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Zusammenfassung

Diese Arbeit ist aus einem Interdiszigdiren Projekt am Lehrstuhl Mensch Maschi-

ne Kommunikation der Technischen UniveéisMiinchen hervorgegangen. Sie befasst
sich mit der Erkennung von Kopfgesten in Videosequenzen. Der eigentlichen Klassifi-
zierung geht eine Kopflokalisierung und Merkmalsextraktion voraus.
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Kapitel 1

Einleitung

Der Mensch veiigt uber eine Vielzahl an Kiglichkeiten mit seiner Umwelt zu kom-
munizieren. Das Ziel der Mensch-Maschine-Kommunikation ist es, eiogliohst
intuitive und naiirliche Kommunikation mit der Technik zu realisieren. Higrfer-
sucht man alle vorhandenen Kommunikatiokgtichkeiten in optimaler Weise aus-
zusclopfen.

Die klassischen Eingabemedieir fein Rechensystem sind Tastatur und Maus.
Auch wenn Sie eine effiziente Eingabeform darstellen, entsprechen sie nicht delia nat
chen Kommunikationsverhalten des Menschen. Deshalb versucht man Sprache, Schrift,
Mimik und Gestik einzubeziehen, um die Interaktionimhther zu gestalten. (F
Spracheingabe existieren eine Vielfalt von Verfahren, die auch in der Praxis Verwen-
dung finden. Wie zum Beispiel Diktiersysteme, telephonische Fahrplanauskunftssyste-
me oder Sprachsteuerung im Automobil oder Mobilfunkbereich. Vor alierdén mo-
bilen Einsatz werden Schrifterkennungssysteme verwendet, wie in der Bedienung von
Personal Digital Assistants (PDAs). Gestik und Mimik finden zur Zeit kaum praktische
Anwendung.

Eine fur den Menschen sehr intuitive Form des Informationsaustauschs sind Ge-
sten. Hier sind vor allem zwei Arten von Gesten geeignet zur Interaktion mit einem
Rechner. Hand- und Armgesten sowie Kopfgesten, wobei hier die Mimik gesondert
betrachtet wird. Gestik als Eingabeform bietet sich vor allem in Bereichen an, wo
Spracheingaben wegen zum Beispieldmier Geduschkulisse nicht zum Einsatz kom-
men kann, aber auch diedidde nicht zur Eingabe verwendet werdémien (zum
Beispiel im Automobil).

Im folgenden wird die Extraktion und Erkennung von Kopfgesten in Videosequen-
zen untersucht.



Kapitel 2

Ubersicht Giber bestehende
Verfahren

In diesem Kapitel geben wir einddberblick iiber bereits vorhandene Verfahren zur
Segmentierung (siehe Kapifel P.1), zur Objektverfolgung (siehe Kapitel 2.2 auf Sei-
te[18) und zur Klassifizierung (siehe Kapltel|2.3 auf 21). Diggerblick bein-

haltet sowohl den theoretischen Hintergrund der einzelnen Verfahren als auch deren
Bewertung. Zur Evaluierung wurden diese prototypisch implementiert.

2.1 Segmentierung

Unter Segmentierung versteht man im Allgemeinen das Partitionieren eines Bildes in
Bereiche, dieiir das weitere Vorgehen relevant sind, wie zum Beispiel Vordergrund
und Hintergrund.

2.1.1 Mustererkennung
Die Hough-Transformation

Die Hough-Transformation dient der Mustererkennung in Graustufenbildern. Als Mu-
ster kommen alle mathematisch definierbaren Objekte wie z.B. Geraden, Kreise oder
Ellipsen in Frage. Das Ausgangsbild wird durch die Hough-Transformation in den Pa-
rameterraum abgebildet. Dieser ist n-dimensional, wobei n der Anzahl der Freiheitsgra-
de des Suchmusters entspricht. Bei Geraden zum Beispiégtjgarzwei Dimensionen.

Der Steigungswinkel der Geraden und deren Verschiebung zum Ursprung. Im Parame-
terraum korrespondiert der Wert jeden Punktes mit der Wahrscheinlichkeit, dass sich
das Suchmuster an jener Position befindet.

Vorgehen

Voraussetzung einer Extraktion von Gesichtsmerkmalen, ist die Kenntnis der genau-
en Kopfposition, da der Bildhintergrund viele zu Gesichtsmerkmalemiche Berei-
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Abbildung 2.1: Eingabebild

che enthalten kann. Um in einem Gesicht einzelne Merkmale mit Hilfe der Hough-
Transformation zu ermitteln éssen zuerst mathematische Muster der jeweiligen Merk-
male erstellt werden. Als Suchmerkmal bieten sich die Augen an, weil diese durch
einfache Kreise regisentiert werdendanen. ir ein Kreismuster gdgen drei Para-
meter, da Rotationen nicht himksichtigt werden risssen. Zwei Parameter entfallen
fur die Mittelpunktsposition und ein Parametér flen Kreisradius. Der zugétige
Parameterraum hat somit drei Dimensionen.

Zuerst wird aus dem Ausgangsbild (siehe Abbilding 2.1) ein Kantenbild erzeugt
mit dem Canny-Filter (siehe Abbilduiig 2.2).

Abbildung 2.2: Bild mit angewendetem Canny-Filter

Das Kantenbild wird durch die Hough-Transformation in den Parameterraum ab-
gebildet (siehe Abbildunig 2.3 auf deachsten Seite).

Im Parameterraum werden die Positionen der lokalen Maxima ermittelt, die Kan-
didaten fir Augen sind. AnschlieRendimsen durch weitere Schritte (z.B. durch La-
gevergleiche) die wahren Augenpositionen aus den Kandidaten ermittelt werden.

Bewertung

Vorteile der Hough-Transformation liegen in der Robustheit gégenHintergrund-
rauschen und der Tolerierung von Unterbrechungen in den Konturen.
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Abbildung 2.3: Auf Ebene projiziertes Bild des Parameterraum

Nachteile ergeben sich bei sehr detailreichen Strukturen, in denen viele Kanten
enthalten sind. Diese verursachen meist eine hohe Kongruenz mit dem Suchmuster
obwohl keine visuelledhnlichkeiten vorhanden sind.

Weiterer Nachteil ist der sehr hohe Rechenaufwand schon bei relativ wenigen Frei-
heitsgraden des Suchmusters. Die Dimensionen des Parameterraums entsprechen gleich-
zeitig dem Grad des Polynoms das die Laufzeit-Kompéxngibt. Im Fall der Kreise
als Suchmuster ergibt sich somit eine KomplakitonO(n?). [8] [11] [9]

2.1.2 Lokalisierung der Augen durch den Lidschlag

Der Lidschlag ist ein kurzzeitiges VerschlieRen des Auges durch die Augenlider, das
dadurch erneut von einem d@menfilmiiberzogen wird. Daneben unterscheidet man
noch den reflektorischen Lidschlag als Schutzreflex des Auges und deirighien

und unwillkiirlichen Lidschlag. Hierbei schwankt die Frequenz von 2 bis 25 Lidseh

pro Minute, wobei ein Lidschlag zwischen 200 ms und 600 ms je naiatligkeit des
Menschen dauern kann! [6]

Vorgehen

DasOffnen und SchlieBen des Augenlides erzeugt folglich bei einer Bildfrequenz von
25 Hz eine signifikantéAnderung in zwei aufeinanderfolgenden Frames. Diese Dif-
ferenz kann zur Lokalisierung der Augen verwenden werden. Im optimalen Fall ist
wahrend des Lidschlages der restlich@érper vor allem aber der Kopf und der Hinter-
grund in Ruhe. Somit ergibt sich im Differenzbild zweier Frames nur ein Ausschlag an
den Stellen der Augen. Mit einem geeigneten Schwellwert werden nicht signifikante
Storungen unterdrckt (siehe Abbildunf 2]4 auf deénhsten Seite).

Die Zusammenhangskomponenten im bereinigten Differenzbild bilden die Menge
aller mbglichen Augenkandidaten. Durch biometrische Verfalireer Eigenschaften
wie die GBle und die Form, sowiiber die Lage der einzelnen Zusammenhangskom-
ponenten zueinander kann man diég&der Augenkandidaten bestimmen. Idealerwei-
se erkalt man zwei Bereiche, in denen sich mit gro3er Wahrscheinlichkeit die Augen
befinden.
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Abbildung 2.5: Differenzbild nach Threshold mit viel Bewegung

Bewertung

Dieser Ansatz ist nur bedingtif das Segmentieren vondkfen bzw. Augen geeig-

net. Unter optimalen Bedingungeirknen zwar gute Ergebnisse erzielt werden, sobald
sich aber der Menschatrend des Lidschlages bewegt oder der Hintergrund nicht un-
veranderlich ist, entstehen starke Differenzen zwischen den Folgebildern, was zu einer
grofRen Anzahl von Augenkandidatdihft. Wenn die Bewegung zu gro&thig wird,

ist es nbglich, dass das komplette Differenzbild zu einer einzigen grof3en Zusammen-
hangskomponente zusammeiohlist. Beide Effekte machen eine robuste Lokalisierung
der Augen aus diesen Differenzbildern uigtich.

Des weiteren muss zwischen Differenzbildern, die durch normale Bewegung ent-
standen sind, und zwischen Differenzbildern, die&eltdich durch einen Lidschlag
verursacht worden sind, unterschieden werden (siehe Abbi[duhg 2.5). Es ist schwierig
hierfur eine Heuristik zu finden, die robust aus der Menge dégliohen Augenkan-
didaten die Augen ausahlt. Allein die GbRe, Form und Lage der einzelnen Zusam-
menhangskomponenten relativ zueinander ist hier nicht ausreichend. Durch die geringe
Frequenz des Lidschlages kann es unter @mdn zu inakzeptabel langen Initiali-
sierungsphasen des Systems kommen, weil nur ein optimaler Lidschlag ausgewertet
werden kann.
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2.1.3 Eigenfaces

Dieses Verfahren geht auf die Arbeligenfaces for Recognition” von Turk und Pent-
land zuiick [10]. Grundlage der Eigenface-Methode istEiencipal Component Ana-

lysis (PCA) . Sie wird zur Dimensionsreduzierung von Vekfanmen eingesetzt. Um
PCA anwenden zudnnen, muss das Bild als ein einziger Vektor der DimenglonH
angesehen werden, wobei der Grauwert der einzelnen Pixel des Bildes jeweils ei-
ne Komponente des Vektors régentiert. Der gesamte Vektorraum der Dimension

B x H beinhaltet somit alle fglichen Bilder der BreiteB und der Hbhe H. Bei

den gebauchlichen Bildaufisungen ifihrt diese Betrachtungsweise unweigerlich zu
sehr grof3en Vektoaumen, die nicht mehr effizient behandelt werdénrien. Daher
versucht man mit der PCA einen Untervektorraum zu bestimmen, der den gesamten
Vektorraum gut approximiert. Da sich alle Gesichter in gewisser Weiseagtiich

sind, liegen die meisten Punkte der Vektoren relativ nahe zusammerdandik somit

mit einem kleinen Untervektorraum gut approximiert werden. Die Basisvektoren, die
diesen Untervektorraum aufspannen, wergegncipal componentgenannt. Prinzipi-

ell hangt die Dimension der Basis von d&nnlichkeit der zu untersuchenden Vektoren
und von der gefordertenii®e der Approximation ab und kann nicht a priori bestimmt
werden.

