werden kdnnen, um Aussagen iiber Objektbewegungen zu treffen. Es
wurde anhand realer, gestorter Beispiele demonstriert, dass die Bewegung einzelner
Objekte durch Héufungen von Verschiebungsvektoren im raumlich-zeitlichen Kontext
reprasentiert wird. Bei der Berechnung der Vektoren konnte eine hohe Robustheit
gegeniiber in realen Situationen hdufig kombiniert auftretenden Problemen, wie
Beleuchtungsschwankungen, Teilverdeckungen, Schattenwurf, Objektdeformation
durch perspektivisch bedingte GroBenverdnderung und Rotation, erreicht werden.

In den Untersuchungen realer Bildfolgen hat sich gezeigt, dass das entwickelte
merkmalsorientierte Matching-Konzept eine echtzeitfdhige Bewegungsanalyse generell
ermdglicht. Dies stellt einen klaren Fortschritt gegeniiber aufwindigen intensitétsorien-
tierten Ansdtzen dar. Weiterhin liegt die Qualitdt, der in den Experimenten erzielten
Ergebnisse, iiber den Moglichkeiten der storanfilligen, intensitdtsorientierten Verfah-
ren, wie zum Beispiel optischer Fluss.
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Das Verfahren wird jedoch durch die vorausgesetzte Verwendung einer statischen
Kamera in seinen Einsatzgebieten eingeschrinkt.

Das entwickelte Verfahren ermdoglicht an mehreren Stellen Erweiterungen und
Verbesserungen. Diese hidngen jedoch sehr vom jeweilig geplanten Einsatzgebiet ab.
Eine praktische Aufgabe konnte sich zum Beispiel zur Parkplatziiberwachung oder
Ampelsteuerung ergeben. Bei derartigen Anwendungen miisste eine Erweiterung
realisiert werden, die es ermdglicht, Fahrzeuge auch beim Stoppen und Parken zu
erfassen. Da die Differenzbildtechnik hierzu nicht in der Lage ist, miissten die kurz vor
dem Halten erfassten Fahrzeugregionen gesondert verwaltet werden.

Eine bereits motivierte Aufgabe, ist die Entwicklung eines Verfahrens zur Auswertung
der rdumlich-zeitlichen Verdnderungen des Vektorfeldes, mit dem Ziel einer stabilen
Objektverfolgung. Dabei wird davon ausgegangen, dass ein Objekt durch eine Menge
von Segmenten bzw. durch die Verscheibungsvektoren der Segmente beschrieben wird.
In einer solchen Anwendung konnten insbesondere Schitzverfahren wie etwa der
Kalman Filter benutzt werden, um auch in der Situation einer totalen Objektverdeckung,
die zu einem voriibergehenden Ausfall der Verscheibungsvektoren eines Objektes fiihrt,
eine Verfolgung zu erreichen.

Eine weitere Aufgabe zur Verbesserung des Ergebnisses der Bewegungssegmentierung
in AuBenaufnahmen liegt in der automatischen Erfassung und Entfernung von
Storregionen, die sich etwa durch Bewegungen von Bdumen bzw. Blittern, o.4.
ergeben. In Untersuchungen hat sich gezeigt, dass solche Regionen einen sehr hohen
Texturgehalt sowie ein chaotisches Vektorfeld aufweisen. Auf dieser Grundlage
konnten die Regionen klassifiziert und entfernt werden. In &hnlicher Weise konnten
auch andere unvorhergesehene Bewegungsquellen bzw. Storungsquellen, die in der
jeweiligen Anwendung auftreten, entfernt werden. Es ist allerdings klar, dass derzeit
kein System alle moglichen Ursachen, die in der Realitit zu Fehlern bei der Bewe-
gungserfassung fiihren konnen, beherrscht.

Die in dieser Arbeit geschaffene Technik zur Bewegungserfassung und merkmalsorien-
tierten Bestimmung der entsprechenden Bewegungsparameter, d.h. der Verschiebungs-
vektoren, diirfte jedoch eine brauchbare Grundlage in vielen Situationen darstellen. Die
Ergebnisse, die in experimentellen Untersuchungen erreicht wurden, geben dafiir genug
Grund zur Annahme.

Das Verfahren bendtigt keine kalibrierte Kamera, keine StraBenmodell und keine
Kenntnisse iiber das Aussehen der zu detektierten Objekte. Damit lassen sich Objekte
mit signifikanter Relativbewegung zur Kamera zuverldssig detektieren. Dazu ist das
Verfahren robust gegeniiber Teilverdeckung und Verschmelzung oder Zerfallen von
Objekten aufgrund der erfassten kleinen Segmente, die auch eine Bewegungsbestim-
mung ermoglichen. Im Unterschied zu anderen Verfahren ist auch bei Bildobjekten, die
keinen ausgesprochenen Fldchencharakter besitzen, eine Bewegungsbestimmung
moglich. Das Verfahren eignet sich zur Detektion von formverdnderlichen Objekten
und kann sich Objekte und Schattenwurf unterscheiden. Mit der Erweiterung auf den
Meta-Objekten konnen Objekthypothesen generiert werden, die eine gute Beschreibung
der Objekte liefern. Eine Klassifikation des Fahrzeugtyps (PKW, LKW, Motorrad) bei
seitlich vorbeifahrenden Fahrzeugen kann auf diese Grundlagen implementiert mittels
Support-Vector-Machine (SVM) oder Multi-Layer-Perception (MLP) realisiert werden.
Der Rechenaufwand ist fiir ein Verfahren der Farbbildfolgenanalyse relative klein (Auf
einem PC mit einem Prozessor System konnte eine Bildwiederholrate von 6 Bildern pro
Sekunde erzielt werden).
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4. Objektverfolgung auf der Basis von Datenassozia-
tionen

Der Hauptaspekt der Betrachtungen in diesem Kapitel ist die Verwendung eines
Partikelfiltersystems in Verbindung mit einer Datenassoziation fiir die Multi-
Objektverfolgung in realen Bildsequenzen. Die Grundlage dafiir ist das bekannte Bayes-
Theorem, das im Folgenden hergeleitet und dessen verwendete GroBen eingefiihrt
werden. Die Anforderungen an das Verfolgungssystem werden anhand der Hypothesen,
die aus dem Rahmen der Arbeit resultieren, und der zuvor ermittelten Problemsituatio-
nen aufgestellt. AnschlieBend werden die einzelnen Schritte in der Verarbeitungskette
des entwickelten Partikelfiltersystems [Al-Hamadi 07a, 08b] betrachtet. Das Bildmate-
rial im Fokus dieser Arbeit wird auf bildspezifische Problemsituationen wie bspw.
Teilverdeckung untersucht und verallgemeinert.

Als Grundlage fiir das Partikelfilter-Verfahren [Isard 98, Martnez 04, Vermaak 04] wird
der MD-Ansatz [Al-Hamadi 03a, 05b] verwendet und hier kurz beschrieben. Darauf
autbauend werden die Initialisierung und die Zustandsbeschreibung vorgestellt, die der
Formulierung des Bewegungs- und Beobachtungsmodells dienen. Um die Bewegungs-
groflen eines Objektes bestimmen zu konnen, werden zwei Prozesse in Betracht
gezogen. Zum einen wird ein adaptives Bewegungsmodell zur Beschreibung der
verfeinerten Partikelentwicklung aufgestellt und zum anderen wird eine Differenzierung
der Objekte beziiglich Korrespondenzanalyse durch eine Datenassoziation erfolgen.
Objektkonstellationen aufgrund von Verschmelzung, Zerfallen oder Teilverdeckung in
realen Bildsequenzen werden untersucht und fiir die Datenassoziation klassifiziert. Die
vorgeschlagene Datenassoziation wird mit den Vorteilen herkdmmlicher Assoziations-
verfahren aufgestellt und mit einem Verwaltungsschritt abgerundet.

4.1 Intuitive Einfihrung

Fiir relativ einfache Videoszenen stehen heute leistungsfihige Verfahren zur Berech-
nung von Bewegungsparametern bzw. fiir das Tracking von Objekten zur Verfligung,
die meist beim Einsatz einigen Einschrankungen unterliegen [Rehrmann 94, Mecke 99,
Brandner 02, Nummiaro 02, Kohler 05, Brox 04, Coifman 98, Pathan 09a, Vermaak 03,
Sidenbladh 03]. Hier sind beispielsweise entweder die zu verfolgenden Objekte starken
Bewegungseinschrinkungen unterworfen oder der Bereich der Uberwachung ist starr
und darf sich nicht verdndern. Kritische Szenen sind auch solche mit dichtem Verkehr,
die bedingt zur schwierigen Merkmalsextrahierung fithren und demzufolge ein
Korrespondenzproblem in Bildsequenzen verursachen. Auch wenn der Hintergrund den
eigentlichen Objekten recht dhnlich ist oder die sich bewegenden Objekte nicht lineare
Bewegungen aufweisen, haben herkdmmliche Verfahren grofe Schwierigkeiten und
konnen die Zielobjekte verlieren. Dies fiihrt zur Begrenztheit der herkdmmlichen
Verfahren zur Bewegungsschidtzung. Ausgehend davon sind noch viele Probleme zu
16sen, bis sich die bekannten Verfahren robust und routineméfig anwenden lassen.

Ziel dieses Kapitels ist es, ein Verfahren zu entwickeln, das auf der Basis von
Partikelfiltern die Verfolgung multipler Objekte sowie die stabile Ermittlung ihrer
Trajektorien auch in Konfliktszenen ermoglicht. Die Herausforderung besteht
demzufolge sowohl in der Initialisierung eines Partikelfilters fiir jedes Objekt und
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Zustandsbeschreibung fiir die Verarbeitungsschritte eines Partikelfilters. Dazu werden
drei Hauptprobleme aus der Objektverfolgung hier die Zustandsprdidiktion, Datenzu-
weisung der Pradiktionen und Messungen und Korrektur des pradizierten Objektzustan-
des sein. Die dynamische Formulierung der Préidiktion stellt fiir eine sich verdndernde
Anzahl unabhéngiger Objekten eine komplexe Herausforderung dar. Hierbei spielt das
Wissen iiber Objektfluktuationen zur Erleichterung der Modellierung des Schétzprozes-
ses eine entscheidende Rolle.

Um das Verstindnis zu erleichtern, beschreibt dieser Abschnitt kurz die Theorie der
Bayes-Filter65 [Gnedenko 65, Doucet 03, Maskel 01, Stiiker 04], da sie die Grundlage
fiir die vorliegende Arbeit in diesem Kapitel darstellt. Dafiir werden ein Bewegungsmo-
dell, ein Beobachtungsmodell und eine A-priori-Wahrscheinlichkeit®® der Zustinde
durch das Bewegungsmodell als bekannt angenommen. Um die Verfolgung der Objekte
zu vereinfachen, wird von folgenden Bedingungen ausgegangen, die dem ganzen
Verfolgungsprozess die Struktur eines Markov-Modells geben:

* Die Daten in Form von Bildsequenzen werden von einem Kamerasystem geliefert,
wobei jedes Bild einen Zeitschritt darstellt. Die Objektzustédnde (z.B. Position eines
Objektes sowie dessen Bewegungsgeschwindigkeit) zum Zeitpunkt £ werden im
Folgenden diskret im Zustandsvektor z;=[zi, z,..., zn]T zusammengefasst. Die
Messungen oder die Beobachtungen sind im Messvektor my=[m,, m,, ...,mn]T ange-
geben.

» Fiir die dynamische Beschreibung des Systems gilt, dass nur die direkte Vergan-
genheit gemél der folgenden Beschreibung p(zi |z, zi.1)= p(zx|zi.1) beriicksichtigt
wird.

= Neue Messungen my; sind nur vom aktuellen Zustand z; abhédngig. Fiir die
Messungen my; wird angenommen, dass diese sowohl untereinander voneinander
stochastisch unabhéngig sind, als auch im Hinblick auf den dynamischen Prozess.
Formal stellt sich das wie folgt:

.....

n—1
pmy_y,z |24 y) = p(zg [ 24)- T1 p(m; | 2;) (4-1-1a)

i=1

n—1
p(my |Zk):il:[1p(mi |z;) (4-1-1b)
Gesuchte Informationen iiber Objektzustéinde im Folgebild einer Sequenz werden nun
mit der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my) ermittelt, die man mit der Verkniip-
fung von A-priori- und A-posteriori-Wahrscheinlichkeit geméf dem Bayes-Gesetz
erhélt. Daher ist die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my) proportional zum Produkt
von A-priori-Wahrscheinlichkeit und der aus der Beobachtung resultierenden Likeli-
hood-Funktion p(my |z;) [Koch 00, Doucet 01].

p(my [z;)-p(zy [my_y) — p(my [z,)- p(z; [my ;)
p(my) [p(my |z;)- p(z) |my_))dz,

p(zg |my)= (4-1-1c)

55 Bayes-Filter sind Wahrscheinlichkeitsschitzer von Zustinden in dynamischen Systemen, die die A-posteriori-
Wahrscheinlichkeit des zuschétzenden Zustandes aufgrund beobachteter Sensordaten und Handlungen in jedem
Zeitschritt ermitteln. Daran anlehnend werden die auf Ereignisse bezogenen Betrachtungen fiir die Verteilungen
stetiger (t) und diskreter (k) Zufallsvektoren verallgemeinert und fiir die Verwendung in zeitlichen Bildsequenzen
formuliert.

% Das Vorwissen legt einen A-priori-Raum aller moglichen Werte des zu schitzenden Parameters fest.
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Aus dieser Gleichung geht hervor, welche Groflen benétigt werden, um die A-
posteriori-Wahrscheinlichkeit  p(z;/m;) in  Abhidngigkeit von der A-priori-
Wahrscheinlichkeit®” p(z; |my.;) berechnen zu kénnen. Die Wahrscheinlichkeit p(my) fiir
eine Beobachtung des aktuellen Zeitschritts ist konstant und wird lediglich die Aufgabe
der Normierung besitzen, die dazu fiihrt, dass sich die einzelnen Wahrscheinlichkeiten
des Zustandsraums zu ,,1* aufsummieren. Allerdings ist sie wegen des Integrals im
Nenner des rechten Terms von Gleichung (4-1-1c¢) oft schwierig zu bestimmen. Im Falle
eines dynamischen Prozesses kann die analytische Berechnung von p(z; |my) rekursiv in
zwei Schritten erfolgen [Maskell 01].

Im Prédiktionsschritt erfolgt die Schédtzung der neuen Zustandsparameter anhand eines
erstellten Bewegungsmodells mit der Auftrittswahrscheinlichkeit p(z; |z;.;), mit dem die
Schitzung tiber die mdglichen Verdnderungen des Objektzustands z von Schritt k-1 zu k&
aufgestellt werden konnen. Das Ergebnis der Pridiktion ist die effektive A-priori-
Wahrscheinlichkeit  p(z; |mi;), die abhdngig von der alten A-posteriori-
Wahrscheinlichkeit p(zi.; my.;) ist. Mit anderen Worten gesagt, ldsst sich die Wahr-
scheinlichkeit des Systemzustands z; in Abhéngigkeit von den Messungen my.; bis zum
letzten Zeitpunkt k-1 dadurch gewinnen, dass man alle Hypothesen mit Statusvektor z;
mit den Auftrittswahrscheinlichkeiten p(zy |z.1) des Bewegungsmodells gewichtet.

Pridiktion: Pz |my_y) =[p(z; | 25_1) p(24y | my_y)dz; (4-1-1d)

Im zweiten Schritt wird die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z;|my;) dadurch
berechnet, dass man die ungewichtete A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; jmy.;) durch die
Ahnlichkeitsfunktion p(my|z;) wichtet und gemiB Gleichung 4-1-le normiert. Diese
stellt nun wiederum Grundlage fiir die neue A-priori-Verteilung® dar.

pmy |z,)- p(z;, |my_)

Aktualisierung:  p(z;, |m;)=
S Ipmg 2 play [y ) d

(4-1-1e)

Um diese Gleichung auszuwerten, bedarf es einer geeigneten Reprdsentation dieser
Wahrscheinlichkeitsdichten, die ausreichend genau und auch schnell zu ermitteln sind.
Dafiir gibt es mehrere Losungsansitze, die z.B. auf der GauBverteilung wie beim
Kalman-Filter [Kalman 85, Stiiker 04, Fox 03] oder auf Partikeln wie beim Partikelfilter
[Martnez 04] basieren. Die Herangehensweise zur Losung dieser Gleichungen hingt
von der Art der Pradiktion und Aktualisierung ab. Der einfachste Fall tritt auf, wenn das
Bewegungsmodell einer linearen Transformation entspricht und die Streuung der
Zustandsgroflen durch eine Normalverteilung sowie die Messungenauigkeit durch eine
GauBverteilung beschrieben werden kann. Werden diese Bedingungen erfiillt, so kann
eine optimale Losung mit dem einfachen Kalman-Filter erzielt werden, auf den kurz
eingegangen wird.

4.1.1 Kalman-Filter

Der Kalman-Filter (KF) stellt eine A-posteriori-Verteilung durch eine parametrisierte
GauBverteilung dar, die allein durch die Vorgabe von statistischen Groflen wie
Mittelwert und Kovarianz das Bewegungs- und Beobachtungsmodell beschreibt. Dies

87 Es wird zur Zeit k=0 eine Initialverteilung p(z,) iiber dem Objektzustand angenommen.
% Die A-posteriori-Verteilung wird auch als Filterverteilung bezeichnet.
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fiihrt dazu, dass in jedem Schritt (sei es nach der Pradiktion oder nach der Aktualisie-
rung) die Zustinde z; durch unimodale, normalverteilte Verteilungen N angendhert
werden kénnen. Die Schitzung der aktuellen Objektzustinde®® ergibt sich aus einer
gewichteten Mittelung der aktuellen Messwerte und der vorherigen Schitzwerte. Die
Gewichte werden aus den Unsicherheiten gebildet, die aus den neuen Mittelwerten und
der Kovarianzmatrix ¥, des n,-dimensionalen Zustands folgen. Beim Kalman-Filter
wird die Zustandschétzung fiir einen Zustand z; und die Integration der Messung my
durch folgende Gleichungen ermittelt.

Z; :AZk_1+Buk +(Dk (4-1'23)
my = Hz; +C; (4-1-2b)
p(Zk |uk’Zk71)zN(Zk;AZk71+Buk,Rk) (4-1-2(:)

Gleichung (4-1-2a) entspricht hierbei dem Bewegungsmodell, das seinen linearen
Charakter der Matrix 4 mit der Dimension n, x n, verdankt. Diese beschreibt, wie der

n,-dimensionale Zustandsvektor z; zu einem diskreten Zeitpunkt £ vom Zustandsvektor
z;.; und dem n,-dimensionalen Steuereingangsvektor u; zum Zeitpunkt k-1 propagiert.
Die Steuermatrix B mit der Dimensionn, xn, beriicksichtigt Steuerinformationen uy,

die hier nicht gegeben sind. Diese legen den Einfluss des alten Zustands und des
Steuereingangs auf den Folgezustand fest. Beim Tracking von Objekten im Stralenver-
kehr wird oft auf den Steuervektor verzichtet, da dieser nicht zur Verfiigung steht.

Der zeitdiskrete Term oy (Ry) steht fiir das Prozessrauschen mit der Dimension 7, und
wird aus einer Normalverteilung nach N(z;,0,%;) mit der Kovarianzmatrix X bestimmt.
Dieser enthalt alle Einflusse auf z;.; die nicht durch 4 und B modelliert sind. Um den
Informationsgehalt von Messungen des Systemzustands fiir einen Kalman-Filter zu
beschreiben, wird neben dem Bewegungsmodell noch ein Beobachtungsmodell
benotigt (Gl. 4-1-2b). Dieses wird letztlich durch die Matrix H festgelegt und durch ein
Messwertrauschen &; nach N(z;,0,0,) mit der Kovarianzmatrix Q und erwartungs-
wertfrei (p, =0) tberlagert. Fir die Herleitung dieser Gleichungen sowie deren

einzelne Schritte der Pradiktion und Korrektur sei auf die Literatur [David 03, Mecke
00, Fox 03, Stiiker 04, Schwarzenberg 05] verwiesen.

p(my |z;) ~N(@my;Hz,,0;) (4-1-2d)

Pz lmy_) = N(z;51,Z,) (4-1-2¢)

Prinzipiell nimmt das KF-Verfahren zu jedem Zeitpunkt, zu dem eine Messung vorliegt,
anhand des Bewegungsmodells eine Pradiktion des Systemszustands vor. Dabei basiert
diese Priadiktion auf der letzten Schéitzung des Systemzustands. Anhand der erfassten
Messung wird dann diese A-priori-Zustandsschidtzung aktualisiert, um die in der
Messung enthaltene Information iiber den richtigen Systemzustand zu nutzen. Das
Ergebnis ist dann ein A-posteriori-Schitzwert des Systemzustands, wobei die mit einem
KF erstellten Schitzungen erwartungstreu sind und minimale Fehlervarianzen

% Die Zustandsbeschreibungen beziehen sich auf Parameter wie Position, Beschleunigung oder Geschwindigkeit.
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aufweisen. Je geringer nun die Unsicherheit ist, desto hoher ist die Gewichtung.
Umgekehrt zeigen groBe Unsicherheiten zu grobe Schitzergebnisse im Vergleich zu
den Messungen an [Kohler 05; Bar-Shalom 95, Stuker 04, Homberg 07].

Eine logische Erweiterung des Kalman-Filters stellt der Multi-Hypothesen-Tracker
(MHT) dar, bei dem fiir jede Hypothese ein Kalman-Filter verwendet wird. Das
Problem besteht darin zu entscheiden, wann eine Hypothese entsteht und wann mehrere
wieder zu einer vereinigt werden [Pathan 09b, Pathan 09c]. Fiir diesen Zweck setzt man
Heuristiken ein, die auch den Hauptaufwand des Verfahrens ausmachen, sowohl bei der
Implementierung als auch bei der Laufzeit. Jede Hypothese wird in Abhdngigkeit der
aktuellen Messung mit y gewichtet, wobei n in der Gleichung 4-1-2f der Anzahl der
GauBverteilungen entspricht. Die Dichtefunktion des Objektzustandes p(z; |my) zur Zeit
k wird als Summe von Gaullfunktionen dargestellt. Jede Gaullfunktion wird durch einen
Kalman-Filter aktualisiert. Aus der GroBe der Ubereinstimmung einer jeden GauBfunk-

tion N(u{”,=!") mit den Sensordaten berechnet sich ihre Gewichtungy!”. Zu jedem

Zeitpunkt k wird fiir jede Hypothese n eine Gewichtung berechnet, die umso hoéher
ausfillt, je besser die Hypothese in Ubereinstimmung mit den Sensordaten steht. Durch
ihre Fahigkeit, multimodale Verteilungen darstellen zu konnen, sind MHT-Algorithmen
in einem breiteren Spektrum verwendbar und bilden eine logische Erweiterung der
Kalman-Filter. Weil jede Hypothese auf Basis eines Kalman-Filters aktualisiert wird,
gelten auch hier die Linearitdtsannahmen:

= Das Pradiktionsmodell und das Messmodell miissen durch lineare Funktionen
beschrieben werden.

= Die A-posteriori- und A-priori-Wahrscheinlichkeiten werden durch Gauf3verteilun-
gen beschrieben. Die Wahrscheinlichkeiten zum Zeitpunkt & sind somit durch den
Mittelwert p und die Kovarianz X, definiert.

Py Im) ~ X7 Nz,uf”,20"),  n=1.,N (4-1-2f)

Auf diese Weise besteht die Mdoglichkeit, multimodale Wahrscheinlichkeiten zu
modellieren und die Einsatzmoglichkeit im Gegensatz zum unflexiblen Kalman-Filter
zu erweitern. Zur Umsetzung miissen hier zusétzliche Vorgehensweisen zur Handha-
bung der einzelnen Hypothesen in Betracht gezogen werden, die u.a. Entscheidungen
tiber das Einfligen, Loschen und Verschmelzen von Hypothesen beinhalten konnen.
Diese flihren aber zur Einschrinkung des urspriinglichen Effizienzvorteils des Kalman-
Filters.

Diskussion: Der Kalman-Filter bendtigt wenige Operationen bei den Messwertschit-
zungen und ist somit effizient im Rechenaufwand und fiir die Echtzeitanwendung gut
geeignet. Allerdings setzten die bisherigen Betrachtungen des Kalman-Filters lineare
Systeme voraus, die nicht ohne weiteres zu gewihrleisten sind. Somit arbeiten die
klassischen KF nicht zuverldssig fiir die Schitzung von Zustinden in Systemen, die
mehrere unvorhersehbare Hypothesen zur Beschreibung bendtigen. Allerdings bietet die
Kalman-Theorie die Mdglichkeit einer Erweiterung auf nichtlineare Systeme, die im
Wesentlichen auf der Linearisierung der Systemgleichungen um den jeweiligen
Arbeitspunkt beruhen. Dies kann z.B. durch eine Taylor-Reihenapproximation erfolgen,
die nach dem zweiten Glied abgebrochen werden kann.
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Durch die Mitfiihrung der ersten Ableitung des Zustandsvektors kann dann die
Zustandsbeschreibung 4 als Matrix (also linear) beschrieben werden. Der durch die
Taylor-Approximation verbleibende Restterm wird dann von der Zufallsvariable w, als
“Unschérfe der Modellierung" iibernommen. Ein KF, der ein auf solche Weise
entstandenes System-Modell nutzt, heillt erweiterter Kalman-Filter (EKF) [Rath 01].
Infolgedessen liefert der EKF lediglich Néherungswerte fiir den Systemzustand, die
darauf beruhen, dass erstens bei der Linearisierung der Terme’® hoherer Ordnung
abgeschnitten wird (Truncation Error) und zweitens, dass die Linearisierung stets um
den Schétzwert und nicht um den wahren Wert erfolgt (Base Point Error) [Stiiker 04].

4.1.2 Partikelfilter

Partikelfilter reprdsentieren die zu schédtzende Verteilung durch eine Menge von
Samples. Die Samples werden auch als Partikel bezeichnet und geben den Filtern dieser
Art ihren Namen. Im Gegensatz zum Kalman-Filter kénnen bei dem Partikelfilter’' die
A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten p(z;|m;) auch in nicht-linearen Systemen genauer
bestimmt werden. Bei Partikelfiltern wird die Aufenthaltswahrscheinlichkeit des zu
verfolgenden Objekts durch eine endliche Menge diskreter Einzelhypothesen beschrie-
ben. Diese Menge wird auf der Grundlage eines Bewegungsmodells propagiert und
durch die Anwendung eines Beobachtungsmodells neu bewertet (s. Abb. 4-1-1). Das
Problem ist, dass es normalerweise unmoglich ist, effizient Samples aus der A-
posteriori-Verteilung zu erhalten. Die Vermutung {iber den nichsten Zustand, ausge-
hend vom Bewegungsmodell und der alten A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z;.; |my.;),
lasst sich mathematisch nicht ohne weiteres berechnen. Vor allem nicht, wenn es sich
dabei um nichtlineare Systeme handelt.

Wahrscheinlichkeitsverteilung

& @ & & 8 © @@T &g T

k12T

Messung

»
»

' o0 oD ‘etd @ ww

Abbildung 4-1-1: Approximation einer beliebigen Wahrscheinlichkeitsverteilung durch Partikel.
Die Kurve zeigt eine eindimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung, die von einer gewichteten
Partikelmenge approximiert wird. Die GroBe der Ellipsen reprisentiert die Grofle des Partikelge-
wichtes.

Um eine gute Schétzung zu bestimmen, ist es entweder notwendig, dass die Partikel-
menge den gesamten Zustandsraum ausreichend und gleichmifBig abdeckt oder aber
man bedient sich einer Funktion, die angibt, wo sich die relevanten Teile der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung im Zustandsraum befinden. So konnen die Partikel auf die
wichtigen Teile im Zustandsraum verteilt und eine zuverldssige Schitzung erreicht

" Die Beriicksichtigung dieser Terme wire moglich, fiihrt jedoch zu einem erhdhten Rechenaufwand [Stiiker 04].
n Sequential Importance Sampling [Doucet 00], Bootstrap [Gordon 93] und Condensation gehoren zu der Familie
der Partikelfilter und werden auch als Sequentielle Monte-Carlo-Methode bezeichnet.
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werden. Somit werden die zu schitzenden Verteilungen beim Partikelfilter durch eine
Partikelmenge Sy verkorpert, die sich aus N Partikeln zusammensetzt, die die Zustands-
vektoren zx und die zugehorigen Gewichte n;, (Gl. 4-1-3a) beschreiben. Die Gewichte
summieren sich zu Eins auf und stellen jeweils die Likelihood-Funktion p(my |z;), des
entsprechenden Zustandsvektors, dar. Die Aktualisierungsschritte erfolgen durch
Sampling-Methoden auf den gewichteten Partikeln.

p(zklmk)zsk={<s;”>,n;")>| n=l,.. ,N} (4-1-3a)

Ein wesentliches Problem bei den Partikelfiltern ist das Degeneracy-Problem. Nach
wenigen Iterationen werden, bis auf einen, alle restlichen Partikel vernachldssigbar,
kleine Gewichte besitzen. In der Arbeit [Doucet 98] zeigte sich, dass die Varianz der
Partikelgewichte mit der Zeit zunimmt, sich also dieses Problem nicht umgehen lésst.
Aus dem Degeneracy-Problem ergibt sich der Effekt, dass ein grofler Teil des Rechen-
aufwandes verwendet werden muss, um Partikel, deren Auftrittswahrscheinlichkeit
gegen Null geht, zu aktualisieren. Eine Moglichkeit mit diesem Problem umzugehen ist
der Condensation-Algorithmus [Isard 98]. Dadurch erfolgt eine Konzentration bei der
Berechnung auf die Partikel mit den hohen Wahrscheinlichkeiten und nicht auf die
ganze Umgebung oder gar den gesamten Zustandsraum. Dabei stellt der Conditional
Density Propagation-Algorithmus eine iterative Form des Factored-Sampling-
Verfahrens dar [Isard 98], das die Moglichkeit die A-posteriori-Wahrscheinlichkeits-
dichte p(z; |/my) durch eine Menge von Partikel beschriebt.

Die Partikelmenge Sy zum Zeitpunkt & setzt sich aus N Partikeln zusammen. Jedes
Partikel besitzt einen Zustand z; und ist mit einer Gewichtung m; gepaart (Gl. (4-1-3a)).

Zu jedem Zeitpunkt k existiert eine mit m, = {rrg{”) |n=1,...,N} gewichtete Samplemen-
ges, = {S,E") |n=1,.,N}, die die Wahrscheinlichkeitsdichte p(z; jm;) fiir den Auf-

enthaltsort eines Objektes wiedergibt. Der Condensation-Algorithmus gliedert sich in
drei Schritte:

1. BEWEGUNG: Der Bewegungsschritt beinhaltet die Pradiktion des Bayes-Filters.
Es wird der Zustand jedes Partikels durch das vom Anwender vorgegeben Bewe-
gungsmodell préadiktiert, dabei sind dem Bewegungsmodell keine Beschrinkungen
auferlegt. Die Entwicklung der Zustinde z;_; in den Zustand z;, ist nicht zu verwech-
seln mit der Weiterentwicklung der Menge S;.; in die Menge S;. Dies geschieht erst
in dem Sampling-Schritt.

2. MESSUNG: Die Messung bildet mit dem Sampling-Schritt die Aktualisierung des
Bayes-Filters. Dazu werden die Partikelgewichte ;" berechnet. Diese bilden die
Likelihood-Funktion p(my |z). Der Zusammenhang zwischen einem Partikelgewicht
und Likelihood-Funktion ist gegeben mit:

p(my | z})

N i
le(mk | zy)

Ty =

(4-1-3b)

Der Nenner der Gleichung (4-1-3¢) ist ein Normierungsfaktor, der Gewichte
dermallen normiert, dass sich eine Eins ergibt.
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3. SAMPLING: Das Sampling erzeugt aus der A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; |zx.,)
und der durch die Kummulationskoeffizienten reprisentierten Likelihood p(my |z),
die neue Partikelmenge S, die der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my) ent-
spricht. Dazu wird eine Menge von N gleichverteilten Zahlen r erzeugt [Isard 98].
Nach dem Prinzip des Ziehens und Zuriicklegens, dessen Kumulationskoeffizienten
am nahesten oberhalb der Zufallszahl ist, in die neue Partikelmenge aufgenom-
men’?. Hoch gewichtete Partikel konnen also mehrmals ausgewéhlt werden, niedrig
gewichtete auch iiberhaupt nicht. Dieser Schritt wird auch resampling genannt. Um
das resampling im ersten Schritt der Partikelauswahl durch Ziehen und Zuriicklegen
optimal durchzufiihren, wird jedes Partikel noch mit einer zusétzlichen Kumulati-
onskoeffizient ¢; erweitert. Die Partikel sind mit ¢, der GroBe nach sortiert, was es

ermdglicht, das Ziehen mit Zuriicklegen fiir ein Partikel in O(logN) zu realisieren
[Schwarzenberg 05].

=1, (4-1-3¢)

" O,wennn=0
¢y +mj ,sonst

Entsprechend der Gewichte m;; und der gegebener Partikelmenge S;.; des letzten
Schritts wird eine neue Partikelmenge S; fiir den aktuellen Zeitschritt £ generiert

(Sampling und Bewegung) (s. Abb. 4-1-2). AnschlieBend wird jedes Partikel s,(c”) durch

das Bewegungsmodell durch Uberlagern von Rauschen variiert (Streuung). Anhand der
aktuellen Messung werden die neuen Partikel mit der A-priori-Wahrscheinlichkeit
p(z; )my.;) mit der Likelihood-Funktion p(my |z;) gewichtet und schlielich das Gewicht
durch das Beobachtungsmodell aktualisiert p(z;|m;), um die neue Partikelmenge zu
erhalten. Somit stellt der Condensation Algorithmus die fortlaufende Entwicklung einer
Partikelmenge dar, die eine Verteilung anndhert und reprédsentieren kann. Hierbei
besitzen die Partikelmengen die Moglichkeit, Wahrscheinlichkeitsverteilungen
beliebiger Form zu approximieren.

RRUAE I e S

P2y M) =S

Sampling
+
Bewegung

Streuung p(Zy lmy_)

Messun
9 p(my |z;)

i L
{slgn),ngcn)} @ @ 5 CX) &> (j@ @ p(z, |lm;)=~S,

Abbildung 4-1-2: Ablauf einer Iteration beim Condensation-Algorithmus. Die Kurve zeigt eine
eindimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung, die von einer gewichteten Partikelmenge
approximiert wird. Die Grofe der Ellipsen représentiert die GroBe des Partikelgewichtes.

2 Dies entspricht der Monte-Carlo-Methode fiir die Erzeugung der neuen Partikelmenge mit der A-posteriori-
Verteilung.
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4.2 Einordnung und Ziele der eigenen Arbeiten

In diesem Abschnitt sollen die vielféltigen Einsatzgebiete des Partikel-Filters aufgezeigt
und eigne Arbeiten in diesem Zusammenhang prisentiert werden. Es werden im
Folgenden die einzelnen Varianten der Partikelfilter vorgestellt, die auf dem Condensa-
tion-Algorithmus basieren [Isard 98]. Der Condensation-Algorithums ist in seiner Art
problemunabhéngig, da er sich lediglich um die Partikelverwaltung kiimmert.
Deterministische Variationen der Werte der Partikel erfolgen durch das Bewegungsmo-
dell. Das Zuweisen von Wahrscheinlichkeitswerten an jedes Partikel {ibernimmt das
Beobachtungsmodell.

Um die Entwicklung der Partikelmenge zu unterstiitzen, wurde der Kernel-Partikelfilter
[Chang 03, 05] entwickelt, welcher eine durch Partikel reprédsentierte Verteilung in eine
kontinuierliche Approximierung iibertrdgt. Eine darauf angewendete Mean-Shift-
Methode dient der Gradientenschitzung und Maximumsuche, mit deren Hilfe die
Partikel zu lokalen Maxima verschoben und neu gewichtet werden. Des Weiteren wurde
ein Filtersystem aus Partikelfiltern und Kalman-Filtern zusammengestellt [Doucet 00,
Murphy 01], in dem der nicht lineare Teil durch die Partikel des Partikelfilters
angendhert und der lineare Teil durch den Kalman-Filter analytisch gelost wird. Fiir die
Effizienzsteigerung bei hochdimensionalen Zustandsrdumen kann mit dieser so
genannten Rao-Blackwellisations-Methode der Zustandsraum in einen linearen und
nicht linearen Teil zur getrennten Behandlung zerlegt werden [Casella 96].

In weiteren Arbeiten [Sidenbladh 03] wurde die Bildszene mit mehreren Objekten in
einem Partikelfilter erfasst, wobei jedes Partikel bzw. jeder Zustandsvektor dabei die
Zustande aller Objekte enthilt, die in der Szene enthalten sind. Somit beschreibt ein
Partikel eine Variation aller systembeschreibenden Parameter, wodurch sich eine grofle
Anzahl von Kombinationen ergibt. Auf diese Weise wird eine dullerst hohe Anzahl von
Partikeln notwendig, um wahrscheinliche Zustidnde abzudecken und die Filterverteilung
anzundhern. Des Weiteren ist eine Identifikation der einzelnen Objekte, was von
Sidenbladh [Sidenbladh 03] ohnehin ausgeklammert wird, in dieser Aufstellung des
Partikelfilters nur mit sehr groBem Aufwand moglich.

Im Vergleich zum Standardpartikelfilter wurde der Mixture Particle Filter (MPF)
[Vermaak 03] vorgestellt. Er wird aus mehreren Komponenten zusammengesetzt, wobei
jede Komponente eine bestimmte Anzahl von Partikeln mit dem Zustand nur eines
Objektes zugeordnet bekommt und in jedem Zeitschritt unabhéngig entwickelt wird.
Dieser Ansatz zeigt Anhaltspunkte zur Entwicklung eines stabileren Partikelfiltersys-
tems zur Multi-Objektverfolgung. Zum einen ist eine geeignete Organisation der
Partikel nétig, um diese im Filter zu unterscheiden und in Objektabhidngigkeit
differenziert zu entwickeln. Zum anderen ist fiir eine getrennte Analyse der Objekte
eine Identifikation explizit erforderlich. Hierfiir empfiehlt sich die Bewertung der
Objekt-Messung-Beziehungen durch ein Assoziationsverfahren.

Ausgehend davon wurden verschiedene Arbeiten zur Objektverfolgung mit Partikelfil-
tern vorgestellt, die durch ihre Zusammensetzung Schwichen bei der unabhingigen
Handhabung der Objekte aufweisen [Sidenbladh 03, Vermaak 03]. Dort beinhaltet jedes
Partikel den Zustand der gesamten Bildsituation, wobei die Zahl der Kombinationen der
Parameter, die durch das Bewegungsmodell variiert werden konnen, mit der Anzahl der
Parameter und Objekte exponentiell steigt. Durch die vielen Kombinationen ist
wiederum eine hohe Anzahl von Partikeln notwendig, um eine repriasentative Menge zu
erstellen. Um eine aufwendige Assoziation zu umgehen, wihlt beispielsweise
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[Sidenbladh 03] diese Zustandsreprisentation und begriindet dies mit der nicht ndtigen
Objektidentifikation.

Immerhin ldsst sich mit dieser Vorgehensweise keine sichere Unterscheidung der
Objekte realisieren, da eine davon abhdngige, differenzierte Bewegungsmodellierung
somit auch nicht anwendbar ist. Auch bei der Reprasentierung des Zustands der Objekte
im ganzen Bild [Vermaak 03] durch eine Filterverteilung ist die Unterscheidung von
Objekten nicht moglich. Dort konnen in der Regel die Partikel zu Komponenten
zusammengefasst werden. Jede Komponente bekommt eine bestimmte Anzahl von
Partikeln mit dem Zustand nur eines Objekts zugeordnet. In jedem Zeitschritt £ wird sie
unabhingig bzw. individuell zeitlich entwickelt. Eine Folge davon, dass die Partikel
einer Komponente immer nur mit einer Messung aktualisiert werden und dadurch
werden die Partikel zu einer Partikelhdufung kollabieren. Die Objektidentifikation, vor
allem nach Verdeckungen und unabhingige Bewegungsformulierung, ist auch hier nicht
moglich.

Eine Erweiterung dieses vorgestellten Ansatzes um die Assoziation mit der Joint
Probabilistic Data Association (JPDA) ist in [Vermaak 05] vorgeschlagen. Sie besagt,
dass Assoziationswahrscheinlichkeiten aufgrund von Ahnlichkeitswerten zwischen
Objekten und Messungen ermittelt werden und damit die Zuordnungsmoglichkeiten
zwischen mehreren Objekten und Messungen bewertet werden. Mit dem Einsatz der
herkdmmlichen JPDA bleibt aber die Anwendung der Objektverfolgung auf Szenen mit
fester und bekannter Anzahl von Objekten begrenzt.

Eine weitere Moglichkeit zur Datenassoziation kann durch ein Multi-Hypothesen-
Verfahren realisiert werden [Cox 94]. Dabei werden nicht nur alle Zuordnungsmaoglich-
keiten zwischen den Objekten und Messungen im aktuellen Bild herangezogen, sondern
auch alle Zuordnungsmaoglichkeiten und -variationen tiber die vergangenen Zeitschritte
betrachtet. Das ermdglicht die Handhabung einer variablen Objektanzahl, ist jedoch
rechenaufwendig.

Fakt ist, dass der Einsatz von Partikelfiltern zur Multi-Objektverfolgung in verschiede-
nen Arbeiten untersucht wurde, in denen die Modellierung der Szene durch blof3e
Partikelfilteranwendung erfolgt. Allerdings bleiben die Identifizierung der einzelnen
Objekte und die Ermittlung von deren Trajektorien jedoch aus [Sidenbladh 03, Vermaak
03]. In anderen Ansdtzen wurde durch die Verwendung der Datenassoziation die
Unterscheidung der Objekte mit simulierten Daten oder Radardaten untersucht.
Allerdings wurden dort keine komplizierten Situationen behandelt [Kreucher 04,
Karlsson 01]. Dabei bleibt die Anwendung jedoch auch auf Szenen mit konstanter und
bekannter Objektanzahl begrenzt.

Ausgehend davon sind diese kurzen vorgestellten Verfahren objekt- und umgebungsab-
héngig. Schwierig gelten auch die automatische Initialisierung und die Erkennung von
Konfliktsituationen, die zur Verdnderung im Bild fiihren. Diese Verdnderungen im Bild
miissen in einem Filterschritt abgedeckt werden, auch wenn verschiedene und
unabhingige Objekte enthalten sind. Zum einen sind unabhingige Bewegungsmodellie-
rungen fiir die Objekte der Szene notwendig, die verschiedene Bewegungsmuster fiir
Richtung und Geschwindigkeit aufweisen kénnen. Zum anderen muss diese Bewe-
gungsformulierung fiir jedes Objekt flexibel und dynamisch sein, damit die Vorhersage
bei Verdnderungen in der Bewegung angepasst werden kann. Somit erflillen die
herkdmmlichen Verfahren auf der Basis von Bayes-Filter nur die Anforderung nach
Robustheit und Flexibilitdt nur zum Teil.
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Hierfiir wird ein Verfolgungssystem auf der Basis von Partikelfiltern fiir die Analyse
von Multi-Szenen entwickelt, in denen mehrere Objekte in mehrdeutige Situationen
miteinander treten konnen. Die Herausforderung liegt in der Detektion und in der
Verfolgung, vor allem aber in der Bestimmung der Trajektorie jedes einzelnen Objekts,
selbst wenn die Objekte in verschiedener Hinsicht interagieren. Bisherige Schwéchen
vorhandener Verfahren, die durch partielle oder gar vollstindige Verdeckungen oder
durch stehen gebliebene Objekte entstehen, sollen deshalb untersucht und verbessert
werden.

Eine geeignete Verarbeitung der umfangreichen Informationen soll in diesem System
realisiert, um vor allem die Interaktion zwischen den Objekten auszuwerten und somit
eine stabile Multi-Objektverfolgung zuzulassen. Dies fiihrt dazu, dass das vorgeschla-
gene System ohne Voraussetzungen bzw. Wissen iiber die dulleren Bedingungen
auskommt. Besonders wird hierbei auf die Zuverldssigkeit und Robustheit des Systems
beim Auftreten bildspezifischer Storungen eingegangen.

4.3 Partikelfiltersystem mit Datenassoziation

Fiir die zu analysierenden Szenen mittels des vorgeschlagenen Partikelfiltersystems
wird von einem statischen Aufnahmesystem, das Farbbildsequenzen liefert, ausgegan-
gen. Die Szenen enthalten Objekte unterschiedlicher Art und unterschiedlichen
Verhaltens, so genannte Multi-Objekte. Es wird kein Wissen zur Objektmodellierung
eingebracht, da unterschiedliche Objekte mit unterschiedlichen Bewegungseigenschaf-
ten betrachtet werden konnen und es wird kein Umgebungsmodell verwendet, damit
unterschiedliche Szenen betrachtet werden konnen. Ein wichtiges Grundelement des
vorgeschlagenen Partikelfiltersystems ist die Verwendung des adaptiven Bewegungs-
modells und des Beobachtungsmodells, die durch eine Datenassoziation verkniipft sind.
Die Bedeutung der einzelnen Komponenten dieses Systems und deren Zusammenwir-
ken lassen sich durch drei Verarbeitungsschritte beschreiben:

* Automatische Erfassung von Bildregionen
» Merkmalsextraktion und Zustandsbeschreibung
= Korrespondenzanalyse und Datenassoziation

Der erste Schritt realisiert die automatische Erfassung von bewegten Objekten
(Initialisierungsschritt in Abbildung 4-3-1). In diesem Schritt konnen die Objekte
unabhingig von ihrer Art und Form einfach durch ihre Bewegung erfasst und initiali-
siert werden. Dies beinhaltet die Farbbildaufnahme und die Objektselektion mittels des
MD-Ansatzes in Verbindung mit der Nachverarbeitung von erfassten Regionen gemal
Kapitel 3. In der zweiten Verarbeitungsstufe des Systems wird die Merkmalsextraktion
und Zustandsbeschreibung fiir die vorher selektierten Objekte aus der ersten Verarbei-
tungsstufe durchgefiihrt.

