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Kapitel 1

Einleitung

Iim Rahmen des Sonderforschungsbereiches 588 Humanoide Roboter” der Deut-
schen Forschungsgemeinschaft (DFG) und des Projektes .Computers in the Hu-
man Interaction Loop” (CHIL) der Interactive Systems Labs (ISL) der Universi-
tit Karlsruhe werden neuartige Methoden der Interaktion zwischen Mensch und
Maschine entwickelt und erprobt. Schwerpunkt der vorliegenden Diplomarbeit
ist die Entwicklung eines auf Stereobildverarbeitung basierenden Sensorsystems,
das die Verfolgung (Tracking) der artikularen Bewegung des Oberkérpers ermdog-
licht. Unter artikularer Bewegung versteht man die Bewegung eines Objektes,
das durch Gelenke aus mehreren starren Kérpern zusammengesetzt ist (ertiku-
lares Objekt). Thre Beschreibung erfordert aufer der Bestimmung der Lage des
Objektes im Raum auch die Erfassung aller Gelenkwinkel. Im Rahmen dieser
Arbeit soll die Lage eines menschlichen Oberkérpers im Raum ermittelt werden
sowie die Gelenkwinkel der oberen Extremititen. Das vorgestellten Verfahren
beruhit allein auf der Auswertung von Tiefenbildern, Farbinformationen werden
nicht mit einbezogen. Es ist dadurch nicht anfiillig gegeniiber Anderungen in der
Erscheinung der aufgenommenen Personen, wie sie beispielsweise durch unter-
schiedliche Firbung oder Musterung der Bekleidung verursacht wird. Auch sind
Tiefenbilder invariant gegeniiber variablen Beleuchtungsverhiiltnissen. Das Ver-
fahren greift Ansdtze des bekannten Iterated Closest Point (ICP) Algorithmus
zur Tiefenbildregistrierung auf. ICP ist ausschlieklich zur Registrierung starrer
Korper vorgesehen, durch Integration eines Unscented Kalmanfilter (UKF) wird
aber das Verfolgen artikularer Objekte moglich.

Kapitel 2 beschreibt mathematische Grundlagen und bewiihrte Konzepte, die
in das System eingeflossen sind, wie ICP und UKF. Die Funktionsweise des Al-
gorithmus und die einzelnen Verarbeitungsschritte werden in Kapitel 3 im Detail
beschrieben. Kapitel 4 prisentiert die Evaluation anhand von Probeaufnahmen
mit vier Testpersonen, die zum Teil schwierig zu verfolgende Bewegungen wie Ver-
schrianken der Arme vor dem Korper oder Schuhebinden in der Hocke durchfiihr-
ten. Gemessen wurden die Winkelfehler von Korper und Gliedmalken gegeniiber
einer durch Handannotierung erstellten Referenz.

7



8 KAPITEL 1. EINLEITUNG

1.1 Motivation

Die Anwendungsmoglichkeiten eines Systems zum artikularen Korpertracking
sind vielfiltig: Auf der Hand liegt die Anwendung in automatischen Uberwa-
chungssystemen zur Sicherung gefihrdeter Orte, denkbar wire aber beispielswei-
se anch die intuitive Stenerung von Robotern und dhnlichen technischen Geriten
durch Kontroll- und Zeigegesten.

Ziel des Sonderforschungsbereiches 588 ist die Entwicklung eines menschen-
ilinlichen Roboters, der seinen Arbeitsbereich mit dem Menschen teilt. Seine
Kommunikation mit dem Menschen soll méglichst intuitiv geschehen. Ein intui-
tiver menschlicher Kommunikationskanal ist Gestik, die vom Roboter erkannt
werden und auf die er reagieren soll. Weiterhin ist ein Trackingsystem der hier
beschriebenen Art hilfreich beim Einlernen von Bewegungsabliufen, da ein men-
scheniihnlicher Roboter iiber die zum direkten Nachahmen der menschlichen Be-
wegung erforderliche Aktorik verfiigt.

Im Rahmen des CHIL-Projektes soll das System als Komponente in einem
multimodalen Raum zum Einsatz kommen, dies ist ein Raum, der .intelligent”
auf das Verhalten seiner Benutzer reagiert. Auf der Basis des Trackingsystems
kinnen nenartige Benutzersschnittstellen zur Interaktion mit dem Raum und
seinen Komponenten implementiert werden. Weiterhin soll der Raum in der Lage
sein, ein vollstindiges Protokoll der in ihm stattfindenden Ereignisse zu erstellen,
hierzu gehoren auch Bewegung, Korperhaltung und Gestikulation der Personen,
die sich in ihm befinden.

1.2 Verwandte Arbeiten

Bildbasiertes Korpertracking hat sich innerhalb der letzten zehn Jahre zu einem
recht aktivem Feld im Bereich digitaler Bildverarbeitung entwickelt. Dieser Ab-
schnitt fiihrt einige Verdffentlichungen zum Thema auf. Die Ansitze werden dabei
zuniichst grob in modell- und merkmalsbasierte Verfahren klassifiziert,

In diesemn Abschnitt werden Verfahren als merkmalsbasiert bezeichnet, bei
denen der Schwerpunkt auf der Extraktion von Merkmalsvektoren niedriger Di-
mensionalitit liegt. Bin Intensitits- oder Kantenbild ist dieser Definition nach
kein Merkmal, wohl aber die Pixelposition von Kérperteilen, parametrische Kon-
turen oder Ahnliches. Bei derartigen Verfahren wird versucht, die Korperpose
analytisch aus solchen Merkmalen abzuleiten. Wegen der hohen Dimensionali-
tiat des Zustandsraumes und der daraus resultierenden hohen Ambiguitit eines
beobachteten Merkmalsatzes kann mit diesen Verfahren in der Regel kein detail-
liertes artikulares Verfolgen des Korpers realisiert werden. Aus den extrahierten
Merkmalen lassen sich aber dennoch Informationen iiber die Korperpose ableiten.

Das in |[Nic03] beschriebene Verfahren beispielsweise extrahiert basierend auf
Farb- und Stereomerkmalen die Positionen von Kopf und Hinden und kann durch
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ein nachgeschaltetes Klassifizierungssystem Zeigegesten erkennen.

Das System PFINDER (siehe [WADP97|) baut dynamisch ein zweidimensio-
nales Modell einer Person auf. Es verfolgt und adaptiert hierzu die Statistik ver-
schiedenfarbiger Bildregionen (Blobs) vor einem statischen Hintergrund und kann
Kopf, Hinde und Fiife identifizieren.

In [RFZ05| wird ein System vorgestellt, das dynamisch Modelle (appearence
models) fiir das Aussehen der einzelnen Korperteile erstellt. Die Modelle wer-
den in Einzelbildern der Sequenz erstellt, in denen ein Klassifikator eine Person
in einer von wenigen mdoglichen Initialisierungsposen erkannt hat. Mittels der
erstellten Modelle kdnnen die Korperteile dann in nachfolgenden Einzelbildern
wiedergefunden werden.

Sofern ein detailliertes, artikulares Verfolgen des Korpers angestrebt wird.
kommen in der Regel modellbasierte Verfahren zum Einsatz. Das zugrundegelegte
Modell kann man sich als Strichménnchen (stick figure) vorstellen, das die phy-
sikalische Struktur und die kinematischen Beschrinkungen (motion constraints)
des menschlichen Korpers reprisentiert. Das Trackingproblem lost man dann,
indem man den Zustandsvektor. der eine Pose des Strichméinnchens beschreibt,
basierend auf Beobachtungen schiitzt. Jede Komponente des Zustandsvektors re-
prisentiert einen Freiheitsgrad des Korpermodells, beispiclsweise einen Gelenk-
winkel.

Zahlreiche Verdffentlichungen verwenden einen Partikelfilter (Kondensations-
filter) zum modellbasierten Tracking. Dieses probabilistische Rahmenwerk ver-
wendet ein Monte-Carlo-Verfahren, um die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion des
zu verfolgenden Zustandes zu approximieren. Es wurde zuerst in [GSS93] be-
schrieben. Problematisch bei der Anwendung zum artikularen Kérpertracking ist
hierbei die hohe Dimensionalitdt des Zustandsraumes, da die benétigte Anzahl
von Monte-Carlo-Stichproben (Partikeln) exponentiell mit dieser ansteigt.

Deutscher, Blake und Reid modifizieren den Partikelfilteralgorithmus, indem
sie ihn nach Art des Simulated Annealing stufenweise ablaufen lassen. Sie erzielen
hiermit eine Reduktion der bendtigten Partikelanzahl und wenden diesen soge-
nannten Annealed Particle Filter in [DBRO0| auf das Problem des artikularen
Korpertrackings an.

Lee, Cohen und Jung reduzieren effektiv die Dimensionalitit des Zustands-
raumes, indem sie die Ergebnisse von Merkmalserkennern (Kopf, Hinde, Korpe-
rachse) in die Partikelreprasentation mit einbringen [LCJ02].

Veridffentlichungen, die, wie die vorliegende Arbeit, 3D-Daten zum vollartiku-
laren Tracking heranziehen, sind rar. [JTH99| befasst sich beispielsweise mit dem
Thema. Ahnlich wie im Pfinder-System (siehe oben) wird hier die Statistik von
Blobs geschitzt, als Blobs werden aber dreidimensionale Punktbiindel aufgefasst.
Die 3D-Daten wurden durch Stereobildverarbeitung gewonnen.

Auch [UF04| beschreibt ein Verfahren zum artikularen Tracking auf mit Ste-
reokameras gewonnen Daten. Die Einpassung des Modells in die 3D-Daten wird
hier als Optimierungsproblem formuliert und mit einem Minimierungsverfahren
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durchgefithrt. Schwerpunkt bei dieser Arbeit war es, das Minimierungsverfahren
durch starke Bewegungsmodelle zu steuern, die durch Hauptkomponentenzerle-
gung (Principal Component Analysis, PCA) aus Bewegungsdatenbanken gewon-
nen wurden. Hierdurch wird der Posenraum auf wenige Klassen von Bewegungs-
abliufen beschrinkt. Das System ist in der Lage, gehende oder laufende Personen
robust zu tracken.

Auch das in [KBVGO5| beschriebene System betrachtet artikulares Tracking
als Optimiernngsproblem. Der Schwerpunkt dieser kiirzlich erschienenen Arbeit
liegt wie in |[UF04| auf der Wahl des Minimierungsverfahrens, die Autoren ent-
scheiden sich fiir das Verfahren Stochastic Meta Descent (SMD). Minimiert wird
die Summe der Abstéinde einiger vom Modell abgetasteter Punkte zu korrespon-
dierenden Punkten in der Messung. Die Messung wird nicht durch Stereobild-
verarbeitung gewonnen, sondern durch volumetrische Rekonstruktion aus Bild-
folgen, die aus verschiedenen Blickwinkeln aufgenommen wurden. Diese Arheit
ist der vorliegenden &hnlich, allerdings wird hier nach dem globalen Minimum
einer skalaren Objektfunktion gesucht. Im Gegensatz dazu nutzt die vorliegende
Arbeit die Tatsache aus, dass von Einzelbild zu Einzelbild am Zustand nur klei-
ne Anderungen durchzufithren sind, so dass man ihn durch ein linearisierendes
Schitzverfahren (Unscented Kalman Filter) einem vieldimensionalen Messvektor

nachfithren kann.

In [DD02| wird ein Verfahren vorgeschlagen, das einzelne Korperteile mit ei-
nem Registrierungsverfahren in eine 3D-Punktwolke einpasst. Die Koérperteile
werden losgeldst vom Korper betrachtet, die Beschrinkungen, die sich durch die
Kinematik des Korpers ergeben, werden ihnen erst nachtriglich aufgepriagt. Die
Methode ist deshalb eher den merkmalsbasierten Verfahren zuzuordnen.

Grofe Ahnlichkeit der vorliegenden Arbeit besteht zu [SMCO1|. Hier wird die
artikulare Bewegung einer Hand verfolgt, wie in der vorliegenden Arbeit durch
lineare Schitzung mit einem Kalmanfilter. Die synthetisierte Kontur der Hand
wird der aus Grauwertbildern extrahierten Kontur nachgefiihrt. Die vorliegende
Arbeit iibertriigt dies von 2D-Konturen auf 3D-Punktwolken.



Kapitel 2
Grundlagen

Dieses Kapitel beschreibt bewihrte Verfahren und mathematische Konzepte, die
in das in dieser Arbeit entwickelte System eingeflossen sind.

2.1 Stereobildverarbeitung

Durch die digitale Verarbeitung von Bildern, die mit zwei leicht gegeneinan-
der versetzten Kameras aufgenommenen wurden, kénnen Entfernungsmessungen
durchgefiihrt werden. Hierzu werden Korrespondenzen zwischen Bildmerkmalen
auf den verschidenen Ansichten der Szene hergestellt und dann ihr relativer Ver-
satz (Disparitdt) ermittelt, der in direktem Zusammenhang zur Entfernung steht.
Zur Stereobildverarbeitung kam fiir diese Arbeit die TrICLOPS-Bibliothek der
Firma Point Grey Research (siehe |Poi03]) zum Einsatz. In diesem Abschnitt
werden die einzelnen Verarbeitungsschritte und die geometrischen Grundlagen
kurz erlautert.

2.1.1 Stereogeometrie

Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau und die Geometrie einer idealisierten Stereoka-
mera in Draufsicht. Die beiden Objektive bei L und R weisen die Eigenschaften
einer Lochkamera auf. Wichtig ist weiterhin die Parallelitét der optischen Achsen
und die Koplanaritit der Bildebenen beider Kameras. Geringfiigige Abweichun-
gen von dieser Idealgeometrie kénnen durch Rektifizierung ausgeglichen werden
(siehe Abschnitt 2.1.3).

Den Abstand b der Objektive nennet man die Aufnahmebasis. Die Bildposi-
tionen eines beobachteten Punktes P unterscheiden sich unter den beschriebenen
Voraussetzungen nur in der z-Koordinate, fiir die linke Kamera sei diese x7, fiir
die rechte xp. Thre Differenz d = 27, — r nennt man (horizontale) Disparitit
(siehe [Jd97]). Mithilfe des Strahlensatzes ergibt sich fiir die Entfernung z die

11



12 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Abbildung 2.1: Stereogeometrie. Zwei Kameras mat den Brennpunkten L und R und
gleicher Brennweite f beobachten Punkt P. Aus der Differenz der Bildkoordinaten xy,
und xp (Disparitiit) ldsst sich die Entfernung z berechnen (entnommen aus [Nic03]).