Vorgehen

Mittels der PCA wird versucht einen Untervektorrauim €in Trainingsset von Gesich-

tern zu bestimmen. Die Trainingsdaten sollten alle Facetten viglichen Gesichtern
abdecken, damit der Unterraum aussagiig genug ist, um unbekannte Gesichter
zu lokalisieren. Aus den Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der Trainingsdaten lassen
sich dieprincipal componentwie folgt berechnen:

SeiT = {g_i...g?"} die Trainingsdatenmenge wobei = |T| undg7 der Vektor des
einzelnen Trainingsbildes ist und= B x H der BildgitRRe entspricht, dann ist

= 1 mo, .
D; = - Zg; wobeij = 1..n
=1
der Durchschnittsvektor und
Ni—g_p

die Abweichung der einzelnen Trainingsbilder vom Durchschnittsbild. Dann berechnet
sich die Kovarianzmatrix wie folgt:

C=FE{7ZT}  wobeiZ = (&1 A*m)

Die Kovarianzmatrix ist stets symmetrisch und hat dié&R&n x n. Somit sind alle
Eigenvektoren orthogonal zueinander und bilden eine Basis. Da in der Praxis
n ist, kann man statt den Eigenwerten vohauch die vonC' = Z7Z berechnen,
wobei man zeigen kann, daR alle Eigenwerte ¢bauch Eigenwerte vof' sind und
umgekehrt.
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S
Cé, = N,  Eigenwertbedingung vo@'
XTXxeé = Né;
XXTxe =\Xeé
Cé; = \iés

n ="

Ce; = \€; Eigenwertbedingung vo@'
XXTe = Né;
XTxxTe; = v XTe;
Cé; = Ni;
Um die Dimension des Unterraumes weiter zu reduzieren kann man diejenigen

Eigenvektoren vernachssigen, die einen sehr kleinen Eigenwert haben, da sie sich
nicht mehr signifikant auswirken (siehe Abbildyng|2.6).

anm@aE

Abbildung 2.6: Eigenfaces von Eigenvektoren mit unterschiedlicher Ordnung
(1,2,3,4,5,140)7]

Aus den Basisvektoren ergeben sich die Eigenfaces nach folgender Formel:
b = Xeé; wobeie; der i-te Eigenvektor ist

All diese Eigenfaces spannen nun einen neuen Vektorraamiich denFacespace”’
auf.

F=<by,..bn>

DieserFacespacewird nun dazu verwendet um Gesichtsregionen in Bildern zu lo-
kalisieren. Dazu wird zuerst das zu untersuchende Bild inFsmespaceprojiziert.
Unterscheidet sich die Projektion nur gering von dem Urbild, dann war das Ausgangs-
bild sehr wahrscheinlich ein Gesicht (siehe Abbildungeh 2.77urjd 2.8 aufdésten
Seite). Unterscheidet sich die Projektion nur sehr gering zu einem Trainingsbild aus
der Datenbank, dann wurde das Trainingsbild erkannt.
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Abbildung 2.7: Urbild und Projektion des Urbildes in descespacewobei das Urbild
nicht Element der Trainingsmenge war

Abbildung 2.8: Ergebnis der Gesichtslokalisation

Trainingsbild (a) Urbild (b) Projektion (c)

Abbildung 2.9: Urbild und Projektion des Urbildes in deasxcespacewobei das Urbild
Element der Trainingsmenge war

Bewertung

Eigenfaces eignen sich nur dann sehr gut zur Lokalisierung von Gesichtern in Bil-
dern, wenn bestimmte Vorraussetzungenilérsind. Sehr wichtig ist hier eine gute
Trainingsmenge, die @glichst viele unterschiedliche Personen beinhalten sollte. Da
Eigenfaces weder rotations-, beleuchtungs- noch skalierungsinvariant gisstendas
Trainigsset zuitzlich noch verschiedene Blickwinkel, Beleuchtungsaértisse und
KopfgrofRen beinhalten, um diesen Nachteil auszugleichen. Rigssich nur durch
sehr grof3en Aufwand erreichen undinde den Rechenaufwand étten, da die Di-

10
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Abbildung 2.10: Ergebnis der Gesichtslokalisation

mension desacespaceimso gbRer wird, je unterschiedlicher die Gesichter sind. Der
grofdte Nachteil des Verfahrens ist aber die sehr schlechte Laufzeit. Um nur ein einzi-
ges Bild auf vorhandene Gesichteriserpiifen, werden schon mehr als 30 Sekunden
berbtigt. Eine echtzeitihige Losung ist somit, auf Basis der OpenCV 0.9.3 Bibliothek,
nicht realisierbar.

2.1.4 Hintergrunderkennung

Ein simpler Ansatz, um aus einem Kamerabild den Kopf einer Person zu extrahieren, ist
den Hintergrund auszumaskieren. Daniirde man davon ausgehen, dass der Teil des
Bildes, welcher nochbrig bleibt der Kopf des Nutzers ist. Hiérfist als Vorbedingung
ein statischen Hintergrund, vorzugsweise einfarbig schwarz, vdeNDies ist jedoch
nur unter Laborbedingungen zu g&hwleisten, und zieht weitere Probleme nach sich,
wie Konfusion einer Kamera, die einen automatischen Weil3abgleich dirthf

Um den Ansatz auch bei problematischeren Gegebenheiten weiterzuverfolgen, muss
man sein Modell des Hintergrunds fortlaufend anpassen. Dies geschieht, indem man
ein Akkumulatorbild flt, in welches langsama&nderungen des Hintergrunds (wie
Fluktuation in der Beleuchtung, kleinere Umstellungen etc) aufgenommen werden.
Hierzu wird, nachdem ein afnhgliches Hintergrundmodell vorhanden ist, ein einfa-
cher adaptiver Filter bei der Einbindung neuer Bilder angewandt.Saér Wert des
Hintergrundmodells zur Zeitundy das aktuelle Eingabebild dann ist die Filterfunkti-
on durch

pe = oy + (1 —a)pe—y

gegeben, wobei die Mittelungskonstante ist. Sie wird im allgemeinen auf kleine
Werte wie0.05 gesetzt, so dass sich Bewegungen im Vordergrund des Bildes nicht auf
das Hintergrundmodell auswirken.

11
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Bewertung

Dieser Ansatz erweist sich jedodiriGestenerkennung als nicht praktikabel, da wegen
der Ruhephasen und der relativ statischen Position des Kopfes, die Inforrabéon
den Hintergrund im Kopfbereich mit der Zeit verloren geht. Beziehungsweise der Kopf
wird durch das Hintergrundmodell assimiliert.

2.1.5 Farbbasierte Segmentierung

Als Grundlagen dieses Verfahrens dient ein Basishistogramm des zu segmentierenden
Objektes, das vor schwarzem Hintergrund erstellt wird. Um das Objekt zu lokalisieren
wird das normierte Basishistogramm mit dem Histogramm des Eingabebildes multipli-
ziert. Nach der Bckprojektion des neuen Histogramms sind alle Bereiche des Bildes,
die nicht im Farbspektrum des Objektes lagen, ausgeblendet.

Vorgehen

Zur Detektion von Gesichtern in Farbbildern bietet sich die menschliche Hautfarbe an.
Im Folgenden wird versucht eindglichst dichtes und exaktes Basishistogramm der
Hautfarbenverteilung zu generieren. Da die Farbe menschlicher Haut auch bei verschie-
den dunklen Hauttypen, haugthlich in der Luminanz variiert, liegen alle Hautfarben

nur in einem kleinen Bereich der CbCr-Ebene des YCbCr Farbraums . Der Luminanz-
kanal kann deshalb im weiteren ignoriert werden. Die Abbildung des RGB-Farbraumes
in den YCbCr Farbraum berechnet sich wie folgt:

Y 0.299 0.587 0.114 R
Cb| =1 -0.168736 —0.331264 0.5 G
Cr 0.5 —0.418688 —0.081312 B

Um die Verteilung innerhalb CbCr zu bestimmen, sind wir davon ausgegangen, dass
die Hautfarben normalverteilt sind. Zur Vereinfachung der Verteilung bietet sich daher
eine Approximation durch folgende GauBfunktion an (siehe Abbildung 2.11 auf der
nachsten Seite). Um deren Parameter zu bestimmen, wurden aus 40 Stichproben von
unterschiedlichen Hauttypen der Mittelwert und die Kovarianzmatrix berechnet.

Mittelwert:

N _ ., cr

m = E{Z} wobeiZ = (cb) (2.1)
Kovarianzmatrix:

C =E{(Z—m)(@—m)T) (2.2)

Die GauRverteilung berechnet sich nun mittels

Pr(cr,cb) = exp[—0.5(& — m)T O~ (& — m)] (2.3)

12
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Abbildung 2.11: Approximierte Farbverteilung der Hauttypen in der CbCr-Ebene

Das Histogramm des CbCr-Anteils des Eingangsbildes (siehe Abbildung 2.12 (a))
wird mit der Gaul3funktion multipliziert, um nichthautfarbene Bereiche herauszufiltern.
Mit dem daraus entstandenen Histogramm, wird das CbCr-Bild in ein Graustufenbild
projiziert. Als Ergebnis erhalten wir ein 8 bit Graustufenbild, (siehe Abbildung] 2.12
(b)) in dem jeder Hautfarbton durch einen Grauwert aspntiert wird, je nach Funkti-
onswert der Verteilung an der Stelfe:(cr, ¢b).

Ausgangsbild (a) Projektion mit neuem Histogramm (b)

Abbildung 2.12: Ergebnis der Hautfarbensegmentierung

Bewertung

Fur farbbasierte Verfahren existieren schnelle Implementierungen. Sie sind robust auch
bei bewegten und fein strukturierten Hintergruadfien. Die Orientierung und Skalie-
rung der zu erkennenden Objekte ist irrelevant. Probleme hingegen treten bei Objekten
wie zum Beispiel Holz, blonde Haare, Textilien auf, deren Fatidich dem ermittel-

ten Hautfarbspektrum ist. Diese werdétsthlich als Haut klassifiziert .

13
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2.1.6 Zusammenfassung

| Verfahren | Bewertung \

© schlechte Erkennungsraten bei fein strukturiertem

Hough- Hintergrund
Transformation © hohe Leistungsanforderungen an die Hardware
qT—Hf) O beleuchtungs- und rotationsinvariant

© schlechte Ergebnisse bei starken Bewegungen bzw.