Die Korrespondenzanalyse und die Auswertung mittels Datenassoziation bilden die
letzte Verarbeitungsstufe des Systems. Diese Verarbeitungsstufe (s. Abb. 4-3-1)
beinhaltet die urspriinglichen Verarbeitungsschritte eines Partikelfilters” - Sampling,
Priadiktion und Aktualisierung, die in dieser Arbeit so modifiziert werden, dass eine
zuverlédssige Bestimmung von Bewegungstrajektorien in Konfliktsituationen ermdoglicht
werden konnen. Diese Modifikationen beziehen sich erst auf die Pradiktion, die durch

7 Als Spezialform von dem Condensation-Algorithmus
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ein erweitertes adaptives Bewegungsmodell erfolgt, welches aus einem Standard-,
Erfahrungs- und Standmodell besteht [Al-Hamadi 07a, 08a]. Diese drei Modelle werden
in entsprechenden Konfliktsituationen durch eine Datenverwaltung gesteuert und
eingesetzt. Zusétzlich wird der urspriingliche Ablauf des Partikelfilters um einen 3-
stufigen Assoziationsschritt mit Datenausschluss, Datenzuweisung und Datenverwal-
tung ergénzt, um die Problematik der Fluktuationserkennung und den Umgang mit
Objektinteraktionen zu 16sen [Al-Hamadi 07a, 08a].

Sampling Initialisierung
< e Zustandsbeschreibung
= Standardmodell
g :
E= Adaptives
._é Erfahrungsmodell < e Bewegungsmodell
Ho
& ‘ Standmodell ‘
_g ‘ Datenausschluss ‘
.é Datenzuweisung < o Korrespondenzanalyse
wn
< Datenverwaltung
v
AKtualisierung < e  Beobachtungsmodell

Abbildung 4-3-1: Eine vereinfachte Darstellung der Einordnung der Verarbeitungsstufen im
vorgeschlagenen Partikelfiltersystem. Die linke Hélfte zeigt den Ablauf des modifizierten
Partikelfiltersystems mit seinen urspriinglichen Schritten Sampling, Pradiktion, Assoziation und
Aktualisierung. Im rechten Teil sind die in dieser Arbeit bearbeiteten Schritte und Bestandteile des
Partikelfilters in ihrer Reihenfolge eingeordnet.

Im rechten Teil der Abbildung 4-3-1 sind die einzelnen Schritte in ihren zeitlichen
Einsatzpunkten im Partikelfilter gekennzeichnet. Nach der Initialisierung mittels der
Bewegungssegmentierung erfolgt die Zustandsbeschreibung vor der Pradiktion. In der
Pradiktion werden die Partikel gemiBl eines Bewegungsmodells variiert. Um die
Partikel im Aktualisierungsschritt zu bewerten, wird eine Ahnlichkeitsfunktion (so
genannte Likelhood-Funktion) in Abhingigkeit von der Zustandbeschreibung und die
pradizierten Partikel definiert. Hier wird dem Aktualisierungsschritt noch ein Datenas-
soziationsschritt vorangestellt, der die Multi-Objektverfolgung in Konfliktsituationen
ermdglicht. Die Initialisierung, das Bewegungs- und Beobachtungsmodell sind die
Grundlage fiir das Voranschreiten eines Partikelfilters. Im néchsten Abschnitt wird die
Bedeutung dieser drei Verarbeitungsstufen néher erlautert.

4.3.1 Automatische Erfassung von Bildregionen

In jedem Zeitschritt, also mit jedem neuen Bild, miissen Messdaten (bewegten
Bildregionen) erfasst werden, die als Eingangsdaten fiir das Partikelfiltersystem dienen.
Dies kann im Prinzip mit einem modellbasierten Verfahren z.B. Active Shape Modell
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[Al-Hamadi 06g] bewerkstelligt werden. Allerdings geht aus der Ausgangsanalyse
hervor, dass zum einen kein Vorwissen eingesetzt wird, mit dessen Hilfe Modelle
formuliert werden kénnen. Zum anderen ist fliir den Verfolgungsablauf auch eine
automatische Initialisierung notwendig. Daher wird der MD-Ansatz fiir die Erfassung
von bewegten Bildregionen angewendet [Al-Hamadi 03a, 05a, 06b], die von den
Annahmen iiber ein statisches Aufnahmesystem ausgeht (s. Kapitel 3).

In Verbindung mit einem Nachverarbeitungsschritt werden Locher durch morphologi-
sche Operationen geschlossen, die entstehen konnen, wenn innerhalb eines Objekts zu
wenig Textur vorhanden ist und somit keine Bewegung an dieser Stelle gemessen wird.
Auch zu kleine Regionen, die durch Kamerarauschen oder Luftverwirbelungen
verursacht, werden durch Erosions- und Dilatationsvorginge auf den Bewegungsmas-
ken entfernt. Diese resultierenden Bildregionen bilden die so genannten Motion-Blobs
(vgl. Kapitel 3). Dadurch werden die Informationen des gesamten Bildes auf die
Bewegung reduziert und liefern dadurch schon feststehende Kandidaten fiir die
Messung. Zur Vereinfachung der Initialisierung von Partikelfilter wird daher ein MB als
ein Objekt angenommen und stellt am Ende die Grundlage zur Zustandsbeschreibung
fiir die weiteren Verarbeitungsschritte des Trackingssystems dar.

4.3.2 Zustandsbeschreibung

Mit dem Ergebnis der automatischen Objekterfassung mittels MD-Ansatzes liegen
Motion-Blobs als Triger fiir die Merkmalsextraktion und Zustandbeschreibung vor.
Diese beinhalten Objekte, die auch zur Unterscheidung und zeitlichen Zuordnung mit
dementsprechenden Merkmalen charakterisiert werden konnen. Sie werden als
Zustandsparameter zur Formulierung des Bewegungsmodells und des Beobachtungs-
modells bei dem vorgeschlagenen Partikelfiltersystem angewendet. Der Zustandsvektor
z; beinhaltet hier die Bildparameter z,; und die Farbparameter z., 4, welche wie folgt
beschrieben [Al-Hamadi 07a] werden.

Bildparameter: Es wird davon ausgegangen, dass ein erfasstes Objekt erstens eine
kontinuierliche, gleichméBige Bewegung aufweist, die dazu fiihrt, dass keine kompli-
zierte dynamische Formulierung des Zustands erforderlich ist. Daher sind fiir die
Bewegungsvorhersage beispielsweise die Positionsbeschreibung, die Richtung und die
Geschwindigkeit notwendig. Die Position (p,p,) wird iiber den Schwerpunkt des
jeweiligen erfassten MBs beschrieben. Zudem gehen aus der zeitlichen Zuordnung im
Assoziationsschritt ebenso Richtung und Geschwindigkeit mit dem Bewegungsvektor
(dv,d,) hervor. Diese werden im ersten Teil des Zustandsvektors eines Objekts fiir die
Bildparameter (z5 ) zum Zeitpunkt (k) zusammengefasst:

Zb,k :(px,kzpy’kadx,k:dy>k)T (4‘3'13,)

Die Bewegungseigenschaften jedes Objekts werden dadurch einfach erfasst und kénnen
ohne Riicksicht auf Objektart oder Objektverformung verwendet werden. Daher werden
die Bildparameter in Gleichung 4-3-1a der Pradiktion dienen.

Farbparameter: Zur Unterscheidung der Objekte in und zwischen den Folgebildern
werden Farbparameter herangezogen. Die Farbinformationen realer Szenen werden vom
Sensor durch die atmosphirische Triibung lediglich als Farbtendenz erfasst, so dass
Objekte mit unterschiedlichen Farbanteilen im HUV-Raum mit einer zusammenhén-
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genden Punktwolke um die Grauwertachse’* reprisentiert werden. Durch eine optimale
Beschreibung dieser Punktwolke kann die typische Ausprdgung der einzelnen
Farbtendenzen fiir die Primitivenverbesserung ausgenutzt werden. Hier konnte der
Einsatz des adaptiven Farbraumes” gemiB [Al-Hamadi Ola, 02a] eine optimale
Farbbeschreibung und eine erhohte Kontrastverstirkung in Richtung groBerer
Varianzen liefern (vgl. Kapitel 2). Durch die VergroBerung der Adaptionsmechanismen
gemél [Al-Hamadi Ola] geht aber der adaptive Farbraum in den HUV-Farbraum {iber
(vgl. Kapitel 2), der fiir die Aufgabenstellung in dieser Arbeit ausreichende Ergebnisse
liefert. Aufgrund der Vielfalt der Zielobjekte ist eine geeignete Objektbeschreibung
unabhingig von den rdumlichen Anordnungen der Objektteile oder Farbsegmente im
Bild notwendig. Durch eine Zerlegung und Neuanordnung der UV-Ebene im HUV-
Raum wird eine Trennung der einzelnen Farbanteile zur Objektcharakterisierung
erreicht [Homberg 06], welches im Folgenden beschrieben wird (Abb. 4-3-2b). Die
Neuanordnung der Quadranten nach Vorschrift (4-3-1a/b) ermoglicht eine klare
Trennung der Farbrichtungen und lédsst eine Beschreibung charakteristischer Auspra-
gungen der Farbpunktwolken zu. Zudem liefert diese Trennung eine geeignete
Grundlage fiir ein Clustering zur Bestimmung der Hauptfarbanteile.

+ U, falls U>0

“|u+2-.U,,, , sonst (4-3-1b)
LV, falls V>0

- V+2-V,., sonst (4-3-Ic)

Mit einer Teilung der UV-Ebene in ihre Quadranten und einer Verschiebung um das
Doppelte von Up.x bzw. Viex , der maximalen Ausdehnung der Farbebene in einem
Quadranten, in U- bzw. V-Richtung werden die Quadranten an der Grau- bzw.
Helligkeitsachse zerlegt und neu angeordnet. Die Objekte sind so als eine Zusammen-
setzung aus Farbwolken beschreibbar. Dabei liefern die Trennung und die U-V-Anteile
der Wolken Merkmale fiir die Objektbeschreibung. Zur Beschreibung der Punktwolken
werden zunichst die Punktwolken in Cluster’® eingeteilt. Mit der Hauptkomponenten-
analyse werden die einzelnen Clusterparameter wie Schwerpunkt s=(sy,s,), stirkste
Ausdehnung (ex) und Ausrichtung r=(r,r,,7.) der stirksten Ausdehnung ermittelt und
im zweiten Teil des Zustandsvektors z.; zu jedem Zeitpunkt k zusammengefasst [Al-
Hamadi 07a, 08a].

z (s(l),ex(l) (1),....,s(d),ex(d),r(d))T (4-3-1d)

cok = T

Dabei ist ¢/ die Anzahl der gewéhlten Cluster. Die Anzahl der Cluster wird in Hinsicht
auf die Objektbeschreibung durch dessen Hauptbestandteile bestimmt. Die groBten
Cluster reprasentieren die typischen groBeren Objektteile. Kleine Cluster hingegen
reprasentieren Ausreiler und konnen zeitlich differieren. Ursache dafiir sind beispiels-

™ Mittelwertbasierte Projektionskomponente mit 0,33 als Ladungsfaktoren fiir die einzelne Farbkanéle des RGB-
Farbraumes.

7 Inhaltsbasierte Projektionskomponenten in Abhéngigkeit von der Streuung der Farbe im RGB-Farbraum.

7® Hierfiir wird ein bereits implementierter Algorithmus, der von [Niese 06] verwendet wurde, ausgefiihrt. Dieser
ermittelt die Cluster basierend auf den Distanzen zwischen den Punkten durch eine den Regionenwachstum-
Methoden dhnelnde Zuordnung.
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weise kleine Farbanteile im Objekt, Storungen oder Randpixel im Segmentierungser-
gebnis. Um diese Unsicherheiten zu umgehen, werden die Cluster verwendet, die aus
den groBten Pixelanteilen des Objekts iibertragen worden sind. Die experimentellen
Untersuchungen in [Homberg 07] haben gezeigt, dass ein Objekt mit ¢/ = 3 Clustern
typisch reprasentiert wird.

Farbcluster 1 Farbcluster 2 Farbcluster 3

Cluster2 =%
o

a) Motion-Blob b) Zerlegter HUV-Farbraum ¢) Hauptfarbcluster des Motion-Blobs

Abbildung 4-3-2: Die prinzipielle Darstellung der Einordnung der Farbcluster in dem zerlegten
HUV-Farbraum.

Weitere, kleinere Punktwolken stellen wechselhafte Storungen, kleine unstabile
Regionen oder Randpixel dar und wiirden die grobe Objektbeschreibung dadurch
destabilisieren. Im Ergebnis kann nun ein Objekt als Zusammensetzung aus drei
Punktwolken durch deren Clusterparameter beschrieben werden. Auch zur Beschrei-
bung der Farbparameter kann die Verwendung eines Farbsegmentierungsalgorithmus’’
(vgl. Kapitel 3) oder einer Farbhistogramme (vgl. Kapitel 6) &hnliche Ergebnisse
liefern. Fiir die damit erzeugten Hauptregionen in Abhingigkeit von der GroBle der
Segmente konnten die Farbparameter (Gl. 4-3-1d) abgeleitet werden, indem jedes
Segment durch eine Punktwolke darzustellen ist.

4.3.3 Korrespondenzanalyse und Datenassoziation

Die Verfolgung mehrerer Objekte in realen Bildsequenzen durch den Einsatz eines
Partikelfiltersystems erfordert eine automatische Initialisierung, eine Zustandsbeschrei-
bung und eine Definition von einem Bewegungs- und Beobachtungsmodell. Die
Initialisierung wird mit dem MD-Ansatz gewihrleistet, die die einzelnen MBs liefert,
aus denen die Parameter fiir die Zustandsbeschreibung abgeleitet werden. Somit verlauft
die Initialisierung der Zustandsvektoren’® automatisch. Dazu stellt sich die Frage nach
der Gestaltung der Partikelfilter, wie Objekte erfasst und die A-posteriori-
Wabhrscheinlichkeit p(z; |my) berechnet werden. Fiir die Gestaltung des Partikelfiltersys-
tems ist daher die Differenzierung zwischen den Objekten wichtig, die Anwendbarkeit
der anschlieBenden Datenassoziation und die adaptive Bewegungsmodellierung fiir
jedes einzelne Objekt. Dafiir sind folgende Konstellationen zu beriicksichtigen.

= Erstens werden die Objekte im frei flieBenden Verkehr als unabhingig voneinander
angenommen. Das bringt die Notwendigkeit mit sich, die Objekte in jedem Zeit-
schritt zu erfassen und den bisherigen Objekten und deren Bewegungstrajektorien

"7 Das Ziel eines Farbsegmentierungsverfahrens (z.B. das S&M- oder CSC-Verfahren) ist es, rdumlich benachbarte
und &hnliche Punktwolken zu Segmenten zusammenzufassen, die sich durch Parameter wie Schwerpunkt usw.
mittels der Hauptkomponentenanalyse beschrieben lassen.

8 Auf die gleiche Weise werden auch im weiteren Verlauf der Bewegungsanalyse neue Zustandvektoren von neuen
Objekten abgeleitet.
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eindeutig zuzuordnen. Hier konnen die Partikel jeweils einen Objektzustand enthal-
ten und werden zu den Komponenten K, gruppiert, die einem Objekt zugeordnet
werden, wodurch die Unterscheidung ermoglicht wird. Die Partikel werden nach
einem einzigen Bewegungsmodell entwickelt, das fiir spezielle Aufnahmesituationen
genutzt werden kann.

= Zweitens sind in speziellen Aufnahmesituationen, wie bei einem dichten StraBBenver-
kehr oder Stau, die Objekte von einander abhingig und konnen sich in ihrer Bewe-
gung beeinflussen. Ausgehend davon werden zwecks der Generalisierung der Szenen
diese Situationen nicht getrennt betrachtet. Sie stellen nur einen weniger komplexen
Spezialfall dar, der mit der Annahme iiber die Unabhéngigkeit der Objekte sowie
deren mogliche Zustiande auch ausreichend abgedeckt werden kann.

Basierend darauf wird hier eine Zusammensetzung aus mehreren Partikelfiltern
verwendet. Dabei wird ein Partikelfilter fiir ein Objekt eingesetzt, um eine Objektunter-
scheidung, eine Anwendbarkeit der Datenassoziation und Bewegungsmodellierung fiir
jedes Objekt einzeln zu ermoglichen. Infolgedessen enthalten die Partikel (50 Partikel in
unserem Fall) eines Filters lediglich den Zustand des zugehorigen Objekts. Beim
Einsatz fiir unabhéngige Objekte ist jedoch keine Variation zwischen den Partikelfiltern
untereinander notwendig. Die Zustandsrdume werden durch die Aufteilung der
Zielobjekte auf die separaten Partikelfilter aufgeteilt, so dass jedes Objekt nur noch iiber
einen sehr kleinen Zustandsraum geschitzt und repréasentiert wird. Dadurch verringern
die Kombinationsmoglichkeiten und die Anzahl der Partikel fiir eine représentative
Menge. Somit setzt sich die gesamte Filterverteilung des Partikelfiltersystems p(z; |my)

aus den einzelnen Verteilungen p™(z, |m,) der m=1,...,M Partikelfilter zusammen. In
Bezug auf die Gleichungen (4-1-1a) und (4-1-1b) ergeben sich hiermit fiir die
Pradiktions- und Aktualisierungsschritte die Zusammensetzungen:

M
Pridiktion: p(z; |my_) =3[ p" (z;124,)- p" (24 I my_)dz, (4-3-4a)

m=1

M
> p"(my [ 2p)- p™ (2 | my )
Aktualisierung: p(z, |m;)=—"=1 (4-3-4b)

Mo (m) (m)
lep (my |z,) p"(z; |my_y)dz;

m

M
P Im)=n; - X p™ (my [z) p" (2 Imyy) (4-3-4c)

m=1

Dabei ist n ein Normierungsfaktor. Im Gegensatz zu [Vermaak 03] wird hier keine

Gewichtung zwischen den Komponenten bzw. Partikelfiltern vorgenommen. Zudem
wird fiir jeden Partikelfilter ein eigenes Bewegungsmodell angewendet. Dadurch sind
die Partikelfilter einzeln manipulierbar und somit an die jeweilige Gegebenheit in der
Szene anpassungsfahig. Zusitzliche Anpassungsfihigkeit wird durch den Einsatz des
zusammengesetzten Bewegungsmodells erreicht. So lassen sich unterschiedliche
Bewegungsmodelle iiber der Zeit verandern und konnen die Partikelevolution jeweils
entsprechend der Situation beeinflussen.

154



4. OBJEKTVERFOLGUNG AUF DER BASIS VON DATENASSOZIATIONEN

4.3.3.1 Adaptives Bewegungsmodell

Die feststehenden Bewegungsmodelle basieren auf eingebrachtem Wissen’’, die aber
beziiglich der Aufgabenstellung hier nicht ausreichend anwendbar sind. Zum einen
enthalten die realen Bilder unterschiedliche Objekte, zum anderen kénnen schon die
Bewegungen eines Objekts vielfdltig sein. Das zeigt den Bedarf, ein adaptives
Bewegungsmodell zu formulieren. Das adaptive Bewegungsmodell gibt an, wie stark
sich die Werte des Objektzustandes iiber die Zeit verdndern konnen und hat die
Aufgabe, die Zustandsvektoren der Partikel zu variieren. Dieser Vorgang entspricht der
Priadiktion des Partikelfilters. Das Ergebnis der Pridiktion ist die effektive A-priori -
Verteilung p(z; |my.;). Demnach werden die Bewegungsvorschriften aufgestellt, die
ausgehend vom letzten Zustand des Partikelfilters p(zx.; jmy.;) mit dem Bewegungsmo-
dell p(z |z.;) die aktuellen Zustinde der Partikel vorhersagen. Zu diesem Zweck wird
zur Modellierung zunédchst ein Standardmodell (MMy) aufgestellt, das an die gewdhnli-
che Bewegungsmodellierung bei Partikelfiltern angelehnt ist.

Hierfiir wird der Objektzustand zur Zeit k£ mit einem Zustandsvektor z,; beschrieben,
der angibt, an welcher Position sich das Objekt im Bild befindet. Der Zustandsvektor
Z, der die Position und die Geschwindigkeit in x- und y-Richtung im Bild kodiert, ist
vierdimensional. Das n-te Partikel z zum Zeitschritt k£ stellt sich folgendermallen dar:
Zp; = (px,k’ py,k,dx,k,dy,k)r. Jedes Partikel entspricht einem spezifischen Objektzustand
oder einer Hypothese davon.

Die Teilung der Zustandsparameter in Bild- und Farbparameter ldsst hier eine einfache

Erfassung der Anderungen des Objekts im Bild zu. Mit der Annahme iiber gleichmiBige
Bewegungen und mogliche Bewegungsdnderungen der erfassten Objekte in den

Sequenzen wird jeweils die letzte Bewegung v, _, =(dx’k_1,dy’k_1)T verwendet. Damit
. . . . 7"
wird aus dem letzten vierdimensionalen Zustandz, , | =(p, -1 Py -1 j-1,d, x—1)" der

aktuelle Zustand z,; geschitzt (Gl. 4-3-5a). Zusitzlich wird ein Rauschanteil
o=(c,,06,)" addiert, der nach einer Normalverteilung N(u,c) generiert wird, die

Partikel variiert und somit einen grof3eren Bereich flir die zugehdrige Messung abdeckt.
Dies entspricht einer linearen Transformation des Objektzustandes, die u.a. die
Position®” des Objektes verdndert. In der Anwendung dieser Arbeit wird die Position
und erfasste Geschwindigkeit in einfachen und eindeutigen Bewegungssituationen wie
folgt ermittelt.

MMn: zp = f(2p1,V)+0 (4-3-5a)
Px.k 1 0 1 0)[Pxk-1 Oy
Pek| |01 0 1P| |o, (4-3-5b)
deg | 10 0 1 0/ dus | lo
dyi) L0000 1), o

” In der Arbeit von Isard wurde das mittels eines 2-stufigen autoregressiven Prozesses modelliert. Dort wird zuerst
das Bewegungsmodell per Hand initialisiert und anschlieBend iterativ mit immer schwierigeren, schnelleren
Trainingssequenzen optimiert. Je nachdem wie komplex der Zustandsvektor des sich bewegenden Objektes ist, kann
eine manuelle Parameterbestimmung des Dynamikmodells unbefriedigend sein.

% Die Position des Objektes wird damit in jedem Schritt mit dem normalverteilten Rauschen tiberlagert, um auf
Positionsénderungen zu reagieren.
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Nach erfolgter Zuordnung der Objekte zu den Messungen werden auch die Parameter
fiir die Bewegung v= (dx,k,dy,k)T aktualisiert. Fiir dieses Bewegungsmodell wiirde im

Grunde ein zweidimensionaler Objektzustand geniigen, da die Positionsdnderung und
Bewegung des Objektes allein durch das Positionsrauschen eingeschétzt wird. Je
nachdem wie schnell das betrachtete Objekt seine Geschwindigkeit verdndern kann und
wie hoch diese ist, muss man das Positionsrauschen vergleichsweise hoch ansetzen.
Dadurch werden Partikel mit der falschen Position so lange propagiert, bis sie aufgrund
schlechter Messwerte ein zu niedriges Gewicht erhalten und nicht mehr in die
Partikelmenge iibernommen werden.

Problematisch fiir dieses Modell sind insbesondere Bewegungen eines Objektes, bei
denen es abrupt beschleunigt oder seine Richtung wechselt. In diesem Fall wird die
bisherige Bewegung ndmlich solange fortgesetzt, bis die Partikel mit falschem
Geschwindigkeitsvektor absterben” und Partikel in der ndhren Umgebung von
Messungen wieder stirkeren Einfluss auf die Schitzung haben. Um moglichst alle
Bewegungen erfassen zu konnen, wird hier das géngige Standardmodel um zwei
Modifikationen erginzt. Damit wird eine adaptive Sucheigenschaft in der Partikelpro-
pagierung erreicht, um die Partikelfilter in den Konfliktsituationen entsprechend der
Situation des jeweiligen Objektes entwickeln zu konnen [Al-Hamadi 07, Al-Hamadi
08al].

* Die erste Modifikation, das Erfahrungsmodell (MME), gilt bei Mehrdeutigkeiten in
der Assoziation. Das heif}t, die untersuchte Objektpradiktion erhélt keine sichere
Zuordnung zu einer Messung. In diesem Augenblick soll die Partikelmenge anhand
der Erfahrung, aber ohne Aktualisierung durch eine Messung weiter entwickelt
werden. Der Unterschied zum Standardmodell ist, dass in V:(dx’,;,dy’,;)T die

Durchschnittsbewegungen mehrerer zuriickgelegten Zeitschritte, also die Erfahrung
iiber die Objektbewegung, verwendet wird. Da in diesen Féllen die Messungen nicht
eindeutig zum Objekt zugeordnet werden kdnnen und somit keine Aktualisierungs-
grundlage vorliegt, werden die erzeugten Partikel nicht vom Beobachtungsmodell
gewichtet.

MME: 2, = f(zp41,V) +0

(4-3-5¢)
Pxk] (1 0 1 0)[Pxk-1] (o,
Pyk 01 0 1]|]Pyk- o,
di |70 0o 1 ofla: [To (4-3-5d)
dyi ) 000 1)|a,; 0

Die Partikelevolution wird nun so gelenkt, dass die Partikel hauptsdchlich in die
gewohnte Richtung des Objekts entwickelt werden. Partikel, die sonst durch die
Aktualisierung leicht gewichtet werden und absterben, bleiben nun aber durch die
ausbleibende Aktualisierung bestehen und streuen so einen grofleren Bereich ab, um
eventuelle Bewegungsidnderungen in den unsicheren Zeitschritten einzukalkulieren.
Fiir die Anwendung der Arbeit wird die Position wie oben (Gl. 4-3-5¢) ermittelt und
aulerdem die bekannte Bewegung wie Gleichung (4-3-5¢) iibernommen. Mit einer
sicheren Zuordnung einer Messung wird wieder das Standardmodell verwendet.
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» Die zweite Modifikation wird mit dem Standmodell (MMy) realisiert, das angewen-
det wird, wenn dem Objekt keine Messung gegeniiber steht. Eine solche Situation
tritt z.B. bei stoppenden Objekten aufgrund einer Ampel oder eines Staus im Stra-
Benverkehr ein. Die automatische Objekterfassung kann dann an entsprechender
Stelle keinen Kandidaten mehr finden. Dies ist auf den angewendeten MD-Ansatz
zuriickzufiihren, der keine Anderung im Bild registrieren kann. Die automatische
Aktivierung dieser Modelle wird ebenfalls in der Datenassoziation ermdglicht und
organisiert, wo an der letzten bekannten Stelle nach den letzten bekannten Daten
gesucht wird. Hier sorgt das Standmodell beispielsweise dann fiir einen Stopp in der
Partikelevolution. Stattdessen wird die letzte Partikelmenge beibehalten und in jedem
Zeitschritt von neuem gestreut bis wieder eine Messung zur Verfiigung steht. In der
Datenassoziation wird damit wieder das Standardmodell eingeschaltet. Fiir die

Parameter wird nur von der letzten bekannten Position (p_, p, IQ)T aus gestreut.

MMs:  z,, :f(zb’lé)+0 (4-3-5¢)

[px,kJ_(l oj_ Pri +(ij

Pyi) \O 1){p, ] (O (4-3-5%)
Diese drei Modelle setzen sich zu einem adaptiven Bewegungsmodell zusammen, dass
in der Datenassoziation (s. Abschnitt 4.3.4) gesteuert wird. Dabei ist immer nur ein
Modell aktiv, das sich {iber das ausschlieBende Oder (XOR) gemél Gleichung (4-3-5g)
ergeben wird [Al-Hamadi 07,08]. Daher erweitert die Verwendung unterschiedlicher
Bewegungsmodelle die Entwicklungsmoglichkeiten der Partikel in einem Filter. Mit
den Bewegungsmodellen kann auf zusidtzliche &duBlere Einfliisse reagiert und der
Partikelfilter bzw. dessen Partikelevolution entsprechend angepasst werden. Die
Entwicklung lduft bisher mit den Verdnderungen des jeweiligen Objekts einher. Die
Organisation der Modelleinsdtze erfolgt in der Datenassoziation, die zur Erweiterung
des Verfolgungssystems auf multiple Objekte betrachtet wird.

Nachdem das Bewegungsmodell die Partikelmenge fiir den aktuellen Zustand prédiziert
hat, agiert das anschlieende Beobachtungsmodell. Dort werden Ungenauigkeiten und
Besonderheiten des angewendeten Bildsensors® modelliert, um die erfassten Messun-
gen mit ihren Unsicherheiten besser in den Schitzprozess zu integrieren. Dies soll im
Folgenden vorgestellt werden.

4.3.3.2 Bestimmung des Beobachtungsmodells

Nach der Bewegungsschitzung erfolgt die Bewertung der pradizierten Partikel, indem
der préadizierte Objektzustand z; anhand der aktuellen Messung my durch das Beobach-
tungsmodell®” nach ihrer Ahnlichkeit p(my |z;) nach Gleichung (4-3-4¢) gewichtet wird.
Dafiir liefern die effektive A-priori-Wahrscheinlichkeit p(zx |my.;) aus dem Pradiktions-

#! Problematisch sind dabei das unumgéngliche Rauschen des Bildsensors wie auch die Verzerrungen, die durch die
verwendete Linse entstehen. Informationen dariiber sind nicht gegeben und sollen hier auch nicht bestimmt werden,
da hochste Préazision nicht gefordert ist.

%2 Das Beobachtungsmodell beschrinkt sich fiir diese Arbeit auf die Analyse der Bildfolgen im Allgemeinen und die
Objektmodellierung und zugehoérige Merkmalsextraktion im Speziellen.
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schritt in Abhédngigkeit von dem Bewegungsmodell p(z;|z;.;) und die Messungen im
neuen Bild die Grundlage. Das ist auch die wesentliche Funktion der Aktualisierungs-
gleichung, die nach dem Bayes-Gesetz erfolgt. Dies besagt, dass die A-priori-
Wabhrscheinlichkeit p(z; |my.;) durch die Likelhood-Funktion p(my |z;) gewichtet wird
und somit die A-posteriori-Verteilung p(z; |my) ergibt, die nun wiederum Grundlage fiir
die neue A-priori-Verteilung ist. Zundchst sind die Identifikation und die Zuordnungen
der verschiedenen Objekte und Messungen notwendig. Hierfiir werden Merkmale
herangezogen, die die Objekte moglichst eindeutig beschreiben. Dafiir stehen in dieser
Arbeit die zuvor diskutierten Bild- und Farbparameter zur Verfiigung. Diese werden zur
Formulierung von Ahnlichkeitsmaf3en auf zwei Ebenen fiihren, die neben dem
Gewichtungsschritt des Partikelfilters auch im Verarbeitungsschritt der Datenassoziati-
on als Wahrscheinlichkeitswerte angewendet werden. Als Erstes wird ein Ahnlich-
keitsmal SMoy; in der Zuordnungsebene verwendet, um die Objekte gegen die
Messungen zu vergleichen. Diese besteht aus zwei Teilen (GI. 4-3-6a/b).

» Der erste Teil ist die Ahnlichkeit SMp,., die die Bildparameter des Objektes
gegeniiber der jeweils betrachteten Messung bewertet. Das AhnlichkeitsmaB3 SMp,,
setzt sich aus den gewichteten Ahnlichkeiten fiir die Position SM,,s, Geschwindig-
keit SM,,. und Bewegungsrichtung SMg;, zusammen. Dadurch sollen Partikel, die
von der Messung entfernt liegen oder andere Bewegungseigenschaften aufweisen,
iiber die Bildparameter versetzt werden.

* Im zweiten Teil wird ein Vergleich der Farbclusterbeschreibung durchgefiihrt, um
Mehrdeutigkeiten bei der Lage und der Bewegung zu beseitigen. Die Farbcluster
der Objektpridiktionen und Messungen werden iiber die Ahnlichkeiten SM,,;;
SM,,; und SM ;,.; bewertet.

Das AhnlichkeitsmaB®® fiir die Partikelgewichtung SMp,, und die Objektvergleiche
SMo»; fassen sich wie folgt zusammen:

SMPar =wr: SMpos +w,- SMspe +wy - SMa’ir (4'3'63)

cl
SM oy = Wp - SM gy +wWe - E(Ws “SM 5, + We - SM gy ;) (4-3-6b)

In den Gleichungen (4-3-6a/b) wirken w, , w, und w; bis wy als Normierungskonstan-

te. Der Vergleich der Objekte mit den Messungen erfolgt wie die Organisation der
Bewegungsmodelle im Schritt der Datenassoziation. Die einzelnen Ahnlichkeitsmafe
werden im Intervall [0,1] angegeben, wobei die Bewertungsrichtung steigend ist. Der
Wert 1 bedeutet die maximale Ubereinstimmung. Fiir den Vergleich der geschitzten

Position p; =(p, 4> py’k)T und der entsprechenden Messung p,.; = (P py,,ef)T wird

der euklidische Abstand verwendet. Mit der Distanz disty.x, die bei der Kandidatenzu-
ordnung im Datenausschluss der Datenassoziation im Hochstfall erreicht werden darf,
werden die Abstinde normiert und durch Subtraktion in die vorgesehene Bewertungs-
richtung gebracht (s. Gleichung 4-3-6¢). Die AhnlichkeitsmaBe fiir den Vergleich der
Ausdehnung der Farbcluster SM,,, sowie der Geschwindigkeiten der Partikel und
Objekte SMy,. lassen sich analog ermitteln. Die Differenz der Geschwindigkeiten der

% Das AhnlichkeitsmaB SM oy, gehort nicht direkt zum Beobachtungsmodell. Da es jedoch der Findung der jeweiligen
Messungen zur Partikelgewichtung dient und auf den Zustandsparametern basiert, wird es an dieser Stelle vorgestellt.
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Pradiktion v =(d,.d, ;)" und der Messung v,,; =(d, .;.d, ;)" ist dafiir ausreichend

(s. Gleichung 4-3-6d). Diese Angabe wird ebenfalls normiert.

Pir —Pre
SMpos =1 _Hdl,cist—maxf (4-3-6C)
_ 1 1 Hvk - Vref
SM g, = 1+HVk N oder SM,, =1 e (4-3-6d)

Die Vektoren der Bewegungsrichtung v, der Partikel und Objekte lassen sich mit v,
der Referenzmessung iiber die Winkel zwischen den Vektoren vergleichen. Mit Hilfe
des Skalarproduktes und den Betrdgen der Vektoren wird dieser Winkel ermittelt. Das
WinkelmaB liegt zwischen [-1,1] und wird auch fiir die weitere Verwendung normiert.

vV, oV deird, ) o(dy orsd,y o)’
SMdir _ 1 [ k Vref ] 1 ( x,k y,k) ( x,ref y,/e_‘f) 1 (4-3-66)
ref

2l 2 [y |

Da alle Ahnlichkeiten im Intervall [0,1] liegen und die gleiche Bewertungsrichtung
haben, lassen sie sich in den AhnlichkeitsmaBen SMop; und SMp, gleichrangig
verwenden und gewichten.

4.3.4 Datenassoziation

In den bisherigen Uberlegungen zur Funktionsweise und Anwendung von Partikelfiltern
wurde von einfachen Szenen ausgegangen. Reale Situationen, in denen mehrere Objekte
auftreten und Konfliktsituationen® auslsen, wurden bisher auBer Acht gelassen.
Demzufolge besteht das Problem sowohl in der Datenzuordnung als auch in der
Zustandsbeschreibung in Konfliktsituationen. Wéhrend eine bekannte und konstante
Anzahl von Objekten die Datenordnung bei weitem erleichtert, stellt eine dynamische
Formulierung fiir eine unkonstante Anzahl an unabhidngigen Objekten eine komplexe
Herausforderung dar.

Um eine optimale Datenzuordnung in Konfliktsituationen zu finden, wird in der Regel
eine Datenassoziation angewendet. Fiir diese existieren verschiedene Methoden, die auf
einem Nearest-Neighbor-Verfahren (NN-Verfahren) [Pavlina 03], einem PDA-Ansatz
(Probabilistic Data Association) [Helmick 00], einem JPDA-Ansatz (Joint Probabilistic
Data Association) [Vermaak 05] sowie auf der Multi-Hypothesen-Technik (MHT) [Cox
94] basieren konnen. Da sich die Betrachtung in diesem Abschnitt im Wesentlichen mit
der Entwicklung einer Datenassoziation beschiftigt, sollen die oben genannten
verwendeten Methoden nihr betrachtet werden™:

In dem Nearest-Neighbor-Verfahren erfolgt die Zuordnung der Messungen zu
Objektpriadiktionen in Abhdngigkeit ihrer Abstinde zueinander schrittweise, bis alle
Messungen zugewiesen sind. Eine Messung wird als Folge jenes pradizierten Objekts
zugeordnet, zu dem sie am nichsten liegt. Demzufolge werden gebildete Zuordnungs-
paare aus der Messung und der Pradiktion als richtig angenommen und somit mogliche

8 Die Ursachen dafiir sind auf nicht-kooperativen Messsituationen, wie beispielsweise Verschmelzen, Teilen, der
Beginn oder das Ende einer Verdeckung, zuriickzufiihren.
% Die Betrachtung des Standes der Technik dient diesbeziiglich der Zordenung eignener Arbeiten
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falsche Zuordnungen toleriert. Allerdings wird mit der alleinigen Verwendung des
Abstandes jedoch nicht notwendigerweise die optimale Losung geliefert. Dies tritt meist
dann ein, wenn sich Objekte dicht bei einander bewegen oder sich ihre Wege kreuzen.

Im Gegensatz zum NN-Verfahren geht der PDA-Ansatz bei der Zuordnung von einem
Suchbereich aus, der um ein einzelnes Objekt mit zuzuordnenden Messungen definiert
wird. Diese Messungen werden entweder vom entsprechenden Objekt erzeugt oder
durch Stordaten verursacht. Bei i-Messwerten innerhalb des Suchbereiches konnen im
Prinzip i+1 Hypothesen aufgestellt werden. Die Hypothesen H?, (i = 1,..., M) deuten
darauf hin, dass die Messung i vom entsprechenden Objekt erzeugt wurde. Fiir jedes
betrachtete Objekt wird mit den M Messungen eine so genannte gewichtete Gesamtin-
novation E, innerhalb des Suchbereiches aus den i-Messwerten gemaf3 Gleichung (4-3-

7a) [Bar-Shalom 95, Helmick 00] ermittelt.

Y R
B = 2 ('} (4-3-7a)

Hierbei ist EE{") die Innovation®® des i-ten Messwertes beziiglich des betrachteten
Objekts und B die Wahrscheinlichkeit, dass der Messwert zu dem Objekt gehort. Die

Summe der Wahrscheinlichkeiten B ist 1. Die Gesamtinnovation E; geht mitp”), der

Wahrscheinlichkeit der Hypothese H, in den Aktualisierungsschritt als Gewichtung
fiir die Zuordnungspaare ein. Diese Modellierung bezieht sich im Prinzip auf die
Verwendung eines Kalman-Filters. Daher sei an dieser Stelle auf die Herleitung der
Wahrscheinlichkeiten auf [Bar-Shalom 95, Homberg 07] verwiesen.

Der JPDA-Ansatz ist eine Ergédnzung des PDA-Ansatzes und zieht zur Berechnung der
Wahrscheinlichkeiten alle Beobachtungen und alle Objekte/Pradiktionen heran.
Wiéhrend bei dem PDA-Ansatz nur die Messungen im Suchbereich des jeweiligen
Objekts betrachtet werden, wird auch die mogliche Zugehorigkeit zu anderen Objekten
einbezogen. Die Assoziationswahrscheinlichkeit wird {iber alle Objektpriadiktionen und
Messungen berechnet. Dabei wird vorausgesetzt, dass die Anzahl der Objekte bekannt
ist und jedes Objekt bestenfalls eine Messung verursacht. Analog zum PDA-Ansatz ist
hier ebenfalls die Formulierung einer Ahnlichkeit entsprechend eines Beobachtungsmo-
dells notwendig. Dadurch werden die Beziehungen zwischen Objekten, ihren Einzugs-
bereichen und den darin enthaltenen Messungen bewertet. Dabei setzt sich die
Wahrscheinlichkeit p(H”) der i-ten Hypothese H” nun aus den Ahnlichkeiten der
zugehorigen Zuordnungen zusammen. Der Aktualisierungsschritt wird analog zum PDA
mit dem gewichteten Innovationsvektor realisiert. Allerdings ist der JPDA-Ansatz sehr
aufwindig, so dass verschiedene suboptimale Varianten existieren [Roecker 93].

Um dies zu verdeutlichen, wird die Konfliktsituation in der Abbildung (4-3-3)
betrachtet, bei der zwei Messungen (m; oder m;) einer Pradiktion (z,) zu zuordnen sind.
Aufgrund der anndhrend gleichen Abstinde der beiden Messungen zur zweiten
Pradiktion wiirden bei Anwendung der PDA beide Messwerte in etwa gleich stark in
den gewichteten Innovationsvektor und damit in die Zustandsaktualisierung eingehen
[Stiiker 04]. Bei der JPDA wird hingegen das Gewicht in Abhéngigkeit von der
Wabhrscheinlichkeit, dass diese zur ersten Priadiktion gehort, reduziert [Stiiker 04].

% Die Innovationen stammen begrifflich von der Kalman-Filter Technik und geben die Diskrepanz zwischen
Zuordnungen wieder.
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Abbildung 4-3-3: Beispiel einer Konfliktsituation (links), die durch den JPDA Ansatz aufgeldst
wird. Die Messung m; lésst sich anhand der Suchbereiche beiden Pradiktionen z; und z, zuordnen.
Die Messung m; ist eindeutig. Die Beziehungen zwischen den Pradiktionen und Messungen kdnnen
in einer Matrix erfasst werden.

Abbildung 4-3-3 rechts zeigt die konfliktfreien Zuweisungen. Daraus ergibt sich, dass
nicht alle Priadiktionen eine Messung zugeordnet bekommen und nicht alle Messungen
Objekte zugeordnet werden (Geisterziele, Rauschen). Daraus erkennt man, dass mit dem
Einsatz der JPDA die Anwendung der Objektverfolgung jedoch auf Szenen mit fester
und bekannter Anzahl von Objekten begrenzt bleibt.

In einem anderen Ansatz verwenden Cox u. Hingorani [Cox 94] eine Multi-Hypothesen-
Technik (MHT) zur Datenassoziation, die die Handhabung einer variablen Objektanzahl
ermdglicht. Dabei wird nicht nur der aktuelle Zeitschritt verwendet, um die Assoziati-
onsmdglichkeiten zu bewerten. Unter Einbeziehung der bereits vorhandenen Zeitschritte
wird in der Zuordnung die Historie mit ausgewertet. Daher werden die Assoziationshy-
pothesen baumartig aufgebaut. Aus den vorhandenen Objekten und den Kandidaten
nach dem Gating®” [Cox 94] werden alle kombinierbaren Hypothesen aufgestellt. Die
Hypothesen sind analog wie bei dem JPDA-Ansatz alle durchfiihrbaren Kombinationen
aus sich ausschlieBenden Zuordnungspaaren. Mit jedem neuen Zeitschritt werden die
Hypothesen erweitert und um neue ergénzt [Homberg 07, Blackman 99]. Damit wird
eine stets groBer werdende Menge von Hypothesen generiert, die alle mit der Zeit
moglichen Assoziationen enthilt und die wahrscheinlichste liefern kann. Hieraus ist der
stark wachsende Aufwand mit jedem weiteren Zeitschritt und jedem hinzukommenden
Objekt ersichtlich. Mit Schwellwerten und Beschriankungen wird in Weiterentwicklun-
gen versucht, die Anzahl der Hypothesen nur begrenzt wachsen zu lassen. Dennoch
steht dem Vorteil des zeitlichen Bezugs ein enormer Rechenaufwand gegentiber.

Ausgehend von dieser kurzen Beschreibung konnten filir die Multi-Objektverfolgung bei
dem JPDA-Ansatz und der Multi-Hypothesentechnik (MHT) interessante Eigenschaften
festgestellt werden. Wéhrend der JPDA-Ansatz alle Zuordnungsmoglichkeiten der
jeweiligen Konfliktsituation beachtet und vergleicht, bezieht die MHT Informationen
aus den vergangenen Zeitschritten mit ein und verwendet alte Zuordnungen mit in der
Bewertung der Hypothesen. Dadurch kann die Abschwichung der unwahrscheinlichen
und Stdrkung der wahrscheinlichen Hypothesen erzielt werden. Diese Gesichtspunkte
werden bei den hier aufgebauten Datenassoziationen vereint, indem die géngige,

%7 Die Gatingmatrix stellt die Beziehungen zwischen den Pridiktionen und Messungen dar.
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zweistufige Assoziation mit Datenausschluss und Datenzuweisung um eine dritte Stufe
modifiziert und erginzt wird: die Datenverwaltung®® (s. Abbildung 4-3-1). Wahrend im
Datenausschluss erste Zuordnungspaare aufgrund ihrer Lage zueinander ausgeschlossen
werden, werden in der Datenzuweisung die Objektkonstellationen einer Szene abstrakt
in Mengen erfasst und in mdéglichst einfache Zuordnungsmoglichkeiten aufgeldst. Die
Datenverwaltung kann anschlieBend die verbliebenen Zuordnungsmoglichkeiten
interpretieren und kann die Entwicklungseigenschaften des Filtersystems wie Bewe-
gungsmodelle oder Partikelfilter-Initialisierung einstellen. Dieser Schritt gibt jedoch
Raum, die Fluktuation der Szenenobjekte zu organisieren und im Weiteren die Vorteile
der beiden Assoziationsverfahren zu vereinen. Im Folgenden wird der gesamte Schritt
der Assoziation in drei Stufen aufgebaut: Datenausschluss, Datenzuweisung und
Datenverwaltung (s. Abb. 4-3-4).