Beziehung
feb

=%

Legt man ein rechtshiindiges Koordinatensystem so in den Brennpunkt der rech-
ten Kamera, das die z-Achse senkrecht auf der Bildebene steht und die z-Achse
nach rechts zeigt, erhalt man als Koordinaten von P

(2.1)

IRz .
= — (2.2
f )
y=YZ (2.3)

i
Die Koordinaten (relativ zur Kamera) von P lassen sich also aus der Disparitat
d und den Koordinaten (zp.yg) seines Bildpunktes mittels (2.1), (2.2) und (2.3)
vollstindig rekonstruieren.

Fiir diese Arbeit kamen Stereokameras vom Typ BUMBLEBEE der Firma
POINT GREY RESEARCH zum Einsatz. Sie haben eine Brennweite von zwei Mil-
limetern und eine Aufnahmebasis von 120 Millimetern. Es wird einen Auflosung
von 640 mal 480 Pixeln erreicht.

2.1.2 Herstellen von Korrespondenzen

Zur Ermittlung der Korrespondenzen kommt hier nach [Poi03] die sogenann-
te sum-of-absolute-differences-correlation-Methode zum Einsatz. Dieser Ansatz
funktioniert folgendermaken:

1. Fiir jedes Pixel p im Referenzbild (hier: rechte Kamera)
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(a) Wiihle um p eine quadratische Region ., mit gegebener Seitenlinge
m (Korrelationsmaske)

(b) Vergleiche R,.; mit einer Anzahl Regionen ) im anderen Bild. R,
werden entlang der Zeile von p gewihlt, mit einem Versatz d, den
man von dy,i, bis dyae. laufen lisst.

(¢) Wihle das Ry mit der besten Passung. Der zugehorige Versatz dj. ist
die ermittelte Disparitit.

Die Giite der Passung zweier Regionen wird mit folgender Formel ermittelt:

i1 {13

(=R
123

|Ryeglz + ][y + 7] — Relz + 1 + d][y + ]|

Tl

=

j=—

3 — m
i=—%

13

Die Wahl der minimalen Diparitit d,.i, begrenzt den nutzbaren Entfernungsbe-
reich nach hinten (von der Kamera weg), die maximale Disparitit d,,,, schriankt
ihn nach vorne ein. Wihrend Schritt 1 (b) ldsst man dj im einfachsten Fall in
Pixelschritten von d,,i, bis dyee laufen, man kann aber auch Intensititswerte im
Subpixelbereich interpolieren und so die Genauigkeit des Verfahrens erhéhen. Die
mit diesem Verfahren erstellten Bilder werden Disparitatenbilder genannt (siehe
Abbildung 3.2 auf Seite 33 fiir ein Beispiel) .

2.1.3 Vorverarbeitung und Rektifizierung

Die TricLOPS-Bibliothek fiihrt als Vorverarbeitung eine Glattung der Rohbilder
mit einem Tiefpassfilter durch. Hierdurch wird niedrigfrequentes Raunschen des
Bildsensors entfernt. Aufierdem wird vermieden, das die nachgeschaltete Rektifi-
zierung (siehe unten) Aliasing-Artefakte hervorbringt. Optional kann der Stereo-
verarbeitung eine Kantendetektion vorgeschaltet werden. Dies ist aus zwei Griin-
den vorteilhaft: Erstens wird die Verstirkung der Bildsensoren beider Kameras in
einem TRICLOPS-System getrennt geregelt und so der Gesamthelligkeit der Bil-
der angepasst. Hierdurch kann es Helligkeitsunterschiede zwischen den Kameras
geben, was bei einer rein intensititsbasierten Ermittlung der Korrespondenzen
zu Fehlern fithren kann. Die Kantenbilder sind gegeniiber Helligkeitsschwankun-
gen invariant. Zweitens kann mithilfe der Kantenbilder eine Validierung der er-
mittelten Disparitidtenbilder durchgefiithrt werden, dies wird in Abschnitt 2.1.4
beschrieben.

Echte Stereokameras weichen durch Ungenanigkeiten in der Optik und der
Ausrichtung der Kameras von der in 2.1.1 beschriebenen Idealgeometrie ab. So
fithren Linsenobjektive gegeniiber einer Lochkamera im Allgemeinen zu einer
leicht verzerrten und dezentrierten Abbildung. Rektifizierung nennt man den Pro-
zess, der diese storenden Effekte ausgleicht. Hierzu ist eine genaue Kalibrierung
der Kameras notig. Die fiir diese Arbeit verwendeten Stereokameras sind vom
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Hersteller vorkalibriert. Zu den durch die Kalibrierung ermittelten Rektifizie-
rungsparametern gehoren Brennweite, Linsendezentrierung, radialsymmetrische
Verzerrung sowie das Aspektverhiltniss der Bildelemente des Sensorchips, wei-
terhin die Aufmahmebasis und die Abweichung der optischen Achsen von der
Parallelen. Der Hersteller garantiert eine Genauigkeit der Kalibrierung von 0.05
Pixel.

2.1.4 Nachbearbeitung der Disparitatenbilder

Die mit dem in Abschnitt 2.1.2 beschriebenen Verfahren erstellten Disparita-
tenbilder sind iiblicherweise an einigen Stellen fehlerhaft in dem Sinne, dass die
dort ermittelten Korrespondenzen nicht aus der tatsdchlichen Parallaxe der be-
trachteten Punkte resultieren. Beispielsweise konnen nahe beieinander liegende
Bildregionen mit fihnlichem Erscheinungsbild irriimlich einander zugeordnet wer-
den. Dies wurde hiiufig bei regelmifig gemusterten Textilien beobachtet. Fehler
treten auch in Bildregionen auf, die wenig Textur aufweisen, also bei einfarbigen
oder sehr dunklen Flichen. Die Korrespondenzbildung liefert hier meist falsche
Werte, die nicht auf Textur sondern auf dem Rauschen des Bildsensors beruhen.
Eine weitere Ursache fiir fehlerhafte Korrespondenzen ist die Tatsache, dass, wie
in Abbildung 2.2, einige Stellen der betrachteten Szene nur in einem Bild des
Stereobildpaares sichtbar sind. Sinnvolle Korrespondenzen lassen sich hier offen-
sichtlich nicht erstellen.

Die TRICLOPS-Bibliothek bietet verschiedene Verfahren an, um ungiiltige Dis-
parititen zu identifizieren. Ein Tezturfilter identifiziert mit Hilfe des in der Vor-
verarbeitung (Abschnitt 2.1.3) erzeugten Kantenbildes Bildregionen mit geringer
Textur und markiert diese im Disparitiitenbild als ungiiltig. Uniqueness Valida-
tion iiberpriift, ob die ermittelte Passung fiir einzelne Pixel signifikant besser ist
ist als fiir den Rest der Pixel innerhalb der Korrelationsmaske und invalidiert so
Regionen, die in nur einer Kamera sichtbar sind. Abbildung 2.2 illustriert das
Verfahren. Texturfilter und Uniqueness Validation lassen sich einzeln zuschalten
und iiber jeweils einen Schwellwert regeln.

2.1.5 Réaumliche Kalibrierung mehrerer Kameras

Die zum Tracking verwendeten Bildfolgen stammen von mehreren Stereokame-
ras. Experimentell wurden eine bis vier Kameras erprobt (siehe Kapitel 4). Die
Kameras werden zu einem gemeinsamen Bezugssystem kalibriert, wodurch er-
moglicht wird, die von den einzelnen Kameras erhaltenen 3D-Daten zu einer
einzigen Punktwolke zu fusionieren (siehe Abbildung 2.3). Dadurch ist implizit
eine Verfolgung des Oberkorpers iiber mehrere Kameras realisiert.

Zur Kalibrierung der Kameras wurde auf Routinen der Softwarebibliothek
OPENCYV ([INTO1]) zuriickgegriffen. Der Ablauf des Verfahrens ist folgenderma-
fen: Ein Schachbrettmuster mit bekannter Dimensionierung wird so positioniert,
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N

Abbildung 2.2: Uniqueness Validation. Die rechte Seite des Quaders ist v Bild der
linken Kamera (rechts) nicht sichtbar. Der sehraffierte Ted der Korrelationsmaske weist
eine signifikant bessere Passung auf als thr restlicher Teil. Dies ist ein Anzeichen dafiir,
das ein grosser Teil der betrachteten Region in einem der Bilder verdeckt ist.

.
e
.
e
e

Abbildung 2.3: Fusion der SD-Daten. Die weiflen und schwarzen Punkte stammen von
zwei Stereokameras, die sich ungefahr gegeniberstehen und eine Person mit ausgestreck-
ten Armen beabachten. Durch die rdumliche Kalibrierung konnten die Punkte aus den
lokalen Kamerakoordinatensystemen in ein gemeinsames Welthoordinatensystem trans-
formiert werden.
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sichtbar

verborgen

k+1

kn]g

Q

Abbildung 2.4: Das Modell, das der Kalmanfilterung zugrunde liegt. Bei Kreisen han-
delt es sich um Vektoren, Sterne sind Rauschprozesse (mit Kovarianzmatriz im Kasten),
Rauten sind Funktionen.

dass es sich im Sichtbereich aller Kameras befindet. Die Gitterpunkte des Schach-
brettes werden nun detektiert. Durch ein einfaches Optimierungsverfahren wird
dann die relative Position aller Kameras zum Schachbrett bestimmt. Hierzu wird
durch Gradientenabstieg der quadratische Abstand der in der Bildebene detek-
tierten Gitterpunkte zu den unter der hypothetisierten Kameraposition riickpro-
jizierten Punkten minimiert.

2.2 Kalmanfilterung

Dieser Abschnitt stellt zunichst das Prinzip der Kalmanfilterung als allgemei-
nes Rahmenwerk vor. Die Unterabschnitte fiillen dieses jeweils aus, indem sie die
speziellen Gleichungen fiir den lineaeren Kalmanfilter und seine linearisierenden
Varianten EKF und UKF einfithren. Das erste Kapitel aus [May79) ist eine gu-
te Einfithrung znm Thema Kalmanfilterung. Die Softwarebibliothek BAYES+
von Michael Stevens ([Ste03]) enthélt effiziente Implementierungen der in diesem
Abschnitt beschriebenen Verfahren und kam fiir diese Arbeit zum Einsatz.

2.2.1 Allgemeines Rahmenwerk

Der Kalmanfilter ist ein Algorithmus zur Zustandsschitzung ecines Systems, das
sich nur durch indirekte und verrauschte Messungen beobachten ldsst. Er bedient
sich hierzu eingebrachten Wissens um die Dynamik des Systems und Annahmen
iiber die Groke von Messfehlern. Man modelliert das System als zeitdiskretes,
nichtlineares System mit stochastischen Storungen (siehe auch Abbildung 2.4):
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x|k + 1] = f(x[k], ulk]) + v[k] (2.4)

k ist der diskrete Zeitindex. Die Systemgleichung 2.4 beschreibt das Verhalten
des Systems, indem sie den neuen Zustand x[k+1] funktional mit dem vorigen Zu-
stand x[k] in Beziehung setzt, unter Beriicksichtigung der gegenwiirtigen Ansteue-
rung des Systems, u[k]. Die Ansteuerung u[k] ist bei vielen Systemen unbekannt
oder nicht vorhanden, so auch bei dem von uns betrachteten System ,menschlicher
Korper”. Sie wird uns im Rahmen dieser Arbeit nicht mehr begegnen. Die Funk-
tion f(-,-) nennt man Systemmodell. Die Vorhersage des Systemmodells ist mit
einem additiven Fehler, dem Systemrauschen v[k], belegt. Der Zustandsvektor
x[%] selbst ist unbekannt, man erhiilt aber zu diskreten Zeitpunkten Messungen
7z, die mit dem Zustand iiber folgende Gleichung in Zusammenhang stehen:

z[k] = h(x[k]) + wlk] (2.5)

Das Messmodell h(-) beschreibt den funktionalen Zusammenhang zwischen
dem Zustand x[k] und dem zugehérigen Messwert z[k]. Die Messung ist mit dem
Fehler w|k|, Messrauschen genannt, hehaftet.

Der Kalmanfilter schitzt, wie noch gezeigt wird, die Statistik zweiter Ordnung
eines Systems, also Mittelwert und Standardabweichung des Zustandes.

In realen Systemen muss man von Ungenauigkeiten bei der Beschreibung bzw.
Modellierung ansgehen, beispielsweise, wenn eines der Modelle vereinfacht wurde,
um es mathematisch fassbar zu machen. Die Rauschprozesse v[k] und w(k| fassen
alle Abweichungen vom Modellverhalten zu additivem Rauschen zusammen. Sie
werden beim klassischen Kalmanfilter, wie auch bei der hier verwendeten Variante
UKF als weikes, unkorreliertes Rauschen, dessen Erwartungswert verschwindet,
modelliert. Sei also

Qlk] = var(v[k]) (2.6)

die Kovarianzmatriz des Systemrauschens, und analog

2
~J
f

R[k] = var(w(k]) (:

die Kovarianzmatriz des Messrauschens.
Im Folgenden wird mit %[i|j] der Schitzwert zur Zeit 4, der duch alle Messun-
gen bis einschlieflich Zeitpunkt 7 bedingt ist, bezeichnet:

(lj] = B [x(j]1 2]

mit Z7 = {z[1],2[2],...,2[j]}. Die bedingte Varianz dieser Schitzung bezeichnet
man analog mit

Plilj] = B [{x[i] - %[il7]H{x{] — %[il3]}"

2l (2.8)
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Der Ablauf des Algorithmus ist wie folgt:

Wiederhole:

1. Pradiktion: ansgehend von dem optimalen Schitzwert x[k|k] und seiner
Fehlerkovarianz Plk|k] werden der beste (a priori-) Schitzwert x[k + 1[k]
und seine Fehlerkovarianzmatrix P[k + 1|k] mit Hilfe des Systemmodells
extrapoliert. P[k+ 1|k] enthiilt die Systemkovarianz Q als additiven Anteil.
Man transformiert P[k+1|k] und %[k+1|k] durch das Messmodell und erhilt
als Vorhersage fiir den Messwert Z[k+ 1|k|, mit der Varianz P_.[k+1|k]. Die
Differenz zwischen vorhergesagtem und tatsachlichem Messwert nennt man
Residuum (oder Innovation): v[k + 1] = z[k + 1] — z[k + 1|k]. Die Varianz
dieser Groke ist P, [k + 1|k] = P..[k + 1]k] + R[k + 1].