Lokalisierung der Au- Beleuchtunganderungen
gerTI durch den Lidy g jange Initialisierungszeit
schla

9@2) O sehr schnell zu berechnen

© passender, géigend grof3er Trainingskorpus

Eigenfaceq(2.1]3) 6 komplexer, ineffizienter Algorithmus
O auch zur Gesichterkennung geeignet

© Hintergrund muss weitgehend statisch sein
Hintergrunderkennung 5 aysreichend Dynamik im Vordergrund notwendig
@) O einfaches, effizientes Verfahren

© Fehlklassifizierung von Objekten, die éihnliches
Spektrum wie Hautfarbe aufweisen

© Probleme bei verdeckten oder nicht optimal be-
Farbbasierte Segmer leuchteten Gesichtern

tierung [2.1.5) O rotations- und skalierungsinvariant
O weitgehend unaliingig vom Hautfarbentyp
O schneller Algorithmus

Fazit

Da unsere Kopfgestenerkennung Echtzeitaindpen geiigen soll, fallen die Verfahren
Hough-Transformation und Eigenfaces wegen zu langsamer Algorithmen weg.

Die Lokalisierung der Augen durch den Lidschlag hat sich als zu ungenau bei star-
ken Bewegungen im Bild erwiesen. Mabrnte zwar zur Initialisierung des Systems
vom Benutzer ein bewusstes Blinzeln ohne Kopfbewegung abverlangen, was aber nicht
sehr ergonomisch &re.

Um durch die Hintergrunderkennung den Bildhintergrund erfolgreich vom Bildvor-

14
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dergrund zu separieren muss der Hintergrund statisch und der Vordergrund dynamisch
sein. Beides ist im allgemeinen nicht gegeben.

Bei der farbbasierten Segmentierung bleiben zwar immer noch einige Probleme be-
stehen, aber im Vergleich bieten sich doch die entscheidenden Vorteile. Sie ist rotations-
und skalierungsinvariant und die Berechnung ist sehr schnell. Ausserdénighsie
keine Initialisierungsphase und ist auch gegen Bewegungen im Bildhintergrund im-
mun.

Somit haben wir uns letztlichif dieses Verfahren zur Kopfsegementierung ent-
schieden. (siehe auch Kapifel 3.1 auf Sgite 32)

2.2 Tracking

Unter Tracking versteht man diaumliche und zeitliche Erfassung von sich bewegen-
den Objekten in Bildsequenzen. Alle Positionen des Objektes bilden die sogenannte
Trajektorie .

2.2.1 Optischer FluR3

Optischer Fluss wird zur Verfolgung von Objekten eingesetzt. Dabei werden Lumi-
nanzanderungen in Bildsequenzen, als Bewegung interpretiert.
Einschrankungsgleichung

Seil(x,y,t) die Luminanz des Bildes an Positign, y) zur Zeitt. Falls sich nun ein
Objekt um(dzx, dy) bewegt gilt folgende Gleichung, vorausgesetzt die Eigenhelligkeit
des Objektes bleibt konstant:

I(x +dx,y+dy, t+dt) = I(x,y,t) (2.4)
Die Taylorentwicklung der linken Seite ergibt
ol ol ol
Iz +dx,y+dy,t+dt) = I(z,y,t) + —dr + —dy + —dt 2.5
(@ +dz,y +dy,t +dt) = I(z,y,¢) + o T, Wt 5 (2.5)

nach Einsetzen iformel[2.4 Subtraktion von/ (z,y, t) und Division durchdt erhélt
man:
Ol de Oldy  OI _

ordt Togar "ot 0 (2.6)

oz
Mit & = (g;) ergibt sich die Einsclimkungsgleichung
at

VI-G+1,=0 2.7)

Die Einschankungsgleichung ist ein unterbestimmtes lineares Gleichungssygtem f
die unbekannte GeschwindigkéitUm dennoch bsungen zu erhalten, existieren ver-
schiedene Aréze, wie zum Beispiel der Horn-Schunck-Algorithmus oder der Lucas-
Kanade-Algorithmus .
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Lucas-Kanade-Algorithmus

Der Lucas-Kanade-Algorithmus ist im Gegensatz zum Horn-Schunk-Alogrithmus eine
lokale Methode, die nur in einem kleinen Fengdeoperiert. Dabei werden die einzel-
nen Bildpunkter unterschiedlich gewichtet. Punkte, die im Zentrum liegen erhalten
groReres Gewicht. Wir definieren die Gewichtsfunkti®i{m) mit m € . Der Opti-
sche Fluss des Fenstermittelpunkisst sich nun wie folgt berechnen:

minE = Y W) (VI -5+ gf (2.8)

b < ot
meg

Aufgeteilt und vereinfacht ergibt sich atisrmel[2.8

or oI I dI

8E _ 2/ -

T _%;W (m)(a—xvx—l—a—yvy—i—a)% =0 (2.9)
OE 5, Ol oI a1 oI

5o, = Z W2(171) (5 —ve + a0 E)Fy =0 (2.10)

Um das System zwben definieren wir:

oI, ol

oz 9y1
a={:

oI, ol,

0Ty, OYyn’/ nx2

W = dlag(W(T?Ll), XN W(mQ))an

oL
B at
b=—1 :
al,
ot
Nach Einsetzen e#it man:
ATW?AG = ATW?b (2.11)
Der Optische Flusdif den Bildpunkt? ist somit:
7= (ATW?A) 1 ATW? (2.12)
Bewertung

Allein durch den gemittelten optischen Flussasst sich die Bewegungsrichtung in
einer Bildsequenz feststellen. Damit lassen sich Gesichtsgesten wie Kopfnicken und
Kopfschitteln eindeutig unterscheiden. (siehe Abbildiing]2.13 auf dehsten Seite)
Leider gertiigt der Durchschnittsvektor allein nicht, um zwischen Kopfrotationen und

Kopftranslationen zu differenzieren.
Die berbtigte Rechenzeitdit sich in Grenzen, wenn man den Bildausschnitt auf

einen kleinen Bereich besdmkt.
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Kopfnicken (a) Kopfschtteln (b)

Abbildung 2.13: Optischer Fluss in Gesichtsgesten

2.2.2 Template Matching

Sind Muster in einem Bild schwer oder nicht robust durch ein normales Segmenta-
tionsverfahren zu extrahieren, oder ist das Muster gar zum Implementationszeitpunkt
unbekannt bzwandert sich Aufig, wird die Methode des Template Matching ange-
wandt.

Allgemein gibt es fir Template-Matching-Verfahren unterschiedliche Anforderun-
gen. Zum einen&nnte das Muster beliebig im Bild rotiert sein, daher besteht eine star-
re Abbildung zum Template . Das Mustebrinte seine Gif3eandern, wodurch man
eine linearehnlichkeitsabbildung efit. In besonderendflen lsst man auch affine
Abbildungen zu, wenn zum Beispiel eine Drehung des Objekts im Dreidimensionalen
moglich ist.

Beim Templatematching wird das Objekt, welches zu finden ist, durch seine Grau-
wertmatrix beschrieben (dh. diese bildet das Muster bzw. Template). Um nun das Mu-
ster im Bild zu matchen, wird das Templatber alle ndglichen Positionen des Bildes
geschoben und ein, weiter unten noch zu definiererfdesjchkeitsmaf berechnet. Ist
der Wert des berechnetéthnlichkeitsmasses gRer als ein gewisser, vom Benutzer
festgelegter, Schwellenwert, so wird das Muster als erkannt angenommen.

Summe der absoluten Grauwertdifferenzen

Als AhnlichkeitsmaR dient ein geeignetes MafR auf dem Bildraum, daher einer Abbil-
dung von Template und Eingabebild df". Seit(z,y) ein Template das ifR defi-

niert ist undb(z, y) ein Bild dann erzeugen der Absolutbetrag der Grauwertdifferenzen
(n=|R])

SRS

S Jtu,0) — bla +u,y + o)

(u,v)ER

a(z,y) =

ein Ub!iches&hnlichkeitsmafs. Intuitiv ist klar, dass um so kleiner ddmlichkeits-
malf3, dieUbereinstimmung zwischen dem gegebenen Bild und dem Template umso
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besser ist.

Daher gilt folgendes Vorgehen um ein Muster in einem Bild aufzufinden. Das
AhnlichkeitsmaR wirdiber das gesamte Bild berechnet und der im letzten Abschnitt
erwahnte Threshold auf dashnlichkeitsbild angewendet. Dann werden lokale in den
Ubrigen Regionen die lokalen Minima bestimmt.

Das einfachéhnlichkeitsmaR der Grauwertdifferenzen ist offensichtlich starkléigf
fur Anderungen der Beleuchtung. Dies versucht man zu umgehen, indem man zum Bei-
spiel Template und Bild auf ihre jeweiligen durchschnittlichen Grauwerte normalisiert,
was jedoch bei multiplikativen Beleuchturggelerungen keinen Erfolg verspricht.

Grauwertkorrelation

Ein bessereAhnlichkeitsmaR ist die Grauwertkorrelation

clz,y)= Y. tu,v)b(x+u,y+v)
(u,v)ER

Die Grauwertkorrelation nimmt, im Gegensatz zdhnlichkeitsmaR der Grau-
wertdifferenzen , einen hohen Wert bei hokHrereinstimmung an. Das Problem der
Grauwertkorrelation ist die Alingigkeit vom Kontrast des Bildes. So kann es gesche-
hen, dass ein Objekt, welches nicht passt, im Bild eiidggre Korrelation hat, als ein
gut passendes, da dessen Kontrast kleiner ist. Auch ist die Korrelation nicht beleuch-
tungsinvariant.

Der Vorteil der Grauwertkorrelation ist, dass sie durch Multiplikation entsteht und
sowohl multiplikative als auch additive Beleuchtunggreterungen ausgeglichen wer-
den Kdnnen, wenn die Grauwerte auf den mittleren Grauwert bezogen werden und mit
ihrer Standardabweichung normiert werden. So ergibt sich

1 Hu,v) —me bl +u,y+v) —mi(z,y)
C(:I,‘,y) = - Z 2 : 2
" wer 51 5y (2,Y)

wobei m; der mittlere Grauwert des Templates ist;(x, y) der mittlere Grau-
wert des Bildes in der Maske uifx,y) und \/s? beziehungsweisg/s2(z,y) die
entsprechenden Standardabweichungen sind. Die so genamunteierte Korrelati-
on” hat somit einen Wertebereich zwischefm und1 einschlieBlich. Aug:(z,y) = 1
folgt b(x + u,y + v) = at(u,v) + b mit (a > 0) ebenso ifir c(z,y) = —1 folgt
b(x + u,y +v) = at(u,v) + bmit (a <0)

Zur Effizienzsteigerungaldt sich die Berechnung der Grauwertkorrelation noch

umformen:
1 t(u,v)—my  blztu,y+v)—my(z,y)
n ()R V82 \/si(.’v,y)

> t(uw)b(z+u,y+v)—memy (z,y)

(u,v)ER
V5252 (z,y)
n

> twu)f(Etuyto)— 3 H(ww) 3 b(ztuy+v)
(u,v)ER (u,v)ER (u,v)ER

2 2
J (n > t(u,v)27< > t(u,v)> ) (n > b(m+u7y+v)27< > b(m+u,y+v)> )
(u,v)ER (u,v)ER (u,v)ER (u,v)ER
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Nach dieser Umformung spart man siolin) Subtraktionen.