Datenausschluss Datenzuweisung Datenverwaltung
N Kandidatenmatrix N Kandidatenmengen
K EZMZ,EO,EM

v g
: -
2 Hypothesen H,, A
= 2
E Verbundwahr- g
& scheinlichkeit p(H,) fﬁ

Assoziationswahr-
scheinlichkeit p(ﬁij)

Assoziationsmatrix 4 | p | Interpretationen Ly

Abbildung 4-3-4: Eine schematische Darstellung der vorgeschlagenen Datenassoziation, die sich
aus Datenausschluss, Datenzuweisung und Datenverwaltung zusammensetzt. Im Datenausschluss
werden mogliche Zuordnungspaare ermittelt. In der Datenzuweisung erfolgen eine Zerlegung der
Szene in Kandidatenmengen und der weitere Ausschluss unwahrscheinlicher Zuordnungspaare. In
der Datenverwaltung werden die verbliebenen Zuordnungspaare interpretiert und die reprasentieren-
den Partikelfilter auf das Ergebnis eingestellt.

4.3.4.1 Datenausschluss

Im Prinzip werden im Assoziationsschritt Hypothesen bewertet, die alle giiltigen
Kombinationen aus allen Objekt-Messung-Zuordnungen wiedergeben. Allerdings
wichst die Anzahl der Hypothesen mit jedem Zuordnungskandidaten exponentiell. Um
die Anzahl und somit den Rechenaufwand einzuschrinken, sollen im Voraus die
Zuordnungsmoglichkeiten begrenzt werden.

Intuitiv ist ersichtlich, dass Messungen, die zu weit entfernt von einer Pradiktion liegen,
nicht mehr zuzuordnen sind®’. Dafiir werden Konstellationen auf vereinfachende
Reprisentationen und somit der Ausschluss von Zuordnungsmoglichkeiten untersucht.
Dies wird in der Regel mit Hilfe von Einzugsbereichen, die um die Objektpriadiktion
platziert werden, erreicht. Dabei werden die Messungen, die im Bereich einer Pradikti-
on liegen, entweder als Zuordnungskandidat mit in den weiteren Assoziationsschritten

% Ein Verwaltungsschritt wurde in den bekannten Datenassoziationsansitzen vernachlissigt.
% Dieser Vorgang wird in der Literatur auch Gating genannt.
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eingehen, andernfalls werden sie ausgeschlossen. Bei den ausgeschlossenen Messungen
kann es sich um Ausreiler und Geisterziele handeln, die die Zustandsschitzung des
betrachteten Objektes sogar verschlechtern konnen. Im Gegenteil dazu werden die
gebildeten Zuordnungspaare aus der Messung und der Préadiktion als richtig angenom-
men. Somit wird moglicherweise eine falsche Zuordnung toleriert. Aus dem Verbleib
bilden alle Priddiktionen und Messungen -fiir die diese Beziehung gilt- jeweils ein
Zuordnungspaar. Hierflir werden zunichst alle Objektpradiktionen auf Messungen in
ihrem Suchbereich® iiberpriift. Daher miissen die Suchbereiche einerseits groB genug
definiert werden, um die korrekten Messwerte einzufangen und andererseits klein
genug, um neue Objekte zu erfassen.

Grundsétzlich gibt es auch Suchbereiche, die statistische Abstandsmafle benutzen, um
neben absoluten Abweichungen zwischen Pradiktion und Messung auch Unsicherheiten
einzubeziehen. Dafiir seien rechteckige und elliptische Suchbereiche genannt [Black-
man 99]. Mit diesen Ansitzen konnen komplizierte Zustandsbeschreibungen verglichen
werden. Fiir die hier wegen der Verallgemeinerung einfach gehaltene Zustandsbe-
schreibung, ist die Formulierung der Suchbereiche durch einfache Abstandsmalle
ausreichend. Die einfachste Variante, einen solchen Suchbereich zu formulieren, ist die
Verwendung von Abstandsmaflen wie die euklidische Distanz oder Mahalanobis-
Distanz’' [Aziz 99, Bar-Shalom 88].

Der Einfachheit halber wird hier die euklidische Distanz verwendet. Dadurch wird fiir
jede Objektpradiktion z ein Suchbereich R um die durchschnittliche Position p der
pradizierten Partikel aufgespannt. Die Grenze wird auf die grofite Abweichung der
Partikel zu p gesetzt plus einen Sicherheitsrand von 5 Pixel, um zum einen Mindestbe-
reich zu garantieren, falls die Partikel einen zu kleinen Bereich abdecken, und zum
anderen Bewegungsdnderungen zu erfassen. Liegt eine Messung m im Suchbereich
eines Objekts, ist sie Kandidat fiir die jeweilige Zuordnung der O-Objekte. Fiir die
Weiterverarbeitung werden die Ergebnisse in die Kandidatenmatrix K=(k;) der Grof3e
Ox M eingetragen:

(4-3-7b)

1, falls mg € R(z(l-) ), i=1...,.0und j=1,...M
0, sonst

In der Kandidatenmatrix sind somit alle Beziehungen und Grenzen zwischen allen

Objektpradiktionen z; und Messungen m; enthalten und fiir weitere Schritte auslesbar.

Beziehungen zwischen Objekten und Messungen werden dabei mit den Eintrdgen
k; =1 gekennzeichnet. Objekte und Messungen ohne gemeinsame Eintrdge bilden kein

Kandidatenpaar (Abb. 4-3-5). Liegt aber zwischen z; mit m(;, eine Konfliktsituation
vor, die liber den Datenausschluss nicht aufgelost werden konnte, werden solche
Situationen in der Datenzuweisung weiter analysiert und vereinfacht. Abbildung 4-3-5
zeigt ein Beispiel fiir diese Beziehungen zwischen Pradiktionen und Messungen. Dort
ist zu erkennen, dass die Beziehung von z3) und m3) eindeutig ist und deshalb auf eine
konfliktfreie Situation reduziert werden kann. Im Gegenteil dazu liegen mehrere

% Der Suchbereich bezicht sich auf die Position

°! Die Mahalanobis-Distanz stellt die Summe der n quadrierten Komponenten des Residuenvektors dar, die mit den
Diagonalelementen der Kovarainzmatrix gewichtet werden. Bei dem Ansatz in [Bar-Shalom 88] wird der Messvektor
m als zuverldssig betrachtet, wenn die korrespondierende Mahalanobis-Distanz innerhalb eines Toleranzbereiches
liegt und ansosnten verworfen. Die Festlegung des Schwellwerts dafiir erfolgt ausgehend von der der ,2-Verteilung

der Mahalanbois-Distanz [Mecke 99].
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Konfliktsituationen von zy und zpy vor, die iiber die Datenzuweisung gelost werden
konnten.

v"""’“‘*~|§onf|iktbereich m | 1

By mMs

Abbildung 4-3-5: Ermittlung der Kandidatenmengen. Die Beziehungen zwischen den Priadiktionen
z; — z4 und Messungen m; — ms (A) kdnnen in einer Matrix (B) erfasst werden. Auf der abstrakten
Ebene der Matrix sind zusammenhingende Zuordnungspaare in unabhingige Paarmengen
zerlegbar. Zusammenhénge sind durch Mehrfachbelegung von Spalten oder Zeilen feststellbar und
durch unterschiedliche gestrichene Einfarbung gekennzeichnet.

4.3.4.2 Datenzuweisungen

In der Datenzuweisung erfolgt eine weitere Vereinfachung der Konfliktsituationen
durch die Anwendung des Prinzips des JPDA-Ansatzes, das aber nicht als determinier-
tes Ergebnis verwendet wird. Das resultierende Ergebnis des JPDA-Ansatzes wire eine
weitere Gewichtung, die fiir die genaue Weiterentwicklung der Partikelfilter anhand der
Messungen notwendig ist. Dieser Schritt bindet also die Betrachtung und Bewertung
von miteinander konkurrienden Zuordnungsmdglichkeiten und durchlduft dazu mehrere
Verarbeitungsschritte (Abb. 4-3-4). Hierbei wird erstens die aufgestellte Kandidaten-
matrix in Kandidatenmengen geméll ihrer rdumlichen Abhédngigkeit gemill des
definierten Suchbereiches R (s. Datenausschluss) geteilt. AnschlieBend werden aus den
Kandidatenmengen Zuordnungshypothesen aufgestellt, die durch die JPDA bewertet
werden. Mit den resultierenden Assoziationswahrscheinlichkeiten aus der JPDA wird
die Assoziationsmatrix als Ergebnisse der Datenzuweisung erzeugt, die die Grundlage
fiir die Interpretation im Verwaltungsschritt ist (Abb.4-3-4).

1). Kandidatenmengen

Die Eingabe fiir die folgenden Berechnungen ist die resultierende Kandidatenmatrix K
aus dem Datenausschlussschritt, welche die Zusammenhinge zwischen den Objekten
und den Messungen durch gemeinsame Kandidaten geméf der festgelegten Suchberei-
che beinhaltet, ebenso wie die Grenzen zwischen Kandidatenpaaren. Diese Zusammen-
hinge werden in der Matrix K durch gemeinsame Spalten und Zeilen reprisentiert.

In einer Konfliktsituation konnen fiir eine Objektpriadiktion mehrere Messungen aus den
iberlappten Suchbereichen in der entsprechenden Spalte eingetragen werden. Diese
Konstellation verbindet die beiden Objektpradiktionen/Messungen (Abb. 4-3-5), die in
der Matrix durch die gemeinsam besetzte Zeile der Messung deutlich herauszufinden
ist. Die anderen Gruppen hingegen weisen mit dieser keine gemeinsam besetzte Zeile
oder Spalte auf. Diese Eigenschaften sollen verwendet werden, um die Szene zu teilen
und die Eintrdge der Kandidatenmatrix in kleinere Kandidatenmengen abzubilden. Mit
der Unterteilung von zusammenhéngenden Zuordnungspaaren 6, zwischen Objektpra-

diktion z(;y und Messung m; mit k;=1 wird eine klare Trennung zwischen unabhéngigen
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Konstellationen erreicht. Dabei sind die einzelnen Objekte oder Messungen in der
Kandidatenmatrix durch leere Spalten bzw. leere Zeilen gekennzeichnet. Bei Vernach-
lassigung der einzelnen Elemente wiirden diese verloren gehen und die angestrebte
automatische Organisation der Objektfluktuation in der Szene ausgeschlossen. Daher
werden diese auch als Zuordnungspaar ausgewiesen: 0,, und 6, kennzeichnen, dass

das i-te Objekt bzw. die j-te Messung ohne Zuordnungskandidaten ist. Die Zusammen-
hénge der Bildszene in der Kandidatenmatrix werden durch Nachbarschaftsbeziehungen
der Eintrdge reprasentiert und konnen in vier verschiedene Mengen abgebildet werden.

* Eindeutige Zuordnungen (EZ) zwischen einem Objekt und einer Messung sind
durch einen einzelnen Eintrag in sich kreuzenden Zeilen und Spalten gekennzeichnet,
wobei die Zeilen und Spalten jeweils keine weiteren Eintrdge beinhalten. Diese
eindeutigen Zuordnungen werden jeweils in eine 1-elementige Menge EZ; abgebil-
det.

M 0
EZ, = { (0;)] Thy =1A Thy = 1} (4-3-82)
Jj=1 i=1

= Leere Spalten deuten auf einzelne Objekte (EO) hin, denen im Datenausschluss
keine Messung zugeordnet werden konnte. Bei der Vernachldssigung der einzelnen
Elemente wiirden diese verloren gehen und die angestrebte automatische Organisati-
on der Objektfluktuation in der Szene ausgeschlossen. Daher werden auch einzelne
Objekte als Zuordnungspaar ausgewiesen: 6, kennzeichnet das i-te Objekt ohne

Zuordnungskandidaten. Einzelne Objekte werden jeweils in eine 1-elementige
Menge EO; abgebildet.

EO, = { (] Elkij = 0} (4-3-8b)

* Einzelne Messungen (EM) sind in der Kandidatenmatrix iiber leere Zeilen
auslesbar. Diese einzelnen Elemente diirfen wie die einzelnen Objekte nicht vernach-
lassigt werden und sind folgend mit 6,; fur die j-te Messung ohne Zuordnungskan-

didaten aufgefiihrt. Die einzelnen Messungen werden ebenfalls jeweils in eine 1-
elementige Menge EM; abgebildet.

M
EM, = { ©;)] Elkl-j = o} (4-3-8¢)

» Mehrdeutige Zuordnungen (MZ) weisen mehrfach und gemeinsam besetzte Zeilen
und Spalten auf. Die Zuordnungspaare einer mehrdeutigen Situation werden jeweils
in einer Menge MZ; zusammengefasst.

M 0
MZ, =496, | Xk >1vXk;>1
I { /|j:1 i 25 } (4-3-8d)

Fur die Mengen MZ, gilt aulerdem: Die Zuordnungspaare 6, und 0,,, gehdren zu
einer Kandidatenmenge, wenn fiir ihre Eintrdge k; und &, in der Kandidatenmatrix
gilt:

165



4. OBJEKTVERFOLGUNG AUF DER BASIS VON DATENASSOZIATIONEN

1. k; und k,, sind direkte Nachbarn: (i£mnj=n)v(i=mn j#n) oder
2. k; und k,, sind iiber Folge direkter Nachbarn miteinander verbunden.

[ indiziert jeweils nach der Anzahl der entsprechenden Mengen. Im Ergebnis reprasen-
tiert nun jede Kandidatenmenge eine Teilszene der gesamten Bildszene und ist im
Weiteren separat analysierbar. Die Zusammenhdnge und Grenzen zwischen den
Objekten und den Messungen durch gemeinsame Kandidaten und Suchbereiche sind
dabei erhalten geblieben. Die Mengen MZ; reprasentieren mehrdeutige Teilszenen. Im
Folgenden werden diese weiter analysiert und nach dem Prinzip der JPDA vereinfacht.

2). Hypothesengenerierung
Mit der Zerlegung der Zuordnungspaare 6, in die Kandidatenmengen (EZ,, EO;, EM;

und MZ,;) liegen die Zusammenhénge der Teilszenen eindeutig vor. Sie haben das Ziel,
die Zuordnungsmoglichkeiten innerhalb einer Teilszene weiter einzugrenzen und zu
vereinfachen. Dies erfolgt {iber die Hypothesenaufstellung und deren Bewertung anhand
des JPDA-Ansatzes, wodurch die Verhiltnisse zwischen wahrscheinlichen und
unwahrscheinlichen Zuordnungspaaren verstirkt werden. Dabei beschreiben die
Hypothesen alle Zuweisungskombinationen, bei denen eine Beobachtung maximal einer
Pradiktion zugeordnet wird. Sie fiihrt dazu, dass sie konfliktfrei sind. Ausgegangen wird
von den zuvor aufgestellten Kandidatenmengen. Hierfiir werden die Zuordnungspaare
innerhalb der Kandidatenmengen anhand ihrer Ahnlichkeiten SMoy; (Gl. 4-3-6¢)
bewertet. Da diejenigen Mengen aus einzelnen Objekten (EQ;), einzelnen Messungen
(EM)) und eindeutiger Zuordnung (EZ,;) konfliktfreie Zuordnungspaare darstellen und
somit eindeutig sind, werden nur noch die Kandidatenmengen MZ,; der Konfliktsituatio-
nen in Betracht gezogen und im folgenden analysiert.

Zunidchst werden die Hypothesen H, aus den Zuordnungspaaren einer Menge

aufgestellt. Hierfliir werden fiir alle Objekte Nullzuordnungen eingefiligt, damit die
Hypothesenbildung gewdhrleistet ist. Das heif3t, dass fiir jedes Objekt i ein Zuordnungs-
paar 0,, in die betrachtete Kandidatenmenge eingefiigt wird, um in den Mehrdeutigkei-

ten eine mogliche Nichtzuordnung zuzulassen, falls das Objekt von keiner der
Messungen verursacht wurde. Mit den Nullzuordnungen und den Beschrinkungen
durch die Suchbereiche ergeben sich N-Kombinationsmoglichkeiten. Diese entsprechen
den Hypothesen. Jede Hypothese enthélt demnach eine zuldssige Kombination aus den
Zuordnungspaaren. Dabei werden keine Mehrfachzuweisungen pro Objekt vorgenom-
men. Fiir die Messungen hingegen sind Mehrfachzuweisungen moglich. So ergeben
sich N-Hypothesen /, nach der Vorschrift:

H, =10, | V0, AOy mit i=k | (4-3-9a)

Mit dieser Vorschrift wird davon ausgegangen, dass ein Objekt hochstens eine Messung
verursacht, eine Messung aber von mehr als einem Objekt herriihren kann. Dies ist in
Situationen von Verschmelzungen der Blobs der Fall. Aus der Abbildung 4-3-5 stellen
die Objekte (z; und z;) und die Messungen (m;, m4 und m;) eine mehrdeutige Kandida-
tenmenge, flir die die Hypothesen aufgestellt werden. Mit den eingefiigten Nullzuord-
nungen 0,, und0,, ist die Menge {0,,, 0,;, 0,4, 05, 0,,, 0,,} die Kandidatenmen-

gen der Konfliktteilszene. Nach Vorschrift (4-3-9a) ergeben sich die in Tabelle 4-3-1
moglichen aufgelisteten Hypothesen.
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Tabelle 4-3-1: Hypothesen H, aller N Zuordnungskombinationen der Kandidatenmenge aus dem
Beispiel der Abbildung 4-3-5 nach der Vorschrift (4-3-9a).

Z1 910 910 910 e11 e11 e11 e14 e14 e14

22 e20 e22 e24 e20 e24 e22 e22 e24 e20

3). Assoziationsmatrix

Die Hypothesen jeder Kandidatenmenge (H,) sind nun die Grundlage fiir die Berech-
nung der Verbundwahrscheinlichkeit, die wiederum die Grundlage fiir die Bestimmung
der Assoziationswahrscheinlichkeiten darstellt, die durch die Konkurrenz der Zuord-
nungsmoglichkeiten in einer Menge verstirkt oder abgeschwécht werden. Hierflir sind
die Einzelwahrscheinlichkeiten der Zuordnungspaare erforderlich, die sich aus der
Berechnung der Ahnlichkeiten SMoy,; (Gleichung 4-3-6¢) zwischen den Objekten und
Messungen der Zuordnungspaare 6,; ergeben. Diese Ahnlichkeit liefert Werte zwischen

[0,1], so dass diese hier als Einzelwahrscheinlichkeiten L(9;)=SM,, angewendet

werden konnen.

Aus den Einzelwahrscheinlichkeiten ergibt sich die gemeinsame Wahrscheinlichkeit
einer Hypothese. Daher lassen sich die Einzelwahrscheinlichkeiten der Nullzuordnun-
gen 0,, fiir jedes Objekt aus dem Komplement der durchschnittlichen Einzelwahr-

scheinlichkeiten des jeweiligen Objekts herleiten. Folgende Berechnungen folgen nun
gemil dem Prinzip der JPDA [Homberg 07, Helmick 00]:

* Es werden zunichst die Verbundwahrscheinlichkeiten p(H,) fiir alle Hypothesen
H, ermittelt. Diese setzen sich jeweils aus den Einzelwahrscheinlichkeiten L(0;;)

der Zuordnungen 6, zusammen:
H,)= SM 5 (0,;) = L(O;;
p( n) Oijle_[Hn Obj ( ij ) Oijle_[[—[n ( ij ) (4-3-9b)
In der Verbundwahrscheinlichkeit p(#,) ist damit jede Zuordnungskombination,
die in der Hypothese H, enthalten ist, bewertet worden.

= Die Assoziationswahrscheinlichkeiten der Zuordnungen 6, ergeben sich nun aus

der Summe der Verbundwahrscheinlichkeiten aller Hypothesen, die diese Zuord-
nung unterstiitzen.
POD= i) (4-3-9¢)
Fiir Herleitungen und Details sei an dieser Stelle auf [Helmick 00] verwiesen. Die
Assoziationswahrscheinlichkeiten der Zuordnungspaare weisen nun stérker differen-
zierbare Verhdltnisse auf als die der Einzelwahrscheinlichkeiten. Hypothesen mit
wahrscheinlichen Zuordnungskombinationen erreichen eine starke Verbundwahrschein-
lichkeit, wihrend die mit unwahrscheinlichen Zuordnungskombinationen kleine Werte
erhalten. In der Hypothesensumme wird dann die Assoziationswahrscheinlichkeit einer
unwahrscheinlichen Zuordnung erheblich reduziert. Im Gegenzug wird dadurch eine
konkurrierende Zuordnungsmoglichkeit wahrscheinlicher, die zuvor eine #hnliche
Einzelwahrscheinlichkeit aufwies, die in ihren Kombinationen aber andere starke
Zuordnungsmoglichkeiten zulésst.
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Allgemein liegen nach den vorangegangenen Schritten nun alle Kandidatenmengen
(EZ;, EO,;, EM; und MZ;) und die Assoziationswahrscheinlichkeiten aller Zuordnungs-
paare aus den Mengen MZ; vor. Fiir diese gegebenen Beobachtungen und die bekannten
Priadiktionen wird eine Assoziationsmatrix A4 aufgestellt mit dem Reihenindex i und
Spaltenindex j, deren Elemente eine skalare Assoziationsmafzahl darstellen, die die
Ahnlichkeiten zwischen der i-ten Beobachtung und dem j-ten Objekt quantifizieren. Mit
dieser Assoziationsmatrix 4 sollen alle Zuordnungsmdoglichkeiten an den Verwaltungs-
schritt weitergegeben werden. Hierzu werden alle Zuordnungspaare, auch die der
eindeutigen Mengen, in die Matrix A=(a;;) eingetragen. Die Eintrige représentieren hier
wieder die Objektkonstellationen mit ihren Zusammenhéngen, wie sie in der Kandida-
tenmatrix vorlagen (s. Gl. 4-3-9d).

Die mehrdeutigen Zuordnungsmaoglichkeiten sind hierbei mit ihren Assoziationswahr-
scheinlichkeiten eingetragen, aber noch nicht weiter aufgelost. Da fiir die Partikelent-
wicklung die Messungen als Grundlage fiir die Aktualisierung dienen, ist fiir die
angestrebte Stabilitit jedoch eine eindeutige, nicht anteilige Zuordnung erforderlich.
Der Inhalt der Matrix wird wie folgt vereinfacht.

1, falls ©; € {EZ;,EO;,EM,}
a; =1p(0;), falls 6; € {MZ,} 4.3.9d
o, sonst (4-3-9d)

i=1..,0 und j=1,..,M

Im Gegensatz zur urspriinglichen Idee des JPDA-Ansatzes, bei der die Werte der
Assoziationswahrscheinlichkeiten als eine Gewichtung fiir den Aktualisierungsschritt
gedacht sind, werden hier die Werte als Empfehlung aufgefasst. Die Ergebnisse des
JPDA-Ansatzes liefern fiir alle Zuordnungskandidaten Wahrscheinlichkeitswerte, die
durch konkurrierende Zuordnungspaare verstirkt oder abgeschwicht wurden. Hier
werden nun die Zuordnungspaare beibehalten, die fiir das jeweilige Objekt die groBte
Assoziationswahrscheinlichkeit aufweisen. Die Zuordnungspaare mit den geringeren
Wahrscheinlichkeitswerten werden verworfen und im Gegensatz zu urspriinglichen
JPDA-Anwendung nicht weiter betrachtet. Dies wird erreicht, indem fiir jedes Objekt
der grofBte Eintrag seiner Spalte mit Eins und die anderen mit Null ersetzt werden [Al-
Hamadi 07, Homberg 07, Al-Hamadi 08]:

i

L, falls a; = max(a; .y )
dj = (4-3-9¢)

0, sonst
i=l.,O und j=1ly.,M

So koénnen weitere Zuordnungsmoglichkeiten zwischen den O Objekten und den M
Messungen aufgelost werden. Eine Garantie fiir ein vollstindiges Auflosen von
Mehrdeutigkeiten ist jedoch nicht gegeben. Insbesondere bei unterschiedlicher Anzahl
von Objekten und Messungen, wie im Fall verschmelzender Objekte, wird eine solche
Auflosung nicht erfolgen. Diese Konstellationen werden im folgenden Schritt der
Datenverwaltung interpretiert und die zugehorigen Partikelfilter daran angepasst. Mit
der Assoziationsmatrix A werden dafiir alle verbleibenden Zuordnungsmdoglichkeiten an
den Datenverwaltungsschritt weitergegeben.
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4.3.4.3 Datenverwaltung

Ziel des Datenverwaltungsschritts ist die Adaption des Partikelfiltersystems an die
Bildsituation, so dass die Partikelfilter ihre Partikel aktualisieren und fiir den nichsten
Zeitschritt propagieren konnen. Die Anpassung an die Bildsituation bendtigt eine
weitere Vorgehensweise beziiglich der Organisation der Objektfluktuation, die die
Initialisierung und den Verwurf von Partikelfiltern gemédl den Bildgegebenheiten
ausfiihrt. Zudem sollen den Objekten und ihren Partikelfiltern Messungen - wenn
vorhanden - eindeutig zugewiesen werden, damit eine Bewertungsgrundlage flir die
Aktualisierung des Partikelfilters vorliegt. Entsprechend miissen Verhaltensvorschriften
fiir Partikelfilter ohne eindeutige Zuordnung wie beispielsweise in Konfliktsituationen
gegeben werden, um die Partikel weiter entwickeln zu kdnnen [Al-Hamadi 07a, 08a].

Als Ausgangspunkt dafiir steht hier die berechnete Assoziationsmatrix A4, die alle nach
der Datenzuweisung verbliebenen Zuordnungspaare enthdlt. Zusammenhdnge und
Grenzen zwischen den Zuordnungspaaren, die aus der Gesamtszene stammen, sind wie
auch zuvor in der Kandidatenmatrix erhalten geblieben. Das heiit, wie bei der
Zerlegung in die Mengen EZ;, EO;, EM; und MZ,; nach den Vorschriften (4-3-8/a,b,c,d)
ist der Assoziationsmatrix zu entnehmen, ob und mit welchen Objekten und Messungen
ein Objekt in Konflikt liegt. Mit dieser Auswertung der Assoziationsmatrix konnen die
enthaltenen Zuordnungspaare jeweils einer der vier beschriebenen Gruppen zugeordnet
werden. Diese Differenzierung der Zuordnungspaare stellt nun die Grundlage fiir den
Interpretations- und Verwaltungsschritt dar. Zunichst seien die Uberlegungen aus
Abschnitt 4.3.4.2 und der Abbildung 4-3-5a iiber die Interpretierbarkeit von den
Objektkonstellationen der vier Gruppen ohne zusétzliche Informationen aufgegriffen:

1). Eindeutige Zuordnung umfasst alle Situationen, in denen keine Konfliktsituationen
entstehen (s. Abb. 4-3-5a/A).

2). Mehrdeutige Zuordnung beinhaltet Situationen, bei denen die Zuweisung von
Objekten und Messungen in eindeutiger Weise nicht moglicht ist. Ursachen dafiir
sind die Verschmelzung und Teilung von Objekten aufgrund einer Teilverdeckung.

3). Einzelnes Objekt erfasst Objekte, die keine Messung in der Ndhe ihrer Priadiktion
wie bspw. beim Verlassen der Szene oder stehen bleibenden Objekten aufgrund
Stau haben.

4). Einzelne Messung wird aufgrund einer Bewegung (z.B. Erscheinen von einem
Objekt in Abbildung 4-3-5a/B) oder auch Stérungen verursacht, ohne ein Objekt
vorliegt.

1)11§/ersch|ebun\g 1)/,./"1/:/0 Verschwinden 2)0 1 Erscheingﬁ\\_\
o & )/ % -
N s} ’

~~1n Teilung ™.

' = P
..‘\ % é E /',-' y

Abbildung 4-3-5a: Die Objektkonstellationen bei der eindeutigen Zuordnung A) und Objektinterak-
tionen in Konfliktsituationen B) in realen Verkehrszenen.
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Fiir die Analyse solcher Objektkonstellationen verwendet die menschliche Wahrneh-
mung dafiir Kontextinformationen wie beispielsweise die Ausrichtung und Texturen
von Objekten, die nach der Merkmalsextraktion und Zustandsbeschreibung aufgrund
der automatischen Bewegungssegmentierung hier nicht zur Verfiigung stehen.
Stattdessen kann die Idee und gleichzeitig der Vorteil der Multi-Hypothesen-Technik
ausgenutzt werden: das Verwenden zusétzlicher zeitlicher Informationen. Daher zieht
diese Technik alle Zuordnungsmoglichkeiten der vorangegangenen Zeitschritte in die
Hypothesenbildung mit ein, was allerdings den Aufwand exponentiell wachsen lésst.
Um dieses Prinzip optimal auszunutzen, wird hier fiir jedes Objekt nur der Status {iber
die vergangenen Bewegungs- und Konfliktverhéltnisse einbezogen. Dafiir werden die
folgenden Status angewendet: {NEU, AKTIV, MULTI, SUCHEND, STEHEND, TOT}. Damit
werden die Beziehungen zwischen den Objekten und Messungen in den Teilbildsitua-
tionen nun interpretierbar. Diese Interpretation ermdglicht wiederum das Treffen von
Entscheidungen iiber Zuordnungen und die Aktivierung des entsprechenden Bewe-
gungsmodells. Diese Status werden den Partikelfiltern in jedem Schritt entsprechend
seiner Situation zugeordnet. Sie dienen der Unterscheidung bei der Anwendung der
Bewegungsmodelle und werden im nichsten Assoziationsschritt wieder verwendet und
aktualisiert.

Eindeutige Zuordnungen: Eintrige der Assoziationsmatrix ohne unmittelbaren
Nachbarn liegen in keiner Konfliktsituation. Diese Zuordnungen umfassen alle
Situationen, in denen eine eindeutige Zuordnung zwischen einem Objekt und einer
Messung erfolgen kann und somit keine Konflikte entstehen und entsprechen den
Mengen EZ,.

= Da eine Messung zugeordnet werden konnte und die Entwicklung der jeweiligen
Partikelfilter in den néchsten Schritten standardméaBig abléduft, erhalten die Partikel-
filter zu ihren Zustandsparametern einen Status AKTIV, um die moglichen Situa-
tionen innerhalb dieser Mengen unterscheiden zu konnen. Dieser Status soll Auf-
schluss iiber die letzten Bewegungs- und Konfliktverhéltnisse eines Objektes geben.
Zusitzlich werden die jeweils zugeordneten Messungen den Partikelfiltern im
Aktualisierungsschritt als Grundlage dienen. Die Bewegungsschitzung fiir den
nichsten Zeitschritt erfolgt fiir diese Paare mit dem Standardmodell (Abb. 4-3-5b).

) Assoziationsmatrix 4
Zerlegung in die Mengen EZ, MZ,, EO,, und EM,

Vaij eA

Eindeutige
Zuordnung

Status: R Pradiktion
AKTIV "I Standardmodell

Abbildung 4-3-5b: Die vereinfachte Interpretation der Assoziationsmatrix 4 im Fall einer
eindeutigen Zuordnung.

Mehrdeutige Zuordnungen: Diese Situationen lassen sich aus den Eintrdgen in der
Assoziationsmatrix ableiten, die einen oder mehrere Nachbarn aufweisen. Die Ursachen
dafiir sind auf nicht-kooperative Messsituationen, wie beispielsweise Verschmelzen,
Teilen, der Beginn oder das Ende einer Verdeckung, zuriickzufiihren. Stehen gebliebene
oder verlassende Objekte in Verbindung mit anderen Objekten konnen ebenfalls solche
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Konfliktsituationen herbeifiihren, die sich aus der berechneten Assoziationsmatrix
ableiten lassen. Diese Zuordnungsmdoglichkeiten entsprechen den Mengen MZ; (s. Abb.
4-3-5¢).

* An dieser Stelle werden auch Storungen entfernt, die beispielsweise durch
Segmentierungsfehler auftreten konnen und Mehrdeutigkeiten verursachen. Aus
Storungen resultierende, erfasste Objekte zeichnen sich durch ihre Unbestédndigkeit
aus. Wurde im letzten Schritt ein Partikelfilter fiir ein Objekt initialisiert, tragt es
den Status NEU und gilt noch nicht als etablierter Partikelfilter, das heil}it, dass er
noch keine Historie und somit auch keine Stabilitdt aufweist. Da dem Objekt keine
aktuelle Messung entspricht, wird es als Storung interpretiert und erhdlt den Status
Tor. Dies veranlasst das Partikelfiltersystem diesen Partikelfilter zu verwerfen.

» Handelt es sich um etablierte Partikelfilter, ist davon auszugehen, dass sich mehrere
Objekte einen Blob teilen und dadurch keine eindeutige Zuordnung erhalten kon-
nen. Die Partikelfilter erhalten den Status MULTI und schétzen im nichsten Schritt
mit dem Erfahrungsmodell.

Assoziationsmatrix A
Zerlegung in die Mengen EZ, MZ,, EO,, und EM,

¢ Va,-jeA

Mehrdeutige Nein

Zuordnung

Status: MULTI
Erfahrungsmodell

Ja

Status: TOT (keine Entwicklung mehr). Verwurf des Partikelfilters

Abbildung 4-3-5c: Interpretation der Assoziationsmatrix 4 im Fall einer mehrdeutigen Zuordnung.

Einzelne Objekte: Hier werden die Objekte bzw. Partikelfilter betrachtet, deren
Assoziationsmatrix keiner Messung zugewiesen werden konnte und somit leere Spalten
in der Assoziationsmatrix aufweist. Sie entsprechen den Kandidatenmengen EQO,. Dies
kann mehrere Ursachen haben, die wie folgt unterschieden werden.

* FEin stehen gebliebenes Objekt wird in der Bewegungssegmentierung nicht mehr
erkannt, obwohl es jedoch noch in der Szene vorhanden ist. Mit einer Messung an
der letzten bekannten Stelle sind Daten aus dieser Region zu extrahieren und mit
den Eigenschaften des Objektes anhand von SM,; zu vergleichen (Stopp-Test in

Abbildung 4-3-5d). Bei Ubereinstimmung wird das Objekt als STEHEND interpre-
tiert. Fiir den Partikelfilter wird das Standmodell eingeschaltet.

» FEine weitere Ursache kann das Verlassen der Szene sein. In diesem Fall zeichnet
sich das Objekt durch seine randnahe Position aus. Unter der Annahme gleichmafi-
ger Bewegungen liegt auch die Bewegungsschitzung auBlerhalb der betrachteten
Szene (Rand-Test in Abbildung 4-3-5d). Das Objekt erhidlt den Status 707. Dies
veranlasst ebenfalls das Partikelfiltersystem diesen Partikelfilter zu verwerfen. Des
Weiteren werden Partikelfilter als SUCHEND interpretiert, da diese keinem der bishe-
rigen Fille entsprechen. Dieser Fall kann aufgrund von Verdeckung verursacht
werden. Fiir diesen Partikelfilter wird das Erfahrungsmodell eingeschaltet.
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Assoziationsmatrix A
Zerlegung in die Mengen EZ, MZ,, EO,, und EM,

Nein NEU- Ja Rand- Nein

Status Test
Ja Ja
Status: STEHEND Status: 70T Status: SUCHEND
Standmodell Keine Entwicklung mehr Erfahrungsmodell

Abbildung 4-3-5d: Interpretation der Assoziationsmatrix im Fall eines einzelnen Objekts.

Einzelne Messungen: Die verbleibenden Zuordnungspaare weisen in der Assoziati-
onsmatrix leere Zeilen auf, da fiir sie im Datenausschluss kein entsprechendes Objekt
gefunden worden ist. Ursache dafiir konnen aber auch Stérungen sein, die fiir eine
stabile Analyse als solche erkannt werden miissen.

= Tritt im Datenausschluss der Fall auf, dass einem Objekt wegen eines zu kleinen
Suchbereichs keine entsprechenden Messungen zugeordnet wurde, ist es zuvor als
einzelnes Objekt behandelt und mit dem Status SUCHEND versehen worden. An
dieser Stelle wird es mit der freien Messung tiber SM,,; verglichen (Suchend-Test

in Abbildung 4-3-5¢). Bei Ubereinstimmung erfolgt die Objekt-Messungs-
Zuordnung. Der entsprechende Partikelfilter erhdlt den Status Ak7/v und schitzt im
nichsten Schritt mit dem Standardmodell.

= Meist liegen allerdings freie Messungen zu Objekten vor, die noch nicht in der
Szene erfasst wurden — die also die Szene betreten haben. In diesem Fall wird eine
Initialisierung eines neuen Partikelfilters veranlasst, der den Status NEU erhilt.

Assoziationsmatrix A
Zerlegung in die Mengen EZ, MZ,, EO,, und EM,

Va[jeA

Ja

Einzelne
Messung

Status: NUE
PF- Initialisierung

Ja
Status: AKTIV ; Objekt-Messung- Zuordnung/ Standardmodell

Abbildung 4-3-5e: Interpretation der Assoziationsmatrix im Fall einer einzelnen Messung.

Mit der hier durchgefiihrten Interpretation aller Eintrdge der Assoziationsmatrix ist das
Partikelfiltersystem der Bildsituation angepasst. Es wurden Partikelfilter entsprechend
der Objektfluktuation initialisiert und abgewiesen. Daher erhalten die erstellten
Partikelfilter bei der Initialisierung den Status NEU. In jedem weiteren Zeitschritt
werden die Status in der Datenassoziation aktualisiert und dienen der Analyse im
ndchsten Zeitschritt. Die Partikelfilter besitzen ihre Zuordnungen, wenn die entspre-
chende Messung vorliegt. Dabei erhalten Partikelfilter mit eindeutigen Zuordnungen
den Status AKTIV, mit mehrdeutigen Zuordnungen MULTI und ohne Zuordnungen
SUCHEND.
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Partikelfilter, die als stehend identifiziert werden, bekommen den Status STEHEND und
zu verwerfende Partikelfilter den Status 7OT. Partikelfilter von Objekten in Konfliktsi-
tuationen sind durch das vorgeschlagene adaptive Bewegungsmodell in ihrem
Entwicklungsverhalten angepasst. Daher erhélt das Partikelfiltersystem alle Vorschrif-
ten, um den Assoziationsschritt zu verlassen und die Aktualisierungsschritte der
Partikelfilter durchzufiihren.

4.3.5 Verlauf einer Iteration des Partikelfiltersystems

Der fiir diese Arbeit angewendete Partikelfilter ist dem Condensation Algorithmus (s.
Abschnitt 4.1) nachempfunden. Der Objektzustand ist ein vierdimensionaler Vektor, der
die Position und die Geschwindigkeit jedes Motion-Blobs im Bild kodiert. Jedes
Partikel entspricht einem Objektzustand. Wie der Partikelfilter mit dem adaptiven
Bewegungs- und Beobachtungsmodell die Objektverfolgung fiir jedes Bild durchfiihrt,
wird schematisch in Abbildung 4-3-6 dargestellt. Fiir die fortlaufende Entwicklung der
geschitzten Zustinde werden die Pridiktion und die Aktualisierung um einen Samp-
ling-Schritt erginzt, welcher aus der gewichteten Partikelmenge nach der Aktualisie-
rung eine neue Partikelmenge fiir die ndchste Zeititeration generiert. Stark gewichtete
Partikel werden vermehrt in die neue Menge aufgenommen, dagegen schwach
gewichtete Partikel seltener.

| Sampling Initialisierung

S Zustandsbeschreibung

g Adaptives 1

S Bewegungsmodell M

g Partikel variieren

E Messungen durchfiihren

8 Datenassoziation ¢

w

< Korrespondenzermittlung

Aktualisierung Zustandschétzung

k=k+1

Abbildung 4-3-6: Schematischer Darstellung fiir den Verlauf einer Iteration des Partikelfiltersys-
tems. Durch die automatische Initialisierung mittels MD-Ansatzes werden alle Partikel mit dem
Zustandsparameter initialisiert. Mittels des adaptiven Bewegungsmodells werden aus dem
vorhergehenden Partikelzustand den aktuellen unbekannten Objektzustand zu vorherzusagen und
mittels eines Beobachtungsmodells bewertet. Das weitere Schema entspricht der Abbildung 4-1-1.

Sampling: Im Sampling-Schritt des Zeitschritts & werden aus den gewichteten
Partikelmengen S;.; der M Partikelfilter die neuen Partikelmengen S; generiert. Diese
enthalten die N Partikel mit den pridizierten Zustdnden der jeweiligen Objekte, wobei
die zu einer Messung dhnlichen Priadiktionen vermehrt und unéhnliche seltener in die
neue Menge iibernommen wurden. Partikel mit groen Gewichten werden iiber einen
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grofleren Bereich reprisentiert als Partikel mit kleinen Gewichten. So wird gewahrleis-
tet, dass stark gewichtete Partikel, also Partikel mit typischem Objektzustand, mehrfach
in die neue Menge Sy eingehen und schwach gewichtete dagegen seltener oder gar nicht.
Auf diese Weise werden sinnvolle Objektzustinde weiterentwickelt und nicht
brauchbare verworfen. Dieser Vorgang erinnert an die Selektion in der Evolution und
wird auch als Eigenschaft der Partikelevolution bezeichnet. Die Partikelevolution
ermdglicht es, Objektzustinde abzufangen, die durch unvorhersehbare Verdnderungen
des Objekts auftreten konnen. Es ermdglicht aber auch die Zustinde weiter zu schétzen,
wenn Mingel in den Messdaten auftauchen. Die Gewichte enthalten nun noch gleiche
Werte, das heif3t die Partikel sind noch ungewichtet/gleichgewichtet und die Partikel-
menge stellt somit die ungewichtete Apriori-Verteilung dar (s. Abb. 4-1-2).

Priadiktion: Die Apriori-Menge ist die Grundlage fiir die Voraussagen der Partikel-
mengen mit dem adaptiven Bewegungsmodell. Hier wird nun jede Partikelmenge
entsprechend der Objektsituation préadiziert, indem je nach aktuellem Status das
passende Modell angewendet wird. AKTIVE Partikelfilter entsprechen eindeutigen
Zuordnungen zwischen Objekt und Messung und werden daher mit dem Standardmo-
dell entwickelt. Die Objektsituationen von Partikelfiltern mit dem Status MuUL7I und
SUCHEND wurden als mehrdeutig bzw. verdeckt interpretiert und werden nun mit dem
Erfahrungsmodell pridiziert. Fiir die Partikelmengen der NEUEN und STEHENDEN
Partikelfilter wird das Standmodell angewendet.

Messung: Wie in den Abschnitten 4.3.2 und 4.3.3 die Funktionalitit des Partikelfilter-
systems beschrieben wird, werden durch die Bewegungssegmentierung und Merkmals-
extraktion die objektbeschreibenden Messungen fiir den Assoziations- und den
Aktualisierungsschritt zur Verfiigung gestellt.

Assoziation: In der 3-stufigen Assoziation wird nun festgestellt, welche Messung zu
welchem Objekt zuzuordnen ist bzw. welcher Partikelfilter anhand welcher Messung
aktualisiert werden muss. Dariiber hinaus erfolgt die Analyse der Objektsituationen und
somit die Zuordnung zum zugehdrigen Status, die die Interpretation der Objektsituatio-
nen beschreiben und die Entwicklung der Partikelfilter lenken.

Aktualisierung: Partikelfilter mit dem Status 7OT sind nicht mehr in der Szene
enthalten und werden somit nicht mehr in den Entwicklungsprozess einbezogen. Dem
Partikelfilter mit den Status MULTI und SUCHEND konnten keiner Messung zugeordnet
werden. Somit liegt keine Grundlage zur Aktualisierung vor. Diese wird daher
ausgesetzt, sodass die pridizierte Partikelmenge ungewichtet in den Sampling-Schritt
eingeht und die Partikel als Folge einen groferen Suchbereich abtasten. Hingegen
weisen AKTIVE, NEUE und STEHENDE Partikelfilter zugeordnete Messungen auf, mit
denen sie iiber das Beobachtungsmodell aktualisiert werden. Hiermit stehen die
Partikelmengen der Filter flir den néchsten Zeitschritt bereit. Auf diese Weise entsteht
eine Art evolutiondre Entwicklung der Partikelmenge entsprechend der Gegebenheiten
im Bild, wobei eine Konzentration bei den Berechnungen auf die Partikel mit den
hochsten Wahrscheinlichkeiten, nicht auf die ganze Umgebung oder gar den ganzen
Zustandsraum, erreicht wird.
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4.4 Analyse

Im Folgenden werden Untersuchungsergebnisse vorgestellt, die durch Anwendung des
entwickelten Partikelfiltersystems gewonnen wurden. Dazu werden Resultate aus
einigen realen Bildsequenzen und gestorte Datensdtze von Verkehrsaufnahmen
dargestellt, um die Leistungsfihigkeit und Effizienz des entwickelten Systems bei der
Analyse von realen Bildsequenzen bei dem Einfluss von nicht-kooperativen Messsitua-
tionen (wie Deformationen, Verschmelzung und Verdeckung) zu demonstrieren.

4.41 Bildsequenzen ohne Konfliktsituationen

Die erste Bildsequenz entstand durch die Aufnahme einer Verkehrsszene, die zunéchst
der Erklarung der Verarbeitungskette des entwickelten Verfahrens dient. Vorteilhafte
Eigenschaften fiir eine Analyse sind hingegen die hohe Bildhelligkeit, kleine perspekti-
vische GroBenverzerrung und Teilverdeckung (durch Pfeiler) des einzelnen Objektes
(Abb. 4-4-1). Um das bewegte Objekt erfassen zu konnen, wird ausgehend von einem
statischen Aufnahmesystem der vorgestellte MD-Ansatz angewendet. Herausforderun-
gen sind die Schattenregionen und die schwachen Texturen auf den Objektoberflachen,
die zur Verformung, Lochern und zerkliifteten Regionen innerhalb einer Objektregion
fithren, die durch eine Nachverarbeitung mit einer Verarbeitungskette nach [Al-Hamadi
03, 05] beseitigt werden konnen.