2. Korrektur: mit Hilfe der Messung z[k+1] wird der extrapolierte Wert x[k+
1|k] optimal zu x[k+1|k—+1] verbessert. Die Fehlerkovarianz P[k-+1[k+1] des
korrigierten Schiitzwertes wird dabei minimiert. Die Korrekturgleichungen
lauten:

xk+1k+1] = x[k+1|k]+ K}k + 1]k +1]
Plk+1k+1] = Plk+1k] — K[k + 1P, [k + 1KK[E +1]"

Hierbei ist K[k + 1] das Kalman-Gain. Es errechnet sich zu
K[k -+ 1] = Pyak + 1IP;Afk + 1K
P..[k+ 1|k] ist die Kreuzkovarianzmatrix
E [{x[k‘ + 1] = %[k + 1|k]H{zlk + 1] — 2[k + llf.‘:]}”ZkJ (2.9)

von x|k + 1] und z[k + 1] (Vergleiche 2.8).

Der beschriebene Algorithmus beschreibt das Kalmanfilter-Rahmenwerk in sehr
allgemeiner Form. Zu kldren bleibt, wie X und seine Kovarianz P durch die funk-
tionalen Modelle propagiert und wie die Kreuzkovarianz P,. ermittelt wird. Zu
ermitteln sind also noch die Groken %[k + 1|k], Pk + 1|k], 2[k + 1|k], P..[k + 1|k]
sowie P,.[k + 1|k]. Der Kalmanfilter und seine linearisierenden Varianten ver-
folgen hierzu jeweils unterschiedliche Ansitze, die in den folgenden Abschnitten
erldutert werden.

Die asymptotische Komplexitiit eines Vorhersage-Korrekturzyklus des Kal-
manfilters ist im allgemeinen Fall O(2nm?) + O(m*) + O(n*) (nach [GGMIT]).
Hierbei ist m die Dimensionalitit des Zustandsvektors, n die des Messvektors.
Dies gilt auch fiir die im folgenden beschriebenen Varianten.
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2.2.2 Einfacher Kalmanfilter

Das Kalmanfilter in seiner urspriinglichen Form war vorgesehen fiir Systeme mit
linearer Dynamik und linearer Messgleichung. In dieser Form wurde der Kalman-
filter von seinem Erfinder Rudolf E. Kalman erdacht und in seinem beriihmten
Artikel [Kal60| beschrieben.

Die funktionalen Modelle aus (2.4) und (2.5) werden zu linearen Funktionen
und man erhilt als System- und Messgleichung

x[k + 1] = Fx[k] + v[k]

z[k] = Hx[k] + w[k]
Die Ansteuerung u[k] wurde hier wie im folgenden aus oben genanntem Grund
weggelassen. F' und H nennt man Zustandsibergangsmatriz und Messmatriz.
Pradiktion und Korrektur kann man in diesem linearen Fall durch einfache Vek-
torgleichungen ausdriicken. Der pridizierte Zustand ergibt sich zu

x[k + 1|k] = Fx[k|k]
Der fiir die Pradiktion erwartete Fehler betragt

P[k + 1|k] = FP[k|k]FT + Q[k]

Analog wird &[k + 1|k| durch das Messmodell propagiert:

zlk + 1|k] = HZx[k + 1|k
P..[k+1|k] = HP[k+ 1|kH"
Die Kreuzkovarianz ergibt sich zu
P,.[k + 1|k] = P[k + 1|k]HT (2.10)
Der Kalmanfilter ist im beschriebenen linearen Fall ein optimaler Schitzer in

dem Sinne, das er die Wahrscheinlichkeit der Schitzung maximiert.

2.2.3 Erweiterter Kalmanfilter (EKF)

Bei nichtlinearen Modellen wird im einfachsten Fall durch Ableitung am aktuellen
Systemzustandsvektor linearisiert (sieche auch Abbildungen 2.5 - 2.6). Fiir die
Pridiktion des Zustandes und seines Fehlers ergeben sich dann

X[k +1|k] = f(&[k|K])
Plk+1k] = T:PklklT] + Q[k]
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Abbildung 2.5: Unterwirfl man eine normalverteilte Zufallsvariable einer nichtlinea-
ren Transformation f, so ist sie im Allgemeinen nicht mehr normalverteilt. Linearisie-
rende Kalmanfilter wie EKF und UKF approzimieren die ersten beiden Momente der
Verteilung der transformierten Variablen, also Mittelwert und Varianz.

Abbildung 2.6: Beim EKF wird die nichtlineare Transformation f durch Ableitung am
Mittelwert approzimiert.
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b3
b2

Abbildung 2.7: Beim UKF unterwirft man eine wohlgewdhlte Punktmenge (%) der
nichtlinearen Transformation. Anschlieflend bestimmt man durch gewichtete Mittelung
der transformierten Punkle Miltelwert und Kovarianz.

Jr ist die Jacobi-Matrix von f an der Stelle x[k|k]. Ganz analog wird durch das
Messmodell propagiert:

2k +1|k] = h(x[k + 1]k])
P..lk+ 1k = JPk+1kTT

Ji ist diesmal die Jacobi-Matrix von h, ausgewertet an der Stelle x|k + 1|k]. Die
Kreuzkovarianz ist

P..lk + 1|k = P[k + 1|k]7F (2.11)

Diese Form des Kalmanfilters heist Erweiterter Kalmanfilter (EKF). Er wurde
erstmals in [Sch70] von Stanley Schmidt vorgeschlagen und heist nach ihm auch
Kalman-Schmidt-Filter. Die Nichtlinearititen der Modelle werden hier bei der
Propagierung der Varianzen nur bis zum Grade einer Taylorentwicklung erster
Ordnung angenihert, bei groken Abtastzeiten oder stark nichtlinearen Modellen
ist der EKF deshalb kein sehr verldsslicher Schitzer. Im néchsten Abschnitt wird
eine Variante des Kalmanfilters vorgestellt, die Nichtlinearititen besser approxi-
miert als der EKF und bei der aukerdem die mitunter komplizierte analytische
Bildung der Jacobimatrizen nicht erforderlich ist.

2.2.4 Unscented Kalman Filter (UKF)

Der von Julier und Uhlmann in [JU97| beschriebene Unscented Kalmanfilter
(UKF) ist eine nichtlineare Variante des Kalmanfilters, die sich bei der Propagie-
rung der stochastischen Zustandsvariablen durch die Mess- und Systemmodelle
vom EKF wesentlich unterscheidet (Abbildung 2.7). Zum Einsatz kommt hierbei
die sogenannte Unscented Transformation (siehe |JU96]), mit der Varianz und
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Mittelwert einer stochastischen Variable nach einer nichtlinearen Transformati-
on approximiert werden kénnen. Hierzu wird eine wohldefinierte Stichprobe des
Zustandsraums der nichtlinearen Transformation unterworfen, um anschliefiend
Mittelwert und Kovarianz durch eine gewichtete Mittelung der transformierten
Punkte zu schiitzen.

Sei A eine n-dimensionale Normalverteilung mit Kovarianzmatrix P,, und
Mittelwert j,.. Man kann eine Stichprobenmenge aus 2n + 1 Punkten generieren,
die die gleiche Kovarianz aufweist. Hierzu wihlt man die 2n Spalten der positiven
und negativen Quadratwurzel der Matrix (n + £)P.,. & ist ein Skalierungsfaktor,
seine Bedeutung wird weiter unten erldutert. Diese Punkte nennt man o-Punkte
{o1,...; 00, }. War A nicht mittelwertfrei, so erhdlt man durch Addition des Mit-
telwertes p zu jedem o; eine Stichprobenmenge, die in Kovarianz und Mittelwert
mit der urspriinglichen Verteilung iibereinstimmt. Man nimmt zu dieser Men-
ge noch den Mittelwert o, hinzu, dies dndert Mittelwert und Kovarianz nicht.
Zusammenfassend generiert man die verschobenen o-Punkte A; folgendermafen:

a; +— 2n Spalten oder Zeilen aus £ (2.12)
Xo = p (2.13)
X, = o+ i (2.].4)

Um nun N einer nichtlinearen Funktion ¢ zu unterwerfen, transformieren zu-
nachst die Punkte A; einzeln:

Vi = g(X). (2.15)

Kovarianz P, und Mittelwert s, der transformierten Verteilung N sowie die
fiir die Kalmanfilterung erforderliche Kreuzkorellation P, erhilt man nun durch
Mittelung, wobei die }; noch unterschiedlich gewichtet werden:

i 1 2n
= Vs += Y W 2.16
Hay e {£d0 5 ;y} ( )
1 1 n : _
Py;ﬂ[ = ) __ {H‘[y[) = H’H”yo = M‘!}]T + a [yl = f“'"y] [-]}" — “".’J]T} (2'1 '{)

n+ K 2

: 1 12 o
Py B+ H.{H[{ 0 = pa] (Yo — /—L:u]T sie 2 ;["Ei — pa][Vi — !-"1:}1-} (2.18)

(2.17) und (2.18) kann man sich durch (2.8) beziehungsweise (2.9) plausibel ma-
chen.

Die von (2.12)-(2.17) durchgefiihrte Transformation heift Unscented Trans-
formation. Sie wird im folgenden mit dem Operator U bezeichnet:

( ty Py ) = U(ptes Prar, 9)-
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Wenn die Berrechnung der Kreuzkorrelation mittels (2.18) erforderlich ist, schrei-
ben wir Uy
( Hay Pyu P ) = Uy K(F‘:rn | S G")

Mit der Unscented Tra‘x.nﬁfc_)rma.ticm kann das Kalmanfilter-Rahmenwerk aus
Abschnitt 2.2.1 gefiillt werden. Die Propagierung durch das Systemmodell im
Pridiktionsschritt geschieht mit

( %[k + 1k] Plk+1]&] ) = U(&[k|&], P[k|K], )
und anschliefender Addition der Kovarianzmatrix Q[k] des Systemrauschens:
Plk+ 1|k] = Plk + 1|k] +

Es wird weiter durch das Messmodell propagiert, wobei auch die zur Berechnung
des Kalmangains notige Kreuzkorrelation P,. ermittelt wird:

(2lk+ 11K Poofk+ 10k Poolk+ 1K ) = Usr(X[k + 1/k], P[k + 1]k], h).

Die Kovarianzmatrix R[k] des additiven Messrauschens muss noch addiert wer-
den:
P..[k+ 1|k] = P,.[k + 1|k] + R[k].

Hiermit stehen alle fiir den Korrekturschritt bendtigten Grifen zur Verfiigung.

Der Skalierungsfaktor # beeinflusst die rdumliche Verteilung der o-Punkte
und ihre Gewichtung. Durch gecignete Wahl von # ist es prinzipiell méglich, die
a-Punkte beliebig nah an den Mittelwert 1 heranzubringen. Dies kann fiir be-
stimmte Funktionen g erstrebenswert sein, da durch eine zu weitriumige Vertei-
lung der o-Punkte nicht-lokale Momente der Funktion iibergewichtet werden, wie
Abbildung 2.8 zeigt. Mochte man die g-Punkte sehr nah um den Mittelwert ver-
teilen (dies war fiir die in Abschnitt 3.2 beschriebenen Modelle erforderlich), muss
r negativ gewihlt werden. Leider kann dann nicht mehr garantiert werden, dass
die transformierte Kovarianz positiv semidefinit ist, was fiir die Kalmanfilterung
aber erforderlich ist. Julier und Uhlmann schlagen in |[JU02| eine Modifikation
der Unscented Transformation vor, bei der sich die Skalierung der o-Punkte bes-
ser kontrollieren lidsst. Bei dieser sogenannten Scaled Unscented Transformation
wird der Grad der Skalierung durch einen zusiitzlichen Parameter a bestimmt,
der beliebig gewiihlt weden kann, bei garantierter positiver Semidefinitheit der
transformierten Kovarianz.

Der UKF ist in den meisten praktischen Situationen ein besserer Schiitzer als
der EKF, da die Unscented-Transformation Nichtlinearititen besser einfingt als
die Ableitung am Systemzustand beim EKF. Der entscheidender Vorteil, der den
Ausschlag fiir den Einsatz des UKF in dieser Arbeit gab, ist die Tatsache, dass
sein Entwurf nicht die Ableitung der Modellfunktionen erfordert. Dies vereinfacht
den Filterentwurf, insbesondere bei komplizierten Mess- oder Systemmodellen,
CNnoTni.
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Abbildung 2.8: Auswirkung der Skalierung bei der Unscented Transformation. Fine
Gaussverteilung wird durch eine Sinusfunktion transformiert. Im oberen Bild sind die o-
Punkte X; weit auseinander skaliert, wodurch nicht-lokale Momente der Funktion diber-
gewichtet werden. Die Skalierung im unteren Bild fiihrt zu einer besseren Approzimation
der transformierten Verteilung. Zu beachten 1st, das bei Skalierung auch die Gewichlung
der o-Punkte verindert werden muss. Im oberen Bild wird Xy stirker gewichtet als im
unteren.
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2.3 TIterative Closest Point (ICP)

Der Iterative Closest (treffender auch: Corresponding) Point (ICP) Algorith-
mus ist ein bekanntes Verfahren zur Registrierung von Datensitzen. Die Art der
Daten, die der Algorithmus verwenden kann, ist prinzipiell beliebig, solange ein
Abstandsmaf auf ihnen definiert werden kann (Punkte, Kurven etc.). Ein ty-
pischer Anwendungsfall ist die Einpassung der 3D-Daten (Punktwolke), die ein
Sensor von einem Objekt aufgenommen hat, in ein Referenzmodell, beispielsweise
das CAD-Modell des vermessenen Objektes. Die Transformation aus dem lokalen
Sensorkoordinatensystem in das Koordinatensystem des Referenzmodells nennt
man Registrierung. In diesem Abschnitt wird zunidchst das Registrierungsproblem
formal beschrieben und dann der ICP-Algorithmus nach [BM92| vorgestellt.

Gegeben sei eine Menge Punkte P = {py,..., 0} (DPatenpunkte). Diese soll
rigide transformiert (positioniert) werden, und zwar so, das sie sich in optimaler
Ausrichtung an einer gegebenen Oberfliche X (Modellform) befindet. Das Ab-
standsmalfs zwischen einem Einzelpunkt p und der Modellform X bezeichnet man
mit d(p,X). & sei der Punkt auf X, der diesen kleinsten Abstand zu § hat, also
7 € X, so dass d(p,y) = d(p,X). Wir fithren den Operator C ein, der zur Menge
P die ndchsten Punkte Y auf X berechnet:

Y = (P, X).