Im direkten Vergleich zwischen defhnlichkeitsmal der Summe der Betragsdif-
ferenzen und der Grauwertkorrelation steh@rdie Summe der Betragsdifferenzen die
schnelle Berechnung sowie, dass ein einfaches Abbruchskriterium gefunden werden
kann, wenn der geforderte Schwellwert nicht mehr unterschritten werden kann (siehe
unten). Dagegen ist der Berechnungsaufwairddie normierte Grauwertkorrelation
hoch, aber sie ist im Gegensatz zur Summe der Betragsdifferenzen auclillggrgen
multiplikativen Beleuchtungmderungen invariant. Es lassen sich zwar auch Kriterien
fur den Abbruch der Berechnung finden, wann der geforderte Schwellwert nicht mehr
Uiberschritten werden kann, jedocliissen entweder die Standardabweichung oder die
Korrelation (die nicht normierte Korrelatiofiiper das ganze Bild berechnet werden.

Optimierungen

Sei der gewaithlte Schwellwertiir die Summe der Betragsdifferenzerso gilt

1 n
a(z,y) = - Z [t(wi, vi) — b(x 4 ui,y +v;)| < w
=1

CL(.’L’,y) = Z ‘t(uiavi) - b(.’E + Uy Y + U2)| S nw
i=1

und sei die Summe der erstgifferenzen mita; (x, y) bezeichnet, so ist

n

a(z,y) = a;(x,y) + Z [t(ui, vi) = b(@ + i,y + vi)| < nw
i=j+1

>0

Daher kann die Berechnung sicher abgebrochen werdengjalisnw.
Nun betrachten wir die normierte Grauwertkorrelation:

"t ;) — b . AR
é(I,y)ZZ (uuv/) mt. (I+uzvy+vl) mb(x7y)

2

5 > nw
i=1 St Sp (z,y)

Die Berechnung des Mittelwerts und der Standardabweichiinglds Template
kann naifirlich unabkingig vom Bild geschehen und geht somit nicht in die Laufzeit
mit ein. Normalerweise fordert man, damit ein Bild als erkanntdfilt y) > 0. Um
ein Abbruchkriterium bei bekanntem Schwellwertzu finden gibt es zwei Arigze.

Zum einen kann man die (unnormierte) Korrelatigii«, y) vollstandiguber das
Bild berechnen und ebenso den Mittelwetf(x, y). Dann muss die Standardabwei-
chung nur berechnet werden, fallg(z, y) > 0. Ein Abbruchkriterium @ir die Berech-
nung der Standardabweichung folgt aus der Umformung zu:

Cu(xa y) — mym (.’E, y)
Vs y) < Ve !
t
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Zum anderen kann man den Mittelwert,(z,y) und die Standardabweichung
sp(z,y) Uber das ganze Bild berechnen, wobei sich dies bei rechteckigen Mustern,
auf die man sich meist besémkt effizientiber rekursive Filter geschehen kann. Sei
nuné;(z,y) die Summe der erstenKorrelationen:

n
N ~ t(U',’U:) — My b(xJFUZ»yJFUZ) 7mb(‘r)y)
(wy) = (wy)+ Y~ T
i=j+1 St sp(z,y)

>0

> nw

Dabher ist ein Abbruch auf jeden Fallaglich falls
Ci(z,y)+ (n—j) <nw < é(z,y) < (w—1)n+j
gilt.

Optimierung durch Skalierungen

Da die Berechnung deshnlichkeitsmasse#iber das ganze Bild schoiirfkleine Di-
mensionen sehr teuer ist, sucht man das Templatematching noch durch Skalierung in
Bildpyramiden zu optimieren. Hierzu wird vom Bild und von dem Template eine Bild-
pyramide berechnet. Man zieht eine Bildpyramide mit Mittelwertfilter einer Gaul3pyra-
mide vor, da sich durch die GauR¥filterung das Bild von Ebene zu Ebene um 0.25 Pixel
verschiebt. Die Filterungen sind notwendig, um Aliasingeffekte auszugleichen, die das
Auffinden des Templates im Bild verhindern wuerden. Nun wird das Templatemat-
ching nur auf der kleinsten Ebene durchiget. Dies ergibt schon bei vier Ebenen eine
Ersparnis vom Faktor 4092 da die Bilder um den FaRiSr = 64 kleiner sind. Nun
werden die die auf der obersten Ebene (mit einem vereinfachten Schwellwert) gefun-
denen Matches durch die Ebengrach oben” verfolgt, bis ein Match in der obersten
Ebene gefunden wird.
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2.2.3 Zusammenfassung

| Verfahren | Bewertung \

© Verfalschung des Ergebnisse$gtich, verursacht
durch Helligkeitéinderungen im Bild

© Mehrdeutigkeiten, da diedsungen aus einem un

Optischer Fluss terbestimmten Gleichungssystem hervorgehen

@21

O relativ robustes Ergebnis bei Mitteluridper einen
grosseren Bildausschnitt

© je nachAhnlichkeitsmaRl mehrere gutdberein-
stimmungen an verschiedenen Postitionen im Bild
maglich
© Mehraufwand bei rotierten oder skalierten Mustern

Template Matching . . . .
@) O beleuchtungsinvariant bei Graukorrelatiokisn-

lichkeitsmalf3

O bei richtiger Initialisierung gute Objektverfolgun
gewahrleistet

«Q

Fazit

Durch das Template Matchin@sst sich eirAhnlichkeitswert zwischen einem Such-
muster und einem Bildausschnitt ermitteln. Das Template Matching benutzen wir zur
Verifikation von Kopfkandidaten und zur Bestimmung der Nasenwurzelposition im Ge-
sicht. (siehe auch Kapitel 3.2.1 auf S¢ité 36)

Mit dem Optischen Flussakst sich zu einzelnen Bildiitken der zugeirige Be-
wegungsvektor bestimmen. Die Algorithmen zur Bestimmung des Optischen Flusses
versuchen dabeidsungen iir die Einschainkungsgleichung zu finden. Das Ergebnis
ist umso robuster, je gsser der jeweilige Block ist, auf dem der Algorithmus operiert.

In unserer Arbeit verwenden wir den Optischen Fluss zur Detektion von Kopfrotatio-
nen um die Nasenwurzel. (siehe auch Kapitel 3.2.2 auf Sefite 39)

2.3 Klassifizierung

2.3.1 Neuronale Netze

Das menschliche Gehirn liegt bei der Aukfung numerischer Algorithmen hinter der
Leistungséhigkeiten technischer Maschinen. Trotzdem ist es im Bereich der Musterer-
kennung heutigen Rechnern walierlegen. Sei es im Wiedererkennen von Gesichtern
oder Verstehen von Sprache. Selbst bei unvlidigen oder veélischten Eingaben
gelingt es dem menschlichen Gehirn das Wesentliche zu extrahieren. Was liegt somit
naher, als die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns auf Maschiridrertuiagen.
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Definitionen

Ein kuinstliches Neuron ist ein TupéE, «, f,, fo, J) bestehend aus einem Eingangs-
vektor #, einem Ausgangsvektaf, einem Gewichtungsvektar, einer Aktivierungs-
funktion f, mit f, : R™ x R™ — R und einer Ausgabefunktiofy,, mit f, : R — R.
Der Ausgangswert des Neurons ergibt sich nun darehf, (f,(Z, @)).

Ein kunstliches Neuronales Netz ist ein gerichteter GrahV’), mit den Neu-
ronen N als Knoten und den Verbindungen zwischen den Neurdneals Kanten.
Dabei lonnen die Verbindungen noch unterschiedlich stark gewichtet werden. Die
Schnittstellen zur Aussenwelt erfolgt durch die Eingabe- und Ausgabeschicht bzw.
Eingangneuronefy; ...i,, } und Ausgangsneuron€i; ...o,, }. Alle Neuronen die nicht
von der Aussenwelt zugnglich sind heissen verborgene Neuronen adigten neurons
(siehe Abbildung 2.74).

Oy [ O Ausgangsvektor

| |

N
YN

@ @ .......... @ Input Layer

. 1

I L Iy, Merkmalsvektor

Abbildung 2.14: Neuronales Netz mit Ein- und Ausgabeschicht

Pragung

Bevor ein Neuronales Netz einsathfg ist muss es erst trainiert werden. Es lernt
indem es sich selbst modifiziert. Zum Beispiel durchaveterungen der Gewichte,
Ausptagung neuer Neuronen oder Verbindungéschen existierender Verbindungen
oder Anpassen der Aktivierungsschwellenwerte. Man unterscheidet dabei verschiede-
ne Lerntechniken :

o Uberwachtes Lernen gupervised learning

Beim Uberwachten Lernen wird die korrekte Ausgabe mit der Ausgabe des Net-
zes verglichen. Die Differenz zwischen den beiden Ausgaben wird minimiert
durch Anpassen der Gewichte des Neuronalen Netzes. Diese Technik setzt aller-
dings voraus, dass viele Trainingsdaten vorliegen.

e Bestirkendes Lernen ¢einforcement learning
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Beim Besarktem Lernen wird dem Netz nur mitgeteilt, ob die Ausgabe korrekt
war, nicht die Abweichung zur korrekterbsung.

e Unliberwachtes Lernen gnsupervised learning

Beim Uniiberwachtem Lernen versucht das Netz ohmgsere Beeinflussung die
Ausgaben in Ergebnisklassen zu partitionieren. Diesen Klassen werden dann se-
perat bewertet.

Bewertung

Charakteristischifr ein Neuronales Netz ist die verteilte Wissensaspntation. Es ist
somit sehr robust gegaéher Auséllen von einzelnen Neuronen oder Verbindungen
zwischen Neuronen. Déber hinaus werden Informationen massiv parallel verarbei-
tet. Dadurch lassen sich Neuronale Netze effizient auf Multiprozessor-Architekturen
implementieren. Neuronale Netze sind adaptiv. Sierinen sich wechselnden Bedin-
gungen durci\nderung der Verbindungsstrukturen anpassen.

Schwierig ist esiir eine bestimmte Anwendung die passende Topologie des Netzes
bzw. den optimalen Trainingsdatensatz zu ermitteln [[2][[5] [1]

2.3.2 Hidden Markov Modelle (HMM)

Hidden Markov Modelle (HMMs) kommen urgjpmglich aus dem Bereich der Spra-
cherkennung. Sie sind aber nicht nur auf diese Blooenbesclénkt sondern &nnen

auch zur Klassifizierung in anderen Gebieten verwendet werden. Grundlage der Er-
kennung sind stochastische Modelle . In unserem Fall sind das stochastische Modelle
der Featurefolgen, &hrend der einzelnen Gesten. Somitédfrfede Geste ein eigenes
Modell, das diese repsentiert.