Durch die Verwendung des MD-Ansatzes mit morphologischen und konturbasierten
Trennungsoperatoren wird der Grofiteil der Storungen entfernt (vgl. Kapitel 3).
AuBerdem wird der Bewegungsschatten entfernt und Locher innerhalb der Region
geschlossen. Dariiber hinaus werden kleine Verdeckungen (z.B. durch einen Pfeiler)
aufgrund der morphologischen Operationen die Segmentierungsergebnisse nicht
beeinflussen (Abb. 4-4-1).

Die Segmentierung verlduft vollstindig automatisch und liefert somit in jedem
Zeitschritt die MBs (erste Reihe in Abbildung 4-4-1), die als Merkmalstrager dienen.
Auf diese Weise wird in objektreicheren Bildszenen sowohl die geforderte automatische
Initialisierung moglich als auch die Erkennung neuer Objekte realisiert.

Der Blob bildet nun die Grundlage fiir die Extraktion der Merkmale, durch die ein
Objekt beschrieben und verfolgt wird. Mit der vorgestellten Farbraumzerlegung ist der
Blob tiber seine Hauptfarben beschreibbar. Hierfiir werden Schwerpunkt, Ausdehnung
und Ausrichtung der Farbcluster im zerlegten Farbraum herangezogen (s. Abschnitt
4.3.2). Das hier betrachtete Objekt enthdlt hauptsdchlich nur zwei Farbrichtungen,
sodass sich der dritte Cluster auf Randpixel bezieht. Dies besteht allerdings durch die
Sequenz hinweg und wirkt somit auch charakteristisch fiir diesen Blob. Grenzen dieser
Farbcluster werden im Verlauf des Kapitels weiter betrachtet. Die Bild- und Farbpara-
meter dienen nun dem Partikelfilter als Eingabe. Mit dem Bewegungsmodell wird
zunidchst die Bewegung des Objekts geschitzt, indem die Partikel nach der Vorschrift
des Bewegungsmodells transformiert und variiert werden.

Im Initialschritt steht jedoch im vorgestellten Bewegungsmodell noch keine Bewe-
gungsvorschrift zur Verfiigung. So wird in der ersten Iteration durch bloBes Variieren
der Partikel geschédtzt (Abbildung 4-4-1; Bild k+5). Im verwendeten Material betragen
die bekannten grofften Bewegungsdistanzen etwa zehn Pixel pro Zeitschritt. Mit
zusitzlichem Sicherheitsrand werden die Partikel initial im Intervall von [15, 15]
gleichverteilt gestreut. Die einfache Szene in Abbildung 4-4-1 weist keine Konfliktsi-
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tuationen auf. Eine eindeutige Zuordnung und Bewertung ist relativ einfach. Somit kann
die Objektbewegung in den Folgeschritten mit dem Standardmodell geschétzt werden.
Die Bilder der Zeile B kennzeichnen die platzierten Partikel durch gelbe Quadrate.

Abbildung 4-4-1: Objektverfolgung mit dem vorgeschlagenen Partikelfiltersystem. Durch
automatische Initialisierung werden alle Partikel mit dieser Position und Geschwindigkeit 0
initialisiert. Die Bewegungstrajektorien beschreiben die tatséchliche Bewegung des Objektes.

In der neuen Messung, in Reihe B (Abb. 4-4-1) bewertet das Beobachtungsmodell nun
die Partikel. Dabei wird die Ahnlichkeit iiber Position, Bewegungsrichtung und
Bewegungsgeschwindigkeit ermittelt. Der gewichtete Durchschnitt der Partikel stellt
nun die Werte fiir den neuen Zustand des Objekts und den Verlauf der Objekttrajektorie
dar. Reihe B zeigt den jeweiligen Stand der Objekttrajektorie mit den Partikeln. Daraus
wird die neue Iteration eingeleitet.

Abbildung 4-4-2: Verkehrsaufnahme dicht fahrender PKWs. Die erste Reihe beinhaltet die
automatische Segmentierung und somit die Initialisierung des Partikelfiltersystems. Die zweite
Reihe beschreibt die ermittelten Bewegungstrajektorien durch das vorgeschlagene Partikelfiltersys-
tem.
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In Abbildung 4-4-2 ist die Analyse einer Verkehrsaufnahme von fahrenden PKWs
dargestellt. Dabei werden in frei flieBendem StraBenverkehr keine Konfliktsituationen
auslost. Die erste Reihe beinhaltet die automatische Segmentierung und somit die
Initialisierung des Partikelfiltersystems. Die zweite Reihe beschreibt die ermittelten
Bewegungstrajektorien durch das vorgeschlagene Partikelfiltersystem.

4.4.2 Bildsequenzen mit Konfliktsituationen

Reale Bildszenen enthalten im relativ dichten StraBenverkehr mehrere Objekte mit
Konfliktsituationen, die in der Regel ein Korrespondenzproblem bei der Datenzuwei-
sung verursachen. Solche problematischen Situationen treten nicht nur durch Verde-
ckungen, Verschmelzung, Zerfallen in der Szene oder andere Objekte auf, sondern auch
bei Beleuchtungsdnderungen, Objektsfluktuationen und Interaktionen von Objekten
(aufgrund des dichten Verkehrs). Bei Ansdtzen mit bewegungsorientierter Objekterfas-
sung erzeugen aber auch stehen gebliebene Objekte Konfliktsituationen, da keine dem
Objekt entsprechende Messungen mehr geliefert werden kann. Um dieses Korrespon-
denzproblem zu 16sen, wurden der Assoziationsschritt und ein adaptives Bewegungs-
modell entwickelt, die die Handhabung solcher auBlerordentlichen Situationen
ermdglichen. Hierzu werden folgend entsprechende Konfliktsituationen anhand der
realen Bildszenen betrachtet.

Abbildung 4-4-3A zeigt eine Szene, in der ein Objekt stehen bleibt. Der Personenkraft-
wagen (PKW) im unteren Bildabschnitt hélt an einem FuB3gdngeriiberweg an und beim
volligen Stillstand wird der PKW vom System aufgrund des angewandten MD-
Segmentierungsansatzes nicht mehr erfasst. Erst beim Weiterfahren wird er wieder
erkannt und als neues Objekt initialisiert werden. Die Herausforderung besteht nun
darin, ihn als Teil der Bildszene und die Trajektorie als seine Historie zu bewahren, die
fiir die Losung des Korrespondenzproblems und der weiteren Klassifikation angewendet
werden kann. Hierfiir sind in dem vorgeschlagenen System das Bewegungsmodell und
der Assoziationsschritt zustindig. Ausgehend davon wird im ersten Zeitschritt des
Stillstands nach dem Datenausschluss und der Datenzuweisung mindestens ein Objekt
bzw. ein Partikelfilter ohne Messkandidaten verbleiben, der in der weiteren Datenver-
waltung als einzelnes Objekt getestet wird. Handelt es sich nun um den stehen
gebliebenen PKW, so registriert der Stopp-Test die letzten bekannten Daten an der
letzten bekannten Stelle und interpretiert den PKW als stehen geblieben. Daher wird der
Partikelfilter des PKWs als STEHEND eingeschdtzt und bleibt somit in der Szene
erhalten. Durch den Status STEHEND wird fiir diesen Partikelfilter das Bewegungsmo-
dell auf das Standmodell geschaltet und im néichsten Schritt nach dessen Vorschrift
pradiziert. Erst wenn sich der PKW weiterbewegt, wird er in der Bewegungssegmentie-
rung wieder erkannt, dem entsprechenden Partikelfilter eindeutig zugeordnet und zur
Bewertung der Partikel herangezogen. Fiir den néchsten Zeitschritt erhilt er wieder den
Status AKTIV und wird entsprechend mit dem Standardmodell geschétzt.

In Abbildung 4-4-3B ist eine weitere Bildszene dargestellt, die eine weitere nicht-
kooperative Messsituation beinhaltet, die zur uneindeutigen Zuordnung von Korrespon-
denzen und somit zur falschen Einschidtzung der Bewegungstrajektorie fithren wird.
Dort bewegt sich die Person hinter einem Pfeiler entlang und wird dabei kurzfristig
vollstdndig verdeckt. Dem Betrachter der Situation erschlie8t sich durch die Kontextin-
formationen der Szene, dass das Objekt kein stehen gebliebenes, sondern ein verdecktes
ist. Ahnliche Interpretation erfolgt in der Datenverwaltung, in der das Objekt gleichfalls
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als einzelnes Objekt getestet wird (Abb. 4-3-4c). Allerdings sind die Daten des Objekts
nun weder an der letzten bekannten Stelle nachmessbar — ist also nicht stehen geblieben
— noch befindet sich das Objekt am Szenenrand und wiirde mit der geschétzten
Bewegung die Bildszene verlassen. AuBlerdem handelt es sich um ein etabliertes Objekt,
das heil3t, es hat den Status AKTIV, so dass es nicht als kurzfristige Storung interpre-
tiert werden konnte.

Dem Flussdiagramm in Abbildung 4-3-4c¢ ist zu entnehmen, dass der Partikelfilter des
Objekts nach den Bewertungen nun in den Status SUCHEND {ibergeht. Somit wird fiir
den néichsten Zeitschritt das Erfahrungsmodell aktiviert. Da keine Messung zugeordnet
werden konnte, bleiben die Partikel des Filters ungewichtet und gehen deshalb jeweils
mit gleichen Chancen in den Sampling-Schritt ein. Dadurch werden auch unwahrschein-
liche Partikel in die neue Partikelmenge aufgenommen. Das Erfahrungsmodell schitzt
und variiert nun anhand der durchschnittlichen Bewegungen der letzten Iterationen die
laufende, aber verdeckte Bewegung des Objekts. Durch die nicht erfolgte Bewertung
und die Variation im Erfahrungsmodell streuen die Partikel einen weiteren Bereich, als
im gewichteten Zustand.

Abbildung 4-5-2B zeigt den vergréBerten Bereich, den die Partikel abdecken, wenn die
Person sich hinter dem Pfeiler befindet. Erst mit dem Hervortreten wird die Person
wieder erfasst und dem Partikelfilter zugeordnet. Die Bewertung der Partikel erfolgt
wieder anhand der zugeordneten Messung. Somit konzentrieren sich die Partikel wieder
um die Position des Objekts.

Bild £+65

Abbildung 4-4-3: Die erste Reihe beinhaltet die ermittelten Bewegungstrajektorien durch das
vorgeschlagene Partikelfiltersystem. Obwohl der PKW im Bild £+25 bis &+ 65 stehen geblieben ist,
bleibt das Objekt Teil der Szene und die Trajektorie erhalten. Die zweite und dritte Reihe zeigen
Resultate des hier entwicklten Verfahrens bei Teilverdeckung und Interaktionen. Die Punkte geben
die Partikel an, die durch die Information aus der Datenassoziation positioniert wurden. Dadurch
wird es problemlos moglich, die Partikelmenge an dem Stérmerkmal vorbeizubewegen.
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Abbildungen 4-4-3C und Abbildung 4-4-4 zeigen Situationen, in denen deformierbare
Objekte sich im Laufe ihrer Bewegungen verdecken und somit Uneindeutigkeiten in der
Zuordnung auslosen. Fiir den Aktualisierungsschritt wird demzufolge keine Messung
und zur nidchsten Bewegungsschitzung keine aktuelle Vorschrift vorliegen. Zur Losung
solcher Objektsituationen wirkt der Assoziationsschritt wie folgt: Zunédchst bewegen
sich die Objekte ohne Konflikte in der Szene. Sie werden vom Partikelfiltersystem als
eindeutige Zuordnungen verarbeitet. Mit dem Status AKTIV erfolgt ihre Entwicklung
mit dem Standardbewegungsmodell. Ndhern sich die Objekte an, verschmelzen sie in
der Bewegungssegmentierung zu einem Blob. Diese Teilszene wird demnach vorerst
mit einem angenommenen Objekt erfasst. Die Partikelfilter der Objekte sind hingegen
noch im Partikelfiltersystem enthalten. In den Schritten des Datenausschlusses und der
Datenzuweisung (Abschnitt 4-3-4) wird diese Situation nun als Konfliktsituation
erkannt.

Abbildung 4-4-4: Die Bilder zeigen die Resultate des hier entwickleten Partikelfiltersystems. Mit
der Datenassoziation bleiben die Objekte Teil der Szene. Die ermittelten Bewegungstrajektorien
durch das adaptive Bewegungsmodell beschreiben die tatsédschlichen Bewegungen der unterschiedli-
chen Objekte trotz der Teilverdeckung. Die Punkte geben die Partikel an, die durch die Information
aus der Datenassoziation positioniert wurden. Dadurch wird es problemlos mdglich, die Partikel-
menge an dem Stormerkmal vorbeizubewegen.

Die einzelne Person im Hintergrund z, erhilt eine eindeutige Zuordnung zur Messung
m,, wihrend der Radfahrer z, und die Personen z, die einzelne Messung m, in ihren
tiberlappenden Suchbereichen (gemiB3 des Datenausschlusses) erhalten. In der
Datenzuweisung mit der Bildung der Kandidatenmengen, Hypothsengenerierung und
JPDA konnte diese Situation nicht weiter aufgelost werden, so dass die Konfliktszene
mit Radfahrer und Paar in die Datenverwaltung eingeht. Da beide Objekte etablierte
Partikelfilter im Partikelfiltersystem sind — bisher also den Status Aktiv tragen — wird
diese Szene als Multi-Szene interpretiert. Beide Partikelfilter erhalten den Status Multi.
Somit erfolgt wie im vorangegangenen Beispiel die nichste Bewegungsschitzung mit
dem Erfahrungsmodell. Die weiter gestreuten Partikel im Bild kennzeichnen die
Entwicklung der ungewichteten und weiter entwickelten Partikel wéhrend der
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Konfliktphase. Erst mit dem Ende der Verdeckung werden die Objekte wieder einzeln
erfasst. Die Bewertung der Partikel erfolgt wieder anhand der zugeordneten Messung.
Somit konzentrieren sich die Partikel wieder um die Position des Objekts.

4.5 Schlussfolgerung

Die oben beschriebenen Beispielsequenzen zeigen, dass das in dieser Arbeit vorge-
schlagene System auf der Basis Partikelfilter und Datenassoziation die in Abschnitte 4.2
und 1.1 gestellten Anforderungen erfiillt. Die Grundlage fiir die Erfullung der
Anforderungen liegt jeweils in den vorgeschlagenen Ansétzen der Bewegungssegmen-
tierung, der Zustandbeschreibung sowie der Multi-Objektverfolgung.

Fir die automatische Objekterfassung wurde ein regionenbasierter Ansatz
entwickelt, der auf Bewegungssegmentierung in Verbindung mit morphologischen
Operationen und Separationsalgorithmen basiert. Dieser liefert automatisch die
Motion-Blobs und ermdoglicht dadurch die automatische Initialisierung der Partikel-
filter. Dariiber hinaus erfordert dieser Ansatz keine zusétzlichen Informationen aus
der Bildszene, weder iiber Objekte noch Umgebung, und erlaubt so den Einsatz fiir
verschiedenste reale Bildszenen.

Ausgehend von der Tatsache, dass sich in den Bildszenen verschiedenste Objekte
aufhalten, sowohl starre als auch nicht starre Objekte, kann hier kein Modellwissen
verwendet werden, das die Analyse auf bestimmte Objekte beschrinkt. Daher wird
eine effiziente Beschreibung iiber die Farbe der Hauptbestandteile der Objekte
vorgeschlagen, die durch eine Farbraumzerlegung und Beschreibung der Haupt-
Cluster erfolgt. Somit wird eine ausreichende Objektbeschreibung ohne bildbezo-
gene Anordnungen erreicht, die auch bei Deformationen nicht starrer Objekte erhal-
ten bleibt.

Zur Multi-Objektverfolgung wurde ein System aus unabhdngigen Partikelfiltern, die
je ein Objekt reprasentieren angewendet. Dadurch ist eine getrennte und individuel-
le Bewegungsschidtzung der unterschiedlichen Objekte in der Bildszene mdglich.
Die Partikelfilter erfassen jeweils die Bewegung pro Objekt und erreichen somit
eine zerlegte und vereinfachte Beschreibung der multimodalen Bewegung der
Bildszene. In der Datenassoziation erfolgen die Interpretation von Konfliktsituatio-
nen und die Organisation deren unterschiedlicher Handhabung. Daher basiert die
Fluktuationserkennung sowohl auf den Segmentierungsergebnissen als auch auf der
Datenassoziation, die das Partikelfiltersystem veranlasst, neue Partikelfilter zu
initialisieren und alte zu verwerfen. Zudem wird die Entwicklung der Partikelfilter
von partiell oder vollstindig verdeckten und auch stehen gebliebenen Objekten
durch die Einschaltung der entsprechenden Bewegungsmodelle (Erfahrungs- und
Standmodell) in der Datenassoziation erreicht. Mit der Datenassoziation in ihren
drei Schritten wurde eine Ebene in das Verfahren integriert, die es ermoglicht, die
Objekte der Bildszene losgelost von der Bildebene zu erfassen und dadurch die
Sucheigenschaften der Partikelfilter auszunutzen, um auch Konfliktsituationen zu
bewerkstelligen.

Allerdings bergen die zusammengesetzten Verarbeitungsschritte des vorgeschlagenen
Systems auch Schwierigkeiten in der Analyse. Anhand der komplizierten Szene mit
Schattenwurf entstehen abwechselnd zusammenhéngende und getrennte Blobs aus
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mehreren Objekten. Diese Unbestidndigkeiten in den Segmentierungsergebnissen fiithren
zu vielen initialisierten Partikelfiltern, die wieder verworfen oder falsch zugeordnet
werden. Ahnliche Effekte entstehen auch bei Lichtkegeln auf der StraBe durch
Fahrzeugbeleuchtung. Fiir das entwickelte Verfahren zeigt sich eine hohe Abhdngigkeit
von der Qualitdt der Segmentierungsergebnisse. Daher ist fiir die Analyse solcher
Situationen eine Integration von Methoden, die diese Effekte eliminieren, erforderlich.
Mit der Verwendung regionenbasierter Bewegungssegmentierung wurde das Verfahren
mit der Annahme entwickelt, dass ein Motion-Blob ein Objekt reprédsentiert. Dies
erschwert nicht nur die Zuordnung im oben genannten Schattenproblem, sondern
erzwingt auch die Erfassung von eng auftretenden Objekten als ein Objekt, wie das
FuBlgédngerpaar. Damit einher geht die Erkennung beim erstmaligen Trennen eines
solchen Blobs, wenn sich die darin enthaltenen Objekte weiter von einander bewegen.
Das entwickelte System wiirde fiir diese Objekte neue Partikelfilter initialisieren, diese
aber nicht dem alten zuordnen kdnnen. Fiir die Losung dieses Problems sind weitere
Analysen der Blobs mit bildbezogenen Eigenschaften notwendig, die aber genaueres
Wissen iiber die vorhandenen Objekte voraussetzen.

Die umfangreiche Zusammensetzung des entwickelten Systems aus den verschiedensten
Methoden enthélt Stellen, die in optimierter Weise zur Verbesserung des Systems
beitragen konnen. Der Schwerpunkt dabei ist die Verbesserung der Segmentierungser-
gebnisse.

* Die Untersuchungen und aufgezeigten Grenzen verlangen die Integration einer
Schatteneliminierung. Ebenso sind Methoden zur Entfernung anderer Storeffekte
wie reflektierte Fahrzeugbeleuchtung, die zur Verschmelzung der Blobs mehrerer
Objekte fiihren, erforderlich. Fiir die Analyse von Szenen mit direktem, aber auch
indirektem Schatten, ist eine weitere Ausnutzung des adaptiven Farbraumes [Al-
Hamadi Ola] denkbar. Die Untersuchungen der Arbeit beschrinkten sich gegebe-
nermalen auf gleichméBig beleuchtete Szenen. Die verwendete Farbraumzerlegung
enthélt noch den Helligkeitsanteil. Mit der Abkopplung dieser Komponente kénnen
erweiterte Objektbeschreibungen aufgestellt werden, die invariant gegen Beleuch-
tungsschwankungen sind und somit den Einsatzbereich des Verfahrens erweitern.
Hier kann die Verwendung des CSC-Algorithmus weitere Verbesserungen liefern.

»= Auch am adaptiven Bewegungsmodell wire eine weitere Verbesserung mdoglich, da
das hier benutzte Bewegungsmodell Schwichen besitzt, insbesondere wenn die
Objekte spontan die Bewegungsrichtung wechseln. Hierzu wire es denkbar, den
Bewegungszustand der Objekte mit einem Fuzzy-System (s. Kapitel 5) mit den
Zustdanden fiir unterschiedliche Bewegungsrichtungen zu verwenden, bei dem die
Partikelmenge dann je nach Zustand unterschiedlich propagieren werden kann.

» In dieser Arbeit wurden im Fall der Auswertung von merkmalsspezifischen
AhnlichkeitsmaBen eines Objektes feste Gewichte fiir deren Integration in den
Schiitzprozess gewihlt. Diese AhnlichkeitsmaBen konnte durch eine adaptive
Gewichtung dhnlich wie in Kapitel 3 abhingig vom aktuellen Bildinhalt optimiert
werden. Dadurch konnte eine stabilere Verfolgung auch bei sich dndernden Gege-
benheiten in der Szene ermdglicht werden.

* Im Datenausschluss wird bisher die euklidische Distanz verwendet, die je nach
Ausdehnung und Verteilung der Partikel auch ein groes unwahrscheinliches Ge-
biet in den Suchbereich einschlieft und dadurch auch unwahrscheinliche Zuord-
nungspaare aufstellt. Die Partikel jeder Priadiktion beschreiben ein zusammenhén-
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gendes Gebiet, in dem das Objekt erwartet wird. Mit der Mahalanobis-Distanz ist
die Beschreibung dieses Gebiets kompakter moglich und somit auch eine genauere
Aufstellung der Zuordnungspaare denkbar, da der Unsicherheitsbereich nicht mehr
von den Koordinatenachsen aufgespannt, sondern von den Eigenvektoren der Inno-
vationskovarianz [ Stiiker 2004].

* In der Datenzuweisung werden bei der Hypothesenbildung Mehrfachzuweisungen
pro Objekt derzeit ausgeschlossen. Von Kirubarajan [Kirubarajan 00] wird eine
JPDA mit Mehrfachzuweisung vorgeschlagen. Mit Mehrfachzuweisungen pro
Objekt kann beispielsweise die Zuordnung von gesplitteten Blobs durch fehlerhafte
Segmentierung ermdglicht und somit die Verfolgung von Stérungen als Objekte
vermieden werden. Das entwickelte Verfahren wurde unter allgemein gehaltenen
Annahmen entworfen, so dass fiir spezielle Einsitze zuséitzliche, unterstiitzende
Informationen herangezogen werden konnen. Beispielsweise kann durch die Ver-
wendung entsprechender Umgebungsmodelle, die die Szene in Bereiche fiir Stra-
Ben, FuBwege, Uberwege, Ampeln etc. teilen und so eine weitere Grundlage fiir
Annahmen {iber die Objekte und deren Verhalten bieten. Ebenso ist die Verarbei-
tung speziellerer Informationen auf der Ebene der Partikelfilter denkbar.

Der hier realisierte Einsatz von Partikelfiltern schopft die Moglichkeiten und Vorteile
eines Partikelfilters noch nicht vollstindig aus. In dieser Arbeit wurden die Partikelfilter
in einer einfachen Modellierung verwendet. Fiir speziellere Anwendungen sind
komplexere Eingaben als die Blobs moglich. Zur Differenzierung von Zielobjekten sind
dabei beispielsweise verschiedene Objektmodelle vollstellbar, die dann auf der
Assoziationsebene organisiert werden. Dies stellt auch eine Moglichkeit dar, die
Trennung verschmolzener Objekte zu erreichen, die in diesem Verfahren durch die
Differenzbildtechnik als ein Objekt angenommen werden. Welche dieser Ansdtze auch
weiterverfolgt werden, hdngt von der gewiinschten Anwendung ab. Diese Arbeit stellt
dafiir eine Grundlage dar.

4.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde schrittweise ein System zur Multi-Objektverfolgung auf der
Basis von Partikelfiltern entwickelt. Dafiir wurden eingangs die Zielszenen verallge-
meinert und Anforderungen analysiert. Der Anspruch, Verformungs-, Objekt- und
Umgebungsunabhéngigkeit zu erreichen, fordert eine Verarbeitung der Szenen auf
abstrakterer Ebene, die Objekte aller Art in jeder Form reprisentiert. Aulerdem sind
Mechanismen notwendig, die die Verfolgung interagierender Objekte organisiert und
ermoglicht.

Das Verfahren zur Multi-Objektverfolgung ist aus verschiedenen Schritten zusammen-
gesetzt: Bildaufnahme, Bewegungssegmentierung, Merkmalsanalyse sowie Multi-
Objektverfolgung. Im Schritt der Bewegungsanalyse wird eine Verarbeitungskette auf
der Basis der Differenzbildtechnik eingesetzt, die objektunabhingig und verformungs-
robust die Bewegungen im Bild liefert. Zur Formulierung und Reprisentation der
Objekte werden Bild- und Farbparameter verwendet. Auf Bildebene sind dies lediglich
ortsrelevante Daten wie Position oder Richtung. Zusétzlich ist ein Farbfingerabdruck fiir
die Objekte entwickelt worden, mit der Anordnungsverhéltnisse auf Bildebene ebenfalls
umgangen werden.
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Die Bewegungsanalyse und die Merkmalsextraktion sind die Basis fiir die Verwendung
von Partikelfiltern. Die Bild- und Farbparameter dienen der Formulierung der
Bewegungs- und der Beobachtungsmodelle. Zur unterschiedlichen Modellierung der zu
schdtzenden Objektzustinde in unterschiedlichen Situationen werden drei Modelle
formuliert und angewendet: Standardmodell, Erfahrungsmodell, Standmodell. Dadurch
entsteht ein Bewegungsmodell, das sowohl dynamisch auf die Bewegungsidnderungen
des jeweiligen Objekts reagiert als auch die Partikelevolution den dufleren Umstédnden
anpasst.

Fiir die Multi-Objektverfolgung ist ein Partikelfiltersystem aufgestellt worden, dass aus
unabhingigen Partikelfiltern, die jeweils ein Objekt représentieren, besteht. Durch die
Unabhéngigkeit wird die individuelle Bewegungsschitzung mit dem adaptiven
Bewegungsmodell moglich. Zudem wird durch die Zusammensetzung aus Partikelfil-
tern der Zustandsraum, somit Variationsmdglichkeiten und auch die Anzahl der
notwendigen Partikel verringert. Die Verfolgung multipler Objekte und deren
Trajektorien setzt rdumliche und zeitliche Identifizierung voraus. Die Zuordnungen
erfolgen im Assoziationsschritt in drei Stufen Datenausschluss, Datenzuweisung und
Datenverwaltung. Durch Datenausschluss und Datenzuweisung wird die erfasste Szene
zerlegt. Die Konfliktsituationen werden zwischen Objekten und Messungen soweit wie
moglich aufgelost und durch die JPDA Empfehlungen fiir die Objekt-Messung-
Zuordnungen gegeben. Die Verwendung von Statusvariablen {NEU, AKTIV, MULTI,
SUCHEND, STEHEND, ToT} gibt Aufschluss iiber die Bewegungs- bzw. Konflikthistorie
der Objekte und unterstiitzt im Verwaltungsschritt die Wahl des jeweiligen Bewe-
gungsmodells und die endgiiltige Objekt-Messung-Zuordnung. Damit ist die Grundlage
fiir den Aktualisierungsschritt des Partikelfiltersystems und somit die Schitzung des
ndchsten Zeitschritts geschaffen. Die Organisation der einzelnen Partikelfilter und der
Objekte mit ihren Trajektorien wird mit einer verbundwahrscheinlichkeitsbasierten
Methode bewerkstelligt und in einem Verwaltungsschritt assoziiert und organisiert. Die
Partikelevolution wird in unterschiedlichen Situationen mit unterschiedlichen Bewe-
gungsmodellen gelenkt.
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5. Datenfusion auf der Basis von Partikelfiltern

Die Idee der Analyse von bewegten Bildern dient dem grundlegenden Detektieren,
Erkennen und Verfolgen von bewegten Objekten in Bildfolgen sowie zur umfassenden
Beschreibung des Objektverhaltens. Dafiir wurden bereits verschiedene leistungsfahige
Verfahren entwickelt, die allerdings noch weit entfernt von der Vielseitigkeit und
Zuverldssigkeit des visuellen Systems des Menschen sind. Dies ist vor allem darauf
zuriickzufiihren, dass der Mensch es mit seinem visuellen System schafft, Bildinforma-
tion parallel, sowohl mit intensitdts- als auch mit merkmalsorientieren Verfahren zu
extrahieren und die gewonnenen Daten intelligent in verschiedenen Abstraktionen
miteinander zu fusionieren. Der Wunsch, die Objekte mit Hilfe technischer Systeme
dhnlich wie beim biologischen System zu erkennen und zu verfolgen, hat mit der
Leistungssteigerung der Bildaufnahme- und Rechentechnik in den letzten Jahren stetig
an Bedeutung gewonnen. Allerdings liegt die Herausforderung insbesondere bei der
Objektidentifikation, vor allem im Erhalt und in der Zuordnung der Trajektorien der
Objekte, in Situationen mit gegenseitiger Interaktion und variablen Situationen des
Umfeldes, wie es hiufig bei Szenen mit dichtem Verkehr vorkommt. Somit konzentriert
sich die Forschungsaufgabe in diesem Kapitel auf die Berechnung der Bewegungstra-
jektorien durch eine Datenfusion von intensitits- und merkmalsbasierten Bilddaten, die
durch eine geeignete Abstraktion des Multi-Objektverfolgungsproblems durch einen
Partikelfilter erfolgen wird.

5.1 Intuitive Einfuhrung und Einordung der eigenen Arbeiten

Im Bereich der Bildfolgenanalyse gibt es zahlreiche verschiedene Verfahren zum
maschinellen Tracking von Objekten, die sich in intensitéts-, merkmals-, und modellba-
sierte Verfahren unterteilen lassen (s. Kapitel 2). Bei den intensititsbasierten Verfahren
werden ausschlieBlich zeitliche Intensitidtswertinderungen in den Bildfolgen ausgewer-
tet und sind somit fiir lokale, kontinuierliche Bewegungsschitzungen geeignet.
Probleme verursachen nicht-kooperative Messsituationen, die zu starken Modifikatio-
nen der Intensitidtswerte und damit zu einem Korrespondenzproblem fiihren kdnnen.
Dazu kommt, dass diese Verfahren rechenaufwendig und fiir Echtzeitanwendung nicht
geeignet sind (s. Kapitel 2).

Im Gegensatz dazu weisen die merkmalsbasierten Ansdtze (s. Kapitel 3) eine hohere
Stabilitit und Robustheit bei gestorten Bildsituationen oder groBBerer Pixelverschiebung
auf. Dies ist zum einen auf die saubere Segmentierung der Objekte und die damit
verbundene Reduzierung der Bildmerkmale auf die Bewegung, zum anderen auf ein
sogenanntes Multi-Matching-Prinzip zuriickzufiihren. Immerhin gelten die Segmentie-
rung, die Merkmalserfassung, die Merkmalszuweisung und die Ermittlung von
optimalen Gewichten fiir die angewendeten merkmalsspezifischen AhnlichkeitsmaBe in
bildspezifischen Storsituationen (s. Kapitel 3) noch als schwierig. Dies fiihrt dazu, dass
es bei dhnlichen Objekten oft zu objektiibergreifenden, falschen Merkmalszuordnungen
kommt.

Ausgehend von diesen Uberlegungen besteht die Herausforderung beim Multi-Objekt-
Tracking mit herkdmmlichen intensitits- und merkmalsbasierten Verfahren demzufolge
sowohl in der Datenzuordnung, Datenzuweisung als auch in der Zustandsschitzung
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wihrend der Konfliktssituationen und Objektinteraktionen. Um diese Defizite
beseitigen zu kdnnen, wird in diesem Kapitel ein neuer Losungsweg auf Grundlage der
Datenfusion beschrieben, der eine Zustandsschitzung und eine Datenzuweisung von
Objekten in Konfliktsituationen ermoglicht. Dafiir nutzt die entwickelte Systemstruktur
die Stiarken der intensitits- und merkmalsbasierten Verfahren so aus, dass die Schwi-
chen beider Verfahren kompensiert werden konnen. Die Grundlage fiir die Zustands-
schitzung und Datenzuweisung ist die bekannte Bayes-Schitzung (vgl. Kapitel 4), die
Fuzzy-Logik und die bis jetzt vorgestellten Bewegungsanalyseverfahren (vgl. Kapitel 2,
3 und 4). Es wurde darauthin eine Datenfusionsstruktur auf der Grundlage des
Bayesfilters zur Multiobjektverfolgung entwickelt. Dafiir wurden die Objektkonstella-
tionen in realen Bildsequenzen untersucht und fiir die Datenfusion klassifiziert.

5.2 Hybride Systemstruktur zur Multi-Objektverfolgung

Fiir die hier entwickelte Systemstruktur zur Datenfusion wird von einem statischen
Aufnahmesystem ausgegangen, das Farbbildsequenzen liefert (Abb. 5-1-1). Die zu
analysierenden Szenen enthalten Objekte unterschiedlicher Art und unterschiedlichen
Verhaltens, die sich grofBtenteils unabhingig von einander bewegen (vgl. Kapitel 4).
Aufgrund dessen arbeitet diese Struktur objekt- und umgebungsunabhéngig. Da starre,
aber auch nicht starre Objekte auftreten konnen, ist eine Stabilitét gegen Objektverfor-
mungen erforderlich.

MB-Segmentierung Datenaufbereitung Korrespondenzanalyse
——] (Hybride Losung)

Merkmals-
extraktion

Datenfusion
(PF-System)

Optischer
Fluss

Abbildung 5-1-1: Die vereinfachte Darstellung der Hybriden Systemstruktur zur Multi-
Objektverfolgung in Farbbildsequenzen.

Um das Verstidndnis der Funktionalitit und des Zusammenwirkens einzelner Kompo-
nenten zu erleichtern, wird die Systemstruktur zur Multi-Objektverfolgung (Abb. 5-1-
1), die sich aus drei Schritten zusammensetzt, wie folgt beschrieben.

1). In dem Segmentierungsschritt werden alle Motion-Blobs (MBs) unabhingig von
ithrer Art oder Form allein durch die aus der Bewegung resultierende Intensitatsan-
derung mittels des vorgestellten MD-Ansatzes in Verbindung mit dem Nachverar-
beitungsalgorithmus erfasst und initialisiert (vgl. Kapitel 3).

2). Im Datenaufbereitungsschritt werden farb-, form- und bewegungsbasierte Merkmale
aus den resultierenden MBs, die der Objektbeschreibung dienen, extrahiert.

3). Im letzten Schritt erfolgt die Korrespondenzanalyse, die die gewonnenen Merk-
malsdaten verarbeitet und mittels Partikelfiltersystem fusioniert, um vor allem die
Interaktion zwischen den Objekten zu interpretieren und so eine stabile Multi-
Objektverfolgung zu gewéhrleisten.
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Der letzte Analyseschritt beriicksichtigt die Konfliktsituationen und stellt daher das
Hauptaugenmerk in diesem Kapitel dar, in dem die Korrespondenzanalyse durch die
Fusion der aus der Datenaufbereitung resultierenden Bilddaten erfolgt.

5.2.1 MB-Segmentierung

Fiir die automatische Erfassung bewegter Bildregionen wird der MD-Ansatz nach [Al-
Hamadi 04c, 05d, vgl. Kapitel 3] eingesetzt, um die gesamten Informationen des Bildes
optimal auf die Bewegung reduzieren zu konnen. Anstatt einfacher Schwellen fiir den
MD-Ansatz zu verwenden, wurde hier ein Hysterseschwellwert angewendet. Dafiir
werden zwei Schwellwerte H; und H,, mit H<H, definiert. Die Grundidee dabei basiert
auf ein Regionswachstum, das von den Bereichen mit maximaler Differenz H, ausgeht,
bis eine minimale Differenz H; unterschritten ist. Der Schwellwert A, wird so gewéhlt,
dass er die Objekte erfasst und groBer als sdmtliche durch das Rauschen verursachte
Differenzen ist (Abb. 5-2-1A).

Eine einfache Schwellwertbinarisierung mit H, wiirde dann das Rauschen unterdriicken.
Es wiirden jedoch grof3e Locher hervorgerufen werden, die durch texturarme Regionen
in den Objekten entstehen. Der Schwellwert H; soll so gewéhlt werden, dass er diese
texturarmen Regionen erfasst. Eine einfache Schwellwertbinarisierung mit H; wiirde
dann alle wichtigen Regionen erfassen, allerdings wiirde Rauschen die nachverarbeiten-
den Schritte storen und so z.B. Rénder ausfransen lassen oder Objekte miteinander
verbinden.

Abbildung 5-2-1: MD-Ansatz mit den unterschiedlichen Schwellwerten H; und H, als Schnittebe-

nen eingetragen.

Durch den MD-Ansatz wird die Bildinformation durch eine Differenzmaske reduziert
und der GroBteil der Storungen entfernt. Die Differenzmaske wird durch die Hinter-
grundmodellierung und morphologische Operatoren nachbearbeitet, so dass Locher und
zerkliiftete Regionen, die sich durch schwache Texturen gebildet haben, geschlossen
werden (vgl. Kapitel 3). Die Zuweisung von getrennten Regionen in der resultierenden
Bewegungsmaske an einer Datenstruktur wird als Labeling bezeichnet. Die daraus
resultierenden Regionen werden Motion-Blobs genannt und liegen als Triger fiir die
Merkmalsextrahierung und Zustandbeschreibung in dem Datenaufbereitungsschritt vor
und stellen die Knoten in dem Zustandsmodell dar.

5.2.2 Datenaufbereitung

Durch die Datenaufbereitung sollen die in den zu erfassenden MBs vorhandenen
relevanten Informationen auf einen Merkmalsraum mit niedriger Dimension abgebildet
werden. Infolgedessen werden einfache Merkmale verwendet, die keine explizite
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Reprisentation der Region bendtigen und sich direkt aus dem MB (auch Knoten
genannt) berechnen lassen. Zu ihnen gehdren das Bewegungsvektorfeld V, das
Farbhistogramm h, die umgebende Ellipse f, die pradiktierte Ellipse f und der
Flacheninhalt A, die sich kurz wie folgt beschreiben lassen:

Bewegungsvektorfeld: Fiir die Berechnung des Bewegungsvektorfeldes V wird der im
Kapitel 2 vorgestellte pyramidale Lucas-Kanade-Algorithmus (s. PLK-Algorithmus)
mit der Adaption gemal3 Kapitel 2 angewendet (Abb. 5-2-2A). Verglichen mit dem HS-
Verfahren im Kapitel 2 zeichnet sich der adaptierte PLK-Algorithmus durch eine hohe
Robustheit gegeniiber Rauschen und groBere Pixelverschiebungen aus. Dariiber hinas
wird der Vektorfeldausbreitungeffekt durch den MD-Ansatz mimimiert (s. Kapitel 2).
Die Parameter des Algorithmus bestehen aus der GroBe des Abtastfensters und der
Anzahl der Level der Bildpyramide. Um den Aufwand fiir die Berechnung des
Bewegungsvektorfeldes V iiber den PLK-Algorithmus zu reduzieren, wird die MB-
Maske gitterformig, mit einer Grofle von dg.q abgetastet und diejenigen Vektoren
berechnet, die auf den Abtastpunkten des Gitters liegen. Um auch fiir kleine Objekte
eine robuste Verfolgung gewdhrleisten zu konnen, darf das Vektorfeld nicht weniger als
5 Verschiebungsvektoren beinhalten. Dies erfordert eine adaptive Anpassung’” der
GittergroBe dgiq auf die Fliche A des MBs (Abb. 5-2-2A).

Farbhistogramm: Als weiteres wichtiges Merkmal dient der Vergleich der Farbinfor-
mation der erfassten MBs, damit Objekte einander zugeordnet werden konnen, die
zeitlich langer als ein Bild auseinander liegen. Das Farbmerkmal, welches benutzt wird,
ist das Farbhistogramm h, das aus der RGB-Maske eines MBs berechnet wird. Dabei
besteht ein Histogramm aus einem Vektor, der fiir jede Quantisierungstufe ein Element
besitzt. Jedes Element enthilt die Anzahl der quantisierten Farbwerte, die mit dem
Index des Elementes iibereinstimmen. Ein Element in dem Histogramm wird als Urne U
bezeichnet, da es bildlich gesehen, die Menge der Pixel, die in diese Quantisierungstufe
fallen, beinhaltet. Um Zusammenhdnge zwischen Histogrammen herausfinden zu
konnen, existieren verschiedene AhnlichkeitsmaBe®® in unterschiedlichen Farbriumen.
Der einfachste Weg ist die Interpretation der Histogrammdaten, als Vektoren (Abb. 5-2-
2B). Der Abstand dieser Vektoren ist dann durch die Lo-Norm oder auch Minkowski-
Abstand gegeben und berechnet sich aus den relativen Haufigkeiten 4,,; und 4,.,, durch
Gleichung (5-2-1a).
i

hren(u)—hrezz(u)IeJ6 (5-2-1a)

MING(hrelIBhreIZ) = ( Z

u=0

Die Norm L, ergibt sich fiir 6=2 und entspricht dem Euklidischem Abstand von 4,.,; und
h,.;; im U-dimensionalem Raum. Ein weiteres AbstandsmalB ist der Histogrammschnitt,
bei dem die relativen Héaufigkeiten als Fldchen betrachtet werden. Dabei wird die
Ahnlichkeit {iber die gemeinsamen Flichen der Histogramme berechnet.

_ _ -1
HS(hrel] ’ hrelZ ) =1- (Ug(jmin(hrell (u )’ hrelZ (u ))j ’ (Ugolhreﬂ (u )j (5 -2- lb)

92 Gittergrofle wird in Abhéngigkeit von der Flache eingestellt. Wenn die Fléche bspw. kleiner als 25 Pixel sind,
ergibt sich die Gittergr6fe aus der Wurzel der Fliche durch maximal geforderten Pixel (z.B.5).
% Diese hier getroffene Auswahl orientiert sich an den Arbeiten von [Paulus 01, Knauer 05].
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Da man mehrere Farbkandle verwendet, werden die Histogramme fiir die entsprechen-
den Kanile erzeugt und einzeln durch Histogrammdistanzen verglichen. Die Kombina-
tion der Histogrammdistanzen der einzelnen Kanéle wird in der Regel durch Euklidi-
sche Distanzen erfolgen.

Formmerkmale: Die Formmerkmale bilden den zweiten Teil der merkmalsbasierten
Daten in der Gleichung (5-2-2). Der Anspruch, der an die Formmerkmale gestellt wird,
ist, dass sie die grundlegenden Positions- und Formeigenschaften der Knoten wieder
geben und nicht sensitiv auf ein Pixelrauschen oder geringe Segmentierungsfehler der
Bewegungsmaske reagieren sollen. Aus diesen Griinden wurde eine elliptische
Darstellung fiir die Motion-Blobs gewéhlt (Abb. 5-2-2C). Das Fitting der Ellipse auf die
Bewegungsmaske eines MBs erfolgt wie iiblich in zwei Schritten. Zunichst erfolgt ein
grobes Fitting durch die Bestimmung der Boundingbox wund der Orientie-
rung/Ausrichtung eines resultierenden MBs. AnschlieBend findet eine Optimie-
rung/feines Fitting in Anlehnung an [Halir 98] durch die Methode im Sinne der
kleinsten Quadrate statt. Eine Moglichkeit zur Bestimmung der Orientierung ist die
Hauptkomponentenanalyse, bei der die Komponenten in Richtung groflter Varianzen
ausgerichtet werden. Eingangsdaten sind dafiir die Positionen der erfassten Bildregion.
Die Parameter, die die Form eines MBs beschreiben, werden durch den Vektor f
zusammengefasst:

f=(x, y, a b r)T (5-2-2)

wobei a, b die Halbachsen, x,, y, der Mittelpunkt und » die Ausrichtung der Ellipse
sind.

(Xims¥ii)

-
- 3 B /n

Abbildung 5-2-2: Darstellung des berechneten Verschiebungsvektorfeldes (A), die Farbhistogram-
me (B) und Formmerkmale des MBs durch Ellipsenparameter der Ellipse f und der pridiktierte
Ellipse f* durch das Verschiebungsvektorfeld (C).

Die pradiktierte Verschiebung der MB-Flache ldsst sich als pradiktierte Ellipse f* aus
dem eingeschitzten Verschiebungsvektorfeld V eines MBs ermitteln, indem die
Optimierung der Ellipsengleichung fiir die durch das Verschiebungsfeld bestimmten
verschobenen Punkte berechnet wird. Die prédiktierte Ellipse fiir jeden Knoten wird
dann analog zur Gleichung 5-2-2 beschrieben. Die Abbildung 5-2-2C zeigt an einem
Beispiel die Ellipsen f und f’, durch die die Form des MBs und die pradiktierte Form
des MBs in einer realen Bildszene repréasentiert werden. Diese beschriebenen Merkmale
stellen nun die Ausgangsdaten fiir das Zustandsmodell dar.
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5.3 Korrespondenzanalysis

Der letzte Schritt in Abbildung 5-1-1 beinhaltet die Korrespondenzanalyse und stellt
daher das Hauptaugenmerk in diesem Kapitel dar. Die Korrespondenzanalyse erfolgt
durch die Fusion der bewegungs- und merkmalsbasierten Daten auf der Grundlage vom
Partikelfiltersystem.