Die rigide Transformation € sei die Registrierung der Punktmengen P und
Y, also die Transformation, die P und Y unter dem Kriterium kleinster Fehler-
quadrate in optimale Deckung bringt. Sie ldsst sich durch Einzelwertzerlegung
(Single Value Decomposition, SVD, siche [Aru87|) oder Reprisentation im Qua-
ternionenraum (|Hor87|) in geschlossener Form berechnen. Sei 7 der Operator,
mit dem & und der resultierende mittlere quadratischen Fehler d berechnet wird:

(6 d)=T(PY)
Der ICP-Algorithmus kann jetzt formuliert werden:
Wiederhole die folgenden Schritte bis zur Terminierung;:

1. Die Iteration wird initialisiert, indem P = F,, # = id und k£ = 0 gesetzt
werden.
2. Schritte a, b, ¢ und d werden nun bis zur Konvergenz innerhalb der Toleranz
T iteriert:
(a) Berechne die nichsten Punkte: Y, = C(F, X)
(b) Berechne die Registrierung: ( Op  dy ) = T(Py; Y7)
(¢) Wende die Registrierung an: Py = 0, (Fy)
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(d) Terminiere, wenn die Anderung des kleinsten quadratischen Fehlers
unter die gemék der gewiinschten Prizision gewihlte Schwelle 7 fillt:
d;,, = d,!‘-__1 = T,

Fiir diese Arbeit musste insbesondere der in Schritt (b) angewendete Operator
7T angepasst werden, da die in der Literatur im Zusammenhang mit ICP be-
schriebenen Implementierungen dieses Operators nur fiir die Registrierung rigider
Objekte geeignet sind. Abschnitt 3.2 beschreibt, wie das Unscented Kalmanfilter
zum Einsatz kam, um auch die Registrierung artikularer Objekte zu erméglichen.
Zur effizienten Implementierung des Operators C wurde ein kd-Baum verwendet,
Diese Datenstruktur wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

2.4 kd-Baume

Der kd-Baum (kd steht fiir k-dimensional) ist eine Baumstruktur zur Optimie-
rung mehrdimensionaler Suchanfragen, die zuerst in [Ben75] beschrieben wurde.
Im Rahmen dieser Arbeit wird er verwendet, um die Suche nichster Nachbarn im
ICP-dhnlichen Teil des Algorithmus zu optimieren, aukerdem bei der Implemen-
tierung der in Abschnitt 3.1.2 beschriebene Filterstufe. Dieser Abschnitt erklart
kurz den Aufbau von kd-Biumen und den Ablauf der niichster-Nachbar-Anfrage.

Beim kd-Baum handelt sich um einen verallgemeinerten bindren Suchbaum,
der k-dimensionale Schliissel verwendet. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit
wird angenommen, dass als Daten A-dimensionale Vektoren im Baum abgelegt
werden sollen und gleichzeitig als Schliissel verwendet werden. Das Einfiigen in
den Baum geschieht genauso wie beim einfachen binéren Baum, man wihlt aber
zum Indizieren auf Ebene i des Baumes das ¢ mod k-te Element des Schliissels:

7 sei der einzufiigende Schliissel. Setze initial als nichsten zu besuchenden
Knoten n die Wurzel des Baumes. Iteriere nun bis zur Terminierung folgende
Schritte:

e Setze den Diskriminator =1 mod k. i ist die Tiefe von n.

e (' sci der bei n gespeicherte Schliissel. Vergleiche die d-ten Elemente ¢4 und
pa von g und gt Gilt gg < pa, setze als den néichsten zu besuchenden Knoten
n den linken Nachfolger von n, ansonsten den rechten. Gibt es hier keinen
Nachfolger, so fiige 7 als neuen Knoten hier ein und terminiere.

Anschaulich repriisentiert jeder Knoten n eine (k — 1)-dimensionale Hyperebene,
die auf der Hyperebene des Vaterknotens senkrecht steht. Neu eingefiigte Punkte
werden dem linken oder rechten Teilbaum von n zugeordnet, je nachdem, auf
welcher Seite der Hyperebene sie sich befinden. Die Hyperebene teilt die zum
Punkt gehérige Region, die fiir k = 2 rechteckig ist, im allgemeinen Fall ein
Hyperquader. Abbildung 2.9 veranschaulicht dies fiir & = 2.
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Abbildung 2.9: kd-Baum fiir k = 2. Die Punkte sind in der Reihenfolge ihres Einfiigens
numeriert.
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Abbildung 2.10: Nachster-Nachbar-Suche. Es soll der ndachstgelegene Punkt zu q ge-
funden werden. Man steigt zundchst im Bawmn bis zu 0y ab. Durch Backtracking gelangl
man zundchst zum Vater ps. Der Bounds-Overlap-Ball-Test (BOB) mit dem Abstand
des bisher besten Kandidaten py st fir die zu gy gehdrige Region positiv, deshalb wird
dieser Punkt tberprift. pa liegt naher an ¢ als py. der Kreisradius fiir BOB wird entspre-
chend angepasst (rechts). ps ist ein Kind von pa, das noch diberprift werden muss, da
sich seine Region noch mit dem Kreis dberlappt. Der Algorithmus terminiert nach Back-
tracking zum Wurzelknoten py, da alle seine Kinder entweder bereits diberpriift wurden,
oder BOB fehlschligt.

Der kd-Baum ist eine geeignete Datenstruktur, um das Problem nachster
Nachbarn zu lésen (Operator C aus Abschnitt 2.3), also zu einem Punkt ¢ den
niichstgelegenen zu finden. Hierzu geht man zunéchst wie beim Einfligen vor und
findet so einen Blattknoten des Baumes. Der dort gespeicherte Punkt liegt in der
Regel ¢ schon recht nah, der wahre nichste Nachbar konnte aber auch in angren-
zenden Regionen liegen. Durch Backtracking werden deshalb noch alternative
Aste des Baumes durchsucht. Es miissen alle Aste untersucht werden, deren Re-
gionen sich mit einer Kugel um ¢, deren Radius der Abstand zum néichsten bisher
gefundenen Punkt ist, iiberlappen (Bounds-Ouverlap-Ball-Test). Abbildung 2.10
zeigt den Ablauf des Algorithmus.

Will man die k& nidchstgelegenen Punkte finden, so merkt man sich statt des
besten hisher gefundenen Kandidaten eine Liste der &k besten, der Ablauf ist an-
sonsten gleich. David Mounts Softwarebibliothek ANN (siche [Mou98]), die fiir
diese Arbeit zum Einsatz kam, enthiilt effiziente Implementierungen der beschrie-
benen Suchverfahren.
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Abbildung 2.11: Kinematische Modellierung des Qberkérpers. Die Blickrichtung des
Modells ist zum Betrachter hin. Jedes der gezeigten Koordinatensysterne wird durch eine
Rolationsmalriz reprasentiert. Die Zahlen zeigen an, mit wievielen Fretheitsgraden diese
parametrisiert werden. Um Spieglesymmetrie herzustellen, sind die Koordinatensysteme
des linken Armes linkshdndig. Zu den hier gezeigten 11-15 rotatorischen Freiheitsgraden
kommen drei weitere translatorische, die die Position des Modells im Wellkoordinaten-
system beschreiben,

2.5 Kinematische Modellierung artikularer Objek-
te

Das im Rahmen dieser Arbeit fiir die Kalmanfilterung gewéhlte Messmodell ent-
hilt als wesentlichen Teil die Vorwirtskinematik des menschlichen Oberkorpers.
In diesem Abschnitt werden die entsprechenden mathematischen Modelle einge-
fiithrt.

Vorwartskinematik bedeutet hier die Transformation eines in einem beliebi-
gen, lokalen Koordinatensystem (zum Beispiel dem Koordinatensystem eines be-
stimmten Korperteils) gegebenen Punktes des Oberkérpers in ein globales Welt-
koordinatensystem. Die Transformation ist abhéngig von den Gelenkwinkeln der
Gliedmaken. Abbildung 2.11 zeigt das in dieser Arbeit verwendete kinematische
Modell des Oberkorpers und die lokalen Koordinatensysteme. Die Transformation
von einem Koordinatensystem in ein in der kinematichen Kette direkt nachfol-
gendes (also zum Beispiel vom Torsokoordinatensystem ins Oberarmkoordinaten-
system oder vom Oberarmkoordinatensystem ins Unterarmkoordinatensystem)
besteht aus einer Rotation und einer Translation. Homogene Transformations-
matrizen erlauben es, die Kombination aus Rotation und Translation als eine
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Matrixmultiplikation zu beschreiben:

Ltrans formiert i iz Tz by €T
Wirans [ormiert = Tay Taz Tag t;u Y
Ztrans formiert Ts1 Taz Tas i’h:: =

1 0 0 0 1 1

(6 & 3 )T ist die translatorische Komponente, ri; sind die Elemente der Ro-
tationsmatrix. Wie man sieht, muss der urspriingliche Koordinatenvektor um eine
Komponente erweitert werden, die immer gleich eins ist.

Die Rotationsmatrizen sind mit Eulerwinkeln parametrisert:

cosy siny 0 cosff 0 sinf 1 0 0
R(o,3,7)=| —siny cosy 0 0 1 0 0 cosa sina
0 0 1 —sind 0 cosf 0 —sina cosa

Die Winkel o, 3 und ~ entsprechen der Rotation um die Achsen xyz (Pitch-
Yaw-Roll), in dieser Reihenfolge. 7 ist bei allen Gelenken konstant, lediglich die
Rotationsmatrix, die die Gesamtlage des Korpers beschreibt, erlaubt Drehung
um alle Achsen.

Zur Transformation eines Vektors von einem Koordinatensystem in ein ande-
res muss man nun alle Tranformationsmatrizen entlang der kinematischen Kette,
die beide Koordinatensysteme verbindet, miteinander multiplizieren. Man erhilt
eine homogene Transformationsmatrix, die die Gesamttransformation reprisen-
tiert.



Kapitel 3
Trackingalgorithmus

Die Gesamtverarbeitung der Stereobilder zerfallt in Vorverarbeitung und den ei-
gentlichen Trackingalgorithmus. Ziel der Vorverarbeitung ist es, aus den Stereo-
bildern eine Punktwolke zu gewinnen, die die zu verfolgende Person abbildet. Sie
soll vom Hintergrund freigestellt sein. Die einzelnen Vorverarbeitungschritte wer-
den in Abschnitt 3.1 erliutert. Abschnitt 3.2 beschreibt den auf der Punktwolke
operierenden Trackingalgorithmus.

3.1 Segmentierung und weitere Vorverarbeitung

Aus einem Stereobildpaar ldsst sich mittels Stereobildverarbeitung (siehe Ab-
schnitt 2.1) ein Disparititenbild generieren, aus dem eine Punktwolke rekonstru-
iert werden kann, die einer 3D-Ansicht der beobachteten Szene entspricht. Dank
der raumlichen Kalibrierung aller Kameras gegeneinander (Abschnitt 2.1.5) kon-
nen die einzelnen Punktwolken aus deren lokalen Koordinatensystemen in ein ge-
meinsames Weltkoordinatensystem transformiert werden. Der Kern des Trackin-
galgorithmus (siehe Abschnitt 3.2) setzt eine hinreichend gute Freistellung (Seg-
menticrung) der beobachteten Person vom Hintergrund voraus. Dieser wichti-
ge Vorverarbeitungsschritt wird in diesem Abschnitt beschrieben. Abbildung 3.1
priisentiert einen Uberblick der einzelnen Stufen der Vorverarbeitung .

3.1.1 Vordergrundsegmentierung auf Disparititenbildern

Um eine erste, grobe Vordergrundsegmentierung zu erhalten, wurden die aus
der Stereobildverarbeitung stammenden Disparititenbilder (Abbildung 3.2 (a))
herangezogen. Dieses Verfahren unterscheidet sich von der konventionellen Vor-
dergrundsegmentierung auf Intensitits- oder RGB-Bildern entscheidend, ist aber
prinzipiell einfacher. Die Vordergrundsegmentierung auf Disparititenbildern ist
im Vergleich zur konventionellen Segmentierung im RGB-Farbraum robuster ge-
geniiber wechselnden Beleuchtungsverhiltnissen und Schattenwiirfen. Das hier

31
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Stereobildpaare

Stereobildverarbeitung

Vordergrundsegmentierung * *

Transformation in ein
gemeinsames Koordinatensystem

Filterung der Punktwolke

Segmentierte Punkiwolke

Abbildung 3.1: Die einzelnen Schritte der Vorverarbeitung.
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Abbildung 3.2: Vordergrundsegmentierung auf Disparitdtenbildern. (a) Ein Einzelbild
der Stereobildfolge. (b) Disparitdtenbild. Schwarze Bereiche enthalten keine giltigen Tie-
feninformationen. (c) Ergebniss der Vordergrundsegmentierung. Die Vordergrundpizel
sind mat threr Disparitit dargestellt, Hintergrund ist schwarz.

beschriebene Verfahren ist dhnlich zu [EKB9S§].

Die Ungenauigkeit der errechneten Disparitiit d ist unabhiingig von der Ent-
fernung des beobachteten Punktes. Die Entfernung z hingt mit der Disparitit
iber einen Zusammenhang der Form z ~ 5 (Vergleiche 2.1) zusammen, die re-
sultierende Ungenauigkeit von z ist also nicht unabhingig vom Betrag von d
beziehungsweise z. Aus diesem Grund ist es ratsam, die Disparitiatenbilder statt
der echten Tiefenbilder zu verarbeiten.

Existiert ein Modell Do des statisch angenommenen Hintergrundes in
Form eines Disparititenbildes, so ist das Konzept der Vordergrundsegmentierung
denkbar einfach: Um ein aufgenommenes Disparititenbild [0 zu segmentieren,
wird die Disparitit d jedes Pixels aus ) mit der des entsprechenden Pixels in
D ptodetls @agodent, verglichen., Gilt d = dpjagen, so wird das Pixel dem Vordergrund
zugeordnet, ansonsten dem Hintergrund. Es wird fiir fiir die Unterscheidung der
Operator V(d, dajoden) eingefithrt und schrittweise verfeinert. Im idealisierten Fall
kann man V wie beschrieben wihlen:

d = dpyrodeny . Vordergrund
V((.'I.r, er'm’.ﬁH) = { e 5

sonst . Hintergrund (3.1)

In der Praxis miissen einige weitere Faktoren beachtet werden: Zunéchst ent-
halten die Disparitatenbilder durch die in Abschnitt 2.1.4 beschriebene Nach-
verarbeitung Pixel ohne giiltige Tiefeninformation. Finden man giiltige Tiefen-
information an Stellen, an denen das Modell als ungiiltig markiert ist, so zum
Beispiel, wenn eine Person mit gemustertem Hemd vor einem sehr schwach tex-
turierten Teil des Hintergrundes steht, so kénnen die entsprechenden Pixel dem
Vordergrund zugeordnet werden:

gueltig(d) A ungueltig(dyrogen) @ Vordergrund

Vi(d, dpjodent) = d = dpfodell . Vordergrund (3.2)
sonst . Hintergrund
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Prinzipiell gilt auch der komplementire Fall, steht also eine Person mit schwach
texturiertem Hemd vor einer gemusterten Tapete, so kénnte man auch hier Vor-
dergrundpixel ausmachen. Dieser Fall wird im Folgenden ignoriert, da Vorder-
grundpixeln ohne giiltige Tiefeninformation fiir die Weiterverarbeitung wertlos
sind.