Definition

Ein HMM ist ein doppelt stochastischer ProzeRR. Die Markovkette bildet den ersten
Prozel? der HMM (siehe Abbildurjg Z]15 auf dérchsten Seite). Sie besteht aus den
Zustinden® = {¢1 ... ¢, } und den Transitionen. Unter einer Transition versteht man
denUbergang von einem Zustanglin einen neuen Zustang. Fur jeden dieser Zu-
standsibergange wird eine Wahrscheinlichkeit ; angegeben, mit der genau dieser
Ubergang auftritt. Dies€/bergangswahrscheinlichkeiten werden in der Mattige-
speichert. Ausserdem wirdifjeden Zustang; eine Wahrscheinlichkeit; angegeben,

mit der dieser Zustand der Anfangs- bzw. Einsprungszustand ist. Sissitdich die
Markovkette formal wie folgt definierer/ = (A, Ii)

Der zweite Zufallsmechanismus gibt zu jedem Zeitpuhkhit einer bestimm-
ten Beobachtungswahrscheinlichkeit ein Symbglc Ausgabealphabet aus. Dessen
Wahrscheinlichkeib; (O;) = P(O¢|q;) hangt davon ab, in welchem Zustaggsich
der Prozel3 gerade befindet. Diese Symbdolenien beobachtet werden, wobei von au-
Ren jedoch nicht festzustellen ist, in welchem Zustasith der Prozel3 jeweils befin-
det. Daher auch der Nameerdeckt” oder,hidden” Markov-Modelle. Alle Emissions-
wahscheinlichkeiten werden in einer Matiixgespeichert.
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Emission Emission Emission

3,3

NN

Abbildung 2.15: Einfache Markovkette mit 3 Zasiden

Definition eines HMMsA gy = (A, B, 1I)

Berechnung

Wird eine bestimmte Folge von Symboléh = (O1,0,,...,Or) der Lange T be-

obachtet, so isP(O|Agas) die Wahrscheinlichkeit, dag3 vom Modell M erzeugt

wurde. Da nicht bekannt ist durch welche Zustandsfolge die Beobacttengstanden
ist, missen die Wahrscheinlichkeiten altlemoglichen Zustandsfolge® = (q¢1,...,q7)
aufaddiert werden.

Dieser einfache Ansatiifirt aber zu einer sehr uagstigen Komplexét vonO(Tm?),
wobeim =Anzahl der Zusinde und T die Bnge der Ausgabe ist. Es existieren aber
effektivere Verfahren unP(O|Agaar) zu berechnen, auf die hier aber nicht weiter
eingegangen wird:

der Algorithmus von Baum-Welch
der Viterbi Algorithmus

der Vorwarts-Rickwarts Algorithmus

Anwendung als Klassifizierer

Um HMMs zur Klassifizierung verwenden zéknen, musgir jede Klasse der Klassi-
fizierung ein eigenes HMM erstellt und trainiert werden. Um eine Beobachtungsfolge
zu klassifizieren wirdiir jedes Klassen-HMM die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass
die Beobachtungsfolge von diesem Modell erzeugt worden ist. Die Beobachtuing geh
dann zu der Klasse mit debbhsten Wahrscheinlichkeit.

Bewertung

HMMs eignen sich besonders giitrfdas Modellieren von Pausen oder zeitlich ge-
streckter Abhufe, da diese in der zugrundeliegenden Markov Kette durch Self-Loops
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nachgebildet werden. Desweiteren liefert das Verfahren automatischiitkel€r Klas-
sifizierung. Um gute Ergebnisse zu erzielen, sind vor Allem gute Trainingsdaten und
Klassen, die raglichst gut separiert sind, erforderlich. Ausserdem sollten die aus-
gewahlten Featurevektoren die jeweilige Gesten bzw. Klassen gut approximieren. Die-
se Eigenschaftaldt sich oft nur durch Kombination von mehreren Einzelfeatures wie
z.B. Kopfmittelpunkt und Optischen Fluf3 der linken- und rechten Gesiglitsterrei-

chen. (siehe auch Kapifel 3.3 auf S¢it¢ 40) Dennoch stellen die HMMs@ihtiges,
flexibles, einfaches und vergleichsweise schnelles Verfahren dar.

2.3.3 Support Vektor Machines (SVM)

Auf Grund der Menge an Theorie kann, im Rahmen dieser Arbeit, auf die genauen
Algorithmen fir Support Vektor Maschinen nicht eingegangen werden. Im Folgenden
soll ein Uberblick ilber das Konzept, seineddlichkeiten und eine prinzipielle Dar-
stellung der Umsetzung gegeben werdein. &ie Details sei auf die weitdrhrende
Literatur [12] oder[[13] verwiesen. Eine gute Hiffrung findet sich in[3].

Das Problem der Mustererkennuridgst sich vereinfacht folgendermafen beschrei-
ben. Als Eingabe e#dit man einen Featurevektgrdes weiterert Klassen die hier mit
1,2,...,k bezeichnet werden sollen. Weiter sind richtige Mappifigsy;) gegeben,
das Trainingsset. Zu dem gegebemesoll das Label € {1, ..., k} bestimmt werden,
so dass die Wahrscheinlichkeit des Fehlers minimiert witd.den Fall das nur zwei
Klassen unterschieden werden sollen, vereinfachen wir die Lahekz{—1,1}. Auf
diesen Fall wollen wir uns im Folgenden, der Einfachheit halber, béskbn.

Eine Maschine, die die gegebenen Mappings lernen soll, ist nun einfach durch alle
moglichen Abbildungerr — f(Z, «) gegeben. Der Parameterkann nun angepasst
werden. Zu einem festam gelbrt daher das, was wir eine trainierte Maschine nennen.
Der Erwartungswert des Fehlergr eine trainierte Maschine, bagt somit:

R(e) = [ 5lv= f(@.0)laPE.y)

Die ,expected risk” fir ein gegebenes Trainingsset ergibt sich zu:

1< .
Remp(@) = 2 Z lyi — f(Z5, a)]|
i=1

Llyi — f(Z;, )| wird ,loss” genannt. Gefordert ist nun einzu finden, so dass
R(«) minimal wird.

Linear-separierbare Daten

Fur den linear separierbaren Fall von Punkten, im n-dimensionalen Raéinft, mwan
eine Hyperebene im Raum, die die beiden Punkteklassen voneinander trennt (siehe
Abbildung[2.16 auf dera@chsten Seite).
Dies ist auf viele verschiedene Weiseliglich. Gesucht ist nétlich die optima-
le. Die Idee besteht darin dgRand” zu den Daten iiglichst grof3 zu halten. Abbil-
dund 2.1} auf derdchsten Seite zeigt eingute” Hyperebene, (im zweidimensionalen
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Abbildung 2.16: Linearseparierbarer Fall: Punkteklassen durch Hyperebene getrennt

Fall ist dies nur eine Gerade) wohingegen Abbildling[2.18 eine schlechte Separierung
der selben Punktemenge zeigt.

Abbildung 2.17: Linearseparierbarer Falbreiter Rand”

VC Dimension

Die VC (Vapnik ChervonenkjsDimension einer lernenden Maschine (daher einer
Menge von Funktionerf(«), wobei« wieder als Parametermenge verwendet wird)
ist als die Kardinalét, der maximal zu trennenden Punktemenge, definigrtreint

die Punktemenge, falls die Menge in jede beliebige 2 Untermengen zerlegt werden
kann) Rir Hyperebenen gilt offensichtlich, dass die VC-Dimension gleich der Dimen-
sion des Featureraums + 1 ist, wie man sich leicht am 2-dimensionalen Fall klar macht.
(3 Punkte entsprechend angeordnet lassen sich in jeder beliebigen Weise zeillegen, f
4 Punkte ist dies hingegen nicht mehogtich)

Man konnte annehmen, dass die Performance einer Menge von Funktionen (dh.
einer Maschine) mit ihrer VC-Dimension zunimmt, da sie ja mehr Punkte zu trennen
vermag. Dies ist jedoch irréhrend. In [[8] wird eine Beispielmenge angegeben, de-
ren VC-Dimension unendlich istiif die jedoch einfach eine Menge von vier Punkten
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Abbildung 2.18: Linearseparierbarer Fall, schlecht separiert

angegeben werden kann, die nicht getrennt werdemén.

Es lasst sich folgende Schrankirfdas Risiko zeigen. Die VC-Dimension sei mit
h bezeichnet und wir @hlen ein0 < n < 1 dann gilt Ur loss’s die diese Werte mit
Wahrscheinlichkeit — n annehmen.

Rl < R+ (LRI 1~ o)

Nun wieder zu unserem Fall der linearseparierbareren Daten, die wir durch Hy-
perebenen trennen wollen. Sei die Hyperebene in Normalform gegeben, daher durch
einen Vektorw und eine Konstanté, so dassiir alle Punkter auf der Ebene qgilt:

Z - W + b = 0. Nun nehmen wir an, dass die Punkte des Trainingssets aufRand”
um die Hyperebene genau die Entfernung 1 zur Hyperebene haben.diesrkwir
durch Skalierung der Daten garantieren. Sgseen die folgenden Ungleichungen gel-
ten:

was sich zu folgender Ungleichung zusammenfasigst.|

Durch die Forderung dass die Punkte auf dem Rand (d.h. unsere Supportvektoren)
Entfernung 1 zur Hyperebene haben, berechnet sich der Abstand der Supportvektoren
W - 23 +b = &1 und somit der Rand znﬁif“. Somit kdnnen wir den Rand Maxi-
mieren, indem wir unter Einhaltung der Ungleichupg (2.18)| minimieren. Dies
ist ein Konvexes Problem undgst sich mit der Lagrange Methodisén. Das duale
Problem enthlt wesentlich weniger Ungleichungen, wodurch disung vereinfacht
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wird. Nach dem Dualitsprinzip stimmen die optimalendkungen des primalen mit

denen des dualeiberein (wobei nélrlich bei dem einen Minima und bei dem ande-
ren Maxima gesucht sind). Im separierbaren Fadist sich daher relativ einfach die
optimale Losung bestimmen.

Nichtseparierbarer Fall

Im ersten Ansatz werden so genannte Slack Variablen dihgeflie im Rand oder gar
auf der,anderen Seite” liegendkinen. Dadurch wird der Algorithmus etwas komple-
xer, da die Fehlerbestraft” werden riassen, aber im Prinzip wird der selbe Algorith-
mus wie oben verwendet. Als Beispiéirfenthaltene Fehler siehe, Abbildiyng 2.19.

v

Abbildung 2.19: Nicht separierbar mit tolerierten Fehlern

Kernelmaschinen

In hoheren Dimensionen ist die Separierbarkeit wahrscheinlicher, daher verfolgt man
den Ansatz die Eingabe in einen Hochdimensionalen Featureraum zu transformieren.
Hierfur definieren wir uns eine Funktioh die in unseren Hochdimensionalendghi-
cherweise unendlichdimensionalen) Featureraum abbildet. Der Trainingsalgorithmus
muss jetzt nur auf Skalarprodukten im Featureraum arbeiten, daher auf Ergebnissen
von®(z;)-®(<). Wenn wir nun eine Kernelfunktioréiten mit folgender Eigenschaft:
K(zj, 2;) = ®(23) - («) mussten wir nutk in unserem Trainingsalgorithmus ver-
wenden, ohne jemals ein Skalarprodukt im Featureraum wirklich auszurechnen, bzw.
Uberhaupt die Funktiof explizit zu kennen.