In der Datenfusion liegt die Uberlegung auf die korrekte Verfolgung von Objekten
durch die Losung von Konfliktsituationen im Sinne der Zuordnung, wie sie 6fter durch
Teilverdeckung, den Zerfall und die Verschmelzung von MBs entstehen konnen.
Deshalb wird das MB-Matching als fuzzy-stochastischer Prozess modelliert, in dem der
Zustand als stochastische Variable definiert wird, der die Trajektorien enthélt. Dies
fiihrt dazu, dass die zeitliche Entwicklung dieser Zustandsvariablen durch einen
Markov-Prozess erster Ordnung aufgrund der Verkniipfung mit dem letzten Zeitschritt
beschrieben werden kann, wobei die Ubergangsfunktion eines Zustandes in den
ndchsten als nichtlinear und nichtstetig aufgrund des Matchingsprozesses beschrieben
werden muss. Dafiir eignet sich der Partikelfilter, der durch seine einfache Struktur
(Pradiktion und Aktualisierung) die Moglichkeit bietet, die Merkmale so zu fusionieren,
dass sie sich gegenseitig tiberwachen und voneinander teilweise unabhédngig sind. Dabei
gehen die intensitdtsbasierten Daten in Form eines optischen Flussfeldes durch das
Bewegungsmodell und die merkmalsbasierten Daten in Form eines Farbhistogramms
und Ellipsen durch das Beobachtungsmodell getrennt in die Objektverfolgung ein (Abb.
5-3-1). Dies hat den Vorteil, dass die Fehler der Merkmalsdaten voneinander relativ
unabhdngig sind, d.h. Fehler bei den intensitdtsbasierten Berechnungen des optischen
Flusses haben geringfiigigen Einfluss auf die Fehler bei der Merkmalsextraktion.

Optischer Fluss Datenaufbereitung f Merkmalsdaten j

) 1
H 1
6bi’k+l |(Dj’k ' bi,k+1 |(I)j,k:
1
Pradiktion !
N o\:\._ e ]
AN VAN e |
s N 5 W \ | o——o—0l_____ H
/ A5 7N N % > p(zk | mk-1) ./.\. _______ : :
]
]
Fuzzy-Bewegungsmodell Zustandsmodell (k) | S, :
A v :
Sket Aktualisierung *
.\./.'. p(zImy) p(m|zy)
—eo o
Zustandsmodell (k+1) Sampling Beobachtungsmodell

Abbildung 5-3-1: Vereinfacht schematische Darstellung des Partikelfiltermodells fiir die

Datenfusion aus der Datenaufbereitung, welches hier ein Zustand-, Bewegungs- und Beobachtungs-
modell beinhaltet.

Die Abbildung 5-3-1 zeigt die schematische Darstellung des Partikelfiltermodells fiir
die Datenfusion, welches ein Zustands-, Bewegungs- und Beobachtungsmodell
beinhaltet. Im Unterschied zu dem in Kapitel 4 vorgestellten Partikelfiltersystem und
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herkdmmlichen Systemen [Schwarzenberg 05, Sidenbladh 03, Vermaak 03, Al-Hamadi
07a, Al-Hamadi 08a] wird hier ein Bewegungsmodell auf der Grundlage eines Fuzzy-
Systems angewendet, um die Begrenztheit eines linearen Bewegungsmodells zu
tiberwinden. Dies wird anschlieend als Fuzzy-Bewegungsmodell bezeichnet. Motiviert
wird diese Art der Fusion folgendermalen:

Im Zustandsmodell wird ein MB in jedem Bild durch einen Knoten reprasentiert, der
durch die zeitliche Verbindung in der Bildsequenz eine Bewegungstrajektorie bildet.
Diese Trajektorie ist nun Bestandteil des Zustandes® z;, der simtliche Verbindungs-
moglichkeiten der MBs, die sich aus dem Bewegungsmodell ergeben, zu einem
bestimmten Zeitpunkt enthélt. Somit beinhaltet der Zustand z; die Objekttrajektorien
mit den moglichen Variationen (n), die als Zufallsvektor modelliert werden. Der
Zufallsvektor wird durch eine Partikelmenge S repréasentiert, wobei ein Partikel s aus
der Partikelmenge S; einen moglichen Zustand aus dem Zustandsvektor beinhaltet.
Die Beobachtung des Systems liefert die Messung m mit dem Messvektor m=(b,, b,,
N

Die Aufgabe des Partikelfilters ist nun die Schitzung der A-posteriori-
Verteilungsdichte p(z; |my) des Systemzustandes z aus den beobachteten Systemmes-
sungen my. Hierfiir wird in der Prddiktion die A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; jmy.;)
rekursiv aus dem Bewegungsmodell p(z;|z;.;) und dem vorherigen Zeitschritt p(z;.
| [my.p) ermittelt. Die Entwicklung des Zustands z; aus dem vorhergehenden Zustand
z;1 erfolgt nun durch das Fuzzy-Bewegungsmodell (Abb. 5-3-1), wobei die Uber-
gangsfunktion, die aus dem alten Zustand den neuen Zustand berechnet, in Abhéngig-
keit von der Bewegungsschitzung durch den optischen Fluss steht. Zusétzlich wird
auf Merkmalsdaten zuriickgegriffen in den Situationen, in denen eine direkte Bild-zu-
Bild Zuordnung nicht mdglich ist, wie z.B. bei der Trennung von verschmolzenen
Objekten (Abb. 5-3-1). Die Ubergangsfunktion des MBs-Matching wird durch ein
Fuzzy-System realisiert, da sie ein effektives Werkzeug bildet, um Expertenwissen
algorithmisch umzusetzen. Dadurch ist der Zusammenhang zwischen zwei aufeinan-
der folgenden Zustdnden z;; und z; mit einem nichtlinearen und auch nicht stetigen
Bewegungsmodell beschrieben.

Die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z;|m;) kann im zweiten Schritt mit der
Préadiktion p(z; |my.;) und der Likelihood-Funktion p(my |z;) durch den Satz von Bayes
ermittelt werden. Daraus folgt der Aktualisierungsschritt fiir die Messung my. Die
Berechnung der Likelihood-Funktion p(my |z;) resultiert aus dem Beobachtungsmo-
dell, welches durch ein Ahnlichkeitskriterium auf der Grundlage der erfassten
merkmalsbasierten Daten definiert wird (Abb. 5-3-1). Die Likelihood wird durch die

Gewichte nj der n Partikel approximiert und erzeugt in Verbindung mit dem Samp-

ling-Schritt aus der alten Partikelmenge S; eine neue Partikelmenge S;.;, deren
Wahrscheinlichkeitsdichte der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; jmy) entspricht.
Ein wesentliches Problem bei den Partikelfiltern ist das Degeneracy Problem, das
dazu fiihrt, dass ein groBler Teil des Rechenaufwandes dazu verschwendet werden
muss, um Partikel, deren Auftrittswahrscheinlichkeit gegen Null tendiert, zu aktuali-
sieren. Eine Moglichkeit dieses Problems zu umgehen, ist der Condensation-
Algorithmus (vgl. Kapitel 4), der in diesem Kapitel angewendet wird.

% Der Zustand der Trajektorien kann hier als eine Menge betrachtet werden.

190



5. DATENFUSION AUF DER BASIS VON PARTIKELFILTERN

Eine genaue Betrachtung der einzelnen Verarbeitungsschritte und das Zusammenwirken
der einzelnen Komponenten der schematischen Darstellung des Partikelfiltermodells fiir
die Datenfusion in Abbildung 5-3-1 findet in den folgenden Abschnitten statt.

5.3.1 Zustandsmodell

Zur Beschreibung des Zustandsmodells ist die Ubertragung der Verfolgung der Objekte
auf die Abstraktionsschicht der MBs erforderlich. Dafiir gibt es, vor allem in Konfliktsi-
tuationen, zwei iibliche Strategien, die als Straight-Through-Ansatz (ST-Ansatz’’) und
Merge-Split-Ansatz (MS-Ansatz) zu beschreiben sind.

Unter der Verwendung des MS-Ansatzes ist die Anzahl der Freiheitsgrade in der
Verkehrsanalyse erheblich geringer und ist abhingig von den sich in Konflikt
befindenden Objekten. Beispielsweise entsprechen bei dem Segment-Matching durch
die Beriicksichtigung eines ST-Ansatzes die Freiheitsgrade den verschiedenen
Moglichkeiten, wie Segmente miteinander verbunden werden konnen. Diese kénnen
schon bei wenigen Objekten enorm gro3 werden. Im Gegenteil dazu geniigt durch den
MS-Ansatz bereits eine Partikelmenge mit wenigen Partikeln®®, um die Wahrschein-
lichkeitsverteilung des Zustandsvektors zu approximieren.

Hier wird im Unterschied zu Kapitel 4 erst der Zustand z; eines Partikels » durch die
Objekttrajektorien (7)) mit Ny der Anzahl der Trajektorien beschrieben, die die
zeitliche Verkniipfung einzelner MBs beinhalten. Diese werden als Knoten nach dem
Prinzip des MS-Ansatzes betrachtet. Als Konvention fiir die Beschreibung der

Eingangsdaten werden die Trajektorien aus dem momentanen Zustand z; als Vorge-
schichte und die MB als Messung (my) bezeichnet (s. Abb. 5-4-2).

2g ={Topseeos Tnpijc) (5-3-1)

Zusitzlich zur Menge der Knoten ®@;; gibt es weitere Attribute fiir die Beschreibung
einer Objekttrajektorie (7j): der Aktivititsgrad einer Trajektorie (a;x ) und die Menge

der Indizes der Elterntrajektorie (Tﬁ « )- Dabei gibt der Aktivititsgrad an, inwieweit eine

Trajektorie an den Konfliktoperationen teilnehmen kann. Hier wird beispielsweise der
Aktivitdtsgrad einer Trajektorie auf Null gesetzt und eine neue Trajektorie erzeugt,
wenn sie mit anderen Trajektorien verschmolzen wird. Aus diesen Attributen ldsst sich
nun eine Trajektorie (Gl. 5-3-2) beschrieben, die aus Knoten besteht. Diese enthalten
zusdtzlich die Position eines Objektes in der Bildsequenz, das Bewegungsvektorfeld V,
das Farbhistogramm h, dic umgebende Ellipse f, die pradiktierte Ellipse f und den
Flacheninhalt A (s. Tupel 5-3-3). Der Unterschied zwischen einem Trajektorieknoten-
®@; ;.1 und Messknoten b;; in Gleichung (5-3-3) besteht nur darin, dass der Messknoten
noch keiner Trajektorie zugeordnet wurde.

% Der ST-Ansatz beinhaltet die Zuordnung eines MB zu genau einer Trajektorie, wobei eine Trajektorie genau ein
Objekt beinhaltet. Der Aufwand der Operationen (z.B. Erzeugen) zwischen den Trajektorien ist dadurch auf ein
Minimum reduziert. Bei Konfliktsituationen miissen aber die Objektpositionen innerhalb des MB erkannt und
verfolgt werden. Das setzt eine gute Objektverfolgung innerhalb der MB voraus, die nur mit sehr hohem Aufwand
aufrechterhalten werden kann, so dass die Multi-Objektverfolgung sehr oft in diesen Abschnitten instabil wird.

% Aufgrund des geringeren Freiheitsgrads bendtigt man wenige Partikel (in unserem Fall 100), um die stochastischen
Eigenschaften der Variationen zu beschreiben. Die Eigenschaften werden durch die Wahrscheinlichkeit der
Variationen ausgedriickt.
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T ={a, T 5@} mit j=0,...,N7-1, VT, ez} (5-3-2)
bi,k | q)j,k—l ={V,h,f, t’ JAY (5-3-3)

Dabei ist @;; in der Gleichung (5-3-2) die Menge der Knoten mit
D ={Dg, Py, 1} °7 (mit Ni der Anzahl der Trajektoricknoten) und Tﬁ . die Menge

der Indizes der Elterntrajektorie mit T}, = {7y k""’T;parenrl,k} (mit Npgrens der Anzahl

der Elterntrajektorien zum Zeitpunkt k). Durch diese Attribute lédsst sich jedes Objekt in
einer Trajektorie, durch die Elterntrajektorien einfach zuriickverfolgen.

r !
‘ Zustand z." - Messung
' (m,)
Zustand z.Y .
B v ) P
; T
0 | T T Tc;,;-2=-r D, D,
S > ¥ 3y | ——————e
1,-2= 1
&2 b
®
[Tz @ o e o J ________ B
k-4 k-3 k-2 k-1 K

Abbildung 5-3-2: Darstellung der Struktur der Trajektorien. Die Trajektorien T} setzen sich aus den
Trajektorieknoten ®;;, den Elterntrajektorien Ty, und den Messungen (b, ;) zusammen.

5.3.2 Fuzzy-Bewegungsmodell

Das Bewegungsmodell definiert die Weiterentwicklung und die Variation des Zustands
z; unter der Einbeziehung der Bewegungs- und der Farbdaten aus dem vorhergehenden

Zustand zj_, fuir alle n Partikel. Dieser Vorgang entspricht der Pridiktion des Partikelfil-

ters (Abb. 5-3-1). Dabei erfolgt die Entwicklung des Zustandes z; durch die Transi-
tionsgleichung (5-3-3) mit f der Beschreibung des Bewegungsmodells, wobei die
Variation des Zustandes durch einen normalverteilten Rauschprozess N(u,0%) gewihr-
leistet wird.

F-BM: 7y = f(ZZ_l, N(,u,az)) (5-3-3)

Die Weiterentwicklung des Zustands wird durch die Zuordnung der MBs zu den
Trajektorien in drei Verarbeitungsstufen durch die Operatoren Connect, Split und
Merge erfolgen (Abb. 5-3-3a). Ausgehend von einer Gatingmatrix (vgl. Kapitel 4),
welche die Zuordnung der Trajektorien (7) zu den Messungen (b) beinhaltet, werden
Entscheidungen beziiglich der Verwendung der Operatoren getroffen. Die moglichen
Verbindungen werden zundchst durch den Connect-Operator bestimmt. Werden einer
Trajektorie mehrere MBs in der Gatingsmatrix zugeordnet, dann wird darauf folgend
der Split-Operator aktiviert. Durch ihn werden die MBs den enthaltenen Objekten der
Trajektorie zugeordnet.

%7 Die Darstellung der Zugehorigkeit eine Knotens, oder einer Elterntrajektorie zu einer Trajektorie wird in verkiirzter
Form statt mit a,€ T;;, ®,€ T, und T, Pe T, » mit a(T; ), @«T; ;) und T.° (T, ;) angegeben.
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. > ia
Connect-Operator eln((i%utlg B

1. Stufe nein

Split-Operator

2. Stufe

Merge-Operator —>
3. Stufe

Abbildung 5-3-3a: Ablaufdiagramm des Bewegungsmodells. Der Zuordnung der MB zu den

Trajektorien findet in drei Stufen iiber die Operatoren connect, split und merge statt.

Werden einem MB mehrere Trajektorien zugeordnet, so wird der Merge-Operator
aufgerufen, der die Verschmelzung der Trajektorien im MB verwaltet. Die Eingangsda-
ten der Operatoren werden in jeweils zwei Stufen verarbeitet (Abb. 5-3-3b).

* Die erste Stufe stellt eine Fuzzyregelung dar, in der die Bewegungs- und Farbdaten
durch ein Fuzzy-System nach dem Konzept des Mamdani-Assini-Reglers”™® [Mi-
chels 03] so verarbeitet werden, dass tliber ein Fuzzyregelwerk anhand der Eingangsda-
ten ein Zugehorigkeitsgrad als Regelausgang erzeugt wird, der die weitere Durchfiih-
rung der Operationen Connect, Merge oder Split bestimmt. Die Grundidee dieser
Regelung besteht darin, eine unscharfe Funktion stiickweise {iber eine wissenbasierte
Regelbasis und ,, so genannte linguistische Variablen* zu definieren. Der Fuzzyrege-
lausgang fiir einen Operator gibt einen Zugehdrigkeitsgrad an, inwieweit die jeweilige
Operation fiir ein MB-Trajektorie Paar ausgefiihrt werden soll.

Connect-, Split- und Merge-Operator

Fuzzy-System Stochastische Entscheidung
fihren
. I p| Defuzzy- Schwellwert- aus
O—+[Fuzzyf|2|erung Fuzzyregelung fiziorung ]ulb[ entscheidung :
Operator nicht
4 4 ausfiihren
/ V. D / {N(u,cz);

Abbildung 5-3-3b: Der Ablauf fiir die Ausfithrung eines Operators flir ein MB-Trajektorien-Paar
besteht aus einem Fuzzy-System nach dem Prinzip von Mamdani-Assini-Regler und einer

stochastischen Entscheidung. Durch diesen Schritt erhélt das Bewegungsmodell seine Variation.

®» In der zweiten Stufe ,,stochastische Entscheidung* wird die Entscheidung getroffen (s.
Abb. 5-3-3b), ob ein Operator ausgefiihrt wird. Diese wird iiber einen Schwellwert fiir
den defuzzifizierten Regelausgangswert realisiert. Dabei besitzt in dieser Stufe der
Schwellwert die Eigenschaft einer Zufallsvariable mit der Verteilungsdichtefunktion
N(,u,az) und wird als stochastischer Schwellwert bezeichnet. Dadurch wird die
Variation des Bewegungsmodells erreicht. Abhéngig von der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der stochastischen Schwelle konnen somit auch Operationen mit geringen

% Ein sogenannter Mamdani-Regler basiert auf linguistischen Regeln des Typs (R1: Wenn x1= 47 und x2= 42,
dann y= B). D.h., Primisse und Konklusion der Regel sind mit Hilfe von linguistischen Termen definiert. Alternativ
sind auch Regler (z.B. Sugeno-Regler) denkbar, bei denen sich entweder die Primisse oder die Konklusion auf
scharfe (z.B. reelle) Werte beziehen.
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Zugehdrigkeitsgrad ausgefiihrt werden. Somit wird die Ubergangswahrscheinlichkeit
p(z, |z, ;) des Markovprozesses durch die Uberlagerung der stochastischen

Schwellwerte aller Operationen, die zu dem Zustand z; fiithren, bestimmt.

Das grundlegende Verhalten der Operatoren ist also bestimmt durch die Regleriibertra-
gungsfunktion des Fuzzy-Systems (Abb. 5-3-3b) und den Rauschanteil N(z,0%), der die
Entscheidung iiber das Ausfiihren eines Operators bestimmt. Im Folgenden werden die
anschlieenden Schritte des angewendeten Fuzzy-Systems Fuzzifizierung, Fuzzyrege-
lung und Defuzzyfizierung detailliert beschrieben.

5.3.2.1 Fuzzifizierung

Grundsatzlich sind die Fuzzy-Sets und Fuzzy-Regeln von der Applikation abhingig und
miissen an jedes System und seine Gegebenheiten dementsprechend angepasst
werden”. In dieser Arbeit erfolgt die Fuzzifizierung der Eingangsdaten fiir die Fuzzy-
Regelung iiber vier linguistische Variablen (LV)'%, die den Fuzzyaktivititsgrad, das
Fuzzybewegungsvektormatching und das Fuzzyfarbmatching beschreiben.

I) Die erste linguistische Variable ,, Fuzzyaktivititsgrad *“ bestimmt, ob eine Trajektorie
gliltig oder ungiiltig ist und wird mit a(7j.1) bezeichnet. Ungiiltige Trajektorien konnen
z.B. Storungen, die durch die Bewegungssegmentierung (z.B. Luftflimmern) hervorge-
rufen werden, beinhalten. Dieser Aktivitdtsgrad ergibt sich fiir eine Trajektorie aus der
Gleichung (5-3-4a).

a(T; ) =1- BTRzev (5-3-4a)
17 4Vk

Dabei entspricht 7z, der Anzahl der Zeitschritte seitdem die Trajektorie 7. nicht
aktualisiert wurde, und Nj ist die Anzahl der Knoten. Kurze Trajektorien weisen einen
niedrigen Aktivititsgrad auf, wenn sie ldngere Zeit nicht mehr aktualisiert wurden (s.
Abb. 5-3-4b). Auf diese Weise wird die Anteilnahme einer Trajektorie an den
Regelprozessen eingestellt.

Die Lénge der Zeit wird mit der Konstanten [3; eingestellt und ist in unserem Fall
empirisch mit ;=2 festgelegt. Ausgehend davon wird die linguistische Variable des
Aktivitdtsgrades durch zwei unscharfe Mengen reprisentiert. Die Menge Apy(ja), die
dem Ausdruck, dass die Trajektorie aktiv ist, entspricht und der Menge Apvy(nein), die
fiir den Ausdruck steht, dass die Trajektorie nicht aktiv ist. Die LV wird aus dem Fuzzy-
Mengensystem gemél Gleichung (5-3-4b) gebildet, die in Abbildung 5-3-4 dargestellt
sind.

Ary = (g @) =Ary(ja), 1 (@) = Apy (ne)} (5-3-4b)

% Die hier verwendeten Sets und Regeln wurden empirisch in Versuchen mit dem Objektverfolgungssystem im IESK
ermittelt und angepasst. Daflir wurden mehr als 20 reale Sequenzen aus einer stationidren Kamera untersucht.
Beispielsweise wurde eine Datenbasis (43 PKW in 5 unterschiedlichen Positionen) betrachtet, um das Fuzzset fiir die
Farbkorrelation zu bestimmen. Daher geht es in dieser Arbeit darum, neue Wege bei der Datenzuordnung zu
erforschen und nicht um ein komplettes echtzeitfdhiges System zur Korrespondenzermittlung in Bildsequenzen zu
entwickeln.

100 Linguistische Variablen (Terme) dienen insbesondere dazu, linguistisch formuliertes Wissen (z.B. von Experten,
wenn man ein Expertensystem modellieren mdchte) mit all seinen Unschérfen angemessen in formale Sprachen zu
tibersetzen, wobei moglichst wenig des Reichtums menschlicher Sprache verloren gehen und gleichzeitig das Wissen
mit rechnerbasierten Informationssystemen verarbeitet werden soll. Es handelt sich also um eine sprachliche
Bezeichnung flir technische Grofen.
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Ay (nein) Ay (d

b
a=1 0

a=0.25 by

a=0.75 b,

a=0.875P3

B)

Abbildung 5-3-4: A) Beispiele fiir mogliche Aktivierungsgrade und B) Fuzzyset fiir den
Aktivitdtsgrad einer Trajektorie.

IT) Ein weiterer Bestandteil der linguistischen Variable ist das Fuzzybewegungsvektor-
matching, das die Fuzzifizierung der m:n Zuordnung zwischen den Messungen und den
Trajektorienknoten beschreibt. Dies erfolgt durch die fuzzifizierten optischen Flussda-
tenlm, indem man die m:n Zuordnung betrachtet, die sich in eine m:1 und 1:n Zuord-
nung zerlegen lédsst. Dies wird wie folgt kurz erldutert:

* Die Idee fiir die erste 1:n Zuordnungsmdoglichkeit besteht in der Annahme, dass jeder
Bewegungsvektor aufgrund eines definierten Gitters die Bewegung eines Flichenele-
ments beschreibt. Um eine Verbindung zwischen einem Trajektorieknoten und n MB
herstellen zu konnen, miissen sich daher die Fldchenelemente des letzten Knotens der
Trajektorie ®;;; in dem MB wieder finden lassen. Nehmen die bewegten Flachen-
elemente des letzten Knotens ®;;.; der Trajektorie 7;; einen groen Raum in der
Fldche des MB (b; ;) ein, so ist es sicher, dass das Objekt der Trajektorie 7j.; in dem
MB (b;;) zu finden ist. Somit setzt sich das 1:n Zuordnungskriterium aus der Gesamt-
flache A(b; ) des MBs und den definierten Flichenelementen d,,i; der Trajektorie Tj ;.
1, die den MB (b; ;) getroffen haben, zusammen zu:

L0 J
MTL®,; 1b;4) = d gy % (5-3-5)
i,k

N ®; 1) ist die Anzahl der Bewegungsvektoren des Endknotens ®; zur Zeit k-1.

Das m:1 Zuordnungskriterium beschreibt die andere Richtung des Matchings. Es kann
direkt aus der Anzahl der auf ein MB treffenden Bewegungsvektoren ermittelt
werden. Das heil3t bildlich gesehen, wenn sdmtliche Bewegungsvektoren des Endkno-
tens @;.; einer Trajektorie in einem MB (b;;) zusammentreffen, so stammt das
Objekt des MBs (b;x) aus der Trajektorie 7j4i. Das zweite Zuordnungskriterium ist
somit definiert durch:

nr(b;x)

MTZ((I) ',k—l’b ',k) -
’ l ﬂG(‘I)j,k—l)

(5-3-5b)

Dabei ist 777(b;x) die Anzahl der Bewegungsvektoren der Bewegungsmaske von b; zur
Zeit k und 76(®jr1) stellt die Gesamtanzahl der Bewegungsvektoren des Endknotens
der Trajektorie 7j.; dar. Die Fuzzyfizierung der Zuordnungskriterien MT1 und MT2
wird iiber die Mengensysteme (Gl. 5-3-5¢) und Abbildung 5-3-5 dargestellt. Hier

1 Fiir die Berechnung der optischen Flussdaten wird der im Kapitel 2 vorgestellte pyramidale LK-Algorithmus mit

der Adaption gemil Kapitel 2 angewendet.
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wurden die Abkiirzungen ne fiir nein und sc fiir schlecht eingefiigt.
MT1,y = {Hg? (MTI) = MT} y (ja), ply) (MT1) = MT; y (sc), & (MT1) = MT y, (ne)} (5-3-5¢)
MT2.y = {Hg) (MT2) = MTyy (ja), puf” (MT2) = MTy y (sc), p (MT2) = MTy (ne)} (5-3-5d)

Das Fuzzyset besteht in diesem Fall aus drei Fuzzymengen, die erhoht wurden, um die
Sensitivitdt der Regelung zu verbessern. Eine erhdhte Sensitivitét ist deshalb notwendig,
weil durch das Auftreten von Stérungen in der optischen Flussberechnung, bei der
Regelung von kleinen Objekten, Probleme auftreten konnen. Denn je kleiner ein zu
verfolgendes Objekt ist, desto schwerer ist die Trennung der Priadiktion der partiellen
Objektflichen von den falsch préidiktierten Flidchenelementen, die durch Ausreifler
entstanden sind.

i MT,. (schlecht) MT.. (ia)
1:n Zuordnung m:1 Zuordnung 1% MT,, (nein) L T, (2 .
(MT1=1; MT2=0.5) b T MT1=05 MT2=1)
! ! 0.8}
- "
@ :
pIEEE 0.4
== by
0.2+
0 L L L L L L .
m:n ME-Zuerdnung 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
2 B) MT1/2

Abbildung 5-3-5: In A) ist das Prinzip der Bewertungskriterien MT1 und MT2 dargestellt, wobei
die Summe der durch die Bewegungsvektoren verschobenen Flachenelemente der Trajektorie 7y, die
im Folgebild den MB b, getroffen haben, beinhaltet. Je groBer die Restflache ist, desto niedriger ist
der Zugehorigkeitsgrad MT1, des MB by zu der Trajektorie 7,. Das gleiche gilt fiir den MB b, und
den daraus resultierenden Zugehorigkeitsgrad MT1. Es werden in diesem Beispiel der Trajektorie 7;
beide MBs zugeordnet. Je mehr Vektorendpunkte, also innerhalb der Segmentierungsmaske des MB
by liegen, desto groBer ist der Zugehdrigkeitsgrad MT2 fiir die Trajektorien 7, und MT2 fiir die
Trajketorie 7} und dem MB. In B) ist das Fuzzyset fiir die Zuordnungskriterien dargestellt.

III) Das Fuzzyfarbmatching definiert die letzte linguistische Variable, das das Fuzzyset
fiir den Vergleich der Objektfarbmerkmale mittels AhnlichkeitsmaB definiert. Die
Grundlage dafiir ist die Interpretation der Farbhistogrammdaten der erfassten Knoten
und Motion-Blobs, als Vektoren. Ein heuristisches AhnlichkeitsmaB, das hier verwendet
wird, ist der Histogrammschnitt Dys, indem die relativen Haufigkeiten als Flachen
betrachtet werden. In dieser Betrachtungsweise wird die Ahnlichkeit iiber die gemein-
samen Flachen der Histogramme berechnet. Diese wird zwischen dem Histogramm A,
des MBs und dem Histogramm h; des letzten Knotens einer Trajektorie durch die
Gleichung (5-3-6a) mit h;= h(®y.,), hy= h(b;;) und U der Anzahl der Histogrammurnen
berechnet.

_ ~ -1
D) =1 = ‘S () ) (5-3-6)

u=0

Stimmen die beiden Histogramme tiiberein, dann liefert diese Gleichung ein Minimum.
Das Fuzzyset fiir die Farbmerkmale besteht aus drei Fuzzymengen geméal3 Gleichung (5-
3-6b), die auf der Grundlage der Wahrscheinlichkeitsverteilungen der durchgefiihrten
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Versuche' (s. Anhang 8.3) zur Bestimmung einer optimalen Distanzfunktion fiir

Fahrzeuge festgelegt werden. Daraus hat sich ergeben, dass der Histogrammschnitt eine
gute Separabilitdt der identischen und nicht identischen Auftrittswahrscheinlichkeiten
der Fahrzeuge besitzt, im Besonderen bei Situationen an denen mehrere Fahrzeuge
beteiligt sind'®. Der dafiir gewihlte HS-Farbraum ist ein Unterraum des wahrneh-
mungsorientierten HSV-Raumes (Hue-Saturation-Value), wodurch der Histogramm-
vergleich unabhingig von Helligkeitsschwankungen wird und mit 64 Urnen wurde ein
gutes Mittelmal3 zwischen der Separabilitit und der Rechengeschwindigkeit getroffen.

MCpy = {H(zg) (Dps) =MCpy (ja), Hg) (Dps) = MCpy(sc), Hg) (Dyg) =MCyy(ne)} (5-3-6b)

In der Abbildung 5-3-6 ist das Fuzzyset fiir den Farbvergleich in Anlehnung an der
Wabhrscheinlichkeitsverteilung aus den durchgefiihrten Versuchen dargestellt. Dabei
waren diejenigen Versuche von besonderem Interesse, in denen ein Objekt in einer
Menge von Objekten/Fahrzeugen wieder erkannt wurde (gemischte PKW). Denn in
dem Bewegungsmodell ist es notwendig bei komplexeren Szenarien ein Fahrzeug
einem MB zuzuordnen, in dem sich mehrere PKW befinden konnen. Mehr Details sind
aus den dargestellten Untersuchungen im Anhang 8.3 zu entnehmen.

MC,,(ja) MC,,(schlecht) MC,(nein)
0.25 einfacher PKW: 1
identisch
L _ hied:
020 srmnanerenr| | [080f
identisch
_0.15¢ - - -verschieden 0.60
s u
& 0.10 s 0.40+
AN
0.05 1 AL 0.20f
0 7//'/ A \\\‘\;\ 0 Il I I I L L 1
A 0 0.2 04 06 08 10 12 14 16 1.8 0O 02 04 06 08 10 12 14 16 18
) Dys J B) Dys

Abbildung 5-3-6: Fuzzyset fiir den Farbvergleich in Anlehnung an die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung aus Abbildung 8.3.1 (s. Abschnitt 8.3 im Anhang) .

5.3.2.2 Fuzzyregelung

Das Bewegungsmodell wird auf jedes der Partikel der Partikelmenge Si.; angewandt. Es
besteht im Einzelnen aus drei Mamdani-Assini-Fuzzyreglern den Connect-, Split,- und
Merge-Operatoren, die miteinander verkniipft sind. Die Fuzzyiibertragungsfunktion ist
stiickweise liber die wissenbasierte linguistischen Variablen definiert, die aus einer
endlichen Menge von Wenn-Dann-Regeln besteht. Fiir diese Fuzzyregler werden nun
diese Regelbasen aufgestellt.

= Connect-Operator: Die Aufgabe des Connect-Operators ist es, die Verbindungen
zwischen den Endknoten (®,_, ) der Nr-Trajektorien des Zustands z";.; und den

segmentierten MBs (b=, ;) der Messung (my) herzustellen. Die Eingangsdaten
bilden die Aktivitdtsgrade fiir alle Trajektoriena(7;), die aus den Bewegungsvektoren

12 Die Grundlage fiir das Finden der geeigneten Konfiguration fiir den Vergleich ist die durchgefiihrte Untersuchung
mit einer Testdatenbank, die 43 verschiedene aus Verkehrsszenen per Hand markierte Fahrzeuge in jeweils finf
verschiedenen Positionen enthélt

1% Es wurden nicht nur Histogramme von einzelnen Fahrzeugen miteinander verglichen. Es wurde darauf Wert
gelegt, dass ein Fahrzeug aus einem Histogramm, bestehend aus der Uberlagerung des eigenen Histogramms und das
eines zusétzlichen Fahrzeuges erkannt wird (mixed PKW).
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definierten Bewertungskriterien MTI(®;,b;)und MT2(® ;,b;)der Trajektorien und
MBs, mit den zugehdrigen Eingangs-Fuzzysets Apy, MTlpy und MT2py. Der
Regelausgang wird durch das Fuzzyset Cry in Gleichung 5-3-7a und Abbildung 5-3-7
beschrieben.

Crv ={go () =Cry(a), pp(y.) =Cpry(ne)} (5-3-7a)

1 Cry(nein) Cv(ja)

D
=Eoe
@ b,‘ 0 T /0‘,‘

T :D%QVV y.=0.4
1 —>

Abbildung 5-3-7: Funktionsweise des Connect-Operators. Uber die Fuzzyregelung des Connect-
Operators wird mit dem Connect-Ausgangsfuzzyset (B) der Zugehorigkeitsgrad fiir jede Verbindung
einer Trajektorie mit einem MB ermittelt.

Die Regelbasis besteht aus folgenden Regeln:

Vo, e Z;_1, Vb, emy, VT; e Zpy gilt:

R;: wenn a(T) = Ary(ja) und MT1(®,, b;) = MTy(ja) und MT2(®;, b;) = MTy(ja),
dann gilt y (7}, b)) =Cypy(ja)

Ry wenn a(7)) = Arv(ja)  und MTI(®), b) =MTyy(sc)  und MT2(®;, b) = MTyy(ja),
dann gilt y (7}, b)) =Cyry(ja)

Ry wenna(7) = Ary(ja) - und MTL(®@;, b) =MTry(ja)  und MT2(®;, by) = MTry(se),
dann gilt y(T}, b;) = Cryv(ja)

Ry wenn (7)) = Arv(ja)  und MTI(®;, b)) = MTiy(sc)  und MT2(®;, b)) = MTy(ne),
dann gilt y(T}, b;) = Cry(ne)

Rs: wenna(7) = Arv(ja)  und MT1(®@;, b) =MTyry(ne)  und MT2(®;, b)) = MTyy(sc),
dann gilt y (T}, b;) = Crv(ne)

Rg: wenn a(T)) = Apy(ne) oder MT1(®;, b;) = MT y(ne)  oder MT2(®;, b;) = MT,(ne),
dann gilt y(T}, b;) = Cry(ne)

mit j=0,...,N~1 und i=0,...,m-1

Die Variable y.(7},b;) ist ein Wert, der die Verbindungszugehorigkeit des MBs (b;) zu
der Trajektorie (7}) ausdriickt und wird durch die Defuzzifizierung der Ausgangsmen-
gen Cpy gewonnen. Nachdem alle Connect-Operationen fiir ein Partikel ausgefiihrt
worden sind, tritt der Split-Operator in Kraft, wenn eine Trajektorie mit mehreren MBs
verbunden wird.
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= Split-Operator: Die Aufgabe dieses Operators ist die Verbindung der Endknoten

q)]_mrent — {(I)

y ) 1% der Elterntrajektorien'®, die in einer Trajektorie T;

P=0,...N parent
enthalten sind, mit den erfassten Motion-Blobs b_‘j-p”’ =1{b,, . Nspzirl} herzustellen (s.
Abb. 5-3-8A). Die Eingangsdaten bestehen aus den Bewegungsvektoren MT1(® ;,b;)
der Trajektorie 7; mit den MBs (bj””’ ) und den Farbhistogrammdistanzen Dyg
(h(®,,b,)) der Elterntrajektorien und der MBs, mit dem dazugehdrigen Eingangs-

Fuzzysets MT1 y und MCpy. Der Regelausgang wird durch das Fuzzyset Sy
beschrieben.

Sty =gy (¥s) =Spv(a), Hps(ys) =Spy(ne)} (5-3-70)
jparenr bj”’m | S,y(nein) Syv(ja)

Abbildung 5-3-8: A) Funktionsweise des Split-Operators. Wird einer Trajektorie mit mehreren MBs
verbunden, so werden alle Eltern dieser Trajektorie ermittelt. Durch die Fuzzyregeln des Split-
Operators und dem Split-Ausgangsfuzzyset in B) wird dann der Zugehdrigkeitsgrad eines jeden
verbundenen MB by zu jeder Elterntrajektorie 7, ermittelt.

Die Regelbasis besteht aus folgenden Regeln:

VO ,(®, c /"M AD ez} ), Vb (b € bjf””’ Abemy) V@, ez} | VT, ez}, gilt:
Ri: wenn MT1(®;, b)) = MTy(ja) und Dys(h(®,), h(b,))= MCly(ja),
dann gllt yS(T}» bv) = SLV(ja)

R,: wenn MT1(®;, b,) = MTyy(ja) und Dys(h(®,), h(b,))= MCyy(sc),
dann gilt y(7,, by) = Spv(ja)

Rs;: wenn MT1(®;, b,) = MT_y(sc) und Dyg(h(®,), h(b,))= MCyy(ja),
dann gilt y(7,, b,) = S.v(ja)

R4: wenn MT1(®;, by) = MT_y(sc) und Dyg(h(®,), h(b,))= MC_y(sc),
dann gilt y(7,, b,) = S v(ne)

Rs: wenn MT1(®;, b,) = MT_y(ne) oder Dy (h(®,), h(b,))= MC_y(ne),
dann gilt y(7,, b,) = S v(ne)

mit s=0,...,Nyu-1, p=0,...Nyyensl und j=0,... N1

104

Nparens Anzahl der Elterntrajektorien und Ny,;; Anzahl der MBs
105

Durch einen rekursiven Algorithmus wird so lange in Trajektorien nach Elterntrajektorien iiber die gespeicherten

Elternindices gesucht, bis es keine Elterntrajektorien gibt, somit ist gewéhrleistet, dass die Elterntrajektorie initial nur
ein Objekt besitzt.
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Die Variable yy(7}, b,) gibt also einen Wert an, der die Verbindungszugehorigkeit des
MBs (by) der Menge (b;” "y zu den Objekten der Trajektorie 7; ausdriickt und durch
die Defuzzifizierung der Ausgangsmengen Sy gewonnen wird. Ob eine Elterntrajek-
torie 7, mit einem MB (b,) verbunden wird, hingt also von zwei Faktoren ab. Zum
einen vom Verbindungswert MT1 zwischen der Kindtrajektorie 7; und dem MB und
zum anderen von der Farbdistanz Dyg zwischen der Elterntrajektorie 7, und dem MB.
Besitzt die Trajektorie 7; keine Eltern, so wird eine Kopie der Trajektorien erzeugt
und diese mit einem der MBs verbunden. Dieser Fall tritt dann auf, wenn eine
Trajektorie mit einem MB der zwei Fahrzeuge enthilt, initialisiert wurde. Da kein
Vorwissen existiert, wird in diesem Fall jede aufgeteilte Trajektorie gleichberechtigt
behandelt. Besitzt die Trajektorie jedoch Eltern, dann werden die Elterntrajektorien
den MB (by) zugeordnet. Der Teil der Trajektorie der seit der Verschmelzung weite-
rentwickelt wurde, wird auf die Elterntrajektorie libertragen und der Aktivitatswert (a)
der Elterntrajektorie reinitialisiert, wihrend der Aktivitdtswert der leeren Trajektorie
T; auf Null gesetzt wird. Werden mehrere Trajektorien mit einem MB verbunden,
dann tritt der Merge-Operator in Kraft.

= Merge-Operator: Die Aufgabe dieses Operators ist die Regelung der Verschmelzung

von mehreren Trajektorien mit den Endknoten ®”'“*¢ = {®, _ 1% die mit
j k=0....Nmerge=15 >

einem MB verbunden wurden. Die Eingangsdaten bilden die Bewegungsvektoren
MT1(®,,b;) der Knotentrajektorien, die mit einem MB (b;) verbunden wurden sind,
mit dem Eingangsfuzzysets MT1ry. Der Regelausgang wird durch das Fuzzyset My
in Gleichung (5-3-7c) und Abbildung 5-3-9 beschrieben.

My =g (Vi) =Mpy(a), ups(y,,) = MLy (ne)} (5-3-7¢)
<I)merge 1 MLV(nein) MLV(ja)
fiﬁ
o, 0.8
T | @
o
’ p
) 0.4/
q)Nm,gg-W .
T, o | 0.2
A) B) % 1

m

Abbildung 5-3-9: Funktionsweise des Merge-Operators, der in Kraft tritt, wenn mehrere
Trajektorien mit einem MB verbunden sind. Dann wird durch die Fuzzyregeln des Merge-Operators
und des Merge-Ausgangsfuzzysets in B) erneut der Zugehorigkeitsgrad einer jeden Trajektorie zu
dem MB berechnet.

Die Regelbasis besteht aus folgenden Regeln:

v(bk(q)k (S q)’}flerge /\(Dk EZZ—I)’bi S mk gllt

Ri: wenn MT1(®,, b)) = MTyy(ja), dann gilt y,(7;, b)) =Mry(ja)

106 Nyerge Anzahl der mit dem MB b, verbundenen Trajektorien
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Ry: wenn MT1(®.,, b;) = MT_y(sc) und ... und MTI( D Nperge 11 b;) = MTpy(sc)
und MT1(®;, b;) = MT_y(sc), dann gilt y,(7;, b;) = Mpy(ja)

R3: wenn MT1(®@.,, b;) = MTLy(ne) und und MT( TNWge_l_n ,b;) = MTyy(ne)
und MT1(®,, b;) = MTpy(sc), dann gilt y,(7;, b)) =Mry(ja)

Ry wenn MT1(®@y.y, b;) = MTy(ja) und und MT1( D Nperge—1n2 b)) = MTv(ja)
und MT1(®,, b;) = MTy(sc), dann gilt y,(7}, b;) = M_y(ne)

Rs: wenn MT1(®;, b;,) = MTyy(ne), dann gilt y,(7}, b;) = M_y(ne)

mit n=

1 ,wemn k=N, —1 1 ,wenn k=0
€, 5= , i=0...M-1und k=0,...,Neppe-1

0 ,sonst 0 ,sonst

Die Regelung der Verschmelzung der Trajektorien in dem MB wird notwendig, da es
moglich ist, dass unter den zu verschmelzenden Trajektorienkandidaten auch Ausrei3er
enthalten sein konnen. Ein Merkmal fiir die Erkennung dieser Ausreifler ist, dass sie
gegeniiber den normalen Kandidaten kleinere Flichensegmente besitzen. Somit kdnnen
sie durch eine angepasste Regelung beseitigt werden. Die Variable y,,(T%, b;) driickt also
einen Wert aus, der die Aufrechterhaltung der Verbindung des MB (b,) der Trajektorie
T} ausdriickt und durch die Defuzzifizierung der Ausgangsmengen My gewonnen wird.
Wenn gentigend Trajektorien mit dem MB verbunden werden, wird die Verschmelzung
der Trajektorien dadurch geregelt, dass der Aktivititswert (a) jeder Trajektorie 7, auf

Null gesetzt und eine neue Trajektorie 7, erzeugt wird. Die Menge der Elterntrajekto-

rien wird dann in die Trajektorie 7, eingetragen.

5.3.2.3 Defuzzifizierung und stochastische Entscheidung

In der letzten Stufe des Fuzzy-Systems werden die unscharfen Fuzzyausgangsmengen
Crv, Mry und Spy auf die scharfen Ausgangswerte y., v, und y, abgebildet. Dafiir
existieren verschiedene Methoden wie z.B. die Max-Methode, die den Wert y, mit dem
maximalen Zugehorigkeitsgrad liefert. Allerdings kann diese Methode zu einem
sprunghaften Verhalten (z.B. bei lokalen Maxima und Plateaus) des Ausgangswertes
fiihren. Alternative dazu ist die Mean-of-Maximum-Methode, die den Mittelwert aller
Maxima bildet. Allerdings bereitet auch diese Methode Schwierigkeiten, wenn die
Zugehorigkeitsfunktion der Ausgangsmenge ein Plateau besitzt, auf dem {iberall das
Maximum angenommen wird.

Auf Grund der erwéhnten Nachteile wurde hier die Center-of-Gravity-Methode (CoG)
angewendet, die den Ausgangswert y aus dem Schwerpunkt der Fliche der Fuzzy-
Ausgangsmenge berechnet. Sie setzt flir die Definition der LV stetig charakteristische
Funktionen voraus, die jedoch aufgrund der Ubersichtlichkeit der Fuzzy-Regelung
meist gegeben sind. Da die numerische Integration flir die Berechnung des Schwer-
punktes sehr aufwendig ist, kann sie, wie in [Bothe 93], durch eine Gewichtung der
Einzelschwerpunkte y; der Fuzzy-Mengen der Ausgangs-Fuzzy-Sets angendhert werden.
Dabei erfolgt die Gewichtung {iber die Aktivierungsgrade, der als Maximum {iiber die
Einzelaktivierungsgrade o der Regel R, die Vereinigung der resultierenden Ausgangs-
mengen approximiert. Mit der Approximation der CoG-Methode [Bothe 93] {iber die
Einzelaktivierungsgrade oy mit /=0,...,5 fiir die Ausgangsmengen g, ergeben sich die
scharfen Ausgangswerte zu:
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1
3 5
Zal R 2.0 Hpy 2.0 Hpy
yc(Tj’bi):lzol—ﬂ ys(Tp’bs):HS— und ym(Tk’bi)=H5— (5-3-83)
20!, ZOL, Zal
=0 =2 =4

Die defuzzifizierten Werte geben nun einen Zugehorigkeitsgrad zur Schwellenwertent-
scheidung an, um die Ausfiihrung eines Operators zu steuern.