Die Disparititenbilder sind verrauscht, hieraus wiirden bei einer strengen
Diskriminierung wie in (3.1) und (3.2) Artefakte resultieren. Deshalb wird ein
Schwellwert s in die Ungleichung eingefiihrt:

gueltig(d) N ungueltig(dprogen) : Vordergrund
-V'E(d: d'm’mﬂr:H) — d > d:\]m_‘.ie“ + 8 : V(}I‘(i(‘&rg‘ruml (3-‘)
sonst : Hintergrund

Dieser Operator funktioniert bei einem guten Hintergrundmodell recht zuver-
lassig. Zu kldren bleibt, wie das Modell des Hintergrundes erzeugt wird.

Man kann ein Hintergrundmodell erzeugen, indem man die aufgenommenen
Disparititenbilder laufend mit exponentieller Lernrate mittelt. Das neue Hinter-
grundmodell d%, .., (k ist der diskrete Zeitindex der Bildfolge) errechnet sich fiir
jedes neue Disparititenbild d* zu

e - k—1 gk
d/\-]uchﬁ“ s (1 - a)d’!\fimiall + ad

mit der Lernrate o, die zwischen null und eins liegen muss. Ahnlich wird ein
Array Gi0de gelernt, das angibt, wo im Hintergrund mit giiltigen Disparititen
zu rechnen ist:

k B k-1 K
Intodent = (1 = Q) Gntoqen + 09"

¢" enthiilt bei einer giiltigen Disparitiit eins, ansonsten null. Entsprechend zeigt
G aoaen fiir jedes Pixel an, mit welcher Haufigkeit dort in den letzten Bildern der
Folge giiltige Tiefeninformation vorhanden war. Das Array Gaogen wird verwen-
det, um die Pridikate gueltig und ungueltig aus (3.3) auszuwerten. Hierzu wird
der Wert von G ey an der jeweiligen Stelle mit einem Schwellwert verglichen.
Abbildung 3.2 (c) zeigt die Wirkung des Verfahrens.

3.1.2 Filterung der 3D-Daten

Transformiert man die segmentierten Disparitdtenbilder zu Punktwolken (siehe
2.1) und fusioniert die Messungen der Einzelkameras (2.1.5), erhilt man eine
Punktwolke, in der zwar die meisten zum Hintergrund gehérigen Punkte entfernt
sind, einige aber noch als Artefakte verblieben sind. Sie resultieren aus fehlerhaft
berechneten Korrespondenzen bei der Stereobildverarbeitung sowie mangelhaf-
ter Segmentierung. Diese Artefakte werden in einer nachgeschalteten Filterung
entfernt.
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Abbildung 3.3: Filterung der vorsegmentierien Punklwolke. Exemplarisch werden py,
po und py flir k= 4 dberprift, 71 wird enfernt, da der eingezeichnete Abstand zu grofi
ist. Schrittweise wirde im weiteren Verlauf das vollstindige Artefakt um py entfernt
werden. pp und py werden nicht entfernt.

Die auftretenden Artefakte sind ihrem Charakter nach Punktbiindel klei-
ner Ausdehnung und Méachtigkeit. Um sie zu entfernen, kommt der A-nichste-
Nachbarn-Operator C, zum Einsatz. Ci(p, P) ermittelt zu einem Punkt g die k
niachstgelegenen Punkte aus P. In Abschnitt 2.4 wird eine effiziente Implemen-
tierung beschrieben.

Sei P = {po,....pn} die ungefilterte, vorsegmentierte Punktwolke. Fiir alle f;
ermittelt man sukzessive die &k nichsten Nachbarn in P: Cp.(p;, P). Man entfernt
pi, wenn der Abstand eines der Elemente aus Cp(p;, P) zu p; einen Maximalwert
dmar liberschreitet (siehe Abbildung 3.3). Abbildung 3.4 zeigt die Wirkung des
Verfahrens.

Die amortisierten Kosten fiir die Nichster-Nachbar-Suche in n Punkten ist
bei der Implementierung mit kd-Biumen (Abschnitt 2.4) @(logn), die Anwen-
dung des Verfahrens auf alle n Punkte hat dementsprechend die Komplexitiit
O(nlogn).

3.2 Tracking artikularer Objekte in Punktwolken

Die in Abschnitt 3.1 durchgefiihrte Vorverarbeitung liefert das vom Hintergrund
freigestellte Abbild der zu verfolgenden Person als 3D-Punktwolke F,,. Das im
Rahmen dieser Arbeit entwickelte System verwendet ein Registrierungsverfahren,
um ein artikulares Modell des menschlichen Oberkiorpers (siehe Abschnitt 2.5)
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Abbildung 3.4: Filterung der 3D-Daten. Die schwarzen Punkte wurden durch das Ar-
tefaktfilter entfernt.

dieser Punktwolke nachzufiihren. Hierzu wurde der bekannte ICP-Algorithmus
modifiziert, um die Registrierung nicht-rigider Kérper zu ermdglichen. Das Pro-
blem der Registrierung zweier Punktwolken wurde dazu als lineares Schitzpro-
blem formuliert, das mit einem Kalmanfilter gelost werden kann. Da das beteilig-
te funktionale Messmodell nichtlinear ist, kam eine linearisierende Variante des
Kalmanfilters ( Unscented Kalmanfilter, Abschnitt 2.2.4) zum Einsatz, um es zu
linearisieren.

Abschnitt 3.2.1 beschreibt zunachst das verwendete Systemmodell, Abschnitt
3.2.2 das Messmodell sowie die Generierung eines geeigneten Messvektors aus
der von der Vorverarbeitung gelieferten Punktwolke. Abschnitt 3.2.3 demonstriet
dann detailiert den Ablauf der Schiatzung.

3.2.1 Systemmodell

Der Kalmanfilter schiitzt einen numerischen Zustandsvektor x. Dieser beschreibt
bei uns die Konfiguration des menschlichen Oberkorpers und enthilt die Para-
meter der in Abschnitt 2.5 beschriebenen Gelenke beziehungsweise ihrer Rotati-
onsmatrizen. In die Zustandsschiitzung flieft wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben
Wissen iiber die Dynamik des Zustandes x ein, das in Form des funktionalen
Systemmodells f aus Gleichung (2.4) sowie der Kovarianzmatrix Q, die die Ver-
lisslichkeit von f beschreibt, eingebracht wird. Da die Bildrate der verwendeten
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Videohardware nicht besonders hoch ist (~10 Hz), die Bewegung einer Person
aber vergleichsweise hochfrequent und schwer vorhersehbar, wurde als Dynamik
des Systems Konstanz (f(x) = x) angenommen, allerdings bei entsprechend ho-
her Kovarianz Q. Der Systemprozess ist demnach ein mehrdimensionaler, sym-
metrischer Random Walk mit Kovarianz Q. Wir nehmen an, das die Bewegungen
der einzelnen Korperteile beziehungsweise Gelenkwinkel stochastisch unabhéngig
voneinander sind, Q hat also Diagonalform.

3.2.2 Messmodell und Generierung des Messvektors

Das fiir die Filterung verwendete Messmodell h(x) aus Gleichung 2.5 stiitzt sich
auf die in Abschnitt 2.11 beschriebene Vorwirtkinematik des Oberkérpers und
den Closest Point-Operator aus Abschnitt 2.4. Das Messmodell wird in diesem
Abschnitt schrittweise aufgebaut.

Zunichst tastet man eine Menge Punkte F: von der Oberfliche des Ober-
kérpermodells ab. P: soll eine Hypothese fiir die Punktwolke sein, die man im
Svstemzustand x beobachten wiirde. Das Oberkérpermodell wird aus affin trans-
formierten Kegelstiimpfen zusammengesetzt (Abbildung 3.5 (a)). Abbildung 3.5
(b) zeigt, wie ein im Koordinatenursprung liegender und an der z-Achse ausge-
richteter Kegelstumpf abgetastet wird. Es gilt

T cos 0
p(h,a) = (r + r’?«;) sina |+ | 0
” 0 )

Einige Korperteile bestehen aus mehreren derartigen Stiimpfen, die gegebenen-
falls gegen den Koordinatenursprung verschoben und gedreht werden miissen.
Dies ist der Fall beim Torso, der aus einem groken Stumpf und zwei kleineren,
die die Schultern modellieren, besteht. Der Hauptstumpf des Torsos wird in -
Richtung abgeflacht. Der Kopf wird aus zwei aneinandergesetzten Kegelstiimpfen
modelliert, ebenso die Unterarme, die zusammen mit den Handen als ein in sich
starres Korperteil modelliert werden.

Die so erhaltenen Punkte werden nun aus den lokalen Koordinatensystemen
der einzelnen Korperteile mittel Vorwirtskinematik (siche Abschnitt 2.5) in das
Weltkoordinatensystem transformiert. Die Abbildungen 3.5 (¢)-(d) zeigen zwei
verschiedene Moglichkeiten, die Modelloberfliche abzutasten. Abschliefend wer-
den Punkte, die im Inneren des Modelles liegen oder die durch Verdeckung auf
keiner Kamera sichtbar sind, entfernt (Abbildung 3.5 (e)).

Wir fithren den Operator G ein, der die Punktmenge P: = {p?, pl. ..., p?"} zu
einem gegebenen Zustand x wie beschrieben generiert:

P; = g(x). (3.4)
Man berechnet nun mit dem im Abschnitt 2.11 eingefiihrten Operator C die

zu P; korrespondierenden Punkte P, = {p?, pl,...,p™} aus der von der Vorver-
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Abbildung 3.5: Generierung der Modellpunkte Py,. Bild (a): Das Oberkirpermodell ist
aus 11 affin transformierten Kegelstiompfen zusammengesetzt. Bild (b) zeigl das Abtas-
ten eines Kegelstumpfes. Man beschreibt einen Punkt p des Stumpfmantels zweckmdfi-
gerweise wie im Bild iber die Hohe h und den Winkel o Der Stumpf selber wird iiber die
beiden Radien riund ro der Stirnflichen sowie seine Hihe H beschrieben. Die Modell-
punkte werden von den Kegelstimpfen (c) deterministisch oder (d) zufillig abgetasiet.
Schlieflich werden Punkte, die in keiner Kamera sichtbar wiren, entfernt. () zeigt dies
fiir den Fall, das nur eine Kamera verwendet wird, die von links auf das Modell gerichiel

151,
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Abbildung 3.6: Messmodell. Die schwarzen Punkte pt entsprechen der pridizierten
Messung, die weifien Punkte, pt, der Messung selbst. Das rechte Bild zeigt, wie aus
jeweils einer Korrespondenz (pt,pl) eine Komponente von % und z gebildet wird. Wie
man sieht, sind die Komponenten des Residuums v = 2 — z die Abstdnde der korre-
spondierenden Punkte.

arbeitung gelieferten Punktwolke Py;. Dieser Schritt ist identisch zum Vorgehen
im gewohnlichen ICP-Algorithmus aus Abschnitt 2.3:

P, = C(P;, Py).

£ . registriert werden. Beim [CP-Algorithums
zur Registrierung starrer Koérper kommen hier unterschiedliche Verfahren zum
Einsatz (Singulidrwertzerlegung, Quaternionenreprisentation), die aber im arti-
kularen Fall nicht anwendbar sind. Wir betrachten deshalb das Problem der Re-
gistrierung als lineares Schitzproblem, das mit einem Kalmanfilter geldst werden
kann,

Die Menge P. reprisentiert hier in der Notation aus Abschnitt 2.2.1 die Mes-
sung z|[k + 1], P: die vorhergesagte Messung Z[k + 1|k]. Der diskrete Zeitindex k
wird in diesem Abschnitt weggelassen und nur z und z geschrieben. Die Vektoren
z und z miissen aus P. und P; generiert werden.

Der direkteste Ansatz, aus den Punktmengen Vektoren zu bilden, wire, die
Einzelpunkte direkt zu Vektoren zusammenzufiithren, aus P = {pg, pi,.... Pm}
wiirde also der Vektor

[m néichsten Schritt muss P: mit P,

T Y z 1 y z B 3 Y 2 =
Po Po Po P1 P1 P Pm—1 Pm—1 Pr-i :
mit p; = ( pf pY p7 )7 Analog wiirden aus P. und P: die 3m-dimensionalen

Vektoren z und z generiert. Durch einen Trick ist es moglich, die Dimensionalitit



40 KAPITEL 3. TRACKINGALGORITHMUS

von z und z auf m zu reduzieren. Dies ist besonders lohnenswert, da die Komple-
xitiit des Korrekturschrittes des Kalmanfilters kubisch mit der Dimensionalitét
des Messvektors zusammenhéngt (siehe Abschnitt 2.2.1). Die Idee hierbei ist, das
bei der Bewegung eines Punktes aus pt € P; hauptsiichlich der Anteil der Be-
wegung, der zu seinem korrespondierenden Punkt pl € P. hin (oder davon weg)
verlduft, fiir eine gute Passung auschlaggebend ist. Deshalb werden pi und pl
auf ihre Verbindungsgerade projeziert. Abbildung 3.6 illustriert das Verfahren.
Aus aus pt und p! werden also die skalaren Werte

) p.—p: a

3 = 2 — . P (3.5)
|pi — Pt
p; — b} i

z = T Ph (3.6)
Pt — Pt

berechnet. Die Vektoren z und z werden
z; gebildet:

e & A i T vy =

52 = (& % Bt ) (3.7)
o

g = (ZD 1 z-m.—l) (38)

Die Generierung der priidizierten Messung aus den korrespondierenden Punkt-
mengen P. und P: mittels (3.5) und (3.7) wird zum Operator Z zusammenge-

fasst:

g = Z(P..Fs). (3.9)
Die Messung selbst wird mit dem Operator Z generiert ((3.6) und (3.8)):

7 = & FPs; Ps). (3.10)

Wie man gesehen hat, muss zur Auswertung des Messmodells der Closest Point-
Operator C angewendet werden. Aus diesem Grund miisste C im Korrekturschritt
des UKF 2n-+1 mal (n: Dimensionalitiit des Zustandsraumes) ausgewertet werden
(fiir jeden o-Punkt einmal). Da man durch Skalierung der Unscented Transforma-
tion (siehe Abschnitt 2.2.4) die o-Punkte beliebig nah zueinander bringen kann,
kann man sich damit begniigen, die Punktkorrespondenzen im Korrekturschritt
nur einmal herzustellen, und zwar basierend auf dem pridizierten Zustand x. Das
entsprechende Messmodell wird hier hg(x) genannt. Es ldsst sich zusammenfas-
send formulieren als -

hi(x) = Z(Ps, Ps);

mit P; = G(x) und P. = C(G(X), Pn). F ist die segmentierte und vorverarbeitete
Punktwolke aus der Stereobildverarbeitung. Der zugehorige Messvektor z wird
mit (3.10) erzeugt.