Es lassen sich Bedingungeir fKernelfunktionen aufstellen (Mercer’s Condition)
so dass eine zugétige Abbildung® und passender Featureraum existieren. Siehe
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hierzu auch([4]. Hier wollen wir nur noch einige Standardkernel angeben. Z.B. Poly-
nomiell: K (Z, ) = (& -  + 1)? Gausse~#91°/20*  odertanh (ki - § — §). Wobei
der letzte Kernel nach ]3] eine spezielle Art eines zweischichtigen sigmuidalen Neu-
ronalen Netzes ergibt. In Abbildurig 2|20 ist ein Polynom dritten Grades als Kernel
fur ein linear separierbares Trainingsset verwendet worden, unddieng ist immer
noch ani@hernd linear. Wohingegen in Abbildufg 2.21 der linear nicht separierbare
Fall durch die Verwendung eines Polynoms 3. Grades separierbar geworden ist.

Abbildung 2.20: Polynomieller Kernel 3. Grades

Abbildung 2.21: Polynomieller Kernel 3. Grades

Bewertung

Support Vektor Maschinen sindif Erkennungsaufgaben sehr gut geeignet, jedoch nur
fir den eher statischen Fall, dass die Eingangsdaten nicht wie in unserem Fall der
Kopfgesten zeitliche Stauchungen erfahrémen. An die Anforderungen, die diese
Mustererkennungsaufgabe steltinnen Support Vektor Maschinen nicht einfach an-
gepasst werden.
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2.3.4 Zusammenfassung

| Verfahren | Bewertung \

© ungeeignetiir logische Operationen oder rekursi-
ve Berechnungen

6 schlecht geeignet bei zeitlichen Stauchungen [der

Eingabe
Neuronale Netze O effiziente Implementierungsiglichkeiten auf par-
@) allelen Architekturen
O robust gegeinber Ausfall einzelner Komponenten

O kleiner Trainingskorpus

© passender, géigend grol3er Trainingskorpus
Hidden Markov O unablangig von zeitlicher Dauer der Eingabe
Modelle (HMM) (??) O einfache Behandlung von Pausen in der Eingal

D

© schlecht geeignet bei zeitlichen Stauchungen [der

Support Vektor Eingabe

Maschinen (SVM) . . .

@) O gute Erkennungsleistungen im statischen Fall
Fazit

Support Vektor Maschinen und Neuronale Netze sind eher ungeeigradgr Einsatz
der Kopfgestenerkennung. Die beiden Verfahren kommen nur schlecht mit zeitlichen
Stauchungen, wie sie bei Kopfgesten vorkommen, zurecht.

HMM'’s hingegen verfahren gut mit zeitlich gestreckten oder gestauchten Einga-
ben und sind déiberhinaus robust gegéioer Pausen. Auch wenn das Training von
HMM’s mehr Aufwand bedeutet als das von NN’s, haben wir uns entschlossen erstere
zur Klassifizierung der Kopfgesten zu verwenden. (siehe auch Kppitel 3.3 aJf Seite 40)
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Systenubersicht

Unsere Implementierungsést sich grob in vier Abschnitte gliedern. Zuerst erfolgt das
Lesen des Eingabebildes. Dieses kann in einem MPEG Stream kodiert sein, unkodiert
in einer BMP Bildreihe vorliegen, odediber eine Videograbberkarte , mit Hilfe von
Video 4 Linux (V4L) , eingelesen werden. Anschliel3end wird die Kopfposition und
-groRRe lokalisiert (siehe Kapitfl 3.1 auf defighsten Seite). Die Featurebestimmung
ermittelt die Postion der Nasenwurzel und die Bewegungsrichtungen der angrenzenden
Bereiche. (siehe KapitEl3.2 auf S¢itg 35) Die daraus resultierenden Merkmalsvektoren
dienen der abschlieRenden Gestenklassifizierung (siehe Kapitel 3.3 alf Jeite 40) als
Berechnungsgrundlage.

Video Input

Featurebestimmung

Klassifizierung

Abbildung 3.1: Flussgramm des gesamten Systems
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3.1 Segmentierung

Video Input
Farbbild
Keinen "
| Bereich Hautfarben Alte Position
gefunden Segmentierung +Konfidenz
A
Positionen der
Kopfkandidaten
. A:T erJn Evaluierung der Bester
seee Kandidaten Kandidat

Bester
Kandidat

v

Merkmals-
extraktion

Abbildung 3.2: Flussdiagramm zur Kopfsegmentierung

Das Ergebnis unserer Segmentierung ist ein Rechteck, das die Kopfposition im
Eingabebild zuickliefert. Wir verwenden ein farbbasiertes Verfahren , das die Farb-
information der menschlichen Haut als Basis benutzt. (siehe auch Kapitgl 2.1.5 auf

Seitd 12)

3.1.1 Vorgehen

Das Eingabebild liegt im RGB-Format vor. Jeder Kanal hat dabei eine Farbtiefe von 8
bit. Die vorausgehende Konvertierung des Bildes vom RGB-Farbraum in den YCbCr
Farbraum gew@hrleistet eine helligkeitsinvariante Detektion der Hautfarben. Da auch
unterschiedliche Hautfarbentypen sich im Wesentlichen in der Luminanz unterscheiden
und nicht in der Farbinformation, kann man den Y-Kanal ignorieren, und lediglich die
CbCr-Ebene zur Segmentierung betrachten. Die Hautfarben bedecken in dieser Ebe-
ne nur einen relativ kleinen Bereich und liegen @nmernd normalverteilt vor. Somit

laft sich diese Verteilung durch eine entsprechende Gauf3funktion approximieren. Die
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Parameter dieser Funktion haben wir durch 40 Hautfarbenstichproben ermiftelt. F
jeden der56 - 256 verschiedenen Farbvektoréeb, cr) lasst sich dessen Hautfarben-
Wahrscheinlichkeit bestimmen.

Eingangsbild

2. Binarisiertes Graustufenbild mit Schwellenwert

1. Daraus berechnet sich ein 8 bit Graustufentillder jeden Bildpunkt kann man
nun eine Aussage treffen, mit welcher Wahrscheinlichkeit er hautfarben ist.
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3. Morphologische Operationen

4. Abschliessendes Closing

g o

Kopfposition nach der Evaluierung aller Kopfkandidaten

2. Um im Folgenden verschiedensorphologische Operationegffizient auf das
Graustufenbild anwenden z@iknen wird es binarisiert. Dabei legt ein Schwel-
lenwert fest, ab welchem Graustufenwert der Bildpunkt als Hautfarbe bzw. als
Nicht-Hautfarbe kodiert wird. Anschlieend werden verschiedene morphologi-
sche Operationen auf das binarisierte Bild angewendet.

3. Durch einClosing mit einer kleinen Ellipse werden kleine Verunreinigungen
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aus dem Bild gefiltert. Eit©Openingmit einem mittelgroBen Rechteck versucht
dunkle Bereiche, wie sie in der Augengegend entstehen, abzudecken. Anschlie-
Rend werden bei allen verbleibenden Zusammenhangskomponenten etilige L
gefullt. Diese Locher ldnnen unter anderem in der Augengegend (die ja nicht
hautfarben ist) auftreten und verhindern, dass das Gesicht erfolgreich segmen-
tiert werden kann.

4. Das abschliel3endelosing mit einer Bnglichen, gb3eren Ellipse entfernt alle
Bereiche, die nicht die passendebBe habenUbrig bleiben eine oder mehre-
re Zusammenhangskomponenten. Die Positionen der kleinsten, umschliel3enden
Rechteckelfounding bok dieser Zusammenhangskomponenten sind die resul-
tierenden Kopfkandidaten.

3.1.2 Evaluierung der Kopfkandidaten

Fur jeden Kopfkandidaten wird berechnet, wie gut ein Templatebild der Nasenwurzel
mit dem jeweiligem Bildbereich korreliert (siehe auch Kagitel 3.2.1 auf éehsten
Seite). Liegt dieser Korrelationswert unter einer gewissen Schranke, wird dieser Kopf-
kandidat nicht als neue Kopfposition akzeptiétherschreiten mehrere Kopfkandida-
ten diesen Schwellenwert, wird derjenige genommen, der die bésteinstimmung
erreicht. Dieses Vorgehen ist zeitaufwendig und wird deshalb nur in der Initialisie-
rungsphase angewendet.

Wurde ein Gesicht gefunden, wird die Initialsierungsphase verlassen und in die
Laufphase gewechselt. Dort geht jede alte Kopfposition in die Folgeberechnung mit
ein. Alle Rechenschritte werden dann nur mehr innerhalb der alten Kopfposition vorge-
nommen, bis die Gi3e des Bereiches zu klein wird oder keine Zusammenhangskom-
ponenten mehr gefunden werden. Erst dann wird in die Initialisierungsphase gewech-
selt und die Suche wieder auf das gesamte Bild ausgedehnt. Dieses Prinzip garantiert
eine robuste Kopflokalisation sowie ein schnelles Kopf-Tracking.

3.1.3 Zusammenfassung

Aus einem Farbbild werden die Positionen aller hautfarbenen Bereiche ermitbglichi

wird dies durch ein passendes Hautfarbenmodell, das durch Stichproben erstellt wurde.
Anschliessend werden Bereiche, die keinefagaigen Kopfform entsprechen, durch
morphologische Operationen, eliminieldbrige Kopfkandidaten werden durch einen
Templatematching-Vorgang evaluiert. Resultat ist eine neue Kopfposition, falls die
Evaluierung erfolgreich war.

3.2 Merkmalsextraktion

In diesem Zusammenhang versteht man unter Merkmalsextraktion das Auffinden und
Verfolgen markanter Punkte oder Eigenschaften in einem Gesicht. Der zeitliche Verlauf
dieser Merkmale bildet die Grundlage der Klassifizierung (siehe auch Kppitel 3.3 auf
Seite[40). Prinzipiell stellt das Ergebnis der Segmentation (siehe auch Kapjitel 3.1 auf
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Seitg 32) auch ein Merkmal dar, das zur Klassifikation verwendet werden kann. Es hat
sich jedoch herausgestellt, dass eine Boundingbox des Kopfes alleine nicht ausreichend
ist, um gute Ergebnisse in der Klassifizierung zu erzielen. Das liegt zum einen daran,
dass sich bei Rotationen des Kopfes um eine Achse, die in der Bildebene liegt, die
resultierende Boundingbox nur gerifigig veandert. Besonders guift sich dieses
Verhalten bei Personen beobachten, deren segmentierter Bereidkbsicten Kopf
hinaus bis zur Brust erstreckt (siehe auch Abbildung 3.3). Hi@mde eine Nickbe-
wegung des Kopfes komplett im bereits segmentierten Bereich zu liegen kommen. Aus

Abbildung 3.3: Segmentierter Bereich istofer als der Kopf und kann somit nicht
zum Tracken von Nickbewegungen des Kopfes verwendet werden

diesem Grund wird das Ergebnis der Segmentierung nur dazu verwendet, um den Such-
bereich fir die Merkmalsextraktion einzuscémken.
Im folgenden werden drei Merkmale betrachtet:

e Position der Nasenwurzel
e Optischer Fluss des rechten oberen Gesichtsquadranten
e Optischer Fluss der linken oberen Gesichtsquadranten

Der gesamt Prozef ist in der AbbildUng|3.4 auf dactrsten Seite dargestellt.