I T (a) Y MC,,(a) 1 Su(ia)
0.80 0.80 0.80
0.60 0.60 0.57 o o0
" " 043 |5 ® 0,=0.43
0.40 0:40 J 0401
)
0.20 0.20 0.20f
‘ ‘ \ ‘ . . A \ . ‘ ‘ i ‘
0 02 0.4 06 08 1.0 0 02 0.4 06 08 1.0 0 02 04 06 08 1.0
= = D, v
R1) MT1=0.6 MT1 D,s=0.45 s 0.8 v.
1 1 1 .
MT,,(schlecht) MC,(schlecht) S.v(nein)
0.80 0.80 0.80
0.60 0.60 0.60
" W 0.50 B
0.40 0.40 3| 0.0
025 |3 ,=0.25
0.20- 030" \ || e \
0 02 04 06 08 1.0 0 02 04 06 08 1.0 o o0z 0.4 0.6 08 1.0
R4 MT1 Dus 1=0.2 y
) MT1=0.6 D,,i=0.45 s

Abbildung 5-3-10a: Fuzzyregelung am Beispiel des Split-Operator fiir Regel 1und 4 (y=0.58).

Die Entscheidung, ob ein Operator ausgefithrt'®”’ wird, tritt dann ein, wenn der
Ausgangswert y eine Schwelle H iiberschreitet. Um die Variation des Bewegungsmo-
dells zu beriicksichtigen, werden die Schwellwerte H als stochastische Variablen
modelliert, deren Verteilungsdichtefunktionen in Form der Normalverteilung N(u,o0%)
gegeben ist, so dass die Aktivierung der jeweiligen Operatoren eintritt, wenn gilt: y.(7j,
b;) > H¢, ym(Tk, b;) > Hm und yy(Tp, bs) > Hy mit:

(y_Hc)z
1 2 3.
ch(y):\/EG € 2oc 5 (5393)

Die Schwellwerte H., H,, und Hy werden demnach als Zufallswerte nach der Monte-
Carlo-Methode'® implementiert. Durch die Variation des Bewegungsmodells mit
einem normalverteilten Rauschen konnen auch Trajektorienkonstellationen, die mit dem
aus dem Bewegungsmodell eingebrachten Wissen unwahrscheinlich sind, erzeugt
werden. Die Variation gibt dem Verfahren eine Robustheit gegeniiber neuen und damit
nicht in Wissensbasis (Fuzzyregelung) vertretenen Situationen.

In Abbildung 5-2-10b ist die Anwendung dieses Verfahrens beispielhaft fiir den
Connect-Operator dargestellt. Das prinzipielle Diagramm zeigt die Normalverteilung

197 Ausfiihren eines Operators bedeutet das Verbinden bzw. Verschmelzen oder Trennen von Knoten.

"% Dazy wird ein Samplewert durch einen normalverteilten Zufallsprozess, der den Verteilungsdichtefunktionen der
jeweiligen Schwellwerte entspricht, berechnet und als Schwellwert verwendet.
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des Connect-Schwellwertes aus der ein Sample H. berechnet wird. Die Fuzzyregelung
hat fiir das Trajektorien-MB-Paar den Ausgangswert y.(7p,b;) geliefert. Da der
Ausgangswert grofler als das Sample des Schwellwertes ist, wird die Trajektorie 7) um
die Messung b; ergénzt.

—

fly)

nicht veriai:nde/nlﬂ/ verbind)q\ =
| | ———t |
0 0.2 I 0.4 ’ y 0.6 0.8

He Ye(To,b3)

-

Abbildung 5-3-10b: Beispiel fiir die Anwendung des stochastischen Schwellwertes flir den
Connect-Operator. Aus der Verteilungsfunktion wird ein Schwellwertsample H. erzeugt. Fiir den
Ausgangswert y.(7o,b;) der Fuzzyregelung wird dann entschieden, ob der MB b; zu der Trajektorie
Ty zugeordnet wird.

5.3.3 Das Beobachtungsmodell

Das Beobachtungsmodell agiert nachdem das Fuzzy-Bewegungsmodell die Partikel-
menge S fiir den aktuellen Zustand prédiziert hat. In Kombination mit dem Sampling-
Schritt resultiert die Aktualisierung auf der Grundlage der in dem Beobachtungsmodell
berechneten Likelihood-Funktion p(m; |z,) gemil Gleichung (5-3-10a)'” fiir jedes
Partikel s” der Partikelmenge S;. Die Likelihood-Funktion setzt sich aus dem Glattheits-
kriterium Fguneir und dem Konsistenzkriterium Fiopsisien- Zusammen und wird fiir jedes
Partikel 5" durch die Partikelgewichte =] angegeben. Sie stellen einfach die jeweiligen
Auftrittswahrscheinlichkeiten des entsprechenden Partikelzustandes dar.

p(mk | Zk) oc _(FGlattheit (Zk) + FKonsistenz (Zk7mk)) (5-3-103')

Glattheitskriterium: Der erste Term (Fgiumneir) in Gleichung (5-3-10a) gibt die Glattheit
einer Trajektorie an, der die zeitliche Anderung der Knotenmerkmale bestimmt und sich
aus dem Farbfehler (]A)Z2 ) und dem Positionsfehler (Ap) zusammensetzt. Angestrebt fiir

eine optimale Trajektoriebeschreibung, d.h. eine Trajektorie, die das Verhalten eines
realen Objektes wiedergibt, sind eine minimale Anderung der Knotenfarben und eine
genaue Pradiktion der Knotenbewegung durch den Positionsfehler. Diese Tatsache lésst
sich durch den Gesamtglattheitsfehler beschreiben, der sich aus der Summe iiber alle
N;(-Knoten1 10 fir N r-Trajektorien zusammensetzt.

Np—1Nj_1

Folatheir = 2 2 [ﬁ'ﬁxz (h(q))j,k—lah(q))j,k)+AP(f'(q))j,kI’f(q))j,k)} (5-3-10b)

j=0 k=1

1% Diese Gleichung driickt die indirekte lineare Proportionalitit zwischen der Likelihood-Funktion und den

Fehlerkritieren aus.
19 Da die Trajektorien unterschiedliche Linge haben, bezieht sich der Index k auf Anfang (4=i) und Ende der
Trajektorie (k=N,-1) und nicht auf der Zeitlange der Sequenz in dem Beobachtungsmodell.
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Der erste Term D , in der Gleichung (5-3-10b) ist ein Maf fiir die Farbinderung
%

zwischen zwei aufeinanderfolgenden Knoten ®;;.; und ®@;; einer Trajektorie 7;; und
wird als Farbfehler bezeichnet. Der zweite Term A, gibt die Genauigkeit der Pradikti-
on der Knoten ®;.; fiir den Knoten ®; an. Fiir die Gewichtung der beiden Fehler sorgt
die Konstante S, die durch empirische Versuche mit zwei aufgrund der Bedeutung der
Farbinformation angegeben wird. Die beiden Terme werden wie folgt erkléart:

I) Um die Farbidnderung beschreiben zu konnen, gibt es zahlreiche Farbdistanzfunktio-
nen (s. Abschnitt 5.3.2). Im Unterschied zu dem Bewegungsmodell wird hier eine
andere Farbdistanzfunktion angewendet. Denn bei dem Glattheitskriterium wird davon
ausgegangen, dass die Anzahl der Objekte in aufeinander folgenden Trajektorieknoten
gleich sein sollen. Die verwendete Farbdistanzfunktion muss daher sensitiv gegeniiber
Anderungen der Anzahl der Objekte sein. Das heiBt, wenn das Objekt aus dem Knoten
®;,.; im darauf folgenden Knoten ®;; enthalten ist, der Knoten ®;; aber noch ein
zusédtzliches Objekt enthélt, so soll die Farbdistanzfunktion dies durch eine Zunahme
anzeigen. Ausgehend davon muss nun eine sensitivere Distanzfunktion gewéhlt werden,
da der in dem Bewegungsmodell angewendete Histogrammschnitt Dyg diesen
Situationen gegeniiber tolerant ist. Auf der Grundlage der durchgefiihrten Untersuchun-
gen (s. Anhang 8.3) in Verbindung mit einer geringeren False-Acceptance-Rate'"'
(FAR) und False-Rejection-Rate (FRR), erfiillt der y*-Abstand''? aus Gleichung 5-3-
10c diese gestellte Forderung und wird deshalb fiir die Farbfehlerbeschreibung
eingesetzt.

g (@) 41, ~h(@®)5,)
D ,Mh(®);,_ ,,h(d);,)= '
xz( (®) -t WP ) Eo 2'(h(q’)j,k—1,u +h(®); 1)

(5-3-10c)

Fiir eine einfache Anwendung wére diese Distanz zur Beschreibung der Farbidnderung
ausreichend. Allerdings ist es moglich (in Anlehnung an Abschnitt 5.3.2) die statistische
Eigenschaft des Farbfehlers auf das Beobachtungsmodell zu iibertragen. Somit kann der
Zusammenhang zwischen dem Farbfehler und dem y-Abstand auf der Grundlage der
Haufigkeitsverteilung der Histogrammdistanzen fiir das HS-64-Urnen-Histogramm
genauer beschrieben werden (s. Anhang 8.3 fiir mehr Details). Von Interesse sind die
y*-Distanzen fiir die identischen Fahrzeuge P’(Dlz) (griin) und fiir die verschiedenen

Fahrzeuge P/ (Dlz)(rot) fiir einfache Stichproben (durchgezogene Linie). Daraus ladsst
sich die Wahrscheinlichkeit p(Dlz)errechnen, die zwei identische Objekte mit einem

xz-Abstand ausdriickt.

" Anhand dieser Farbmerkmale soll dic Zuordnung in eine der beiden Klassen erfolgen. Dabei werden fiir die

beiden zu trennenden Klassen zwei Haufigkeitsverteilungen bestimmt. Sind diese beiden Klassen durch das Merkmal
voneinander zu trennen, so werden sich zwei deutlich unterscheidbaren Kurven ergeben. Uber die GroBe des
Grenzwertes, der das Grenzelement des Klassifikators darstellt, kann die GroBle der FRR- oder der FAR-Fliche
angepasst werden. Wird der Grenzwert liberaler eingestellt, steigt die Anzahl der falsch positiv erkannten Signale und
die Anzahl der falsch negativ erkannten Signale sinkt.

"2 pie getroffene Auswahl orientiert sich an den Arbeiten von [Paulus 01,Knauer 05,Senst 2008].
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P'(D ;)

p(D ;)= (5-3-10d)

r f
P'(D ,)+P (D )

Abbildung 5-2-12B (blau) veranschaulicht die Wahrscheinlichkeit p(D .) . Um den Wert
pD .)=12 entstehen allerdings Ausreifler, die dadurch bedingt sind, dass die

Stichprobenanzahl fiir diese Distanzwerte so gering ist, dass sie nicht aussagekriftig
sind. Aus diesem Grund konnen sie aufler Acht gelassen werden. Es zeigt, dass sich die
Wahrscheinlichkeitsfunktion p(D ) durch die Exponentialfunktion IN’(D;/) approxi-

miert werden kann (rot-gestrichelt):

~ 1
p(Dlz)—W~P(Dlz)

l+e 0.04

(5-3-10¢)

Daraus lésst sich der Farbfehler mit diesem Vorwissen iiber die Exponentialfunktion
von der Farbdistanz zwischen den Histogrammen zweier Knotenpunkte ®;;.; und ®;
bestimmen, mit dem die totalen Ubereinstimmung der beiden Histogramme durch eine
Null angegeben wird.

D 5 (h(®), 4 1.h(®) 1 )=1- ?9(sz (@), h@) )) mit B , e[0,1] (5-3-10f)

Die Farbdistanz IA))(2 in Gleichung (5-3-10f) stellt somit eine an die Versuchsdatenbasis

angepasste Funktion fiir die Bewertung der Histogrammdistanzen dar.

0.357 einfa.cher PKW 1.0m— AusreiBer ——identisch
0.30 identisch (P") aufgrund - = approximiert
SV pr verschieden (P') [ geringer direkt
I gemischte PKW 0.80+ Stichprobe
0.25 identisch .
= 0.20 - = -verschieden
& 0.15

0 02 04 06 08 1.0 1.2 1.4
A) D, B) D,

Abbildung 5-2-12: Darstellung der Haufigkeitsverteilung fiir das y-DistanzmaR3 aus [Senst 08] (s.
Anhang 8.3) (A). B) Approximation der Wahrscheinlichkeit p, dass zwei Fahrzeuge (einfache PKW)
identisch sind, durch die Gleichung 5.3.10e (B).

II) Der formbasierte Fehlerterm A, in der Gleichung (5-3-10b) driickt die Genauigkeit
der Pridiktion der Knoten ®@;.; fiir den Knoten ®@;; durch den Vergleich der pradiktier-
ten Ellipse f (@) k-1 mit der darauf folgenden Knoten-Ellipse f(®);, aus. Dieser ist

definiert durch den normierten euklidischen Abstand der Mittelpunkte der pradiktierten
Ellipse des Vorgingerknoten ®;;; und der Ellipse des jetzigen Knotens ®;;. Im
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optimalen Fall stimmt die Position der pridiktierten Ellipse des Knotens ®;;.; mit der
Position der Ellipse des darauf folgenden Knotens tiberein.

' 1 "2 N
Ap\f(®@) ., , f (@), | )J=——/(x), = %,) + V= Vi 5-3-10
@), f @), ) T VG =)+ O ) (5-3-10g)
mit  x,,,y, €f(®);, und x;,, y,,,a’,b’ e f'((I))j,k_l.

Als Normierungsfaktor wurden die Halbachsen der priadiktierten Ellipse genutzt, so dass
der Pridiktionsfehler in Relation zu der Ellipsen-Grofie steht. Ohne diesen Normie-
rungsfaktor wiirden gro3e Ellipsen/MB das Giitekriterium stirker beeinflussen und das
Beobachtungsmodell wiirde sich an der Genauigkeit der Trajektorienschdtzung grofB3er
Objekte ausrichten.

Das Zusammenwirken der beiden Kriterien in Gleichung (5-3-10b) wird in Abbildung
5-3-12 dargestellt, in der zwei Trajektorien (7 und 77) fiir den Verlauf einer Konfliktsi-
tuation betrachtet werden, in den zwei Objekte verschmelzen und zu trennen sind.
Dabei zeigt sich im Knoten ®@; die Auswirkung der falschen Zuweisung des Objektes
(0) zu der Trajektorie (7). Der Grund dafiir ist auf die Variabilitdt des Bewegungsmo-
dells zurlickzufithren. Die daraus resultierende Zuordnung lédsst sich durch eine
signifikante Anderung des Glattheitskriteriums identifizieren (Abb. 5-3-12). In Folge
dessen sinkt die Likelihood-Funktion dieses Zustandes und fiihrt zu einer geringeren A-
posteriori-Wahrscheinlichkeit.

(I)O D12<<7AP<< 3)1 D;(2<<rAP<< 3)2 D12<<’ Ap<< s

Bild 13
Farbfehler |A3J(2 Positionsfehler A,

0.8 1.0
- —— Objekt 0 0.8 | * Obiekt 0
S 06 Objekt 1 0.6/ Objekt 1 e
§ 0.4 0,4,7_A/°/—
O 0.2 0.2

1 : 1 : N 0
Bild 6 Bild 7 Bild 8 Bild 13 Bild 6 Bild 7 Bild 8 Bild 13

Abbildung 5-3-12: Prinzip des Glattheitskriteriums. In der Trajektorie 7 wird im Zeitschritt 2 dem
roten Auto ein falscher Nachfolger zugeordnet. Die Folge daraus ist, dass der Glattheitsfehler der
Trajektorie T starker zunimmt als der Glattheitsfehler der storungsfreien Trajektorie Ty.

Konsistenzkriterium: Das Konsistenzkriterium (Fgonsistenz) SOl die Lange der
Trajektorie bewerten, indem die Anfangs- und Endknoten (I)f,’}c ed j’k,CI)‘;{’,’C €®;, durch

die weiteren Fehlermalle Afanr und Afgnp untersucht werden. Dadurch wird bewertet,
ob das Erzeugen bzw. Beenden einer Trajektorie gerechtfertigt ist. Ohne das Konsis-
tenzkriterium wiirden kurze Trajektorien bevorzugt, da kurze Trajektorien weniger zu
vergleichende Knotenpunkte besitzen. Dies entspricht aber nicht den in den beobachte-
ten Szenen vorhandenen Sachverhalten.
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Np-1

T
FKonsistenz = ZO AfANF ((I)j{rllc) + AfEND ((I)f,’}{)] (5-3-1 la)
j:

Das Fehlermal3 Afang fiir den Anfangsknoten und den Endknoten Afgnp 1dsst sich durch
folgende Gleichungen definieren, in denen Farbfehler (IA)ZZ) und den Ellipsenabstands-

fehler (A,) beriicksichtigt werden. Der Farbfehler wird aus dem Histogramm des
Knotens h((I)j{’}c) bzw. h((I)i’,’f) und des Hintergrundes h(HG) gerechnet. Dieses enthélt

die Farbdaten der zu untersuchenden Bewegungsmaske, die im Hintergrundbild
gespeichert sind. Die Idee, die zum Hintergrundhistogrammvergleich fiihrt, ist folgende:

* Wenn eine Trajektorie erzeugt wird, so muss der Inhalt des ersten Knotens noch im
Hintergrundbild nachzuweisen sein, da dieser vor einem Zeitschritt noch zum
Hintergrund gehorte.

= Je geringer also der Farbunterschied des Knotens mit dem Hintergrund ist, desto
grofer ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Erzeugung einer neuen Trajektorie fiir
den MB gerechtfertigt ist und der MB keine Fortsetzung einer anderen Trajektorie
darstellt.

AL e (@) = B- f))(2 (h(cbjl;),h(HG)) +A, (f(cbf,’}c), f(cpl.,k)), (5-3-11b)
Ay (@F3) =D , (@2),h1G)) + A, (@), £(@, ) (5-3-11c)

Der Ellipsenabstandsfehler (A,) gibt ein Mal3 fiir den Abstand zwischen der Ellipse
eines anderen Trajektorieknotens ®;;, die dem Anfangsknoten fl)ﬁ’}( bzw. Endknoten

CI)f’,’C der Trajektorie 7j; am néchsten ist. Je grofer dieser Abstand ist, desto geringer ist

die Wahrscheinlichkeit, dass die neu erzeugte bzw. nicht weiter entwickelte Trajektorie
in Wirklichkeit die Weiterfithrung einer anderen Trajektorie darstellt. Der Ellipsenab-
standsfehler zwischen zwei Ellipsen ist gegeben durch die Gleichung (5-3-11d), wobei
c—=1,5 ist.

0 ,wennc, -(d_ 4,/ g, +d_ )—d<0
Pk Pk
A (@A En @ Y= d , ’ (5-3-119)
»( ko i,k)_ ]— y 7 ,sonst
cr'( q);l,;]é/En_'_ (Di,k)

Die Koeffizienten d4 dienen der Normierung des Ellipsenabstands d. Sie sind in der
Abbildung 5-2-14 dargestellt. Diese Koeffizienten entsprechen den Strecken zwischen
den Ellipsenmittelpunkten und dem Schnittpunkt der Verbindungsgeraden d mit den
Ellipsenrdndern, also der Breite der Ellipsen in Richtung der Verbindungsgeraden. Ein
Abstandfehler tritt dann auf, wenn der Abstand d zweier Ellipsen geringer als 1,5-mal
der Summe ihrer gerichteten Breiten d4, ist. Die Berechnung dieser Koeffizienten ist im

Anhang 8.2 beschrieben.
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f(@55")

fO7)  do)

f(D;,)
A,=0.67 A,=0.33

Abbildung 5-3-13: Schematische Darstellung der Berechnung der Normierungskoeffizienten d, und
dj, fir den Ellipsenabstandsfehler

Das Zusammenwirken zwischen dem Konsistenz- und dem Glattheitskriterium wird in
Abbildung 5-3-14 gezeigt, in der ein konfliktloser Teilabschnitt einer Bildsequenz
dargestellt wird. Durch das Bewegungsmodell ist es jedoch moglich, dass die Trajekto-
rie (7p) im Knoten @, nicht weiter gefiihrt wird und eine neue Trajektorie (77) erzeugt
wird. Bei der Betrachtung des Glattheitsfehlers wird deutlich, dass diese Situation
bevorzugt wird, so dass zwischen dem Endknoten der Trajektorie 7, und dem
Anfangsknoten der Trajektorie 7 kein Glattheitsfehler berechnet werden muss. Aus
diesem Grund wurde das Konsistenzkriterium eingefiihrt, dass bei einer unberechtigten
Unterbrechung der Trajektorie einen Fehler erzeugt.

n D,,=0, A,=0 .

[0 D12<<r Ap<< @, D, D12<<VAP<< D,
TO T1
(6]

= |

Bild 3 Bild 6

Farbfehler b 2 Ellipsenabstandsfehler A,
1.0 : » * 1.0
. —+— Objekt 0 / —— Objekt 0 e
g Obiekt 1 / Obiekt 1 4
2 05 0.5
z / /
> / /
0—— : — ol S
0.0005 : 0.4
5 —— Objekt 0 —— Objekt 0
s Objekt1 | _o— g ° 0-3] - Objekt 1 -
£ 0.0003 =
3 | _— 0.2 —
Q _—
0.0001 0.1
0 0 L
Bild 3 Bild 4 Bild 5 Bild 6 Bild 3 Bild 4 Bild 5 Bild 6

Abbildung 5-3-14: Prinzip des Konsistenzkriteriums. Beide Trajektorien sind nach Beginn des
ersten Bildes entstanden und enden vor dem Ende der Szene. Fiir die Trajektorie 7 existiert das
Fahrzeug im ersten und letzten Bild, was sich in dem Fehlerwert widerspiegelt. Fiir die Trajektorie
Ty existiert das Fahrzeug nicht in Bild 0 und 1. Der Konsistenzfehler ist geringer als bei 7;. Die
Knoten T, T,;, T,no und T,,; sind die ndchstgelegenen Messungen zu den Anfangs- bzw. Endknoten

der Trajektorien.
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5.3.4 Sampling

Nach dem Aktualisierungskriterium muss nun die Partikelmenge so modifiziert werden,
dass sie dem Satz von Bayes entspricht. Die A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; [my.;) ist
durch das Bewegungsmodell bestimmt worden. Dadurch besitzt der Zustand z; (in Form
der Partikelmenge S; ) die Partikel mit den durch die Variation des Bewegungsmodells
gegebenen unterschiedlichen Trajektorien, als Losung fiir die auftretenden Korrespon-
denzprobleme. Die Bewertung dieser pradiktierten Losungen in Form der unterschiedli-
chen Trajektorien ist Bestandteil des Beobachtungsmodells. Dieses liefert fiir die

Partikel s;" und ihre enthaltenen Trajektorien den Glattheits- und Konsistenzfehler, der

in Form der Partikelgewichtes n{ in Bezug auf die gesamte Partikelmenge S die

Likelihood-Funktion des Zustandes z; bestimmt.
Die Modifikation der A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my.;) nach dem Satz von Bayes

findet tliber diese Approximation der Likelihood-Funktion p(m, |z}) fiir jedes Partikel
s"" der Partikelmenge S durch den Sampling-Schritt statt. Dabei beinhaltet die
Partikelmenge S N-Partikel (s!") (2*=100) mit n verschieden Zustinden z;". Jedes

Partikel s} wird ein Gewicht n} zugeordnet.

- i(mk | 2k) (5-3-12a)
2 p(my | z)

n=1
Die Gewichte sind entsprechend der Gleichung (5-3-12a) normiert, dass sie sich zu Eins
summieren, so dass aus ihnen direkt die Kulminationskoeffizienten ¢; Gleichung (5-3-
12 b) berechnet werden konnen.

(5-3-12b)

. 0,wennn=0
Ck =
Ck

*_ %
7t sonst

Das resampling wird dementsprechend durch den CONDENSATION-Algorithmus
ausgeflihrt und dadurch eine neue Partikelmege Si+; mit N Partikeln R erzeugt,
deren Wahrscheinlichkeitsverteilung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my)
entspricht. Ein Vorteil dieser Methode zur Aktualisierung der Partikelmenge ist es, dass
sich die Anzahl der moglichen Zustinde verringert, denn Zustinde mit einer geringen
Auftrittswahrscheinlichkeit und kleinen Gewichten werden nicht mit in die neue
Partikelmenge iibernommen. Das wirkt dem Degeneracy Problem entgegen. Denn durch
die begrenzte Anzahl der Partikel ist die Abdeckung der ,,interessanten* Zustéinde
besser, wenn sehr unwahrscheinliche Zustdnde aus der Partikelmenge entfernt und nicht
weiter durch das Bewegungsmodell weiter verfolgt werden. Somit bleibt immer eine
gewisse Varianz der A-postieriori-Wahrscheinlichkeit erhalten.
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5.4 Untersuchungen und Ergebnisse

Im Folgenden werden Untersuchungsergebnisse vorgestellt, die durch Anwendung der
entwickelten Datenfusionsstruktur gewonnen wurden. Dazu wurden Resultate aus
realen wie auch aus kiinstlich erzeugten Bildsequenzen betrachtet, die komplizierte
Situationen von Verkehrsaufnahmen darstellen. Die Korrespondenzprobleme, die aus
den bildspezifischen Konfliktssituationen resultieren, werden beschrieben und
analysiert, um die Leistungsfahigkeit des entwickelten Systems zur Datenfusion bei der
Analyse von realen Bildsequenzen nidmlich genau bei dem Einfluss von nicht-
kooperativen Messsituationen, zu demonstrieren.

5.4.1 Szene ohne Konfliktsituation

Die erste Bildsequenz entstand durch die Aufnahme einer Verkehrsszene, die zunichst
der Erkldrung der Verarbeitungskette des entwickelten Systems dient. Vorteilhafte
Eigenschaften fiir die Analyse sind die hohe Bildhelligkeit sowie geringe perspektivisch
bedingte Grofenverzerrungen der einzelnen Objekte. Nachteilig wére hier die hohere
Anzahl von Objekten, die zu den Problemen bei den Datenassoziationen fithren konnen.
Die Bewegungssegmentierung mittels des MD-Ansatzes im Abschnitt 5.2.1 verlduft
vollstdndig automatisch und liefert in jedem Zeitschritt die optimal separierten MBs, die
als Merkmalstrager fiir die Zustandsbeschreibung (s. Abschnitt 5.2) dienen (Abb. 5-4-
la). Da die betrachtete Szene keine Konfliktsituationen enthélt, werden sich die MBs
konstant verhalten (Abb. 5-4-1a). Mit dem Zustandsmodell stellt jeder MB einen
Knoten dar, der sich durch Bewegungsvektorfelder, Farbhistogramme und Flichen
charakterisieren ldsst.

Abbildung 5-4-1a: Multi-Objektverfolgung mit Partikelfilter ohne Konfliktsituationen. Dieser
Bildsequenzausschnitt beinhaltet die aus der Bewegungssegmentierung erhaltenen MBs.

Anhand dieser resultierenden Informationen werden mit dem Fuzzy-Bewegungsmodell
zunédchst die Zuordnungen der Trajektorien zu den Objekten geschitzt, indem die
Partikel nach der Vorschrift des Bewegungsmodells transformiert und variiert werden.
Aufgrund der resultierenden Gatingsmatrix ist die Zuordnung von Trajektorien und
Motion-Blobs eindeutig, welche dazu fiihrt, dass der Connect-Operator aktiviert wird.
Dazu werden anhand der Bewegungsvektorinformationen MT1 und MT2 die MBs mit
den Trajektorien durch den Connect-Operator zugeordnet. Der Ausgang y. des Connect-
Operators ist in der Tabelle 5-4-1 angegeben. Der Wertebereich des Connect-Operator
liegt im Intervall [0.167 0.733], was es ermoglicht, dass bei genligend hoher Varianz
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des Schwellwertes Hg Verbindungen zustande kommen, die in dem Bewegungsmodell
nicht vorgesehen waren.

Tabelle 5-4-1: Zuordnungstabelle als Ausgang des Connect-Operators mit y, als Ausgang. Alle
Verbindungen werden griin unterlegt. MT1 und MT2 vgl. Gleichung (5.2.2c) und (5.2.2d)

Motion-Blobs (b;)

0 1 2 3 4

ye |MT1|MT2| y. |MT1|MT2| y. |MT1|MT2| y. |MTI1|MT2| y. |MT1| MT2

0.73 1 0.87 [ 0.94 | 0.17 | 0.00 | 0.00 [0.17] 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00

0.17 1 0.00 | 0.00 {0.73 | 0.93 | 0.83 [0.17] 0.00 | 0.00 | 0.17 ] 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00

0.17 1 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00 [0.73] 0.83 | 0.87 | 0.17 | 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00

0.17 ] 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00 |0.17| 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00 [ 0.73 ] 093 | 1.0

B IWIN—= O

0.17 ] 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.00 | 0.00 |0.17| 0.00 | 0.00 | 0.73 | 0.93 | 0.83 | 0.17 | 0.00 | 0.00

Fiir den Schwellwert He= N(1=0.5,0°=0.12) entstehen bei einer Partikelmenge mit 100
Partikeln 1 Partikel bei dem die Trajektorien nicht mit dem MB verbunden werden. Fiir
dieses Partikel ergeben sich ein Gesamtglattheitsfehler von 13,41 und ein Konsistenz-
fehler von 23,72. Verglichen mit den 99 Partikeln (vgl. Tabelle 5-4-1), die jeweils einen
Glattheitsfehler von 14,00 und einen Konsistenzfehler von 6,00 aufweisen, zeigt sich,
dass der Konsistenzfehler fiir die Bewertung unterbrochener Trajektorien die entschie-
dene Rolle spielt. Dementsprechend besitzt das eine Partikel einen kleineren Gewichts-
wert als die 99 korrekt geschétzten. Durch die sehr geringe Auftrittswahrscheinlichkeit
von 0,01 und dem kleinen Gewichtswert wird das Partikel mit der falschen Schétzung
im Sampling-Schritt nicht in die neue Partikelmenge aufgenommen. So dass die A-
posteriori geschétzte Partikelmenge Partikel besitzt, in denen eine eindeutige Korres-
pondenz zwischen den Trajektorien und den MBs hergestellt wurde.

Da durch den Connect-Operator die Korrespondenzzuordnung zwischen den Trajekto-
rien und den MBs eindeutig hergestellt wurde, werden der Split- und Merge-Operator
nicht ausgefiihrt. Weil keine Konfliktsituationen in der Zuordnungstabelle auftreten, ist
es nicht iiberraschend, dass keine Storungen in den ermittelten Objekttrajektorien
vorkommen (Abb. 5-4-1b). Aus diesen Ergebnissen und dem Sachverhalt ist das
entwickelte System, das auf Fuzzy-Bewegungs- und Beobachtungsmodell beruhende
Datenfusion von Bilddaten prinzipiell giiltig.

Abbildung 5-4-1b: Multi-Objektverfolgung mit Partikelfilter ohne Konfliktsituationen. Die durch
das Partikelfiltersystem ermittelten Objekttrajektorien werden farblich dargestellt.

5.4.2 Szenen mit einfachen Konfliktsituationen

Reale Bildszenen enthalten im dichten StraBenverkehr mehrere Objekte mit Konfliktsi-
tuationen, die in der Regel ein Korrespondenzproblem bei der zeitlichen Datenzuwei-
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sung verursachen. Solche problematischen Situationen treten nicht nur durch Teilverde-
ckung, sondern auch bei den Beleuchtungsédnderungen, Schattenwurf und Interaktionen
von Objekten in der Stralenverkehrszene auf. Dies kann in der Abbildung 5-4-2a
demonstriert werden, in der sich zwei Fahrzeuge auf einer StraBle begegnen. Dieser
Sachverhalt fiihrt zu einem Korrespondenzproblem aufgrund der Teilverdeckung (s.
Abb. 5-4-2a, Bild k+3 bis Bild £+6). Um das Problem zu l6sen, sollen nun die Objekte
zunédchst mittels des MD-Ansatzes erfasst und je einem MB zugeordnet werden (Bild
k+2).

Abbildung 5-4-2a: Dargestellt ist hier die Verschmelzung und Einteilung von Objekten aufgrund
der Verdeckung in realen Bildsequenzen.

Aufgrund der Teilverdeckung werden die MBs verschmolzen, sodass der resultierende
MB mehrere Objekte beinhalten kann. Daraus wird die Zuordnung von einzelnen
Objekten in der MB-Korrelationsebene nicht ermoglicht. Um diese Zuordnungsaufgabe
l6sen zu konnen, enthilt das vorgeschlagene System zur Datenfusion das Fuzzy-
Bewegungsmodell, das Partikel mit Zustidnden erzeugt, die die pradiktierten Losungen
des Zuordnungsproblems gemél des Fuzzy-Systems im Abschnitt (5.3.2) aufweisen.
Dadurch wird durch das Fuzzy-Bewegungsmodell eine Menge von moglichen
Zustanden (in dem Kurzzeitraum) erzeugt, die in wahrscheinlichkeitstheoretischer Sicht
das pradiktierte A-priori-Wissen p(z; |my.;) repriasentieren.

Die Losungen bilden eine Variation von Zustdnden, die nicht nur aus der moglichen
Zuordnung des MBs 0 aus dem Bild £+6 zu dem MBs 0 und 1 aus dem Bild i+7
bestehen, sondern zusétzlich in der Aufteilung der Elterntrajektorien im Bild £+2 auf die
MBs, da theoretisch jedem Blob keine, eine oder beide Elterntrajektorien zugeordnet
werden konnen. Die Losung der Objektverfolgung ist durch das Partikel mit dem
groBten Likelihood-Wert gegeben.

Die Abbildung 5-4-2b und 5-4-2c¢ zeigen die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die
Entwicklung der Partikelmenge des Bildes £+2 (Abb. 5-4-2b) und k+7 (Abb. 5-4-2¢).
Die Préadiktion der Zustdnde durch das Bewegungsmodell aus dem Bild 4+1 bildet die
A-priori-Wahrscheinlichkeit p(z; |m;) und ist im linken Teil des Bildes dargestellt.
Partikel szo und 522 sind die Partikel, die alle auftretenden Zustinde des Systems zu
diesem Zeitpunkt enthalten. Der Zustand 221 des Partikels 522 ist die ungestorte
Fortfiihrung der Trajektorien 0 und 1 und besitzt auch die hdchste A-priori-
Wabhrscheinlichkeit.

In Partikel szo, dass den Zustand zzo besitzt, werden fiir den roten PKW und den weillen
PKW neue Trajektorien (2, 3) erzeugt. Diese mit einer geringen A-priori-
Wahrscheinlichkeit versehene Moglichkeit, wurde durch den im Bewegungsmodell
enthaltenen Rauschanteil generiert. Dieser bewahrt eine gewisse Variation, so dass auch
Zustande, die in der Ndhe der besten Losung des Bewegungsmodells liegen, gebildet
werden. Durch diese Variation konnen Fehler in der Definition des Bewegungsmodells
ausgeglichen werden. Dies ist eine wesentliche Eigenschaft in dieser entworfenen
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Datenfusionsstruktur. Mit dem Zeitverlauf wird die Moglichkeit der Zustandsvariatio-
nen immer grofer, weil mit jedem Bild neue zusétzliche Zuordnungsmoglichkeiten im
Betracht gezogen werden.

A-priori Likelihood A-posteriori

p(m; |z,

Sampling

Abbildung 5-4-2b: Wahrscheinlichkeitsbasierte Darstellung der konfliktfreien Objektverfolgung
mit dem Partikelfilter. Die Zustinde der A-priori-Wahrscheinlichkeit werden durch das Bewe-
gungsmodell erzeugt. Die Streuung der Zustinde ist nicht sehr hoch, so dass keine Konflikte
auftreten. Durch die Likelihood-Funktion, die durch die Partikelgewichte bestimmt wird und dem
Sampling-Schritt ist die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit nach dem Satz von Bayes gegeben. Es
zeigt sich, dass durch den Sampling-Schritt Partikel mit sehr kleinen A-posteriori-
Wabhrscheinlichkeiten aus der Partikelmenge entfernt werden, um so dem Degeneracy Problem

entgegen zu wirken.

Allein durch den Connect-Operator ist eine Variation'” von2®™7*¥¥)  maximal
gegeben. Im Abbildung (5-4-2¢) erkennt man die 13 verschiedenen Zuordnungsmog-
lichkeiten, wobei das Partikel 570 die korrekte Zuordnung mit dem Zustand 270 enthdlt.
Die Bewertung dieser Zustinde (Variationen) wird durch das Beobachtungsmodell im
Sinne der Likelihood durch die Berechnung der Glattheits- und Konsistenzfehler der
erzeugten Trajektorien durchgefiihrt und erzeugt damit die Partikelgewichte wr;" , die als
Ausgangsmenge fiir den Pradiktionsschritt im nichsten Bild Verwendung findet. Die
Anpassung des A-priori-Wissens durch die Likelihood-Funktion der Partikel wird {iber
den Satz von Bayes berechnet und ergibt die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z; |my).
Dadurch konnen im zeitlichen Sinne punktuelle fehlerhafte Schiatzungen der A-priori-
Wabhrscheinlichkeit oder durch das Bewegungsmodell falsch préidiktierte Zustdnde
kompensiert werden. Das ist in den einfachen Szenen noch nicht zu beobachten, da das
Bewegungsmodell in der Regel eine gute Prddiktion liefert. Die Verarbeitung der
pradiktierten Partikelmenge durch die erzeugte Gewichtung der Partikel findet im
Sampling-Schritt statt. Dieser entfernt durch die Erzeugung einer neuen Partikelmenge

13 Ny ist die Anzahl der Trajektorien und N, die Anzahl der Motion-Blobs (Messungen)
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Zustéande, die sehr geringe Wahrscheinlichkeiten besitzen und wirkt so dem Degeneracy
Problem entgegen.

A-priori 0.16/Z°  Likelihood A-posteriori
0.8 z;
-~ ~0.12 -
g 0.6 N 7
N 0. E
a a
0.

p(m; 12,9 > p(m; |z;") >> p(m;; 12,2

Abbildung 5-4-2¢:  Wahrscheinlichkeitsbasierte Darstellung der Objektverfolgung in der
Konfliktsituation (Teilung) mit dem Partikelfilter. Es zeigt sich, dass die Streuung der Zusténde bei
Konfliktsituationen wesentlich hoher ist, da die Anzahl der moglichen Trajektorienverkniipfungen
steigt. Einige der moglichen Zusténde sind dargestellt.

Abbildung 5-4-2d beschreibt die Objektverfolgung fiir die gesamte Verkehrsszene.
Dabei werden die Trajektorien durch die abrupte Verschiebung der MB-Schwerpunkte
bei der Verschmelzung und Teilung sehr ungenau und geben ungeniigend die Bewe-
gung des Objektes in der Szene wieder (5-4-2d/ Reihe B). Um die Bewegungstrajekto-
rien glitten zu konnen, wurden die Trajektorien durch B-Splines (Abbildung 5-4-2d/
Reihe C) nachbearbeitet.

Abbildung 5-4-2d: Objektverfolgung mit dem Partikelfiltersystem fiir eine einfache Verkehrsszene.
A) Bewegungssegmentierung mit dem MD-Ansatz. B) Trajektorien des Partikels mit dem grofiten
Likelihood-Wert. C) B-Spline geglittete Trajektorien des Partikels mit dem grofiten Likelihood-
Wert.
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Die Grundidee basiert darauf, dass mit den Trajektorienknoten als Kontrollpunkte fiir
einen B-Spline''!, der Bewegungsverlauf gut angepasst werden kann, dabei werden
Kontrollpunkte von Verschmelzungen geringer gewichtet als Kontrollpunkte (de Boor-
Punkte) von einzelnen Objekten.

5.4.3 Szenen mit gehauften Konfliktsituationen

Die Leistungsfahigkeit der vorgeschlagenen Datenfusionsstruktur in Situationen, in
denen eine groflere Anzahl sich dicht nebeneinander bewegender Objekte vorliegt, war
Untersuchungsgegenstand weiterer Bildfolgen. Hierbei wurden enthalte Storungen, wie
Objektinteraktionen wie Teilverdeckungen, die Verschmelzungen oder Zerfallen
einzelner Motion-Blobs, untersucht''>. Ein Beispiel fiir komplexere Interaktion der
Objekte auf der MB-Ebene ist in der Abbildung 5-4-3 dargestellt''®. Das Bewegungs-
modell muss hier Zustinde mit MBs verarbeiten, in denen bis zu drei Objekte enthalten
sind, die untereinander ausgetauscht werden konnen, siehe Bild £+23 und Bild £+32.

VR 0
2B K3 64 T
> N
i '
Bild k+1 Bild k+23 Bild k+32 Bild k+40
0 3 7 2
B) - 3 I | 5 3I 53 i 4 ﬁ
H , e q w
Bild k+1 Bild k+23 Bild k+32 Bild k+40
o « \ \
2 2 =d
o 25 ¥ 1 o
&) - ) N
Bild k+1 Bild k+23 Bild k+32 Bild k+40

Abbildung 5-4-3: Objektverfolgung mit dem Partikelfiltersystem in einer synthetischen Verkehrs-
szene mit sehr dichtem Verkehr. A) Bewegungssegmentierung. B) Trajektorien des Partikels mit
dem grofBten Likelihood-Wert. C) B-Spline- gegléttete Trajektorien des Partikels mit dem grofiten
Likelihood-Wert.

"4 Im Kontext numerischer Verfahren, wo Splines hiufig eingesetzt werden, ist die Wahl der Basis entscheidend fiir

eventuelle Rundungsfehler und damit fiir die praktische Einsetzbarkeit. Diese so genannten B-Spline-Basisfunktionen
haben einen kompakten Triger, sie sind nur auf einem kleinen Intervall von Null verschieden. Anderungen der
Koeffizienten wirken sich also nur lokal aus.

!5 Weitere Analysen und Darstellungen sind im Anhang 5 und 6 zu finden.

16 Da es hier erstens um die Leistungsfihigkeit und zweitens um die Validierung des Systems unter dem Einfluss
von gestorten Situationen geht, wurde mit einer synthetischen Bildsequenz gearbeitet, die die Interaktionen von
Objekten verdeutlicht.
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Die Entwicklung der Partikelmenge ab Bild £+32 fiir diese Szene ist in Abbildung 5-4-4
dargestellt. Es zeigt sich, dass in Bild £+32 das Partikel S321 mit dem Zustand 2321 als
Gewinnerpartikel ausgewahlt wurde. Eine derart komplexe Situation kann dazu fiihren,
dass das Partikel mit dem groBten Likelihood-Wert, wie in Bild £+32 (5-4-3B) nicht
dem Trajektoriezustand mit dem tatsdchlichen Verlauf der Fahrzeuge entspricht. Denn
es ist zu erkennen, dass der dargestellte Zustand nicht der Realitdt entspricht. Das
bedeutet, dass das Beobachtungsmodell ungenau ist, da es diesem Partikel einen
hoheren Likelihood-Wert, als dem Partikel 53210 mit dem Zustand 2328, der die Realitit
am Besten widerspiegelt und der eine geringfiigig kleinere Likelihood besitzt.

Es sind aber beide Partikel in der Partikelmenge des Systems enthalten. Die Weiterent-
wicklung des Partikels s3,'? ist der Partikel s35° im Bild A+34. Auch dieser Partikel wird
vom Beobachtungsmodell mit einem hoheren Likelihood-Wert bewertet, als der Partikel
534“, welcher die Weiterentwicklung des Partikels 53210 aus dem Bild £+32 bewertet. Es
zeigt sich aber in Bild £+40, dass die Weiterentwicklung des Partikels 53210 zZu 53411 und
schlieBlich zu 5405 2 einen Zustand erzeugen, der einen hoheren Likelihood-Wert besitzt
als die Nachfolger der Partikel 5321 und s34°.

-----------------------------------------------------------------

: i i i i ﬁv i ol Bi :
“ Bld325,\$ Bld32 % B|d34 * B|d34 B|d4(:0§%__§3|d40E
- 3 - .

== -
‘artikel 5,,10=2,,8 ;' 'artlkel S1=2,8 ' ‘lkel 5N'=z, h

Partikel s3,'=z,," | i Partikel s, 5=z,,4 i 31 Partikel s,52=2,,16 |
| Gewinnerpartikel | 1 Gewinnerpartikel ! i Gewinnerpartikel !
03 T
— = Zy
8 £ 0.2
a s Zo'®
D N
< q 0.1
0
Zp
Z,0° Z,'
3 ! P
o i 1
= ! 3 H Q
] ! : E
X : 5 ' =%
] H :
020 i : 0.25 Z5° Zy't
.g E . i < 0.15 i <0.20
£ Eo0.15 ¢ E i E
g = ' 5 0.10 ' o 015
o N i S ! <
g J0.10 . i §0.10
< : 0.05 !
0.05 ; : 0.05
0 : 0 : 0
Zy : Zy, : Z,"

Abbildung 5-4-4: Darstellung der Entwicklung der Partikelmenge des Bild £+32- £+40. Ab Bild
k+32 (links) entspricht der Gewinnerpartikel, d.h. der Partikel mit dem hochsten Likelihood-Wert,
nicht mehr dem Verlauf der Szene. Der Zustand, der dem Verlauf der Szene entspricht (obere
Bilderreihe), ist aber noch in der Partikelmenge enthalten und erlangt erst im Bild £+40 die
maximale Likelihood (rechts).
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Bildlich gesehen stand das System im Bild k+32 vor der Entscheidung zwischen fast
gleichwahrscheinlichen Moglichkeiten, um die Objekte zu verfolgen. Wiirde ein nicht
stochastisches System zur Modellierung des Zustandes benutzt, so wire die Verfolgung
an dieser Stelle fehl gelaufen. Der Vorteil des Partikelfilters ist es also, dass der Zustand
als stochastisches Modell betrachtet wird, welches robust auf Fehlentscheidungen durch
die Pradiktion reagiert. Die Ausgangsdaten der Multi-Objektverfolgung mit dem
Partikelfilter bestehen somit nicht nur aus dem Gewinnerpartikel, die Information aus
der Objektverfolgung ist vielmehr in der gesamten Partikelmenge enthalten.