(3.11)
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8 g

Abbildung 3.7: Einfaches artikulares Modell mit den drei Freiheitsgeraden o, [3 und
~. Das Modell ist bei v fest.

3.2.3 Ablauf der Filterung

In diesem Abschnitt wird ein vollstindiger Vorhersage-Korrektur-Zyklus des Fil-
ters demonstriert. Bs wird aber aus Griinden der Anschaulichkeit ein stark verein-
fachtes Zustandsmodell mit nur 3 Winkeln verwendet, dessen Kinematik in Ab-
bildung 3.7 dargestellt ist. Der Zustandsvektor hat die Form x = (a B )7L

Man geht von der Zustandsschitzung zum letzten diskreten Zeitpunkt k aus.
Die Schiitzung besteht aus dem Mittelwert %[k|k| und der Kovarianzmatrix Plk|k],
die die Ungenauigkeit der Schétzung beschreibt. Zur Erinnerung: Mit x[¢|7] wird
die Schiitzung zum Zeitpunkt 4, unter Einbeziehung aller Messungen bis zum Zeit-
punkt j, bezeichnet (vergleiche Abschnitt 2.2.1). Die Extrapolation von X[k 1|&]
und P[k + 1]k] (Pridiktion) ist im hier betrachteten Fall trivial, da als System-
modell Konstanz angenommen wird (siehe Abschnitt 3.2.1). Es vergrokert sich
also lediglich die Kovarianz der Schitzung um das Systemrauschen Q:

%[k + k] = %[k|k]
Pk + 1]k] Plk|k] + Q.

Abbildung 3.8 veranschaulicht dies. Die folgenden Ausfithrungen befassen sich
meistens mit den priidizierten Groken %[k + 1|k] und P[k + 1|k}, die Zeitindizes
werden dann weggelassen.

Abbildung 3.9 zeigt die aus % und P mittels (2.12)-(2.14) generierten o-Punkte
{ X0, ..., Ay}, die weiter unten gebraucht werden. Sie sind eine vollstindige Repra-
sentation von Mittelwert und Kovarianz der Zustandsschitzung, % und P liessen
sich aus ihnen durch gewichtete Mittelung wie in (2.16) und (2.17) reproduzieren.

Nun wird der Korrekturschritt vorbereitet, indem die Punktkorrespondenzen
hergestellt werden, auf denen das Messmodell h; basiert. Zunichst wird eine
wohldefinierte Menge Punkte vom Modell, das sich im prédizierten Zustand X
befindet, abgetastet. Es wird angenommen, dass fiir das hier betrachtete Modell
ein Operator G existiert, der analog zu (3.4) funktioniert. G(x) liefert, wie in
Abbildung 3.10 ersichtlich, die Punktmenge F; = {p%,...,pl}. Durch Anwendung
des Closest Point-Operators C erhiilt man die Menge korrespondierender Punkte
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Abbildung 3.8: Pradiktion von x[k + 1|k] und Pk v, Die Ungenauigkeit P[k|k]
der letzten Zustandsschitzung x[k|k] ist durch die gestrichelten Linien angedeutet. Sie
vergroflert sich (gepunkiete Linien) bei der Pridiktion um das Systemrauschen Q.

RN

Abbildung 3.9: Unscented-Reprdsentation des pradizierten Zustandes und seiner Un-
genauigkeil. Jeder der 7 o-Punkte { Xy, ..., X} reprasentiert eine vollstandige Konfigu-
ration des Modelles, hier schwarz dargestelll. Fir die Darstellung wurde eine diagonale
Kovarianzmatriz gewdhlt (keine Korrelation der Winkel untereinander), deshalb ibher-
lappen sich die Maodelle teilweise, dies ist im Allgemeinen nicht der Fall.

0

Abbildung 3.10: Korrespondenzen. FHs wurde die Punktmenge G(x) = P: =
IpY,....,p2} vom Modell abgetastet (schwarz). Sie soll mit den korrespondierenden weis-

R . i
sen Punkten P. = {p2,....p2} registriert werden.
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Abbildung 3.11: Transformation von {Ay, ..., Xs} durch das Messmodell h;, erster
Schritt: Die zu registrierenden Punkte werden fir alle X; abgetastel.

(X'P) —_— {":’C.Dv'"v"}')ﬂ'n} —- {yﬂs---a-yﬂn} — {EP:-»)

Unsecanted ha gewichtete
Reprisentation Mittelung

{.ftlﬂe"'lf:tbn} P
i
{yﬂe peey y‘ln}
gewichtete Mittelung
der Produkte (X; — %)(¥; — 2)T

Abbildung 3.12: Die Unscented-Transformation im Uberblick. n ist die Dimensio-
nalitit des Zustandsvektors, im Bewspiel n = 3. Das Messmodell h; hangl hier vom
pradizierten Zustand & ab, da auf ihm die ermittelten Punkthorrespondenzen basieren.

]

P, = {pl....,p2}. P; soll nun durch geeignete Korrektur von a, 5 und v mit P,
registriert werden.

Das Kalmanfilter ermittelt die optimale Korrektur des Zustandsvektors, in-
dem er einen linearen Zusammenhang zwischen dem Zustandsvektor und dem
Messvektor herstellt. Das UKF bedient sich hierzu der Unscented Transformati-
on (Abbildung 3.12), die hier folgendermaken ablduft: Die o-Punkte {AG, ..., X}
werden zunichst durch das Messmodell transformiert. Hierzu werden in einem
ersten Schritt fiir alle &; die Punkte G(A&;) abgetastet (Abbilung 3.11). Dann
erfolgt die Projektion auf die Verbindungsgerade des jeweiligen korrespondieren-
den Punktpaares. Durch zusammenfiithren der Projektionen aller sechs Punkte
des Modells erhilt fiir jeden o-Punkt & einen sechsdimensionalen Vektor, ).

Durch Mittelung der V; erhilt man den pridizierten Messvektor Z und seine
Varianz P... Die Projektion und anschliefende Mittelung ist fiir eine Kompo-
nente von z in Abbildung 3.13 illustriert. Die dargestellte Varianz von Z, ist das
O-te Diagonalelement der Matrix P... Die Unscented-Transformation ermittelt
alle Elemente dieser Matrix, gegebenenfalls auch Korrelation der Komponenten
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var(z)

0 %) )

Abbildung 3.13: Transformation von {Xy, ..., Xs} durch das Messmodell h;, zweiter
Schritt. Man betrachte die Umgebung von pg (Kasten aus Abbildung 3.11). die hier so
rotiert wurde, das pY — pg entlang der Abzisse liegt. Die Projektion der zu p? gehéren-
den Punkte ist angedeutet (es sind tatsachlich sieben Punkte, sie liegen aber teilweise
iibereinander). Die Komponente Zq und ihre Varianz erhdlt man nun durch gewichtete
Mittelung dieser Projektionen. Die Varianz von zp wird durch das Messrauschen R vor-
gegeben und entspricht dem erwarteten Fehler der Messung. Wie man sieht, enthdlt jede
skalare Komponente 1 = %; — z; des Residuums die Abstande der korrespondierenden
Punkie.

vy V1 Vo V3 V4 Vs

o)
B
7

Abbildung 3.14: Kreuzkovarianz. Qualitative Darstellung der Kreuzkovarianzmatriz
P.. fiir das in diesemn Abschnitt beschriebene Beispiel. Schwarz bedeutet starke positive
Korrelation, weiss starke negative Korrelation. Man kann beispielsweise ablesen, das
eine Vergroferug des Winkels v den Abstand I_Bsp'f verkleinern wiirde. Die Abstande 1o
bis 13 dagegen sind mit dem Winkel v unkorreliert.
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Abbildung 3.15: Bestimmung der neven Hand- oder Ellbogenposition. Die Ellipse stellt
einen Querschnitt des Torsos dar. Die alte Position (schwarz) wird soweit radial vom
Zentrum der Ellipse weg verschoben, dass der Abstand d,;, eingehalten wird. Wie man
sieht, wird der Einfachheit halber statt des tatsdchlichen Abstandes von der Ellipse ein
WJPseudoabstand™ betrachtet.

von z untereinander. Beispielsweise ist eine positive Korrelation von Z; und %; zu
erwarten, da die entsprechenden Punkte p? und p! nahe beicinander auf dem glei-
chen Schenkel des Modells liegen. Das Residuum v = ( vy 4 v vy vy 15 )7
ist die Differenz Z — z von pridiziertem und aquiriertem Messvektor. Wie man
sieht, enthélten es hier die Abstdnde der korrespondierenden Punkte. Seine Va-
rianz ergibt sich aus P.. durch Addition des Messrauschens: P, = P.. + R.
Aus dem Residuum wird eine Korrektur des Zustandes x berechnet. Es wird
hierzu mit dem Kalmangain K gewichtet: %[k + 1|k + 1] = x + Kv. In das
Kalmangain gehen die Varianz P, des Residuums und die mittels (2.18) berech-
nete Kreuzkovarianzmatrix P,.., die ein Mak fiir den linearen Zusammenhang
zwischen einer Anderung des Zustandsvektors und der resultierenden Anderung
am Residuum darstellt, ein. Die Kreuzkovarianz ist fiir das hier betrachtete Bei-
spiel in Abbildung 3.14 qualitativ dargestellt. Das Kalmangain berechnet sich
K = P,.P. ' Die Korrektur der Zustandsschitzung kann nun durchgefiihrt

werden:

xk+1k+1 = %+ Kv
Pk + 1|k + 1] P=KP,K".

Man iteriert den in diesem Abschnitt beschriebenen Korrekturschritt mehrmals,
da analog zum gewthnlichen ICP-Algorithmus zu erwarten ist, das sich die Kor-
respondenzen mit jedem Mal verbessern und die Registrierung nach einigen Ite-
rationen konvergiert.

3.2.4 Kollisionsvermeidung

Situationen, in denen Kérperteile sich einander sehr nahe kommen, sind fiir das
Svstem schwer handhabbar, da es hier hiufig zur Bildung falscher Korrespon-
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denzen kommt. Liegt beispielsweise ein Arm am Korper an, kann es vorkom-
men, das Modellpunkte des Armes mit Punkten des Korpers assoziiert werden.
Daraus folgt oft eine fehlerhafte Verfolgung der Bewegung, im schlimmsten Fall
bleiben Korperteile dauerhaft an anderen Korperteilen Jhingen”. Diese Neigung
wird dadurch verstirkt, dass die Bewegung des Korpermodells bisher keinen geo-
metrischen Beschrankungen unterworfen ist, das heist Korperteile konnen sich
prinzipiell {iberschneiden. Haufig auftretende Fehler dieser Art sind das Hingen-
bleiben des Arms am oder im Torso sowie das Einklappen” eines Armes (der
Unterarm liegt vollstédndig innerhalb des Oberarmes).

Um dies zu vermeiden, werden Posen, bei denen sich Korperteile sehr nahe
kommen oder iiberschneiden, von vornherein vermieden. Wird nach der Registrie-
rung des Modells mit der Punktwolke eines Satzes Einzelbilder eine solche Pose
festgestellt, wird das Modell in einen Zustand gesetzt, bei dem die Korperteile
bestimmte Mindestabstinde einhalten. Mindestwerten werden hierbei erzwungen
fiir

e den Abstand des Ellbogens vom Torso
e den Abstand der Hand vom Torso

e den Winkel, den Ober- und Unterarm bilden.

Wird bei Hand oder Ellbogen die Unterschreitung des Mindestabstandes fest-
gestellt, wird die neue Position wie in Abbildung 3.15 bestimmt. Die Winkel
(jeweils zwei Freiheitsgrade) von Schulter beziehungsweise Ellbogen werden nun
so korrigiert, dass Hand beziehungsweise Ellbogen diesen Positionen méglichst
nahe kommen. Da eine Anderung der Schulterwinkel ausser der Ellbogenposition
auch die Handposition dndert, merkt man sich diese, bevor Korrekturen irgend-
welcher Art durchgefithrt werden. Dann korrigiert man (wenn nétig) als erstes
die Schulterwinkel und den Winkel, den Ober- und Unterarm bilden. Abschlie-
fend korrigiert man die Ellbogenwinkel so, das die (gegebenenfalls korrigierte)
alte Handposition wieder moglichst gut erreicht wird.



Kapitel 4

Experimente und Ergebnisse

Das Trackingsystem wurde auf realen Videodaten getestet. Ziel war auker der
Evaluierung auch die Ermittlung optimaler Werte fiir zahlreiche Parameter des
Systems ( Tuning, siehe Abschnitt 4.2.1 fiir eine Ubersicht der Parameter). Ab-
schnitt 4.1 beschreibt zunichst das verwendete Szenario und erldutert, wie eine
Referenztrajektorie erstellt wurde, mit der die Ausgaben des Systems fiir ver-
schiedene Parametersiitze verglichen wurden. Abschnitt 4.2.2 prisentiert die Er-
gebnisse dieser Vergleiche, und Abschnitt 4.3 beschreibt, wie sich das System bei
ausgewihlten, unterschiedlich schwierig zu trackenden Bewegungsablaufen ver-
hiilt.