3.2.1 Extraktion der Nasenwurzel

Um die Bewegung des Kopfes zu verfolgen, ist ein markanter, anderlicher Punkt

oder Region im Gesicht erforderlich. Diese Region sollteghithst unabbngig vom
Gesicht des Benutzers sein, um ein robustes Tracking zalgéeisten. Naheliegend
ware es die Augen als Region ziakten, diese sind jedoch nicht un&aderlich. So
verschmelzen die Augen beim Lidschlag (siehe auch Kqpitel|2.1.2 auf $eite 6) mit dem
Rest des Gesichtes. Auch der Mund scheidet als Kandidat aus, da er sich beim Reden
nicht nur bewegt, sondern auch seine Form staringert. Als letzter markanter Punkt

im Gesicht bleibt die Nas@brig. Sie erilllt die Anforderung unveénderlich zu sein.

Die Nase bzw. Nasenwurzel alleine ist jedoch nicht markant genug, um sie in jedem
Gesicht robust zu finden. Dieser Nachteil wird durch Hinzunahme eines Teiles der Au-
genbrauen und der Augen ausgeglichen (siehe Abbilfung 3.5 aubdisten Seite),

da diese Region eine hohe Symmetrie aufweist, welche einmalig im Gesicht ist. Um
markante Punkte im Gesicht lokalisieren zinken, wird ein Template Image (siehe
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Segmentierung

Templatematching
mit Nasenwurzel

schlecht
Qualitat des
Matches

gut
|
Nasenwurzel
Position

Alte Position

+Konfidenz

Nasenwurzel
Position

gut

Optischer Fluss
rechts

Optischer Fluss
links

Bewegungsvektor Bewegungsvektor

|—> Klassifizierung <—|

Abbildung 3.4: Flussdiagramm zur Merkmalsextraktion

auch Kapite[ 2.2]2 auf Seife[L@per das Bild geschoben unirfeden Pixel ein Wert
derUbereinstimmung ermittelt. Die Qudlit des Ergebnisses ist hierbei von déné&
des verwendeten Template Bildes und der Art des TemplatematchingsgighDie
Grauwertkorrelation hat sich als das beste Verfahren erwiesen. Mit ihr isbgkchn
Storeinflisse wie z.B. Brillen zu ignorieren, da diese zwar den Bildbereichngsrn,
die Symmetrie bleibt allerdings unerdert, da Brillen zur selben Achse wie das Tem-
plate Bild symmetrisch sind.

Abbildung 3.5: Die Nasenwurzel mit Augenbrauen und einem Teil der Augen

Vorgehen

Ausgangspunktifr die Lokalisierung ist das Rechteckt, das vom Segmentierungspro-
zess geliefert wird. Es ist anzunehmen, dass in diesem Bereich nur ein Punkt sehr gut
mit dem Templatéibereinstimmt. Desweiteren kann davon ausgegangen werden, dass
sich die Nase in der oberendlte des gefundenen Kopfrechtecks befindet, was je-
doch bei zu grofimyiger Segmentierung zu Fehleimfen kann. Diese Annahme dient
zum einem zur Steigerung der Geschwindigkeit zum Anderen kann durch Hinzunahme
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von Zusatzinformationen der Suchraum verkleinert werden und somit Fehler minimiert
werden. Wenn zugzlich die Information, dass sich die Nasenwurzel von einem Bild
zum anderen nur in einem bestimmten Rahmen bewegen kaiickbahtigt wird, so

kann der Suchraum sogar auf einen kleinen Bereich um die zuletzt gefundene Position
der Nasenwurzel bescmkt werden. Diese extreme Einsahkung kann jedoch nur
unter zwei Voraussetzungen zu guten Ergebnisébreh:

o die Position der Nasenwurzel im letzten Bild ist bekannt
o die Konfidenz des letzten Matches ist ausreichend hoch

Die erste Bedingunguhrt dazu, dass ein Initialsierungszustand eiagefwerden
muss, dessen Suchbereich didter die komplette oberendtfte des Kopfes erstreckt.

Um der zweiten Voraussetzung gerecht zu werden, muss bei einem zu schlechten
Match in den Initialisierungszustand fiskgesprungen werden (siehe Abbild{ind 3.6).

Als Ergebnis des Prozesses wird eine Position und ein Konfidenzma&kgegeben.
Diese beiden Werte dienen inachsten Schritt als Ausgangs@en fir den optischen
Fluss.

. gute Konfidenz
schlechte Konfidenz /

@ schlechte Konfidenz /\@

w

gute Konfidenz

A Initialisierungsphase
B Reinitialisierungphase

C Arbeitszustand

Abbildung 3.6: Zustandsautomadirfden Suchbereich der Nasenwurzellokalisierung

Bewertung

Die Nasenwurzel ist ein sehr robustes Merkmal zum Tracken. Folgende Enkahr
gen sind zu beachten:

e Die Nasenwurzel darf nicht wesentlich durch Haare verdeckt sein.

e Beizu grofl3en Rotationen des Kopfes nach links oder rechts kann die Nasewurzel
nicht robust lokalisiert werden, da grol3e Teile des Templates nicht mehr sichtbar
sind.

¢ Rotationen des Kopfes um 18®ihren zu schlechten Ergebnissen. Dies kann
aber vernaclilssigt werden, da solchéle in der Praxis nicht auftreten.
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e Bei Rotationen des Kopfes um die Z-Achse, wobei die Z-Achse durch die Nase
geht, bewegt sich die Nasenwurzel nur unwesentlich. Diese VerhalRersich
beim seitlichen Neigen des Kopfes zur Schulter beobachten.

e Das Gesicht sollte einen minimalen und maximalen Abstand zur Kamera nicht
Uiberschreiten, da das Templatematching nichBgninvariant ist.

3.2.2 Optischer Fluss im Gesicht

Es existieren Kopfgesten, die nicht durch die Position der Nasenwurzel alleine re-
prasentiert werdendanen. So vemdert sich zum Beispiel bei Rotationen um die
Z-Achse die Position der Nasenwurzel nur unwesentlich. Auch eine Betrachtung des
Durchschnittes des Optischen Flusses der einzelnen Pixel des gesamten Kipfes, f

in diesem Fall zu keiner Verbesserung, da sich der Optische Fluss der linken- und
rechten Gesichtgiifte gegenseitig auséchen wiarden. Dies kann man umgehen, in-
dem man nur den Durchschnitt des Optischen Fluss eines Gesichtsquadranten bzw.
Gesichtshlfte betrachtet.

Vorgehen

Als erstes muss das Gesicht in Quadranten eingeteilt werden. Dazu gibt es prinzipiell
zwei Moglichkeiten. Zum einendnnte man didoounding boxdes Kopfes verwenden,
um die Qaudranten zu bestimmen. Hier kann es jedoch passieren, dass zu viel vom
Hintergrund in die Berechnung einflie3t und somit das Ergebnisisetit, wenn der
Hintergrund selbst in Bewegung ist. Dieser Effekt tritt vor allem dann auf, wenn das
Ergebnis der Segmentierung zu grof3e Bereiche liefert. Die andégdidiikeit zur
Einteilung liegt darin, dass man die bereits lokalisierte Nasenwurzel als Mittelpunkt des
Gesichtes betrachtet und relativ zu dieser Position die Lage der einzelnen Quadranten
berechnet. Dies hat den Vorteil, dass der optische Fluss immer innerhalb des Gesichtes
berechnet wird. AuRerden&ft sich die @te des optischen Flusses durch digté
der Nasenwurzelposition bestimmen. Desweiteren ist die Nasenwurzel ziemlich genau
das Zentrum der kritischen Rotationen um die Z-Achse und ist daher als Koordinaten
Mittelpunkt sehr gut geeignet.

In den so definierten Quadranten wird nun uréldig voneinander der durch-
schnittliche Optische Fluss berechnet (siehe auch Kapite] 2.2.1 auf Seite 15) dBie Gr
der Quadranten ist durch das System vorgegeben. Die so entstandenen Bewegungsvek-
toren werden als Features an den Klassifizierer weitergegeben.

Bewertung

Fur die meisten Gesten liefet der optische Fluss des linken- und rechten Gesichtsqua-
dranten ein nahezu identisches Ergebnis, welches isoliert betrachtet einen guten Identi-
fikator fur Kopfgesten darstelleniwde. In Verbindung mit der Nasenwurzel als Koor-
dinatenursprunglir die Quadranten und der relativen Bewegung der Nasenwuael, |

sich sogar horizontale Bewegung des gesamten Menschen von Kiagéschunter-
scheiden. Diese Tatsache ergibt sich dadurch, dass der Optische Fluss bei horizontalen
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Bewegungen Null ist, weil der Offset, der durch die Bewegung entstanden ist, durch
den Offset des Koordinatensystems ausgeglichen wird. Somit stellt der Optische Fluss
ein gutes Featurdif die Klassifizierung dar. Probleme bereiten allerdings die Augen,
die beim Lidschlag oder beim Bewegen der Pupillen das Ergebniglseinien knnen.

3.2.3 Zusammenfassung

Die Merkmalsextraktion ist die Grundlagérfdie Klassifizierung. Es werden drei ver-
schieden Merkmale extrahiert. Zum einen die Position der Nasenwurzel als markante
und exponierte Stelle in der Mitte des Gesichtes und zum anderen der optische Fluss
der rechten bzw. linken Gesichtdfte. Die Aite der Nasewurzel ist direkt von dem
Ergebnis der Segmentierungsphasesaigiig und der optische Fluss ist direkt von der
Nasenwurzel alingig. Diese drei Features zusammen bilden eine gute Basis, um alle
Kopfgesten klassifizieren zwknen.

3.3 Klassifizierung

Die Klassifizierung von Kopfgesten stellt an die verwendeten Verfahren besondere An-
spiiche. Vor allem muss die Erkennung bzw. die Berechnung der Features tolerant
gegetiiber Streckungen bzw. Stauchungen in der Zeit sein. Auch sdiilicht die Er-
kennung einer Geste unabigig vom Ort, wo diese durchgedfrt wird, sein. Letzteres

ist jedoch relativ einfach durch relative Koordinaten bzw. Bewegungsvektoren zur Fea-
tureberechnung zu erreichen.

In der durchgdihrten Implementierung werden zur Erkennung bzw. Klassifizie-
rung der Gesten diskrete Hidden Markov Modelle (HMMs) verwendet. Den Ausschlag
fur die Wahl der HMM als Klassifikatoren gab deren hohe Tolleranz geumreeitli-
cher Variationen der Gesten. Die anderen in Kapitél 2.3 beschriebenen Verfahren lassen
sich nicht leicht in der Weise modifizieren, dass sie dies gleichermassen izienst
Die Evaluierung der anderen Methoden wurde nicht selbst duréhgeftattdessen
stitzen wir uns auf bekannte Ergebnisse aus der Sprachverarbeitung, wo an das Er-
kennen vergleichbare Anforderungen gestellt sind, wie bei der Gestenerkennung. Vor
allem die guten Ergebnisse bei der Verwendung von HMM in der Spracherkennung
haben die Entscheidung beeinflusst, da hier ebenfalls das Problem der zeitlichen Deh-
nung bzw. Stauchung sehr wichtig ist. Ebenso sind bei der Spracherkennung Pausen
im Sprachfluss eindufiges PAnomen, dass von HMMs gemeistert werden kann. Die
Verwendung von HMM zur Gestenerkennung wird unter andererd]ingschrieben.