Die Abbildung 5-4-5 zeigt eine reale komplexe Verkehrssituation, wie sie in Abbildung
5-4-3b kiinstlich erzeugt wurde. Durch die relativ hohe Verkehrsdichte werden auch
hier in der Bewegungssegmentierung (Reihe A) mehrere Fahrzeuge in einem MB
zusammengefasst. Dadurch entstehen komplexe Trajektorienverldufe (Reihe B) mit
vielfdltigen Split- und Merge-Situationen. Die Bewegungsverldufe konnen erfasst und
dargestellt werden.

Abbildung 5-4-5: Objektverfolgung mit dem Partikelfiltersystem in einer Verkehrsszene mit sehr
dichtem Verkehr. A) Bewegungssegmentierung. B) Trajektorien des Partikels mit dem grofiten
Likelihood-Wert. C) B-Spline- gegléttete Trajektorien des Partikels mit dem grofiten Likelihood-
Wert.

In Abbildung 5-4-6 sind die A-posteriori- und Likelihood-Funktionen der entwickelten
Partikelmengen fiir die Szenen mit gehduften Konfliktsituationen dargestellt. Die
Likelihood wird also fiir die Auswertung der Information Partikelmenge benutzt und
erzeugt das Gewinnerpartikel.

In den Diagrammen fillt auf, dass die Gewinnerpartikel nicht die grofite A-posteriori-
Wahrscheinlichkeit besitzen. Das weist darauf hin, dass das Bewegungsmodell in diesen
Stellen ungenau ist. Die Pradikition durch den optischen Fluss stimmt nur bedingt mit
der Realitdt iiberein. Deshalb bedarf es einer Anpassung des Fuzzy-Systems. Daraus
zeigt sich die in Abschnitt (5.3) beschriebene gegenseitige Unterstiitzung der intensi-
titsbasierten und merkmalsbasierten Daten. Wiahrend in Abbildung 5-4-6 gezeigt
wurde, dass bei dem Beobachtungsmodell, mit merkmalsbasierten Daten, Ungenauig-
keiten dazu fiihren, dass das Gewinnerpartikel falsch ausgewéhlt wurde, hat sich dieser
Fehler durch das Bewegungsmodell kompensiert. Die korrekten Trajektorien sind in
Bild k£+40 dargestellt. Es zeigt sich aber auch, dass die Bewegungpriadiktion bei
komplexen Szenen im Gegensatz zu einfachen Szenen ungenauer wurde, d.h. das
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Maximum der A-priori-Wahrscheinlichkeit ist nicht das Partikel mit der hochsten
Likelihood. Somit kompensieren in umgekehrter Weise die merkmalsbasierten Daten
durch das Beobachtungsmodell die Pradiktion aus dem Bewegungsmodell. (Weitere
Analysen und Darstellungen sind im Anhang 8.5 und 8.6 zu finden).

Szenen

Bild k+40
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Abbildung 5-4-6: Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Partikelmengen am Ende der Szenen 1-4.
Der Zustand des Gewinnerpartikels z“ mit dem maximalen Likelihood-Wert besitzt nicht
zwangsldufig die maximale A-posteriori-Wahrscheinlichkeit. Dies ist ein Hinweis darauf, dass die
stochastischen Eigenschaften der vorkommenden Konfliktsituation durch das Bewegungsmodell
ungenau wiedergegeben werden.

5.5 Schlussfolgerung und Zusammenfassung

Das Hauptziel dieses Kapitels ist es, mit dem vorgestellten Optischen Flussverfahren
aus Kapitel 2 und Verfahren aus Kapitel 3 ein hybrides Multi-Objektverfolgungssystem
zu entwickeln. Dies wird durch eine intelligente Kombination von intensitdts- und
merkmalsbasierten Daten erreicht. Dazu wurde ein Partikelfiltersystem auf der
Grundlage des Condensation-Algorithmus entwickelt, das durch Abstrahierung der
Probleme der auftretenden Konfliktsituationen ein Zustandsmodell verwendet, in dem
diese Probleme als Rauschen bzw. Messungenauigkeit modelliert werden. Somit konnte
eine Bayes-Filterung auf den Prozess der Objektidentifikation, die als Datenassoziation
bezeichnet wird, angewendet werden. Zusitzlich bot die Struktur des Partikelfilters eine
optimale Moglichkeit, intensitdts- und merkmalsbasierte Daten in einem System zu
integrieren. Durch die Verwendung eines Fuzzy-Systems in der Zustandspriadiktion
wurde zusitzliches Expertenwissen in das System eingebracht, so dass die Variationen
der Zustidnde iiber ein Expertensystem reguliert werden konnen, die sich aus dem
intensititsbasierten Daten und den Farbdaten ergeben.

218



5. DATENFUSION AUF DER BASIS VON PARTIKELFILTERN

5.5.1 Diskussion der vorgeschlagenen Datenfusionsstruktur

Die Untersuchungen der Testfarbbildsequenzen haben gezeigt, dass die angestrebten
Zielstellungen der Forschungsarbeit mit der vorgeschlagenen Datenfusionsstruktur
grundsitzlich erreicht wurden und sich wie folgt darstellen lassen. Um das Prinzip zu
vereinfachen, wird die Datenfusionsstruktur zur Multiobjektverfolgung in drei
Verarbeitungsschritte geteilt.

1. In dem Segmentierungsschritt werden alle Objekte mittels des MD-Ansatzes erfasst
und initialisiert.

Der angewandte MD-Ansatz hat es ermoglicht, auf geeignete Weise die Bilddaten so zu
reduzieren, dass ausschlieBlich bewegte Regionen in der Bewegungsanalyse betrachtet
werden. Es konnte durch die Kombination zweier Differenzbilder eine Verbesserung
gegeniiber der einfachen Differenzbildtechnik erzielt werden, welche nicht in der Lage
ist genaue Konturen von bewegten Objekten aufgrund des Ghosting-Effektes zu
ermitteln. Weiterhin wurden Erweiterungen durch die Anwendung einer Hystersebinari-
sierung realisiert, da die normale Differenzbildtechnik relativ anfillig gegeniiber
Storungen ist, die durch Kamerarauschen oder atmospharische Stérungen hervorgerufen
werden.

Allerdings enthidlt die umfangreiche Zusammensetzung des entwickelten Systems aus
den verschiedensten Methoden Stellen, die in optimierter Weise zur Verbesserung des
Systems beitragen konnen. Der Schwerpunkt dabei ist die Verbesserung der Segmentie-
rungsergebnisse durch die Integration eines Schatteneliminierungsfilters oder durch die
Einbeziechung von 3D-Tiefdaten aus einem Stereokamerasystem, um eine robuste
Knotenformbeschreibung zu ermoglichen. Ebenso sind Methoden zur Entfernung
anderer Storeffekte wie reflektierte Fahrzeugbeleuchtung, die zur Verschmelzung der
Blobs mehrerer Objekte fiihren, erforderlich. Fiir die Analyse von Szenen mit direktem
aber auch indirektem Schatten ist eine weitere Ausnutzung des adaptiven Farbraumes
[Al-Hamadi 01] denkbar. Die Untersuchungen der Arbeit beschriankten sich gegebe-
nermafen auf gleichméBig beleuchtete Szenen. Die verwendeten Farbraume enthalten
noch den Helligkeitsanteil. Mit der Abkopplung dieser Komponente kdnnen erweiterte
Objektbeschreibungen aufgestellt werden, die invariant gegen Beleuchtungsschwan-
kungen sind und somit den Einsatzbereich des Verfahrens erweitern.

2. Im Datenaufbereitungsschritt werden Merkmale aus den erfassten Regionen aus
dem Segmentierungsschritt extrahiert, die als farbbasierte, formbasierte und bewe-
gungsbasierte Merkmale fiir den ndchsten Schritt vorliegen.

Durch die Datenaufbereitung wurden das Bewegungsvektorfeld, das Farbhistogramm,
die umgebende Ellipse, die pridiktierte Ellipse und der Flacheninhalt zur Beschreibung
eines durch den MD-Ansatz erfassten Knotens angewendet. Dadurch wurden redundan-
te und unwichtige Merkmale unterdriickt, so dass diese extrahierten Merkmale die
gesamte relevante Information des Knotens besitzen, um eine zuverldssige Zuordnung
in dem letzten Schritt der Bewegungsanalyse zu ermdglichen.

Die Verfahren zur Bestimmung des Bewegungsvektorfeldes benutzen die Approximati-

on der Bildwerttreue zwischen zwei Bildern als MaB fiir die Bewegung. Zur Ermittlung

des Flussvektorfeldes ist dies richtig, solange die Helligkeit eines Objektes zwischen
zweil Bildern sich nicht dndert. Diese Annahme ist jedoch nicht immer erfiillt, da in
praktischen Anwendungen zum einen unvermeidlichen Beleuchtungsidnderung

219



5. DATENFUSION AUF DER BASIS VON PARTIKELFILTERN

auftauchen konnen, zum anderen gréfere Verschiebungen einen negativen Einfluss
haben. Die hier eingesetzte pyramidale Losungsstrategie ermoglicht das LK-Verfahren
auch auf groBere Verschiebungen anzuwenden ohne Abstriche an dessen Robustheit zu
machen. Da kleine Verschiebungen bei ausreichenden Texturen viel genauer berechnet
werden konnen als grofere, nimmt durch den Einsatz einer Coarse-to-Fine-Warping-
Strategie die Schatzqualitit im Allgemeinen deutlich zu. Dazu kann der koronale Effekt
des pyramidalen LK-Verfahren durch den MD-Ansatz reduziert werden und somit kann
das LK-Verfahren in seiner pyramidenartigen Implementierung ein robustes und
akkurates Verfahren fiir die Berechnung des optischen Flusses gerade bei groBen
Verschiebungen darstellen.

Nachteile bei dem angewendeten Verfahren zur Berechnung des Vektorfeldes liegen in
der Vektorausweitung und dem Schattenwurf eines Objektes, da dieser auch indirekt
zum Objekt gehort. Die Vektorausweitung kann durch weitere Untersuchung durch
Kombination''” des HS-Verfahren mit dem LK-Verfahren oder die Benutzung eines
gewichteten Fensters, z.B. eines GauBifensters, anstelle des Rechteckfensters fiir die
Berechung eines Vektors beim LK-Verfahren in Grenzen gehalten werden. Beide
Moglichkeiten konnten jedoch auf Grund des begrenzten Zeitrahmens nicht implemen-
tiert werden. Hierfiir wurde der MD-Ansatz zur Begrenzung der Vektorfeldausweitung
angewendet, der fiir den Zweck hier gute Ergebnisse geliefert hat (vgl. Kapitel 2). Des
Weiteren konnte fiir Schattenwurfeliminierung ein Filter auf der Grundlage des CSC-
Algorithmus verwendet werden.

Zur Beschreibung der Farbinformation bewegter Bilddaten wurden mehrere Ahnlich-
keitsmale angewendet, um die Konstellation der Aufgaben des Bewegungsmodells und
Beobachtungsmodells zu erfiillen. Hierfiir wurden mehrere Histogrammdistanzfunktio-
nen (z.B. Minkowski-Abstand, Histogrammschnitt, Jeffrey-Divergenz und y>-Abstand)
in mehreren Farbrdumen (z.B. RGB, HSV und YCbCr) untersucht. Um die geeignete
Variante zu bestimmen, wurde eine Datenbasis bestehend aus 43 PKW in 5 verschiede-
nen Positionen mit dem Ziel fiir jede Variation die Verteilung der Histogrammdistanzen
fiir identische und verschiedene Objekte zu ermitteln, aufgestellt. Dadurch war es auch
moglich die identischen und verschiedenen Hiufigkeitsverteilungen zu definieren und
fiir weitere Zwecke im Bewegungsmodell und Beobachtungsmodell zu fixieren.
Allerdings beschrinken sich die Untersuchungen der Arbeit gegebenermalBen auf
gleichméBig beleuchtete Szenen. Interessant widre hier der Einsatz des adaptiven
Farbraumes zur optimalen Beriicksichtigung der Farbinformation. Zur Verbesserung der
Zuverléssigkeit der Farbfehlerbeschreibung kann man hier noch Wichtungsfaktoren
einfligen, die die Kombination der Farbfehler der Histogramme in Abhéngigkeit ihrer
Zuverléssigkeit wichtet.

Die Grundlagen fiir die Ellipsenbeschreibung sind das ermittelte Verschiebungsvektor-
feld und der MD-Ansatz. Allerdings ist die Merkmalsqualitit davon stark abhingig. Zur
Verbesserung der Merkmalsqualitit bei der formbasierten Objektbeschreibung konnte
man witerhin ein verbessertes Objektmodell auf Grundlage der aktiven Konturen (z.B.
Aktive Shape Modell, Drahtgittermodell) in Abhéngigkeit von der Umgebung in
Betracht ziehen.

"7 Ahnlich zu der Arbeit von Bruhn, A.; Weickert, J.; Schnérr, C.: Lucas/Kanade Meets Horn/Schunck: Combining
Local and Global Optic. First online version published in October, 2004
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3. Im letzten Schritt erfolgt die Korrespondenzanalyse, mit der die gewonnenen
Merkmalsdaten verarbeitet und mittels Partikelfiltersystem fusioniert werden.
Dieser Schritt verarbeitet die Konfliktsituationen, in denen die Korrespondenzanalyse
durch die Fusion der bewegungsbasierten und merkmalsbasierten Daten erfolgt. Daher
hat es die Erfassung der bewegten Bilddaten in Konfliktsituationen erfordert, zwei
Verfahren auf der Basis von Partikelfilter zu fusionieren, um eine Datenzuweisung in
Konfliktsituationen (z.B. Verdeckung, Verschmelzung und Zerlegung) durchzufiihren.
Dies nutzt die Stirken der intensitits- und merkmalsbasierten Verfahren so aus, dass die
Schwichen in beiden Verfahren kompensiert werden konnen.
Der hier realisierte Einsatz von Partikelfiltern schopft die Moglichkeiten und Vorteile
eines Partikelfilters noch nicht vollstdndig aus, da beispielsweise der Condensation
Algorithmus durch Important-Sampling erweitert werden kann. In dieser Arbeit wurden
die Partikelfilter in einer einfachen Modellierung verwendet. Fiir speziellere Anwen-
dungen sind komplexere Eingaben als die Blobs mdglich. Zur Differenzierung von
Zielobjekten sind dabei beispielsweise verschiedene Objektmodelle vollstellbar, die
dann auf der Assoziationsebene organisiert werden. Dies stellt auch eine Moglichkeit
dar, die Trennung verschmolzener Objekte in komplizierten Situationen zu erreichen,
die in diesem Verfahren durch die Differenzbildtechnik als ein Objekt angenommen
werden. Welche dieser Ansdtze auch weiterverfolgt werden, hiangt von der gewliinschten
Anwendung ab. Diese Arbeit stellt dafiir eine Grundlage dar.
In den Experimenten wurde gezeigt, dass dieses System zuverldssige Ergebnisse in
konfliktfreien Szenen liefert. In verschiedenen Konfliktsituationen wurden gezeigt, dass
die Hybridlosung auch bei gehidufter Teil- und Komplettverdeckung von Objekten
korrekte Ergebnisse liefert und so eine Verbesserung zu den Resultaten des PLK- und
Multi-Matching-Verfahren (vgl. Kapitel 3) erreicht werden konnte. Allerdings ist dieses
System nicht in der Lage wihrend der Verschmelzung von verschiedenen Objekten, die
genaue Position innerhalb des MB zu bestimmen. Das erhohte jedoch gleichzeitig die
Robustheit der Bestimmung der Trajektorien nach dem Auflésen der Konfliktsituatio-
nen.
Der Partikelfilter eignet sich im Besonderen durch seine diskrete Filterverteilung, um
die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustandes, die durch seine Variation diskret ist,
wiederzugeben. Des Weiteren ermdglichen die einbezogenen intensitétsbasierten Daten,
in ungestorten Situationen eine hohe Genauigkeit in der Zustandspridiktion im
dynamischen Teil des Systems.
Wihrend der Konfliktsituationen erlangt die Datenfusionsstruktur durch den Merge-
Split-Ansatz unter der Verwendung von Farbhistogrammen eine gute Stabilitdt bei
Verschmelzungs- und Trennungsszenarien.
Die Effizienz der Datenfusionsstruktur ist aufgrund der haufig durchzufiihrenden und
rechenaufwendigen Histogrammvergleiche nicht optimal, da diese bei langen Sequen-
zen fiir viele Knoten und fiir eine groe Anzahl von Partikel durchgefiihrt werden
miissen. Durch eine intelligente Strukturierung der Datenhaltung''® besteht in diesem
Bereich jedoch eine Optimierungsmdglichkeit. Es besteht eine hohe Redundanz in dem
Zustandssystem, da viele Partikel gleiche Zustinde besitzen und dhnliche Zustinde
teilweise gleiche Trajektorien enthalten.
Die Komplexitidt der Implementierung ist hauptsidchlich bei der Verarbeitung von
Objektzuordnungen bei komplexen Merge- und Split- Konflikten gegeben. Sonst

"8 Die Speicherung der Knoteninformation
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zeichnet sich das System durch einen geringen Aufwand in der Implementierung aus.
Vor allem durch den hierarchischen Aufbau des Zustandsmodells ist die Datenhaltung
des Systems prinzipiell ohne groBen Aufwand zu gewihrleisten. Auch die Partikelfil-
terstruktur und die Fuzzy-Systeme sind durch die Verwendung von Dreiecksmengen
effizient zu integrieren.

5.5.2 Besonderheit

» FEin wesentlicher Vorteil der Hybriden-Struktur zur Objektverfolgung gegeniiber
herkoémmlichen Verfahren besteht darin, dass die Stiarken der intensitéts- und merk-
malsbasierten Verfahren so ausgenutzt werden, dass die Schwichen in beiden
Verfahren kompensiert werden konnen. Dazu sind keine kalibrierte Kamera, kein
StraBenmodell und keine Kenntnisse iiber das Aussehen der zu detektierenden
Objekte erforderlich. Dariiber hinaus lassen sich Objekte mit signifikanter Relativ-
bewegung zur Kamera zuverlissig detektieren.

= Als weiterer Vorteil der Datenfusion gilt, dass in der Bewegungsbestimmung
weitgehend keine Parameter einzustellen sind. Hinzu kommt, dass das Verfahren
robust gegeniiber Teilverdeckung und Verschmelzung oder Zerfallen von Objekten
aufgrund des verwendeten Zustandsmodells ist. Dazu beinhaltet die Struktur ein
Fuzzy-System, welches ein effektives Werkzeug bildet, um Expertenwissen algo-
rithmisch umzusetzen. Dariliber hinaus erlaubt das System hier eine Entscheidung
tiber die Verbindung von einer Trajektorie zur der moglichen Elterntrajektorie, um
mehrere Objekte in einem MB zu identifizieren.

» Weitere entscheidende Vorteile liegen in der robusten Detektion und Analyse von
formverdnderlichen Objekten. Dariiber hinaus liefern die Objektreprasentationen
eine gute Grundlage zur Beschreibung der Objekte zwecks Szenen Klassifikation.
Eine Klassifikation der sich bewegenden Objekte (z.B. Personen, PKW, LKW,
Motorrad) kann auf diese Grundlagen in Verbindung mit einem Klassifikator imple-
mentiert werden (z.B. durch k-Nearest-Neighbor-Klassifikator, das Multi-Layer-
Perzeptron und die Support-Vector-Machine). Herausforderungen bestehen einerseits
in der Giite der dem Klassifikator angebotenen Lern- oder Testdaten aufgrund von
Fehlsegmentierungen sowie in der Auswahl geeigneter Merkmale, die den Merk-
malsraum gemiB der gewiinschten Klassenkonfiguration'" in zufrieden stellendem
MaBe separieren. Als Merkmale konnen hier Kreisformigkeit, Rechteckigkeit,
Langlichkeit und Hauptachsenwinkel angewendet werden. Die Kreisformigkeit
fiihrte in vielen Situationen zu einer guten Separierbarkeit, jedoch werden Probleme
bei einer Unterscheidung von Mensch und Fahrzeug auftreten. Fiir die Langlichkeit
gilt dhnliches. Vorteile brachte der Einsatz der Langlichkeit bei der Unterscheidung
von Fahrzeugen in Frontal — und Seitenansicht. Die Rechteckigkeit erwies sich als
mittelméBiges bis gutes Merkmal. Massive Probleme konnen hier bei der Unter-
scheidung von Radfahrern und Menschen auftreten. Auch bei der Detektion von
Gruppen fiihrt dieses Merkmal nicht zu einer stabilen Erkennung.

= Weitere Vorteile wiederum liegen in der Moglichkeit der Parallelisierung der
Berechnung der Merkmale in dem Bewegungs- und Beobachtungsmodell, welche
eine Optimierung in Richtung eines echtzeitfahigen Systems ermdglichen konnen.

"% Die Klassenkonfiguration legt fest, in welche Klassen die Objekte durch den Klassifikator eingeteilt
werden sollen. Beispiele: Mensch und Fahrzeug / Mensch, Fahrzeug und Radfahrer
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» Das entwickelte Verfahren wurde unter allgemein gehaltenen Annahmen entworfen,
sodass fiir spezielle Einsdtze zusitzliche, unterstiitzende Informationen herangezogen
werden. Beispielsweise kann durch die Verwendung entsprechender Umgebungsmo-
delle, die Szene in Bereiche fiir StraBen, FuBwege, Uberwege, Ampeln etc. geteilen
werden, um so eine weitere Grundlage fiir Annahmen tiiber die Objekte und deren
Verhalten zu bieten. Ebenso ist die Verarbeitung spezieller Informationen auf der
Ebene der Partikelfilter denkbar.

5.5.3 Grenzen

Die Ergebnisse der Zustandsschitzung konnen an Genauigkeit verlieren bzw. falsch
sein, wenn es zu komplizierten Aufnahmesituationen kommt. Es hat sich gezeigt, dass
fiir eine erfolgreiche Objektidentifikation eine minimale Anzahl von separat segmentier-
ten Objekten vorhanden sein muss. In Fulgédngerszenen und sehr dichten Verkehr ist es
nicht mdéglich durch die Verwendung der Differenzbildtechnik einzelne Objekte in
einem Motion-Blob zu separieren. Das kann dazu fiihren, dass das Fuzzy-
Bewegungsmodell nicht in der Lage ist die Komplexitdt der notwendigen Hypothesen
auf der Grundlage der Histogrammdaten zu erzeugen. Da das System zur Auflosung der
Konfliktsituationen dem Split-Operator vorwiegend die Information der Farbhistog-
ramme nutzt, ist die Genauigkeit des Bewegungsmodells abhédngig von der Farbigkeit
der Objekte, das bedeutet, dass je dhnlicher die Objekte in ihrer Farbigkeit sind desto
ungenauer wird die Objektidentifikation mit dem Bewegungsmodell.

5.5.4 Zusammenfassung und Ausblick

Die umfangreiche Zusammensetzung des entwickelten Verfahrens aus verschiedenen
Methoden enthilt Stellen, die in optimierter Weise zur Verbesserung des Verfahrens
beitragen konnen. Durch die Verbesserung der Segmentierungsergebnisse konnen schon
zu Beginn der Verarbeitungskette Konfliktsituationen vermieden werden. So zum
Beispiel mit der Integration einer Schatteneliminierung.

Fiir die Bewegungsschitzung wurde eine Fuzzy-Regelung verwendet, deren Fuzzy-Sets
relativ grob sind. Auf eine genauere Untersuchung der Fuzzy-Sets ist nicht eingegangen
worden, weil gezeigt werden sollte, dass durch die Verwendung des Partikelfilters als
Zustandsschidtzer Fehler in der Bewegungspréidiktion ausgeglichen werden konnen. So
wird nach dem Prinzip von Occam Razor'?® auf eine Spezialisierung des Fuzzy-Systems
auf die Testszenen verzichtet, um eine generelle Anwendung zu bewahren. Trotzdem ist
es moglich durch eine Verfeinerung dieser Fuzzy-Sets auf bestimmte Situationen mit
angepassten Fuzzy-Sets zu reagieren, so besteht beispielsweise die Moglichkeit
unterschiedliche Fuzzy-Sets fiir unterschiedliche Objekttypen zu verwenden. Auch
konnten z.B. Neuro-Fuzzy-Methoden eine Verfeinerung der Fuzzy-Sets und der
Regelbasis bewirken und somit die Bewegungspradiktion verbessern.

Des Weiteren ist es moglich dem Beobachtungsmodell unterstiitzende Information
einzubinden. Beispielweise konnen unter Verwendung entsprechender Umgebungsmo-
delle, bestimmte Bereiche in den Szenen z.B. einzelne Straflen oder Ampeln markiert
werden, in denen bestimmte Aktionen verschmelzen, nicht erlaubt sind.

120 Occam’s Razor bevorzuge die einfachste Hypothese, die konsistent mit allen Beobachtungen ist. Das heifit, wenn

zwei unterschiedlich komplexe Beschreibungen von Modellen mit gleicher Genauigkeit auf den gegebenen Daten
existieren, bevorzuge die einfachere. Diese Heuristik hat in vielen Anwendungsbeispielen zu guten Ergebnissen
gefiihrt, weil effektiv ein Overfitting des Klassifikators an die Trainingsbeispiele verhindert werden kann.
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Grundsitzlich gibt es eine Vielzahl an Optimierungsmdglichkeiten, die von der
gewiinschten Anwendung abhidngen. Diese Arbeit stellt eine Grundlage dar, die zeigt
wie in zwei Abstraktionsebenen einerseits intensitits- und merkmalsbasierte Daten
vereint werden konnen und andererseits die Ungenauigkeiten eines Expertensystems mit
Hilfe eines stochastischen Verfahrens kompensiert werden konnen.
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6 Zusammenfassung der Gesamtarbeit

Die Analyse von bewegten Bildern hat neben den aktuellen Forschungen im Bereich der
intelligenten Uberwachungstechnik, Umfelderkennung und Fahrerassistenzsysteme
einen wesentlichen Einfluss auf Mensch-Maschine-Interaktionssysteme (MMI)m.
Unabhéngig von der Art und Komplexitit der Objekte handelt es sich bei MMI
prinzipiell um eine Uberlagerung von mehreren dynamischen Verarbeitungsstufen, die
ohne die Analyse von bewegten Bildern nicht zu bewerkstelligen sind. Die erste Stufe
beschreibt die automatische Lokalisierung von Regionen des potentiellen Nutzers und
seines Umfeldes. Die zweite Stufe beschreibt die lokale und globale Bewegungserfas-
sung der Objekte. Die dritte Verarbeitungsstufe steht fiir die Erfassung und Zuordnung
der Regionen wihrend der Interaktionen und bezieht sich somit auf die Dynamik
innerhalb der erfassten Regionen. Da diese Verarbeitungsstufen nicht linear unabhéngig
sind, sondern Korrelationen zwischen den Stufen zu erwarten sind, werden aus den
Bildsequenzen Merkmale extrahiert, die diesen Stufen sowie deren Korrelation
Rechnung tragen. Hierbei stellen die Schritte der automatischen Objekterfassung,
Zustandsbeschreibung und der Datenassoziation einen erheblichen Anspruch an robuste
Methoden zur Analyse von bewegten Bildern.
Da derzeit keine einzelne Methode eine Informationsdichte liefert, wie sie fur die
genannten Applikationen benétigt werden, zeichnet sich der Trend einer multisensoriel-
len Umfelderfassung mit einer anschlieBenden Fusion der Daten von mehreren
Kamerasystemen und/oder zumeist heterogenen Sensordaten ab.
Die Herausforderung an die Objekterfassung und Zustandsbeschreibung liegt darin,
dass ein komplexes Umgebungs- und Objektmodell erforderlich ist, jedoch mit keinem
verfiigbaren Kamerasystem die Moglichkeit besteht, alle ZustandsgroBen bei nicht
kooperativen Messsituationen gleichzeitig zu beobachten. Die Beobachtbarkeit ist
dariiber hinaus abhdngig vom Umfeld und der Perspektive, aus der ein Objekt betrachtet
wird. Die Kombination von mehreren Kameras und/oder heterogenen Sensoren schafft
die Moglichkeit, ein komplexes Umgebungsmodell sowie ein Objektmodell zu erstellen,
fiihrt allerdings zu mehr Komplexititen, Rechen- und Kostenaufwand. Somit stellt die
Verwendung von herkdmmlichen Systemen zur Objektverfolgung die Effizienz und die
Verwertbarkeit der Ergebnisse in Frage. Die Auswertung solcher fehlerhafter Messer-
gebnisse fithrt entweder zu einer Verfélschung nachfolgender Klassifikationsergebnisse
oder bedingt weiteren Rechenaufwand, wenn mit zusétzlichen Kriterien versucht wird,
solche Messungen nachtréglich zu eliminieren.
Um sich bewegende Objekte in einer monokularen Farbbildsequenz automatisch
erfassen und verfolgen zu konnen, wurden vier wesentliche Forschungsaspekte im
Rahmen der vorliegenden Arbeit thematisiert, die insbesondere durch folgende
Innovationen einen Beitrag zur Reduzierung der Komplexitit und somit zur Losung des
Korrespondenzproblems in komplexen Situationen geleistet haben:
» Zum einen wurde ein systematischer Rahmen zur Entwicklung genauer intensitdtsba-
sierter Ansitze auf der Grundlage der optischen Flussverfahren und Korrelationsver-
fahren vorgestellt. Dieser erlaubt eine Verbesserung der zurzeit bekannten Schitzver-

2! Der Einsatz dafiir kann zum Warn- und Sicherheitssystem in der Uberwachung oder Verhaltensanalyse im

Bereich der Ereigniserkennung ,, Event Recognition” oder aktiv zur Vermeidung vom Misserfolg bei den
Interaktionen sein.
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fahren, die in der Literatur zu finden sind. Gegenstand dieser Arbeiten waren die
intensitatsbasierten optischen Flussverfahren und ihre Verwendung zur Selektion und
Verfolgung mehrerer bewegter Objekte. Die hier vorgeschlagenen Losungsansitze
wurden im Kapitel 5 fiir die Zustandsbeschreibung eines Knotens im Zustandsmodell
optimal eingesetzt. In einem weiteren Schritt wurde eine adaptive Systemstruktur auf
der Grundlage der Korrelationen zwischen Bildausschnitten entwickelt, die die
Farbinformation optimal zur Verbesserung der Storsicherheit ausnutzt. Die funktio-
nelle Beschreibung dieser Systemstruktur zur Bewegungsanalyse legt zundchst weder
ein Bewegungsmodell noch den verwendeten Farbraum fest. Dabei wird die Bewe-
gungsbestimmung von Objekten nicht wie bisher liberwiegend in der Schwarz-
Weilldomine sondern in der Farbdoméine durchgefiihrt.

» Zum zweiten wurde ein neues Matching-Paradigma zur merkmalsbasierten Korres-
pondenzermittelung in Farbbildsequenzen vorgeschlagen, das sich vom klassischen
Matching durch seine hierarchische Struktur und Adaptivitit unterscheidet. Dieses
Konzept segmentiert, verfolgt und erkennt nicht nur fest gewihlte Regionen, sondern
auch beliebige verdnderliche Objekte in Bildfolgen automatisch. Zusétzlich ermdg-
licht es die Berechnung in Echtzeitnihe und macht erstmals dieses duflerst robuste
merkmalsbasierte Matching fiir die Bewegungsbestimmung und Verhaltensbeschrei-
bung praktisch einsetzbar. Die Echtzeitfdhigkeit der Berechnung durch dieses
Matching-Paradigm kann sich aus der inhdrenten moglichen Parallelitit des ange-
wandten Teilverfahrens und seiner Schnelligkeit ergeben.

» Zum dritten wurde ein Partikelfiltersystem in Verbindung mit einer Datenassoziation
fiir die Multi-Objektverfolgung entwickelt, dessen Verarbeitungsstufen die urspriing-
lichen Schritte eines Partikelfilters beinhalten, die in dieser Arbeit aber so modifiziert
werden. Dadurch wird eine zuverldssige Bestimmung von Bewegungstrajektorien in
Konfliktsituationen ermoglicht. Die Modifikationen beziehen sich zuerst auf die
Pradiktion, die durch ein erweitertes adaptives Bewegungsmodell erreicht wird.
Zusétzlich wurde der urspriingliche Ablauf des Partikelfilters um einen 3-stufigen
Assoziationsschritt mit Datenausschluss, Datenzuweisung und Datenverwaltung
erginzt, um die Problematik der Fluktuationserkennung und den Umgang mit
Objektinteraktionen zu 16sen.

» Zuletzt wurde ein neuer Losungsweg auf Grundlage der Datenfusion entwickelt, der
eine Zustandschédtzung und robuste Datenzuweisung von Objekten in Konfliktsitua-
tionen ermdglicht. Die Struktur fiir die Datenfusion nutzt die Stirken der intensitéts-
und merkmalsbasierten Verfahren so aus, dass die Schwichen in beiden Verfahren
kompensiert werden konnen. Die Grundlagen dafiir sind die Bayes-Schitzung, die
Fuzzy-Logik und die vorgestellten Bewegungsanalyseverfahren.

Ausgehend von diesen Aspekten wurde die vorliegende Arbeit in sechs Kapitel
gegliedert, die die Basis fiir weitere Forschungsarbeiten im Bereich der Analyse von
bewegten Farbbildern unter dem Einfluss von nicht kooperativen Messsituationen
dienen und wie folgt zusammenzufassen sind:

Im Anschluss an die Einleitung und die Einordnung der eigenen Arbeiten im ersten
Kapitel wurden im zweiten Kapitel zunichst die bekannten intensititsbasierten Ansétze
hinsichtlich ihrer Leistungsfahigkeit, des Rechenaufwandes und der Robustheit
untersucht und bewertet. Experimente zur Evaluation der Qualitét belegen die Eignung
der Verfahren zur Bestimmung der Verschiebungsvektoren eines Objektes. Die
notwendigen Optimalititsbedingungen wurden fiir zwei einfache Variationsmethoden
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prasentiert. Sie bilden eine mathematische Grundlage und Rechtfertigung fiir den
zweiten Abschnitt der Arbeit. Dazu wurde in einer Reihe von Experimenten der
Einfluss von Restriktionen auf den optischen Fluss untersucht. AnschlieBend wurden
eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf Erweiterungen dieser Arbeit gegeben.

Im dem zweiten Teil des zweiten Kapitels wurde eine adaptive Systemstruktur zur
Bewegungsanalyse unter der Beriicksichtigung von nichtkooperativen Messsituationen
auf der Grundlage intensitétsbasierter Korrelationsverfahren entwickelt. Dabei wurden
sowohl Methoden der Bildverarbeitung als auch der Einfluss von Farbinformationen
betrachtet. Daraus resultierten zwei Verarbeitungsschritte: die Aufbereitung der
Farbinformation zur Objekterkennung und die eigentliche Bewegungsanalyse in
Bildsequenzen. Ausgehend von den grundlegenden Uberlegungen wurde ein Farbraum
in Abhéngigkeit von den Bildinhalten definiert. Somit berechnet man hier eine
Transformationsmatrix, deren Anwendung dazu fiihrt, dass die Farbkanile weitgehend
unkorreliert sind, d.h. die hchstmogliche Informationsmenge transportiert wird. Dieser
adaptive Farbraum gewihrleistet in Verbindung mit einem Korrelationsverfahren die
Bestimmung der Bewegungsgroflen eines Objektes auch in nichtkooperativen
Messsituationen.

Fiir die Realisierung des bildspezifischen Erkennungssystems wurde der Einsatz von
iiberwacht angelernten Feed-Forward-Netzen vorgeschlagen, die die Aufgabe haben,
die Wichtung der kanalspezifischen Ahnlichkeitsfunktionen fiir das Multi-Matching
anzupassen. Es wurde die Bedeutung der einzelnen Komponenten des vorgeschlagenen
Systems und deren Zusammenwirken kurz beschrieben. Die Eignung der vorgeschlage-
nen Systemstruktur zur robusten Bewegungsbestimmung und Objektverfolgung wurde
anhand realer Videosequenzen nachgewiesen, die hdufig vorkommende bildspezifische
Storungen enthalten. Es wurde gezeigt, dass mittels der vorgeschlagenen Systemstruktur
eine hohere Storsicherheit bei der Bewegungsanalyse beim Auftreten dieser Storeffekte
erreicht wird. Es werden zuverlédssige Verschiebungsvektoren von Objekten unter dem
Einfluss von nicht-kooperativen Messsituationen (z.B. Beleuchtungsinderungen,
Schattenwurf und Teilverdeckung) mit der entwickelten adaptiven Systemstruktur
ermittelt, die mit anderen derzeit verfligbaren intensititsbasierten Matchingsverfahren
nicht auswertbar sind.

In Kapitel 3 wurde ein neues Matching-Paradigma zur Verfolgung multipler Objekte
vorgeschlagen, welches aus dem hierarchischen Multi-Matching abgeleitet wurde. Fiir
die Entwicklung wurde von einem statischen Aufnahmesystem, das Farbbildsequenzen
liefert, ausgegangen. Die zu analysierenden Szenen enthalten Objekte unterschiedlicher
Art und unterschiedlichen Verhaltens, die sich groBtenteils unabhéngig von einander
bewegen.

Um eine moglichst exakte Segmentierung bewegter Objekte zu erreichen, wurde eine
modifizierte Differenzbildtechnik in Verbindung mit einem Nachverarbeitungsalgo-
rithmus zur Unterdriickung von verbleibenden Fehlern entwickelt, bei dem jeweils zwei
Einzeldifferenzbilder kombiniert werden. Im Zusammenhang mit der Nachverarbeitung
konnte eine genaue Segmentierung fiir die sich bewegenden Regionen erzielt werden.
Da durch die Bewegungssegmentierung auch bewegte Schattenregionen erfasst werden,
welche die Bewegungsanalyse des gesamten Bildes stéren konnen, wurde weiterhin ein
Algorithmus zur nachtriglichen Segmentierung und Entfernung von Schatten auf der
Basis von Farbvalenzen entworfen. Die als Motion-Blobs (MBs) vorgestellten
Regionen, welche durch den Vorgang der Bewegungssegmentierung ermittelt wurden,
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konnen recht groB3 sein und die Abbildungen mehrerer Objekte, wie z.B. beim
Verschmelzen oder der Teilverdeckung von Objekten im dichten Verkehr, beinhalten.
Um diesem Sachverhalt gerecht zu werden, wurden MBs-Regionen in kleinere
Segmente zerlegt, was durch den Farbsegmentierungsalgorithmus realisiert wurde. Aus
der Menge der ermittelten Farbsegmente und der {ibergeordneten MBs-Regionen gehen
zwei Merkmalsebenen hervor, welche genutzt werden, um in der Kombination das
Korrespondenzproblem zu 16sen.

Anders als in bisherigen merkmalsorientierten Verfahren konnte durch die Betrachtung
zweier Merkmalsebenen die hohe Anzahl an Bildmerkmalen sehr einfach, schnell und
exakt reduziert werden. Die Schritte, die zur Umsetzung dieses Matching-Paradigmas
fiihren, wurden begriindet und detailliert beschrieben. Im Anschluss wurde das spezielle
merkmalsorientierte Prinzip der Zuordnung von Bildregionen spezifiziert. Erweiterun-
gen und Optimierungsansétze auf der Grundlage von Simulated-Annealing-Algorithmen
zur Verbesserung der Matchinggiite durch die Gewichtsoptimierung wurden entwickelt
und getestet. Die durch das vorgeschlagene Multi-Matching ermittelten Korresponden-
zen fiihren zu Bewegungstrajektorien, welche Auskunft iiber die Bewegung in ldngeren
Bildsequenzen geben konnen und somit das wichtigste Ergebnis des Zuordnungsprozes-
ses darstellen.

Das Matching wurde in separaten Durchgéngen realisiert und basiert jeweils auf einer
Reihe von AhnlichkeitsmaBen. Die durch den Matching-Prozess ermittelten Korrespon-
denzen zwischen den Segmenten fithren zu Verschiebungsvektoren, welche prinzipiell
genutzt werden konnen, um Aussagen liber Objektbewegungen und Objektverhalten zu
treffen, die als Ausgangspunkt fiir die erweiterte Meta-Objekt-Korrelation genutzt
werden konnen. Es wurde anhand realer, gestorter Beispiele demonstriert, dass die
Bewegung einzelner Objekte durch Haufungen von Verschiebungsvektoren im
rdumlich-zeitlichen Kontext reprisentiert wird. Bei der Berechnung der Verschiebungs-
vektoren konnte eine hohe Robustheit gegeniiber in realen Situationen haufig kombi-
niert auftretenden Problemen, wie Beleuchtungsschwankungen, Teilverdeckungen,
Schattenwurf, Objektdeformation (durch perspektivisch bedingte Grofenverdnderung)
und Rotation erreicht werden.

In den Untersuchungen realer Bildfolgen hat sich gezeigt, dass das entwickelte
merkmalsorientierte Matching-Konzept eine echtzeitfihige Bewegungsanalyse
ermdglichen kann. Dies stellt einen Fortschritt gegeniiber aufwindigen intensitétsorien-
tierten Ansédtzen dar. Weiterhin liegt die Qualitdt der in den Experimenten erzielten
Ergebnissen iiber den Moglichkeiten der storanfilligen, intensitdtsorientierten
Verfahren, wie zum Beispiel ,,den Optischen Fluss®“. Das Verfahren wird jedoch durch
die vorausgesetzte Verwendung einer statischen Kamera in seinen Einsatzgebieten
eingeschrinkt. Eine weitere Aufgabe zur Verbesserung des Ergebnisses der Bewe-
gungssegmentierung in Aullenaufnahmen liegt in der automatischen Erfassung und
Entfernung von Stdrregionen, die sich etwa durch Bewegungen von Bidumen bzw.
Blittern, o.A. ergeben.

In den Untersuchungen hat sich gezeigt, dass solche Regionen einen sehr hohen
Texturgehalt sowie ein unzuverldssiges Verschiebungsvektorfeld aufweisen. Auf dieser
Grundlage konnen die Regionen klassifiziert und entfernt werden. In &hnlicher Weise
konnen auch andere unvorhergesehene Bewegungsquellen bzw. Stérungsquellen, die in
der jeweiligen Anwendung auftreten, entfernt werden. Es ist allerdings klar, dass derzeit
kein System alle moglichen Ursachen, die in der Realitit zu Fehlern bei der Bewe-
gungserfassung flihren konnen, beherrscht. Die in dieser Arbeit geschaffene Technik
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zur Bewegungserfassung und merkmalsorientierten Bestimmung der entsprechenden
Bewegungsparameter, d.h. der Verschiebungsvektoren, diirfte jedoch eine gute
Grundlage in vielen Situationen darstellen. Die Ergebnisse, die in experimentellen
Untersuchungen erreicht wurden, geben dafiir genug Grund zur Annahme.

In Kapitel 4 wurde ein statistisch-basiertes Verfahren entwickelt, das auf der Basis von
Partikelfiltern und Datenassoziationen die Verfolgung multipler Objekte sowie die
stabile Ermittlung ihrer Trajektorien auch in Konfliktszenen ermdoglicht. Die Bewe-
gungsanalyse und die Merkmalsextraktion sind die Basis fiir die Verwendung von
Partikelfiltern. Zur Formulierung und Reprdsentation der Objekte wurden Bild- und
Farbparameter definiert. Auf Bildebene sind dies lediglich ortsrelevante Daten wie
Position oder Richtung. Zusatzlich ist eine Farbcharakteristik fiir die Objekte entwickelt
worden. Die Bild- und Farbparameter dienen der Formulierung des Bewegungs- und
des Beobachtungsmodells.

Zur Modellierung der zu schitzenden Objektzustinde in unterschiedlichen Situationen
wurden drei Modelle formuliert und angewendet: Standardmodell, Erfahrungsmodell,
Standmodell. Dadurch entstand ein adaptives Bewegungsmodell, das sowohl dynamisch
auf die Bewegungsédnderungen des jeweiligen Objekts reagiert als auch die Partikelevo-
lution den &uBleren Umstdnden anpasst. Die Entscheidung iiber den Einsatz der
Bewegungsmodelle erfolgt in der Datenassoziation. Fiir die Multi-Objektverfolgung ist
ein Partikelfiltersystem aufgestellt worden, dass aus unabhingigen Partikelfiltern
besteht, die jeweils ein Objekt reprisentieren. Durch die Unabhingigkeit wird die
individuelle Bewegungsschitzung mit dem adaptiven Bewegungsmodell moglich.
Zudem wird durch die Zusammensetzung aus Partikelfiltern der Zustandsraum und
somit Variationsmoglichkeiten auch die Anzahl der notwendigen Partikel, verringert.
Die Verfolgung multipler Objekte und deren Trajektorien setzt rdumliche und zeitliche
Identifizierung voraus. Die Zuordnungen erfolgen im Assoziationsschritt in drei Stufen:
Datenausschluss, Datenzuweisung, Datenverwaltung. Durch Datenausschluss und
Datenzuweisung wird die Szene zerlegt, werden die Konfliktsituationen zwischen
Objekten und Messungen soweit wie moglich aufgeldst und durch die JPDA Empfeh-
lungen fiir die Objekt-Messung-Zuordnungen gegeben. Die Verwendung von Statusva-
riablen gibt Aufschluss iiber die Bewegungs- bzw. Konflikthistorie der Objekte und
unterstiitzt im Verwaltungsschritt die Wahl des jeweiligen Bewegungsmodells und die
endgiiltige Objekt-Messung-Zuordnung. Damit ist die Grundlage fiir den Aktualisie-
rungsschritt des Partikelfiltersystems und somit die Schitzung des nichsten Zeitschritts
geschaffen.