4.1 Datensammlung und Erstellung der Referenz-
trajektorien

Das Trackingsystem wurde anhand von vier Stereobildfolgen evaluiert, die mit
jeweils vier Stereokameras aus verschiedenen Blickwinkeln aufgenommen wurden
(Abbildung 4.1). In jeder Bildfolge wurde eine andere Person aufgenommen (Ab-
bildung 4.2). Die Aufnahmen sind zwischen zwei und drei Minunten lang und
enthalten 1200 bis 2000 Einzelbilder. Der Hintergrund wurde nicht besonders
modifiziert und enthilt Mobel, Gegenstinde und gelegentlich eine weitere Per-
son. Um eine fehlerfreie Initialisierung des Trackers zu gewihrleisten, wurden die
Personen instruiert, zu Beginn eine definierte Pose einzunehmen (Blickrichtung
Nord, Arme ausgestreckt). Anschliefend konnten die Personen sich frei bewegen
und fithrten teilweise komplizierte Bewegungen aus, wie Binden der Schuhe, An-
legen der Arme an den Korper oder das Verschranken der Arme vor dem Korper.
Die letztgenannten Aktivititen sind aus den in Abschnitt 3.2.4 genannten Griin-
den mit dem erstellten System schwierig zu verfolgen, Abschnitt 4.3 geht deshalb
gesondert darauf ein.

Die aufgenommenen Bildfolgen wurden wie in Abbildung 4.3 manuell anno-
tiert. Aus den gewonnen Daten wurde eine Grundwahrheit ermittelt, indem das

47
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Abbildung 4.1: Datensammlung mil vier Stereokameras. Die Kamerapositionen werden
nach den Himmelsrichtungen von links oben nach rechts unten mit N, O, S und W
bezeichnet. Die Person konnte sich in einem Bereich von ungefahr drei mal drei Metern
[red bewegen.

Abbildung 4.2: Datensammlung. Die Bxperimente wurden mit vier unterschiedlichen
Personen durchgefihrt, im Folgenden mit P1 bis P4 durchnummeriert (von links oben
nach rechts unten). Hier sieht man sie in der Initialisierungspose.
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Abbildung 4.3: Handannotierung der Bildfolgen. Neun Korperstellen wurden per
Mausklick in allen Kameraansichlen markiert (Hinde, Ellenbogen, Schultern, Kopf und
Hiiftknochen).

Oberkorpermodell aus Abschnitt 2.5 den Marken angepasst wurde. Hierzu wurde
das Modell mit einem Kalmanfilter den handannotierten Marken nachgefiihrt. Ge-
geniiber der erhaltenen Modellkonfiguration ergab sich dann ein mittlerer Fehler
der Annotierung von 10 Pixel. Hieraus wurde eine Genauigkeit der Grundwahr-
heit von 10° geschatzt.

4.2 Parametersatz und Tuning

4.2.1 Parametersatz

Zahlreiche Parameter des Trackingsystems kénnen variiert werden. Experimentell
wurde ein Referenzparametersatz ermittelt, der fiir alle Testsequenzen akzeptable
Lirgebnisse liefert. Dieser Abschnitt fithrt die Parameter und ihre Referenzwerte
auf.

Messrauschen und Systemrauschen (R und Q aus Abschnitt 2.2.1) kénnen in
recht weiten Grenzen variiert werden ohne signifikante Anderung der Tracking-
genauigkeit. Fiir den Standardparametersatz wurde die Standardabweichung des
Messrauschens auf zwel Zentimeter festgesetzt. Dies bedeutet, das angenommen
wird, das die Position eines zu einem abgetasteten Modellpunkt durch nearest-
neighbour zugeordneten Messpunktes im Mittel um zwei Zentimeter vom tatsdch-
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lich korrespondierenden Punkt abweicht. Die Standardabweichung des gewihlte
Systemrauschen betrdgt fiir die Korperposition g, = 100 mm, es wird also
angenommen, das sich der Proband von Einzelbild zu Einzelbild im Mittel 10
Zentimeter bewegt. Entsprechend wurde fiir die Kérperdrehung (drei Achsen) ei-
ne Genauigkeit von o,, = 207 angenommen, fiir Ellbogen- und Schultergelenke
(jeweils zwei mal zwei Achsen) ogeent = 40°.

Wie in Abbildung 3.5 gesehen gibt es grundsiitzlich zwei Moglichkeiten, Punk-
te vom Korpermodell abzutasten. Im Allgemeinen wurde fiir die Experimente eine
zufillige Abtastung gewihlt, da sich zeigte, dass, insbesondere wenn wenig Punk-
te abgetastet wurden, bei determinitischer Abtastung die Neigung besteht, das
der Tracker in lokalen Minima hingenbleibt. Der Standardwert fiir die Anzahl
abgetasteter Punkte ist m = 64.

Die Proportionen des Kinematikskelettes wurden durch Vermessen des Kor-
pers dem jeweiligen Probanden grob angepasst. Alternativ wurden personenunab-
hiingige Proportionen gewihlt, die aus den individuellen Kérpermaken gemittelt
wurden.

Wie gesehen lduft das Tracking nach Art einer iterativen Registrierung ab.
Fiir jedes Einzelbild werden standardmiibig ¢ = 4 [terationsschritte verwendet.

In Abschnitt 3.2.4 wurde erlautert, wie ein Mindestabstand der Hand bezie-
hungsweise des Ellbogens vom Torso erzwungen wird. Als Mindestabstand wurde
dmin = 150 mm gewdahlt.

Im Allgemeinen wurden alle vier Kameras zum Tracking herangezogen (N, O,
S und W).

4.2.2 Einfluss einzelner Parameter auf die Trackinggenau-
igkeit

Die Auswirkung, die die Variation einzelner Parameter auf die Trackinggenauig-
keit hat, werden in diesem Abschnitt einander gegeniibergestellt. Gemessen durch
Vergleich mit der Referenztrajektorie wurden jeweils die Abweichung der Torso-
position, der Torsoldngsachse. der Torsoquerachse (von Schulter zu Schulter) und
der Lingsachsen der Ober- und Unterarme. Die Abweichungen wurden iiber alle
Einzelbilder gemittelt.

Tabelle 4.1 fiithrt zuniichst die Ergebnisse fiir den Referenzparametersatz auf.
Die Ergebnisse fiir P3 und P4 sind etwas schlechter, dies ist einerseits auf deren
hesonders kontrastarme Kleidung zuriickzufiihren (siehe Abbildung 4.2), anderer-
seits darauf, das in den Sequenzen besonders schwierig zu verfolgende Aktivititen
durchgefiihrt wurden (siehe auch Abschnitt 4.3).

Tabelle 4.2 zeigt, wie sich die Ergebnisse verdndern, wenn die Anzahl der
Modellpunkte variiert wird. Der Gewinn an Genauigkeit fillt geringer als erwar-
tet aus, von m = 24 abgesehen. Zu erwihnen ist hier, dass die Rechenzeit des
Algorithmus vornehmlich von m (Komplexitit: O(m?)) abhingt. Abbildung 4.4
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4.2.
Pl1 | P2 | P3 | P4 | Zusammen
Torsoposition [mm| | 65 | 53 | 85 | 67 67
Torsolidngsachse [°] | 9,1 | 82 | 11,2 | 9,2 9,4
Torsoquerachse [°] | 9,5 | 13,6 | 16,4 | 16,1 13,9
Oberarme [°] 22,01 33,6 | 40,3 | 32,8 32,1
Unterarme |°| 27,6 | 256 | 278 | 42,3 30,8
Tpos Orot | Ogelenk | Abtastung | m | Proportionen i i Kameras
100 mm | 20° 40° zufillig | 64 | individuell |4 | 150 mm | NOSW
Tabelle 4.1: Ergebnisse fur den Referenzparametersatz.

. m=24|m=40 | m=64 | m=120
Torsoposition [mm)| 89 71 67 83
Torsolidngsachse |°] 10,8 9,1 9,4 9,3
Torsoquerachse [°| 18,5 13,7 13,9 13:1
Oberarme |°| 41,4 31,8 32,1 31,9
Unterarme |°] 41,9 31,1 30,8 32,0

_ Opos Orot | Ogelenk | Abtastung m Proportionen | (1 e Kameras
100 mm | 20° 40° zufillie | s. Tabelle | individuell | 4 | 150 mm | NOSW

Tabelle 4.2: Auswirkung der Anzahl abgetasteter Punkte m auf den mittleren Tracking-
fehler. Die Ergebnisse des Referenzparametersatzes sind hervorgehoben.
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Kameras NS | Kameras NOSW
Torsoposition [mm)| 64 62
Torsolingsachse |°] 7.6 8.8
Torsoquerachse [°] 121 13,1
Oberarme |°| 34,1 29,4
Unterarme |[°] 39,8 31,8
{ Tpis Trot | Ogelenk | Abtastung | m | Proportionen | i s - Kameras

‘ 100 mm | 20° 40° zufiillig G4 individuell 4 | 150 mm | 5. Tabelle

Tabelle 4.3: Tracking mit zwei Kameras anstatt vier. Die Ergebnisse des Referenzpara-
melersalzes sind hervorgehoben. Achtung: P3 wurde aus diesem Vergleich entfernt. Sie
war zu efnem frichen Zeitpunkt der Sequenz nur in Kamera S sichtbar. Der Track der
Arme gqing hier verloren und konnte auch spdter nicht wieder hergestellt werden.

4.5 T ‘
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Abbildung 4.4: Abhingigkeit der Verarbeitungszeil von der Anzahl der Modellpunkte.
Abgetragen ist die Verarbeitungszeit fur ein Einzelbild.

zeigt die experimentell ermittelte Abhdngigkeit zwischen m und der fiir ein Ein-
zelbild bendtigten Verarbeitungszeit. Hierzu kommt noch die Rechenzeit fiir die
Stereobildverarbeitung (0.05 Sekunden pro Kamera) und Segmentierung (0.13
Sekunden fiir die fusionierte Punktwolke).

Probeweise wurde nur auf den Daten von zwei Stereokameras getrackt, die
Ergebnisse zeigt Tabelle 4.3. Die Ergebnisse sind, von der P3-Sequenz abgesehen,
unerwartet gut. Verschlechterung ergibt sich nur bei den Armen, dies kann darauf
zuriickzufithren sein, das diese im Vergleich znm Torso leichter in Verdeckung
geraten. Verdeckung ist offensichtlich kritischer, wenn die Szene nur aus wenigen
Blickwinkeln beobachtet wird.

Im Allgemeinen wurde das kinematische Modell den ungefihren Proportionen
der Probanden individuell angepasst. Tabelle 4.4 zeigt die Trackingergebnisse mit
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gemittelt | individuell
Torsoposition [mm)| 75 67
Torsoldngsachse [°] 9,4 9,4
Torsoquerachse |°| 14,2 13,9
Oberarme |°] 43,9 52.1
Unterarme |°| 35,9 30,8
.}'}m Trot | Tgelenk | Abtastung | m | Proportionen | 2 i I{n.ﬁmra‘s_

100 mm | 20° 40° zufillig | 64 | s Tabelle |4 | 150 mm | NOSW

Tabelle 4.4: Tracking unter Annahme gleicher Proportionen aller Probanden.

einem einheitlichen Modell, das durch Mittlung der individuellen Proportionen
entstanden ist. Die Verschlechterung beim Tracking der Arme ist signifikant.

4.3 Analyse kurzer Bewegungsabliaufe im Detail

Einige Arten von Bewegungsabldaufen sind mit dem beschriebenen Verfahren
schwieriger zu verfolgen als andere. In diesem Abschnitt werden verschieden an-
spruchsvolle Bewegungsablidufe einander gegeniiber gestellt, die den Sequenzen
aus 4.1 entnommen wurden. Auch die prisentierten Trackingergebnisse entstam-
men den vollstindigen Sequenzen (es fand keine separate Initialisierung der hier
betrachteten Einzelbewegungen statt). Getrackt wurde jeweils mit den Referenz-
parametern aus Tabelle 4.1.

Schwierigkeiten ergeben sich meistens dann, wenn, wie in Abschnitt 3.2.4 be-
schrieben, Gliedmafien sich stark einander annihern oder beriithren. Die Zuord-
nungen zwischen Modell- und Messpunkten basiert auf riumlicher Nihe, des-
halb kommt es in diesen Féllen hiufig zu falschen Korrespondenzen. Die in 3.2.4
beschriebene Kollisionsvermeidung kann in vielen Fiéllen Divergenz verhindern,
allerdings dauert es mitunter einige Zeit, bis die richtige Zuordnung wiedergefun-
den wird. Gelegentlich bleibt eine Gliedmafe auch fiir lange Zeit falsch eingepasst,
beispielsweise bleibt dann eine Hand am Kérper oder am Kopf ,hdngen”.

Abbildung 4.5 auf Seite 56 zeigt fiinf Einzelbilder der P4-Sequenz, daneben
ist jeweils eine Visualisierung des Trackingergebnisses aus der selben Perspektive
abgebildet. Stark artikulierte Bewegungen wie diese, bei denen die Arme klar
vom Korper enfernt sind, werden zuverlissig getrackt. Dies bestiitigt auch die
Fehleranalyse in Abbildung 4.10 auf Seite 61. Die Fehler betragen im Mittel
ungefihr 20°.

Ahnlich problemlos wird die Bewegung von P2, die in Abbildung 4.7 (Seite 58)
dargestellt ist, verfolgt. Die Fehler sind in Abbildung 4.8 (Seite 59) aufgetragen.

In Abbildung 4.9 (Seite 60) ist ein Ausschnitt der P3-Sequenz wiedergegeben.
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P3 beugt sich vor und geht in die Hocke, um sich die Schuhe zu binden. Abbildung
4.10 (Seite 61) zeigt, wie sich die Fehler in diesem Auschnitt entwickeln. Es gibt
hier teilweise betrachtiche Abweichungen von bis zu 1707 gegeniiber der Referenz,
trotzdem wird die Szene augenscheinlich recht gut getrackt, insbesondere werden
die Fehler nach dem Aufrichten der Person (ungefihr beim Einzelbild 320) rasch
wieder geringer.

Abbildung 4.11 (Seite 62) zeigt fiinf Einzelbilder der P4-Sequenz. P4 geht mit
dem rechten Arm aus einer stark artikulierten Pose in eine Haltung mit vor dem
Korper verschrankten Armen iiber. Der Tracker verhilt sich fehlerhaft und va-
riiert sehr stark um die wahre Pose herum. Abbildung 4.12 (Seite 62) zeigt, wie
sich die Fehler in diesem Auschnitt entwickeln. Erst ab Bild 520 wird die Pose
wieder korrekt wiedergefunden. Posen wie diese, bei denen die Arme dicht am
Korper anliegen, sind besonders schwierig zu tracken.
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Abbildung 4.5: Bewegungsablauf: ,Peitschenhieb”. Einzelbildindices (von oben): 1479,

1507, 1577, 1651, 1753
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Abbildung 4.7: Bewegungsablauf Travolta”. Einzelbildindices (von oben): 412, 421,
436, 443, 440
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Abbildung 4.9: Bewegungsablauf: ,Schuhe binden”. Einzelbildindices (von oben): 113,
148, 230, 312, 328
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Abbildung 4.11: Bewegungsablauf: ,Arme kreuzen”. Einzelbildindices (von oben): 390,
455, 488, 503, 520
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Die Arme waren von Bild 455 bis 505 gekreuzt.
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Kapitel 5
Zusammenfassung und Ausblick

[m Rahmen dieser Arbeit wurde ein System zur Verfolgung der artikularen Bewe-
gung des menschlichen Oberkdrpers entwickelt. Der Algorithmus fiihrt ein drei-
dimensionales kinematisches Modell des Oberkérpers einer 3D-Punktwolke nach,
die durch Stereobildverarbeitung und verschiedene Segmentierungsschritte aus
den Bildfolgen mehrerer Stereokameras gewonnen wurde. Das Trackingproblem
wurde hierzu als die Registrierung zweier Punktwolken aufgefasst. Die Registrie-
rung wurde als ein lineares Schitzproblem formuliert, das mit einem Unscented
Kalmanfilter geldst wurde.

Die Evaluation des Systems auf vier Bildsequenzen mit vier verschiedenen
Personen ergab einen Fehler der Winkelbestimmung von Ober- und Unterarmen
von etwa 30°, fiir die Lage des Oberkérpers etwa 13°. Diese Werte sind gemittelt
iiber die Gesamtheit der ca. 7000 (pro Kamera) aufgenommenen Einzelbilder.
Besonders gut verfolgbar sind stark artikulierte Posen, bei denen die Gliedmafken
deutlich vom Korper entfernt sind. In diesen Fiillen liegt der gemessene mittle-
re Trackingfehler ungefihr bei 20° (Arme) beziehungsweise 10° (Torso). In den
aufgenommenen Bildfolgen wurden auch schwierig zu verfolgende Posen einge-
nommen (Verschrinken der Arme, Binden der Schuhe). Hier traten bei der Ver-
folgung der Arme Fehler auf, der Track ging aber nicht vollstindig und auch nicht
dauerhaft verloren. Alle Bildfolgen (1200 bis 2000 Einzelbilder) wurden vom Sys-
tem durchgehend und ohne zu divergieren getrackt. Der Algorithmus verarbeitet
vier Einzelbildsitze pro Sekunde, hinzu kommen Stereobildverarbeitung (0,05
Sekunden pro Kamera) und Segmentierung (0,13 Sekunden fiir die fusionierte
Punktwolke).

Das System wurde urspriinglich mit den Daten von vier Kameras betrieben.
Der Betrieb mit weniger Kameras ist auch mdglich, die Beschrankung auf zwei
Kameras brachte geringe Einbuften bei der Trackinggenauigkeit.

Das Tracking basiert ausschlieflich auf der Verwendung von durch Stereo-
bildverarbeitung gewonnenen Tiefeninformationen. Diese sind im wesentlichen
invariant gegeniiber den Beleuchtungsverhéltnissen, Schattenwiirfen sowie unter-
schiedlicher Farbe und Musterung der Bekleidung. Das System zeichnet sich des-
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halb durch eine hohe Robustheit gegeniiber einer Verdnderung dieser Faktoren
aus.

Eine sinnvolle Erweiterung des Systems wire die Einbezichung von Farbinfor-
mationen bei der Bildung der Korrespondenzen. Die natiirlichste und einfachste
Méglichkeit hierzu ist es, die betrachteten 3D-Punkte um Farbraumkomponenten
711 erweitern, so dass Punkte unterschiedlicher Farbe einen hohen Abstand erhal-
ten, wodurch Korrepsondenzbildung zwischen ihnen erschwert wiirde. Das Verfah-
ren wurde im Rahmen dieser Arbeit erprobt, Probleme bereitete hierbei aber die
fehlende Farbkalibrierung der Kameras und die damit verbundene Schwierigkeit,
einheitliche, fiir alle verwendeten Kameras giiltige Farbmodelle zu erstellen.

Der Kalmanfilter ist ein geeignetes Mittel zur Fusion mehrerer, auch verschie-
denartiger, Messungen zu einer optimalen Zustandsschatzung. An dieser Stelle sei
auf den single-constraint-at-a-time-Ansatz (SCAAT) aus [WB97| verwiesen. Er
nutzt die Flexibiltit des Kalmanfilter-Rahmenwerks im Umgang mit verschieden-
artigen, asynchron eintreffenden Messungen. Entsprechend konnten merkmals-
basierte Verfahren (Gesichtserkenner, Handerkenner) verwendet werden, um die
Leistung des in der vorliegenden Arbeit entwickelten Systems zu verbessern. Die
Softwarearchitektur erlaubt es, solche Merkmale einfach in die Zustandsschit-
zung mit einzubringen, im Wesentlichen ist hierzu die Formulierung eines funk-
tionalen Messmodells, das heist, der Ein-Ausgaberelation zwischen dem die Pose
beschreibenden Zustandsvektor und dem Merkmalsvektor, erforderlich. Die Bil-
dung der Jacobimatrix entfillt dank des Einsatzes des Unscented Kalmanfilters.
Probeweise wurde das System nach diesem Ansatz so erweitert, dass die mit dem
in [Nic03] beschriebenen Verfahren ermittelten Hand- und Kopfpositionen (bis-
her wurden nur 2D-Informationen verwendet) in die Schitzung der Korperpose
mit eingebracht wurden. Die Ergebnisse sind sehr vielversprechend, auch beim
Betrieb mit nur einer Kamera wurde eine Trackinggenauigkeit erzielt, die mit
den vom urspriinglichen System beim Betrieb mit vier Kameras erzielten Werten
vergleichbar sind und sie teilweise sogar iibertreffen. Auch in Hinblick auf eine
automatische Initialisierung der Verfolgung ist dieser Ansatz interessant.



Anhang A

Implementiertungsdetails

Dieser Abschuitt gibt einen Uberblick iiber die Softwarearchitektur des Systems
und gibt Hinweise, wie Erweiterungen durchgefiihrt werden kénnen. Die Ste-
reobildverarbeitung wird dabei ausgespart, sie beruht weitgehend auf [Poi03].
Abschnitt A.1 gibt einen Uberblick iiber die beteiligten Klassen. Abschnitt A.2
demonstriert das Zusammenspiel der Klassen wihrend der Verarbeitung eines
Einzelbildsatzes.

A.1 Klassenstruktur

Abbildung A.1 zeigt die am Tracking beteiligten Klassen. Um die Ubersicht-
lichkeit zu wahren, wurden die Objektfunktionen nicht vollstindig aufgefiihrt.
Funktionen, die nicht direkt am Tracking beteiligt sind, wurden ausgelassen.
im wesentlichen sind dies jene, die der Initialiserung des Systems oder der Vi-
sualisierung der Trackingergebnisse dienen. In Einzelfillen betrifft dies auch die
Parameterlisten des Funktionen.

Die Klasse ArticulatedTracker steuert den Ablauf der Kalmanfilterung und
delegiert hierzu an ArticulatedTrackerObserveModel, ArticulatedTracker-
PredictModel, Scaled_unscented_filter und DispFilter.

Die Klassen ArticulatedTrackerObserveModel, ArticulatedTrackerPre-
dictModel und Scaled_unscented_filter leiten von Klassen der BAYES | |-
Bilbliothek ab (siehe [Ste03]).

Scaled_unscented_filter erweitert die Funktionalitiat der von BAYES+ -+
fiir den Unscented Kalmanfilter bereitgestellten Filterklasse um das Skalierungs-
verfahren aus [JU02|. Die Klasse enthilt als 6ffentliche Attribute die momentane
Zustandsschitzung, bestehend aus dem Vektor x und seiner Kovarianzmatrix P.

ArticulatedTrackerPredictModel enthiilt das fiir die Kalmanfilterung ver-
wendete dynamische Modell, derzeit nur die einfache Implementierung aus Ab-
schnitt 3.2.1. In Form der Kovarianzmatrix Q konnte hier zusitzliches Wissen
iiber die Dynamik des menschlichen Kérpers eingebracht werden.
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Abbildung A.1: Klassendiagramm 1. n ist die Anzahl verwendeter Kameras. Die zum

Messmodell gehdrende Gruppe von Klassen ist durch Schattierung hervorgehoben.
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Objektbezeichner | TyQ
tracker ArticulatedTracker
predict_model ArticulatedTrackerPredictModel
observe_model ArticulatedTrackerObserveModel
~ filter Scaled_unscented_filter
disparityfilters[n] DispFilter[n]
pointsynth PointCloudPersonModelWithOcclusion |
depthsynths [n] GlDepthSynthWidget [n]
models [n] GlPersonModel [n]

Tabelle A.1: Objekte des Trackingsystems. disparityfilters(n], depthsynths[n],
und models[n] sind jeweils ein Arrays aus n Objekten, n ist die Anzahl verwendeter

Stereokameras.

ArticulatedTrackerObserveModel enthilt die Implementierung des Mess-
modells aus Abschnitt 3.2.2 und delgiert hierzu an die Klasse PointCloudPerson-
ModelWithOcclusion. Die Klasse GlDephtSynthWidget dient zur Generierung
eines synthetischen Tiefenbildes, das bei der Entfernung verdeckter Punkte ver-
wendet wird und verwendet hierzu Routinen der OPENG L-Bibliothek [WNDS99].
Die Anbindung an OPENGL geschah iiber das QT-GUI-Toolkit [BS04|.

Die Klasse DisparityFilter hat im Wesentlichen zwei Funktionen: Mit pro-
cessPair(...) wird aus einem Stereobildpaar ein Disparititenbild erzeugt. dis-
pToCoord(...) fiithrt die Konvertierung eines Pixels des Disparitéitenbildes in
Weltkoordinaten durch.

A.2 Ablauf bei der Verarbeitung eines Einzelbild-
satzes

Tabelle A.1 fiithrt alle am Tracking beteiligten Objekte und ihre Typen auf. Ab-
bildung A.2 und A.3 zeigen die Kollaboration der Objekte des Trackingsystems
bei der Verarbeitung eines Satzes Disparitéiitenbilder. Die Pfeile bedeuten Funkti-
onsaufrufe, sie sind entsprechend der Aufrufhierarchie durchnummeriert und mit
Funktionsname und Parametererliste versehen.

tracker.updateFrame(...) (0) wird nacheinander fiir die mit der Klasse
FGSegmenter vorsegmentierten Disparitdtenbilder aller Kameras aufgerufen. Al-
le Aufrufe bis auf den Letzten verhalten sich wie in Abbildung A.2 und fiithren
ausschlielich dazu, das im Array measured_points die aus den Disparititen-
bildern mittels des entsprechenden disparityfilters errechneten 3D-Punkte
akkumuliert werden (1 - 1.1).

Erst der letzte Aufruf stéft zusitzlich die Verarbeitung (2 - 4.2) an. Zu-
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1: measured_points += calculate3dPolintsFromDisparity
{i=1l..n-1}

( disparity, camera,

add_to_existing=true
0: updateFrame (camera=i, deltaT, ) sxisting=true )

disparity)

ntracker

1.1: dispToCoord(x, y, disp, xx&, yy&, zz&)
{ fir jedes Pixel im Disparitatenbild }

:disparityfilters[i]

Abbildung A.2: Kollaborationsdiagramm des Trackingsystems, Akkumulierung der 50-
Daten. n ist die Anzahl verwendeter Stereokameras.
1: measured_points += calculate3dPointsFromDisparity

(disparity, camera,
add_to_axiating=false)

0: updateFrame (camera=n, deltaT,

dimparity) Lo 3: ¢ = caleulatoMedasurement ( Filtes,x,
| jitracken measured_polnts )
1.1: dizpTeteard
(%, y, disp, xx&, yyk, zz2&) M
{ fur Jedes Pixel Im Disparititenbild } 21 predict( predict_model )

4: ohasrve_scaled( cbierve_madal, % )

cdisparityfilters[n]

=filter 4,2; transf_sigma_pta[3] = hisigma_pta[q]])
{|=1..2d+1, d=Anzah| Freiheitsgrade }

4.1: sigma_pts = unscented! x, P, agale )

Abbildung A.3: Kollaborationsdiagramm des Trackingsysterns, Verarbeitung. n isl die
Anzahl verwendeter Stereokameras.

nichst wird der Pridiktionsschritt des Kalmanfilters durchgefiihrt (2). Anschlie-
kend wird der Messvektor z berechnet, der aus der gemessenen Punktwolke in
measured_points und der momentanen Zustandschitzung filter.x abgelei-
tet wird (3). Die Berechnung des Messvektors ist in Abbildung A.4 im Detail
wiedergegeben. Der Messvektor wird schlieflich in die Zustandsschiitzung einge-
bracht (Kalmanfilter-Korrekturschritt), hierzu wird er iiber die Funktion obser-
ve_scaled zusammen mit dem zu verwendenden Messmodell an das Filterobjekt
iibergeben (4). Im Rahmen des Korrekturschrittes werden die o-Punkte berech-
net (4.1) und durch das Messmodell transformiert (4.2). Die Auswertung des
Messmodells ist in Abbildung A.5 dargestellt.
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Abbildung A.4: Kollaborationsdiagramm zur Berechnung des Messvektors z [(oben).
n ist die Anzahl verwendeter Stercokameras. Die Entfernung verdeckter Punkte ge-
schieht mit Hilfe eines synthetisierten Tiefenbildes. Dieses wird erzeugt, indem ei-
ne polygonale Reprisentation (links unten) des Oberkérpermaodells mittels GlPer-
sonModel.draw_body() (3.1.1.1) in einen OrENGL-Kontert gezeichnet wird. Die
OpPENGL-Library kann gleichzeilig ein Tiefenbild der gezeichneten Szenerie erstellen,
den sogenannten z-Buffer (rechts unten). Dieser wird von GlDepthSynthWidget ausge-
lesen (3.2).

spointsynth
A

1; set_configuration( sigma_pt )
draw_body ()

0: transf_sigma_pt = h{ sigma_pt ) I_
=| ::observe_model | ,

3: transf_sigma_pt = project( indices_te_vabl_pta, corraapondences )

Abbildung A.5: Kollaborationsdiagramm zur Auswertung des Messmodelles.
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