Die Organisation der einzelnen Partikelfilter und der Objekte mit ihren Trajektorien
wird mit einer verbundwahrscheinlichkeitbasierten Methode bewerkstelligt und in
einem Verwaltungsschritt assoziiert und organisiert. Die Partikelevolution wird in
unterschiedlichen Situationen mit unterschiedlichen Bewegungsmodellen steuert. Die
Zusammensetzung der Methode wurde mit Untersuchungen innerhalb des Kapitels
untermauert. Dazu wurden in diesem Kapitel Untersuchungen mittels realer Bildse-
quenzen beschrieben. Zum einen wurde damit die Verwendung bestimmter Techniken
der im Kapitel 3 entworfenen Schritte begriindet. Zum anderen wurde die Funktions-
tiichtigkeit der entwickelten Methode zur Multi-Objektverfolgung untersucht. Anhand
der Ergebnisse werden die erreichten Ziele, aber auch die Grenzen der vorgeschlagenen
Methode erldutert. AbschlieBend erfolgt eine Zusammenfassung der Erkenntnisse dieser
Arbeit. Letztendlich werden Losungsansidtze zur Verfeinerung der Methode, zur
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Behebung der zuvor erlduterten Probleme, aber auch fiir weiterfiihrende Arbeiten
gegeben.

In Kapitel 5 wurde basierend auf den Erkenntnissen aus Kapitel 2, 3 und 4 ein neuer
Losungsweg vorgeschlagen und als hybrides System dargestellt, das durch Fusion der
intensitiatsbasierten und merkmalsbasierten Ansédtzen mittels Partikelfilter, die Vorteile
beider Verfahren nutzt und dadurch ihre Nachteile kompensiert. Dazu wurde ein
Partikelfiltersystem auf der Grundlage des Condensation-Algorithmus entwickelt, das
durch Abstraktion der Probleme der auftretenden Konfliktsituation ein Zustandsmodell
einfiihrt, in dem diese Probleme als Rauschen bzw. Messungenauigkeit modelliert
werden. Somit konnte eine Bayes-Filterung auf den Prozess der Objektidentifikation, in
einigen Fillen auch als Datenassoziation angewandt werden.

Durch die Verwendung eines Fuzzy-Regelsystems in der Zustandspradiktion wurde
zusitzliches Expertenwissen in das System eingebracht, so dass die Variationen
Zustande, die sich aus den intensitédtsbasierten Daten und den Farbdaten ergeben, {iber
ein Expertensystem reguliert werden konnen. In den Experimenten wurde gezeigt, dass
dieses System zuverldssige Ergebnisse in konfliktfreien Szenen liefert. Es konnte in
verschiedenen Konfliktsituationen gezeigt werden, dass die Hybridlosung auch bei
gehaufter Teil- und Komplettverdeckung von Objekten weitgehend korrekte Ergebnisse
liefert und so eine Verbesserung gegeniiber den Resultaten des PLK-Algorithmus und
des merkmalsbasierten Verfahrens erreicht werden konnte. Allerdings ist dieses System
nicht in der Lage, wiahrend der Verschmelzung von verschiedenen Objekten, die genaue
Position innerhalb des MBs zu bestimmen. Dafiir wurde ein Konsistenz- und Glattheits-
kriterium definiert. Das erhohte gleichzeitig die Robustheit der Bestimmung der
Trajektorien nach dem Auflosen der Konfliktsituationen.

Anschliefend wurden Untersuchungen von realen Bildsequenzen beschrieben, die
Konfliktsituationen beinhalten. Damit wurde die Verwendung bestimmter Techniken in
den in Kapitel 5 vorgeschlagenen Schritten begriindet. Anhand der Ergebnisse werden
die erreichten Ziele, aber auch die Grenzen der Methode erldutert. Allerdings enthilt die
umfangreiche Zusammensetzung des entwickelten Verfahrens aus verschiedenen
Methoden Stellen, die bei der Optimierung zur signifikanten Verbesserung des
Verfahrens beitragen konnen. Durch die Verbesserung der Segmentierungsergebnisse
konnen schon zu Beginn der Verarbeitungskette Konfliktsituationen vermieden werden.
Fiir die Bewegungsschitzung wurde eine Fuzzy-Regelung verwendet, deren Fuzzy-Sets
relativ grob sind. Auf eine genauere Untersuchung der Fuzzy-Sets ist nicht eingegangen
worden, weil gezeigt werden sollte, dass durch die Verwendung des Partikelfilters als
Zustandsschétzer Fehler in der Bewegungspradiktion ausgeglichen werden koénnen. So
wird nach dem Prinzip von Occam Razor auf eine Spezialisierung des Fuzzy-Systems
auf die Testszenen verzichtet, um eine generelle Anwendung zu bewahren. Trotzdem ist
es moglich, durch eine Verfeinerung dieser Fuzzy-Sets auf bestimmte Situationen mit
angepassten Fuzzy-Sets zu reagieren. So ist es z.B. mdglich unterschiedliche Fuzzy-Sets
fiir unterschiedliche Objekttypen zu verwenden. Auch konnten z.B. Neuro-Fuzzy-
Methoden eine Verfeinerung der Fuzzy-Sets und der Regelbasis bewirken und somit die
Bewegungspradiktion verbessern.

Des Weiteren ist es mdglich dem Beobachtungsmodell unterstiitzende Informationen
einzubinden. Beispielweise konnen unter Verwendung entsprechender Umgebungsmo-
delle, Bereiche in den Szenen, z.B. Stralen oder Ampeln markiert werden, in denen
Aktionen wie ,,verschmelzen®, nicht erlaubt sind. Grundsétzlich gibt es eine Vielzahl an
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Optimierungsmoglichkeiten, die von der gewiinschten Anwendung abhingen. Diese
Arbeit stellt eine Grundlage dar, die zeigt, wie in zwei Abstraktionsebenen intensitats-
und merkmalsbasierte Daten vereint werden konnen und die Ungenauigkeiten eines
Expertensystems mit Hilfe eines stochastischen Verfahrens kompensiert werden
konnen. Den Abschluss dieser Arbeit bildet das sechste Kapitel, welches zugleich eine
Zusammenfassung der Erkenntnisse der vorlegenden Arbeit bildet und den Ausblick
dargestellt.
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Der Grenzwert, der auch als Schwellwert zu betrachten ist
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Die modifizierte Differenzbildtechnik
Mittlere Absolute Differenz, Ahnlichkeitsmaf
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Mean Square Error, Ahnlichkeitsmal
Normierte Kreuzkorrelationsfunktion, Ahnlichkeitsmal3
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Der Verschiebungsvektor (bzw. Geschwindigkeit)
Der Verschiebungsvektor (Abkiirzung)
Das Verscheibungsvektorfeld
Die Pixelkoordinaten im Bild/ Kantenldnge des Suchbereichs
Multi-Layer-Perzeptrons (Neuronales Erkennungssystem)
Kapitel 3
Recursive-Histogram-Splitting (globales Farbsegmentierungsverfahren)
Split-and-Merge (lokales Segmentierungsverfahren)
Color-Structure-Code-Algorithmus (Regionenwachstumsverfahren)
Die Differenzbilder
Die Valenzmaskenwerte
Resultierender Motion-Blob aus dem MD-Ansatz
Die Matrix Cf-‘ entspricht einem MB und beinhaltet ein Farbvektorfeld

Die Farbsegmentmenge J, die die Eingangsbildmerkmale der zweiten Ebene
reprasentieren
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Die minimale Inter-Frame-Distanz (CSC-Multi-Matching)
Die Ahnlichkeit des Farbwertes (CSC-Multi-Matching)

Die Ahnlichkeit der GroBe korrelierter CSC-Segmente (CSC-Multi-Matching)

Das Gesamtéhnlichkeitsmal3 (CSC-Multi-Matching)
Normierte RGB-Farbvektoren (rot, griin und blau / Farbwertanteile)

Die Gewichtsfaktoren

Das Meta-Objekt
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Der Kalman-Filter
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Die Position eines Motion-Blobs
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Das Erfahrungsbewegungsmodell
Das Standmodell
Das adaptive Bewegungsmodell
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Das AhnlichkeitsmaB fiir die Objektvergleiche
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Das AhnlichkeitsmaB fiir die Bewegungsrichtung
Probabilistic Data Association
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Die Assoziationsmatrix
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Das Bewegungsvektorfeld
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Der Minkowski-Abstand flir die relativen Haufigkeiten 4,.;; und /...
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Der Straight-Through-Ansatz

Der Merge-Split-Ansatz

Die Objekttrajektorie
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Das Fuzzy-Bewegungsmodell
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Die Anzahl der Trajektorien, aus der eine Trajektorie entstanden ist (Elterntra-
jektorie)
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Das Fehlermal3 Afpyp fuir den Endknoten

Support-Vector-Machine (Klassifikation)

NN-Verfahren Nearest-Neighbor-Verfahren.
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8. Anhang

8.1 Der Einfluss von nicht-kooperativen Messsituationen

A1) Achromatische (helligkeitsabhéngige) Komponente K; des adaptiven Farbraumes.
Das Objektabbild wird von einem Schattenwurf in Bild /=5 und der Beleuchtungsidnde-
rung im Bild £=10 beeinflusst.
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Abbildung 8-1-1A1: Darstellung des Signalflusses in der Verarbeitungskette (Abb. 2-2-1) am
Beispiel einer Bildsequenz mit Schattenwurf. Es sind die MAD-Funktionen der achromatischen
Komponente fiir den markierten Referenzbereich in der Sequenz dargestellt. Der Referenz-
bereich (gelbmarkiert) ist im Bild £=1 beziiglich des Objektes positioniert. Ab Bild =5 erkennt
man starke Verformungen der MAD-Funktion. Diese sind auf die Uberlagerung der inhomoge-
nen Intensitdtsdnderung des Objektes innerhalb der Sequenz zuriickzufiihren. Das Minimum der
MAD-Funktion verschiebt sich nun in Richtung der hellsten Zone, da der tatsdchlich gesuchte
Bereich groBe Ahnlichkeit zum Referenzbereich (s. Bild k=5) aufweist (Fortsetzung).
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A1) Fortsetzung der Analyseergebnisse.

Referenzbereich Bildausschnitte aus einer Farbseauenz

Bildfolge

1 1 1 1 1
SEHSEHSZEBEESEE
G4 G4 1 g4 G4 G4

1 32 B4 4 32 B4 1 32 B4 A 3 B4 1 32 B4

—p Zit k=6 =T =8 k=9

k=10

=
2
=
g
=
=4
]
=
O
—pZeit k=6 =1 k=8 =9 k=10
\ 4 \ 4 \ 4 v v
target Idealer Verlauf Realer Verlauf
— yk 1
N
5]
%
Z. >
Ideale Ausgangsaktivierung des neuronalen Netzes 1. Reale Ausgangsaktivierung (blau)
—pZeit k=6 =7 k=8 k=9 =10
v=(v,,,) {-3,8) {-4.4) {-5,8) (-4,4) {-3,4)
] S S A Y
Q N N L
2 : S R S : Y IS A : /
g S o o . o
) | | | ! ! ! ! ! !
S | At Bfetedee-tes B-t---b--d-- Bp-b--o--i-- Bp-f---b--d-- Bp-bo---g--
= ] ] ] ] ] 1 1 1 1
m 1 1 1 1
-5 0 8 -5 0 8 -3 0 8 -2 0 8

Fortsetzung zur Abbildung 8-1-1A1: Das Nebenminimum dominiert und fiihrt zum falschen
Verschiebungsvektor (4=5), der die tatsdchliche Bewegung des Objektes nicht beschreibt. Die
MAD-Funktion bei k=5 wird somit anhand des neuronalen Netzes als nicht zuverlédssig
interpretiert. Daher muss ab dem Bild 4=5 eine Ausgangsaktivierung nahe Null (nichtzuver-
lassig) auftreten. Anhand des unten dargestellten Verschiebungsvektors erkennt man die
signifikante Anderung bei k=5. Bei Auswertung der MAD-Funktion wiirde bis k=10 eine

Fehlanalyse erfolgen.
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A2) Chromatische (helligkeitsunabhidngige) Komponente K, des adaptiven Farbraumes.
Das Objekt wird von einem Schattenwurf in Bild 4=5 und der Beleuchtungsinderung im
Bild /=10 beeinflusst.

Referenzbereich Bildausschnitte aus einer Farbsequenz
1 1 1 1 1
ot 5 -
o
= G4 G4 Gd Gd Gd
M 1 32 g4 1 32 g4 1 32 g4 1 32 g4 1 32 64
—pZeit =1 =2 k=3 =4 k=5
\ 4 \ 4 \ 4 \ 4 \ 4
=
2
S
g
R
g
=]
O
—pZeit =1 =2 =3 =4 k=5
\ 4 \ 4 \ 4 \ 4 \ 4
yltc‘"gei .+ Realer Verlauf
(@]
N k=5
2 0 >
2 Ideale Ausgangsaktivierung des neuronalen Netzes 2 (Grau). Reale Ausgangsaktivierung (blau)
—pZeit =1 =2 k=3 =4 k=5
y A y
v=(v,,,) (4.4) (-5,6) (-4,5) (-5,6) (-4,4)
-8 1 O N Y R
2 : Ry
E 0 siem Dp-e-ode-a-- 0
S : o
=) 8 ---t-- Bfp-i---p--4-- 8
= 1 1 1
4 :
-3 0 8 -3 0 8 -3 0 8 -3 0 B -3 0 8

Abbildung 8-1-1A2: Darstellung des Signalflusses in der Verarbeitungskette am Beispiel einer
Bildsequenz mit Schattenwurf und Beleuchtungsénderungen. Es sind die MAD-Funktionen der
chromatischen Komponente fiir den markierten Referenzbereich in der Sequenz dar-gestellt.
Der Referenzbereich (interessante Region gelb markiert) ist im Bild A=1 beziiglich des Objektes
positioniert. Das Objekt wird ab dem Bild 4#=5 von einem Schattenwurf der Bauten in
Fahrbahnniihe {iiberlagert. Da aber die K,-Komponente gegeniiber solchen Anderungen
weitgehend invariant ist, weist die MAD-Funktion einen guten und signifikanten Verlauf im
Bereich des Minimums auf (Fortsetzung ).
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A2) Fortsetzung der Analyseergebnisse.

Referenzbereich Bildausschnitte aus einer Farbsequenz
1 1 1 1

(5

$ ) ) - ) - ) i

2

=

R B4 B4 B4 B4

1 32 64 1 32 64 1 32 64 1 32 G4
=1 =8 =9 =10
A A A

=

2

=

3

R

g

=]

O

9\

N

©

%

Z Ideale Ausgangsaktivierung des neuronalen Netzes 2. Reale Ausgangsaktivierung (blau)
—pZeit k=6 =1 k=8 =9 =10
v=(v,,7,) {-9,6) -4.4) {-5,6) -4.4) {-9,9)

2 |
2 0
= |

S q :

20 :

-3 0 8

Fortsetzung zur Abbildung 8-1-1A2: Die MAD- Funktion hat sich bei k=5 nicht deformiert,
deshalb ist die Verfolgung des Objektes innerhalb der Sequenz gesichert. Das neuronale Netz 2
bewertet diese Verldufe als zuverldssige MAD-Funktionen. Die MAD-Funktion bei £=10 ist
gering deformiert. Die Lage des Minimums hat sich nicht verschoben. Dies ist auf die Tatsache
zuriickzufiihren, dass das Objekt im Bild 4&=10 von inhomogenen Beleuchtungs-dnderungen
iiberlagert wurde. Die abgeleiteten Verschiebungsvektoren sind unten ange-geben, wobei man
die Kontinuitit des Verlaufes der Vektoren erkennen kann. Diese Vektoren beschreiben nun die
tatsdchliche Bewegung des Objektes. Dieses ist anhand des rot markierten Referenzbereiches
innerhalb der Bilder zu erkennen.
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B1) Der Einfluss von nicht-kooperativen Messsituation (Schattenwurf und Beleuch-
tungsdnderung) auf die Analyseergebnisse mittels herkdmmlicher Verfahren, die auf der
Helligkeitsinformation basieren.

Referenzbereich
im Bild ,_;

Lokalisierter Bereich
im Bild ,_

Referenzbereich
im Bild _

Lokalisierter Bereich
im Bild _,,

1 32 &4 1. 32 64 1 32 64
—> Zeitk § k=4 v =9 1 =10
Schattenwurf Beleuchtungsinderung
I !
Min =(v,,v,) Min = (v,,v,) Min =(v,,v,)  Min=(v,,v,)
(-5.-2)

(-5.8]

34

(af)

— —~
a0 0

S S

A o A

< <

= =
ve Y

Ohne Schattenwurf-  Mit Schattenwurfs- Ohne Beleuchtungs-  Mit Beleuchtungs-
iberlagerung k=4 iiberlagerung k=5 inderung k=9 4nderung k=10
I l !

v=(v,,v,) v=(v,,v,) v=(v,,v,)

-4,6)

-4,42

Abbildung 8-1-1B1: Bildausschnitte aus einer langeren Farbbildsequenz. Das Objekt (cyan
markiert) ist hier von einem Schattenwurf (links) und einer Beleuchtungsanderung (rechts)
iiberlagert. Die berechneten MAD-Funktionen fiir die Bilder &=4 und =5 sind unten dargestellt.
Eine ausschlieBliche Minimumsuche detektiert in diesem Fall nur das dominante Nebenmini-
mum (rot markiert). Dieses fiihrt zur Unterdriickung des Haupt-minimums (beim Schattenwurf).
Als Vergleich ist daneben die berechnet MAD-Funktion (ohne Schattenwurfiiberlagerung)
dargestellt. Der von der deformierten MAD-Funktion ermittelte Verschiebungsvektor weist nun
einen falschen Messwert, der zu einem falschen Objektverfolgung fiihrt auf (s. Bild £=5 oben
cyan markierter Bereich). Die Bilder £=9 und k=10 beschreiben den Einfluss des Beleuchtungs-
dnderung auf die Verfolgung. Daher erkennt man unten (rechts) die starke Deformation der
MAD-Funktion. Das Nebenminimum (Aufgrund der Beleuchtungsdnderungen) ist dominant
(rot markiert). Dieses fiihrt zu einem falschen Verschiebungsvektor, der sich anhand der oben
angegebenen Positionierung des gefundenen Objekt zeigen ldsst. Die MAD-Funktion ohne
Beleuchtungsénderung ist daneben dargestellt.
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B2) Der Einfluss von nicht-kooperativen Messsituation (Schattenwurf und Beleuch-
tungsdnderung) auf die Analyseergebnisse mit Hilfe der vorgeschlagenen adaptiven
Systemstruktur, die auf Auswertung der Farbinformation basiert.

Lokalisierter Bereich Referenzbereich Lokalisierter Bereich
im Bild ,_; im Bild ,_, im Bild ,_,,

Referenzbereich
im Bild ,_;

32 32
54 B4 B4
1 32 64 1 32 B4 1 32 B4 1 32 &4
—» Zeitk v k=5 v k=6 v k=9 v =10
Schattenwurf Beleuchtungsénderung
! !
Min:(vx’v ) Min:(vx’vy) Minz(V,V ) Min=(Vx,Vy)
44 cam ™Y

[-5.8

MADy k3 (Ve Vy)

Ohne Schattenwurf-  Mit Schattenwurfs- Ohne Beleuchtungs- Mit Beleuchtungs-
iiberlagerung /=4 liberlagerung A=5 dnderung k=9 anderung 4=10
v=(v,,v, v=(v,,v,) v=(v,v,) v=(v,v,)
(-5,6) 4.4 r4,4) -5,8)
IEN 4
) D S gl

Abbildung 8-1-1B2: Bildausschnitte aus einer langeren Farbbildsequenz. Das Objekt (cyan
markiert) ist hier von einem Schattenwurf (links) und einer Beleuchtungsinderung (rechts)
iiberlagert. Die berechneten MAD-Funktionen fiir die Bilder k=4 und k=5 sind unten dargestellt.
Eine ausschlieBliche Minimumsuche detektiert in diesem Fall das Haupt-minimum (rot
markiert). Dieses fiihrt zur Unterdriickung des Hauptminimums (bei der Schattenwurfiiberlage-
rung). Als Vergleich ist daneben die berechnete MAD-Funktion (ohne Schattenwurfiiberlage-
rung) dargestellt. Die beiden MAD-Funktionen weisen einen signifikanten Verlauf im Bereich
des Minimums auf. Dadurch erkennt man die Stabilitdt der Analyse bei dem Einfluss vom
Schattenwurf. Der von dieser MAD-Funktion ermittelte Verschiebungsvektor beschreibt nun
die Bewegung des Objektes (s. Bild £&=5 oben rot markierter Bereich). Die Bildern £&=9 und
k=10 beschreiben den Einfluss des Beleuchtungs-dnderung auf die Verfolgung. Daher erkennt
man unten (rechts) die gewisse Deformation der MAD-Funktion bei diesem extrem Fall.
Erstaunlicherweise ist die Lage des Minimums stabil. Dadurch ist die Objektverfolgung auch in
solchen Situationen mittels des vorge-schlagen Systems gewahrleistet.
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8.2 Normierungskoeffizienten fiir den Ellipsenabstandsfehler

Der Ellipsenabstandsfehler A, wird in der Gleichung (5-3-11d) definiert und durch die
Koeffizienten d, und d, normiert. Wird eine Gerade durch die Mittelpunkte zweier
Ellipsen f(A) und f.;(B) gelegt, so schneidet diese Gerade die Ellipse f.(A) und f(B)
in threm Rand. Der Normierungskoeffizient d, entspricht der Strecken vom Mittelpunkt
der Ellipse A zu dem Schnittpunkt der Verbindungsstrecke AB mit dem Rand der
Ellipse foi(A). Analog verhilt es sich mit der Ellipse fe;(B) und dem Koeffizienten d}, (s.
Abb. 8-1-1). Fiir die Berechnung der Ellipsen werden die folgenden Gleichungen
bendtigt:

= Die Vektorgleichung vom Ellipsenmittelpunkt zum Ellipsenrand,
=t-
y dy
gedreht um einen Winkel S
x) (t-dx-cosf—t-dy-sinf
y B t-dx-sinf+t-dy-cosf
= und der Ellipsengleichung.

(x] (a - cos(s)j ,
= , mit s=0...27
y b -sin(s)

fell(B)

Abbildung 8-2-1: Die schematische Darstellung der Berechnung der Normierungskoeffizienten
d,und d,, fiir den Ellipsenabstandfehler.

Die Bestimmung des Schnittpunktes der Verbindungstrecke der Ellipsen mit dem Rand
der Ellipse f.i(A) wird durch das Gleichsetzen der Gleichungen erreicht. Es gilt:

. 2 i B
cos(s)> :tz[dx.cosﬂ—dy.smﬂj und sin(s)? :tz(dx.smﬂ;dy.coslgj
a

somit errechnet sich 7 mit

hp=% 0 1 : 2
(dx-cosﬂ—dy-smﬂj +[dx-smﬂ+dy-cosﬂj
a b
wegen der Symmetrie der Ellipse wird nur ein Schnittpunkt benétigt. Der Koeffizient
fiir die Ellipse f.;(A) ergibt sich so aus

d, =(c-dx + (¢ dy)

mit dx=x° —x! und dy=y? -4

a : erste Halbachse der Ellipse A
b : zweite Halbachse der Ellipse A und
pf: Drehung der Ellipse A.
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Fiir die Berechnung des zweiten Koeffizienten d}, sind lediglich die Parameter der
Ellipse f.i(A) mit den Parametern der Ellipse f.;(B) auszutauschen.

8.3 Untersuchungen zum Vergleich von Farbhistogrammen

In dieser Arbeit sollen Objekte anhand ihrer Farbinformation voneinander unterschieden
werden. Dazu finden Farbhistogramme ihre Verwendung. Um die Farbinformation
eines Objektes mit einem Histogramm darstellen zu kénnen, muss zuerst die Quantisie-
rung (Anzahl der Urnen) festgelegt werden. In diesen Versuchen wurde mit Quantisie-
rungstufen von 2°, 2*, 2°, 2% und 2° gearbeitet. Des Weiteren muss festgelegt werden,
welcher Farbraum auf das Histogramm abgebildet werden soll. Dabei kann durch eine
geeignete Transformation des Farbraumes nicht nur die Separabilitit zweier Objekte
erh6ht werden, sondern auch die abzubildenden Farbkanile reduziert werden. Da eine
Reduzierung der verwendeten Farbkanéle eine Ersparnis an Rechenzeit bedeutet, wird
auch in den Versuchen eine unterschiedliche Anzahl von Kanélen untersucht. Die
verwendeten Farbrdume sind:

= RGB-Farbraum: Dieser Farbraum enthilt die aus den Bildsequenzen entnomme-
nen Rohdaten und bendtigt somit keine weitere Verarbeitung.

* YCpC,-Farbraum: Dieser Farbraum gehort zu den wahrnehmungsorientierten
Farbraume und kann durch eine lineare Transformation aus dem RGB-Farbraum
gewonnen werden. Er wird durch die Luminanzkomponente (Y) und die Chromi-
nanzkomponenten (Cy, und C;) beschrieben.

= (CpC,-Farbraum: Mit dem cyc,-Farbraum als Teilraum des Y C,C,-Farbraumes, soll
untersucht werden, ob das Weglassen der Helligkeitsinformation (Luminanz) ei-
ne Verbesserung und Optimierung des Rechenaufwandes mit sich bringt.

= HSV-Farbraum: Der HSV-Farbraum wird durch eine nichtlineare Transformation
aus dem RGB-Farbraum gewonnen. Der Vorteil dieses Raumes besteht darin
dass Farbton (H), die Séttigung (S) und die Helligkeit (V) in drei Kandlen ge-
trennt sind.

= HS-Farbraum: Als Teilraum des HSV-Farbraums ldsst sich die Farb- und Satti-
gungskomponente trennen und untersuchen, so dass wie beim C,C,-Farbraum
Helligkeitsschwankungen keinen Einfluss auf den Farbvergleich besitzen.

= H-Farbraum: Es wird zusétzlich die Saittigung auBler Acht gelassen. Mit diesem
Farbraum wird untersucht, ob allein die Farbigkeit ausreicht, um Objekte vonei-
nander zu unterscheiden.

Um nun fiir zwei Histogramme eine Distanz d(h;,h,), entsprechend eines Ahnlichkeits-
malles, angeben zu kdnnen, wurden sechs Histogrammdistanzfunktionen angewendet:

* min (Minkowski-Abstand)

= HS (Histogrammschnitt)

= KLD (Kullback-Leibler-Divergenz)
= JD (Jeffrey-Divergenz)

. xz (x*-Abstand)

* BA (Bhattacharya-Abstand)

Es bestehen somit in diesem Fall 30 verschiedene Varianten, um ein Histogramm fiir
ein Objekt zu erzeugen und sechs verschiedene Mdglichkeiten, um die Ahnlichkeit
zwischen zwei Objekten durch die Farbhistogrammdarstellung zu berechnen.
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Um die geeigneteste Variante zu bestimmen wurde eine Datenbasis bestehend aus 43
PKW in 5 verschiedenen Positionen (n=215) aufgestellt. Das Ziel ist es fiir jede
Variation die Verteilung der Histogrammdistanzen fiir identische und verschiedene
Objekte zu ermitteln. Dies wird fiir zwei Fille (s. Abb. 8-3-1) untersucht:

= einfacher PKW: Ein PKW wird mit einer Probe, bestehend aus einem PKW
verglichen.

* mixed PKW: Ein PKW wird mit einer Probe, bestehend aus zwei PKW vergli-
chen.

Der Grund fiir diese zwei Untersuchungen sind die spezifischen Anforderungen des
Bewegungsmodells und des Beobachtungsmodells an die Histogrammdistanzen. Die
errechneten Verteilungsfunktionen sind in den Abbildungen (8-3-2) dargestellt. Die
Giite der Histogrammuvariationen wird durch die FAR (false acceptance rate) und den
FRR (false rejection rate) nach [Knauer 05] bestimmt. Dazu wird der Schnittpunkt d
der Verteilungen fiir identische und verschiedene Proben bestimmt. Die FAR ist dann
Anteil der negativ Proben fiir die gilt d(h;,h;)<d; und FRR ist umgekehrt der Anteil der
positiven Proben deren Distanzen groBer gleich der Schwelle d; sind. Im optimalen
Falle zeigen ein FAR und ein FRR von Null an, dass die identischen und verschiedenen
Hiufigkeitsverteilungen keinen Uberlappungsbereich besitzen. Die Resultate der
Versuchsreihen sind in Abbildung (8-3-1) und Abbildung (8-3-2/3) dargestellt.

BIO DI PPS P

Datenbasis (43 PKW in 5 Positionen)

cinfacher PKW Probe (einfacher PKW)
~identisch
—verschieden 4 _ 210 =
mixedPKW "
~ = identisch g
0.25 == verschieden @ @ @ @ ﬁ @“
. Identische PKWs Verschiedene PKWs
i; 0.15 IJ " FA?mixed FIRRmixed _—
£ [ ')‘:‘ J Histogrammdistanzen A
& 0.10 [\ v / d(h1! h2) /,
[ R Yy % Se
A\ : A
0.05¢ | 7 “\
J A Probe (mixed PKW)
oL L.t e team

0 07704 06 8 1.0 L 14 4 Y 210 E
usleinfach d(h1:h2) 6 a_
FARginfach  Isimixed  FRReinfach e~ W g *
= &g >

Identische PKWs Verschiedene PKWs

Abbildung 8-3-1: Die schematische Darstellung der Versuchsdurchfiihrung fiir eine Variation.
Fiir jedes Fahrzeug werden zwei Versuchsreihen ,einfacher PKW* und ,mixed PKW*
betrachtet. Aus der Verteilung der ermittelten Farbhistogrammdistanzen (links) werden die FRR
und der FAR als Giitemal} ermittelt.
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Abbildung 8-3-2: Ausschnitt aus den errechneten Héufigkeitsverteilungen der Farbdistanzen
fiir die Versuche mit einer Quantisierung von 64 Histogrammurnen unter der Variation der
Farbraume und Histogrammdistanzfunktionen [Senst 09].
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Abbildung 8-3-3: Darstellung der Giitemale FAR und FRR der Versuchsreihen. Die
Diagramme zeigen die FAR und die FRR der 180 Versuchsreihen in den Kategorien ,,einfacher
PKW* und ,,mixed PKW*. Die Datenpunkte sind dabei jeweils in ihrer Zugehdrigkeit zum
Farbraum, Urnenanzahl und Distanzfunktion markiert.

8.4 Beispielsequenzen: Optimierung der Gewichte

Fiir die Validierung der optimierten Gewichte werden die Teilszenen mit den errechne-
ten Parametern durchlaufen. Es wird die Zuordnungsmatrix, in Abhiangigkeit von dem
Gewichtsvektor w und dem Algorithmus zur Auflésung mehrdeutiger Zuordnungen,
errechnet. Aus dem Vergleich mit der Zuordnungsmatrix der Grundwahrheit werden die
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falsch und richtig zugeordneten Paarungen sowie der Restfehler fSRE erfasst (s.
Abschnitt 3.6).

MB Bild 145 MB Bild 149 CSC-Segmente Bild 145

B)

Einfach Initial

MB Bild 25 MB Bild 27 CSC-Segmente Bild 27

Abbildung 8-4-1: A) Verkehrsaufhahme ,,Verschmelzung™ mit der Fehlerbetrachtung des CSC-
Matchings (B). Richtige CSC-Segment-Paarungen werden blau und falsche werden griin
dargestellt. C) Verkehrsaufnahme ,,Teilung“ mit der Fehlerbetrachtung des CSC-Matchings.

Da sich die Storung der Objektverfolgung durch ein ungenaues CSC-Matching ergibt, wird eine
Optimierung der Gewichte durchgefiihrt. Dieser Storeffekt tritt wihrend des Gesamtprozesses
nur dann auf, wenn sich mehrere Objekte in einem MB befinden. Das Ahnlichkeitsmaf3 der
relativen Position besitzt die spezielle Eigenschaft, dass es von der Groe des MBs abhéngig ist.
Bei der Verschmelzung oder der Teilung eines MBs wird dieses Mal} gestort. Es ist deshalb
notwendig die Optimierung der Gewichte bei Szenen mit Verschmelzung und Teilung und bei
Szenen mit konstantem MB getrennt zu betrachten.
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MB Bild 7 MB Bild 24 CSC-Segmente Bild 11

Trajektorien

Grundwahrheit

Einfach/Simple Initial Optimiert

MB Bild 3 MB Bild 8 CSC-Segmente Bild 6

o

Einfach/SibIe Initial . Optimiert

Abbildung 8-4-2: A) Verkehrsaufnahme , Konstanter MB1“ mit der Fehlerbetrachtung des
CSC-Matchings B). Richtige CSC-Segment-Paarungen werden blau und falsche werden griin
dargestellt. C) und D) Verkehrsaufnahme ,,Konstanter MB2“ mit der Fehlerbetrachtung des
CSC-Matchings.
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8.5 Beispielsequenzen: Einfache Konfliktsituationen

Die folgenden Abbildungen enthalten Ausschnitte aus mehreren Bildsequenzen, die die
Aufgabe haben, die Funktion des Systems im Kapitel 5 unter dem Einfluss von von
nicht-kooperativen Messsituationen zu verdeutlichen.

8.5.1 Szene 1

v RGB-Bildsequenz v MD-Ansatz v Motion-Blobs

Abbildung 8-5-1a: Verlauf der MB-Extrahierung durch den vorgeschlagenen MD-Ansatz in
Verbindung mit dem Nachverarbeitungsalgorithmus fiir die Szene 1. Die Konfliktsituation in
dieser Szene besteht darin, dass im Bild 3 die MB des roten und weiflen PKW zu einem MB
verschmelzen, der dann im Bild 7 wieder getrennt werden muss.
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A) PLK- Algorithmus B) Merkmalsbasiertes Multi-Macthing

v  Vektorfeld v Trajektorie v CSC-Segmente v  Trajektorien

Abbildung 8-5-1b: Multi-Objektverfolgung der Szene 1 mit dem PLK- Algorithmus (A) und
mit dem merkmalsbasierten Verfahren auf der Grundlage von CSC-Segmenten. Durch die
Teilverdeckung des roten PKW mit dem weilen PKW werden beide Verfahren gestort. Die
Bewegungsvektoren des roten PKW werden im Laufe der Objektverfolgung durch den weil3en
PKW abgelenkt und es kommt zu einer Migration der Bewegungsvektoren. Das CSC-Matching
zeigt anfanglich wenige falsch zugeordnete Segmente (Bild 2), deren Anzahl im Laufe der
Objektverfolgung zunimmt bis die PKW nicht mehr durch ihre CSC-Segmente unterscheidbar
sind.
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Die vorgeschlagene hybride Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern

v Verschiebungsvektorfeld v MB-Ellipsen v Trajektorien

Abbildung 8-5-1c: Multi-Objektverfolgung der Szene 1 mit der vorgeschlagenen hybriden
Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern. Durch die Datenaufbereitung werden
Merkmale extrahiert, die keine explizite Représentation der Region bendtigen und sich direkt
aus dem MB berechnen. Hier sind die Verschiebungsvektoren, die umgebenden und prédiktier-
ten Ellipsen dargestellt.

Im Bild 3 verschmelzen die Trajektorien, die die PKW repréasentieren und es wird die
Trajektorie 2 erzeugt, mit dem Vermerk, dass 0 und 1 Elterntrajektorien von 2 sind. Im Bild 7
wird die Konfliktsituation erfolgreich gelost, indem die Trajektorien 0 und 1 wieder korrekt den
separat Segmentierten PKW zugeordnet wird.
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8.5.2 Szene 2

v RGB-Bildsequenz v MD-Ansatz v Motion-Blobs

Abbildung 8-5-2a: Verlauf der MB-Extrahierung durch den vorgeschlagenen MD-Ansatz in
Verbindung mit dem Nachverarbeitungsalgorithmus fiir die Szene 2. Die Konfliktsituation in
dieser Szene besteht darin, dass im Bild 3 die MB beiden Personen zu einem MB verschmelzen,
der dann im Bild 10 wieder getrennt werden muss.
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A) PLK- Algorithmus B) Merkmalsbasiertes Multi-Macthing

v  Vektorfeld v Trajektorie v CSC-Segmente v  Trajektorien

Abbildung 8-5-2b: Multi-Objektverfolgung der Szene 2 mit dem PLK- Algorithmus (A) und
mit dem merkmalsbasierten Verfahren auf der Grundlage von CSC-Segmenten. Durch die totale
Verdeckung der hinteren Personen durch die vordere Person liefern die beiden Verfahren nicht
zuverlissige Bewegungsvektoren.

Die Bewegungsvektoren der Personen werden im Laufe der Objektverfolgung durch die
gegenseitige Beeinflussung abgelenkt und es kommt zu einer Migration der Bewegungsvekto-
ren. Das CSC-Matching zeigt anfianglich wenige falsch zugeordnete Segmente (Bild 3), deren
Anzahl im Laufe der Objektverfolgung zunimmt bis die Personen nicht mehr durch ihre CSC-
Segmente unterscheidbar sind.
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Die vorgeschlagene hybride Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern

v Verschiebungsvektorfeld v MB-Ellipsen v Trajektorien

Abbildung 8-5-2¢: Multi-Objektverfolgung der Szene 2 mit der vorgeschlagenen hybriden
Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern. Durch die Datenaufbereitung werden
Merkmale extrahiert, die keine explizite Représentation der Region bendtigen und sich direkt
aus dem MB berechnen. Hier sind die Verschiebungsvektoren, die umgebenden und prédiktier-
ten Ellipsen dargestellt.

Im Bild 3 verschmelzen die Trajektorien 0 und 1, der Personen und erzeugen die Trajektorie 2.
Im Bild 7 wird die Konfliktsituation erfolgreich geldst, indem die Trajektorien 0 und 1 wieder
korrekt der separat segmentierten Person zugeordnet werden.
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8.6 Beispielsequenzen: Gehaufte Konfliktsituationen

Die folgenden Abbildungen enthalten Ausschnitte aus mehreren Bildsequenzen, die die
Aufgabe haben, die Funktion des Systems im Kapitel 5 unter dem Einfluss von nicht-
kooperativen Situationen zu verdeutlichen.

8.6.1 Szene 3
A) PLK- Algorithmus B) Merkmalsbasiertes Multi-Macthing
v  Vektorfeld v  Trajektorie v CSC-Segmente v  Trajektorien

Abbildung 8-6-1a: Die Konfliktsituationen in dieser Szene bestehen darin, dass die MB der
entgegenkommenden PKW verschmelzen und wieder getrennt werden miissen. Multi-
Objektverfolgung der Szene 3 mit dem PLK- Algorithmus (A) und mit dem merkmalsbasierten
Verfahren auf der Grundlage von CSC-Segmenten.

Durch die sehr geringe Verdeckung der PKW wird das PLK-Verfahren nicht gestort. Es werden
einige wenige Bewegungsvektoren abgelenkt, was die Objektverfolgung nicht beeinflusst (Bild
7). Das CSC-Matching zeigt zu Beginn der Verschmelzung gute Resultate auch hier werden ab
Anfang sehr wenige falsch zugeordnete Segmente (Bild 7) erkannt, deren Anzahl im Laufe der
Objektverfolgung nicht so drastisch, wie in Szene 2 zunimmt (Bild 18). Es kommt aber dennoch
zu einer Segmentvermischung, so dass der schwarze PKW nicht mehr durch seine CSC-
Segmente zu lokalisieren ist.
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Die vorgeschlagene hybride Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern

v Verschiebungsvektorfeld v MB-Ellipsen v Trajektorien

Abbildung 8-6-1b: Multi-Objektverfolgung der Szene 3 mit der vorgeschlagenen hybriden
Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern. Durch die Datenaufbereitung werden
Merkmale dafiir extrahiert, die keine explizite Reprédsentation der Region benétigen und sich
direkt aus dem MB berechnen. Hier sind die Verschiebungsvektoren, die umgebenden und
préadiktierten Ellipsen dargestellt.

Es kommt zu der gehduften Verschmelzung in dem zwei PKW in einem MB enthalten sind
(Bild7/22). Alle Konfliktsituation konnten erfolgreich geldst werden, so dass die PKW ihrer
urspriinglichen Trajektorie im Bild 24 zugeordnet sind.
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8.6.2 Szene 4

v RGB-Bildsequenz v  MD-Ansatz v Motion-Blobs
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Abbildung 8-6-2a: Verlauf der MB-Extrahierung durch den vorgeschlagenen MD-Ansatz in
Verbindung mit dem Nachverarbeitungsalgorithmus fiir die Szene 4. Die Konfliktsituationen in
dieser Szene bestehen aus komplexen Verschmelzungs- und Teilungsereignissen. Dabei sind in
einem MB bis zu drei PKW enthalten (Bild 26), die sich gegenseitig teilweise verdecken. Um
die Komplexitit und Auflosbarkeit der PKW in einer Bildsequenz zu erhalten wurde diese
Szene kiinstlich mit dem 3D-Animationsprogramm Maya™ von Alias erzeugt.
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Abbildung 8-6-2b: Multi-Objektverfolgung der Szene 4 mit dem PLK- Algorithmus (A) und
mit dem merkmalsbasierten Verfahren auf der Grundlage von CSC-Segmenten. Durch die sehr
geringe Verdeckung und die hohe Textuierung der PKW erzeugt das PLK-Verfahren gute
Ergebnisse. Es werden nur wenige Bewegungsvektoren abgelenkt, die die Objektverfolgung
nicht beeinflusst haben (Bild 38). Das CSC-Matching zeigt zu Beginn der Verschmelzung gute
Resultate (Bild 11). Die PKW konnen durch die CSC-Segemente gut getrennt werden. Im Laufe
der Objektverfolgung kommt es aber dennoch zu einer Segmentvermischung, die Fehler

verursacht.

259




8. ANHANG

v Verschiebungsvektorfeld v  MB-Ellipsen v Trajektorien
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Abbildung 8-6-2¢: Multi-Objektverfolgung mit der vorgeschlagenen hybriden Systemstruktur
auf der Basis von Partikelfiltern. Durch die Datenaufbereitung werden Merkmale extrahiert.
Hier sind die Verschiebungsvektoren, die umgebenden und pradiktierten Ellipsen dargestellt.
Durch die Verschmelzung entsteht eine Vielzahl von Trajektorien. Im Bild 32/36 ist zu
erkennen, dass die Bewegungsverfolgung teilweise fehlschldgt. Das Gewinnerpartikel entspricht
nicht den realen Gegebenheiten. Jedoch sind in der Partikelmenge, Partikel mit korrekten
Zustidnden enthalten. So dass diese Storung der Bewegungspradiktion durch den Partikelfilter
im Verlauf der Verfolgung herausgefiltert werden kann (Bild 40). Die Trajektorie 10 beinhaltet
als Elterntrajektorien Trajektorie 3 und 0.
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8.6.3 Szene 5
v RGB-Bildsequenz v MD-Ansatz v Motion-Blobs

g @
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Abbildung 8-6-3a: Verlauf der MB-Extrahierung durch den vorgeschlagenen MD-Ansatz in
Verbindung mit dem Nachverarbeitungsalgorithmus fiir die Szene 2. Die Konfliktsituationen in
dieser Szene bestehen aus gehduften Verschmelzungs- und Teilungsereignissen. Es treten
zusétzlich Teilverdeckungen durch einen Baum im Vordergrund auf.
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A) PLK- Algorithmus B) Merkmalsbasiertes Multi-Macthing

v Vektorfeld v Trajektorie v CSC-Segmente v Trajektorien

Abbildung 8-6-3b: Multi-Objektverfolgung der Szene 5 mit dem PLK- Algorithmus (A) und
mit dem merkmalsbasierten Verfahren auf der Grundlage von CSC-Segmenten. Durch die sehr
geringe Verdeckung und die hohe Textuierung der PKW erzeugt das PLK-Verfahren gute
Ergebnisse. Es werden jedoch durch die Teilverdeckung durch den Baum Bewegungsvektoren
abgelenkt (Bild 22), so dass sie eine Bewegung von null erhalten. Das merkmalsbasierte
Verfahren liefert robuste Resultate, die die Bewegungstrajektorien die tatsdchliche Bewegung
beschreiben. Die PKW koénnen gut durch die CSC-Segmente getrennt werden (Bild 8/23) und
die Trajektorien bleiben stabil nur gegen Ende vermischen sich einige CSC-Segmente, was die
Bewegungsverfolgung jedoch nicht beeinflusst.
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Die vorgeschlagene hybride Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern
v Verschiebungsvektorfeld v  MB-Ellipsen v Trajektorien

T}

Abbildung 8-6-3c: Multi-Objektverfolgung der Szene 5 mit der vorgeschlagenen hybriden
Systemstruktur auf der Basis von Partikelfiltern. Durch die Datenaufbereitung werden
Merkmale extrahiert, die keine explizite Représentation der Region bendtigen und sich direkt
aus dem MB berechnen. Hier sind die Verschiebungsvektoren, die umgebenden und prédiktier-
ten Ellipsen dargestellt.

Im Bild 12 wird durch ein ungenaues Bewegungsmodell die Trajektorie 4 nicht richtig mit dem
MB der beiden PKW verbunden und so die Trajektorie 10 falsch erzeugt. Diese Stérung wird
im Verlauf der Verfolgung durch den Partikelfilter herausgefiltert und die Multi-
Objektverfolgung mit dem Partikelfiltersystem erzeugt korrekte Trajektorien.
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