Diskrete HMM berdtigen, wie z.B. P] erwahnt, generell mehr Parameter, jedoch
ist die Berechnung beim Erkennen einfacher. Die Performance wiedeingt fwe-
sentlich von der Aufgabe ab. Da eine freie Implementierung von diskreten HMM vor-
handen war, aber keinéif das Zielsystem dieser Arbeit geeignete Implementierung
von kontinuierlichen HMM, konnte eine durch eigene experimentelle Daten ditzrest
te Entscheidung nicht getroffen werden.

Die zum Einsatz kommenden HMM sind einer Beispielimplementierung von Ri-
chard Myers und James Whitson entnommen, welche auch schon in einer Arbeit am
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KAPITEL 3. SYSTEMUBERSICHT

Lehrstuhl MMK der TUM verwendet wurden, so dass hier auf diese Erfahrungen
zuriickgegriffen werden konnte.

Eine gute Klassifizierungsperformance ist mit HMM mit 5 Zursden erreicht wor-
den. (Auf das genauere Design konnte aufgrund der verwendeten Implementierung
nicht genauer Einfluss genommen werden). Die Anzahl deraddst wurde experi-
mentell bestimmt, indem die Anzahl éiiit wurde, bis die Erkennungifdie wichtigen
Grundgesten Kopfséhteln und Nicken auf unseren Testdaten bei fast 100% lag.

Merkmals-
extraktion

T

Merkmalsvektoren

Externe

SlEe DErEEn e Kontrolleinheit

Symbol Collector

Symbolvektor

HMM Klassifizierer

HMM
Wahrschein-
lichkeiten

HMM Pool Klassifizierte Geste

HMM 1 f§f HMM 2 CRORO

Abbildung 3.7: Flussdiagramm zur Klassifikation

Die Generierung der (diskreten) Symbale flie Erkennung durch das HMM glie-
dert sich in die folgenden Schritte. Zuerst werden der Optische Fibss die der
Nasenwurzel benachbarten Regionen berechnet und jeweils der Mittelwert berechnet
(siehe Kapite] 3:2]2 auf Seife]39). Dann werden diese beiden Vektoren sowie der Ge-
schwindigkeitsvektor der Nasenwurzel, deren Position durch Templatematching be-
stimmt wurde, wie in Kapitdl 3.2} 1 beschrieben, jeweils zu Integer Werten zwischen 0
und 5 diskretisiert. Hierbei stellt das Symbol 0 keine Bewegung dar. Die Symbole 1-4
stehen @ir Bewegungen in die 4 Himmelsrichtungen. Eine feinere Unterscheidung ist
bei diskreten Pixelbewegungen mit Werten kleiner 2-3 Pixeln nicht sinnvoll. Diese drei
Symbole werden nun kanonisch in einen Wert kodiert, der dastdtigky Symbol bil-
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KAPITEL 3. SYSTEMUBERSICHT

det. Dies macht die verwendete HMM Implementierui¢jgn (Die Uberfiihrung der 3
Werte in ein Symbol erfolgt nach déblichen Formeb + b * 5 + ¢ * 52)

Die Berechnung des Optischen Flusses, bzw. die Verwendung zur Symbolgenerie-
rung fur die Klassifikation ist titig, um die Erkennung von Gesten zu églichen, bei
denen der Kopf zum Beispiel um sein Zentrum gedreht wird, so dass der Geschwin-
digkeitsvektor der Nasenwurzel alleine keine Identifizieruniglinhkeit bietet. Hier
deuten die Vektoren des optischen Flusses in entgegengesetzte Richtungen auf- bzw.
abwarts, wodurch eine Klassifizierung solcher Gestendgiinht werden kann. i
einfachere Blle kann auch ein simpler Symbolgenerator verwendet werden, der nur
fur einen Vektor ein Symbol berechnet. In deillfphase des IDP wurden auch hiermit
fur Ja/Nein-Gesten zufriedenstellende Ergebnisse erzielt.

Die Klassifizierung wird durch den Nutzer initialisiert. Zuerst startet dieser die Be-
rechnung der Symbole, die von einem Symbolcollector gesammelt werden. Auf eine
weitere Aktion des Benutzers hin, wird nun die eigentliche Klassifizierung eingeleitet.
E]Hierzu testet der HMM-Klassifizierer die Symbolsequenz auf jedem HMM uriglterh
so einen Wahrscheinlichkeitsvektarfiedes HMM. Nun kann entweder dieser Vektor
zurickgegeben werden, was eirthiere Flexibiliat fur die Anwendung bedeutet, oder
nur das zur Bichsten Wahrscheinlichkeit ggéfende HMM. Die zugefrige Geste gilt
dann als erkannt. (siehe auch Abbildiing 3.7 auf der vorherigen Seite)

1Eine automatische Trennung von Gesten im Videostrom (sogenanntes Spotting) stand Ausserhalb des
Bereichs dieser Arbeit, und wurde deshalb nicht untersucht
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Kapitel 4

Evaluierung

In diesem Kapitel zeigen wir die Konditionen auf, die das System von seiner Umge-
bung fordert. Ausserdem ermitteln wir die Systemlaufzeit.

4.1 Vorbedingungen

Hier werden alle Randbedingungen und Voraussetzungémutert, die erforderlich
sind, damit das System optimal funktioniert.

| Bereich | Bedingungen \

e ein in MPEG1 kodierter Videostream

e Einzelbilder alle Einzelbilder eines Videostre
ams werden im BMP Format in forlaufender
Nummerierung in einem Verzeichnis gespeichert

Ausgangsvideo

e eine Video4Linux konforme Grabber-Karte

e die Hohe und die Breite sind beliebig, irssen
aber ein vielfaches von Vier sein

Breite sind ausreichend um gute Ergebnisse zu
erreichen

o RGB Farbbild
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KAPITEL 4. EVALUIERUNG

e grundhtzlich ist die Umgebung irrelevant. Bs
sollten sich jedoch nicht zu viele Objekte, mit
ahnlicher Fabrverteilung wie die der menschli-
chen Haut, im Hintergrund befinden.

e mehr als ein Mensch bzw. Gesicht beeinflusst gas

Ergebnis insofern nicht, dass sich der Segmen-
Umgebung tierer in der Initialisierungsphasérfein Gesicht
entscheidet, das er dann verfolgt. Bei Reinitja-
lisierungen Bnnen allederings Probleme auftre-
ten.

e das Segmentierungsergebnis ist Abbig von
der Umgebungsbeleuchtung, wobei higiu ei-
nem grof3en Teil die verwendete Kamera verant-
wortlich ist.

4.2 Benchmarking

Unser Testsystem, auf dem wir die Geschwindigkeitsmessungen vornahmen, war mit
einem auf 2.4 GHz getakteten Intel Pentium IV Prozessor (512 kb Cachespeicher)
bestickt. Das System veiifteiber 1 GB Hauptspeicher. Als Betriebssystem kam Li-
nux (Kernel 2.4.20) zum Einsatz. Zur Laufzeitmessung verwendetemawiin der
Version 2.12 ittp://www.acl.lanl.gov/tau

Wir betrachteten als Testeingabe mehrere Videosequenzen. Diese unterschieden
sich in der Anzahl der Kopfkandidaten, in derdSsse des erkannten Kopfbereiches und
in der Erkennungsrate. An drei exemplarisch herausgenommen Beispielen vergleichen
wir in den folgenden Austhrungen die jeweiligen Laufzeiten.

Die Balkendiagramme zeigen die Teillaufzeiten der einzelnen Programmmodule
und die Gesamtlaufzeit. Die Werte sind dabkber die gesamte Ladéihge der jeweili-
gen Videosequenzen gemittelt. Die einzelnen Teilmodule sind

Bildoperationen (BO) Zeit, digir Bildskalierungen, Farbtiefenkonvertie-
rungen und Bildkopien aaflt
Kopflokalisation (KL) Zeit zur Bestimmung aller Kopfkandidaten
Optischer Fluss (OF) Zeit, zur Berechnung des Optischen Flusses
Template Matching (TM) Zeit, die ein Templatematching Vorgangdtigh
Bild laden (BL) Zeit, um ein Bild von dem Dateidger zu laden

Die Gesamtzeit (G) ist die durchschnittliche Zeit, die ein Bild der jeweiligen Videose-
quenz, zur Berechnung pro Zyklus ligigt. Dabei ergibt die Zeit der einzelnen Teilm-
odule nicht zwingend die Gesamtzeit, da einzelne Module wie z.B. das Template Mat-
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KAPITEL 4. EVALUIERUNG

ching mehrmals pro Durchlauf ausgéft werden Bnnen (siehe auch Kapitel 31L.2
auf Seitd 3p). Eine Verfeinerung der KL-Laufzeit stellen die Kreisdiagramme (siehe
Abbildung[4.5 auf Seitg 47) dar.

Morphologische Operation (MO): Closing mit Kopfellipse
MO: Loschen von kleinen Partikeln

MO: Fullen der Augenregionen

Bestimmung der Hautfarbenanteile

Zusammenhangskomponenten (ZK) bestimmen
Locher in ZK schliessen

Testdaten

Abbildung 4.1: Ausschnitte aus den Videosequenakmoy, sintielmoy, rudjus-
leo_mov

1. Videoalt.mov(siehe Abbildung 4]1) Die Kopf- bzw. Nasenwurzelerkennungs-
rate des Videos liegt bei nahezu 100%. Somit sind kaum zeitaufwendige Neuini-
tialisierungen notwendig. Der lokalisierte Kopfbereich ist relativ klein, was sich
in einer guten TM-Laufzeit niederséyt. Die Gesamtlaufzeit liegt bei 17 ms.
(siehe Abbildung 4]2 auf defachsten Seite)
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Abbildung 4.2: Laufzeiten der einzelnen Moduédt(mov)

2. Videosintjelmov(siehe Abbildung) 4]1 auf der vorherigen Seite)

Durch den grossen Hautanteil, wird der Kopfberdibler den gesamten Obériper
ausgedehnt. Dadurch ergibt sich eidadere TM-Laufzeit. Die Gesamtlaufzeit
liegt bei 19,5 ms. (siehe Abbildufg 4.3)

e
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Abbildung 4.3: Laufzeiten der einzelnen Modugentjel moy)

3. Videorudjusleamov(siehe Abbildund 4]1 auf der vorherigen Seite)

Die Grosse des Kopfbereiches ist vergleichsweisse klein. Die hohe TM-Laufzeit
ist auf die zahlreichen Initialisierungen figkzufihren. Dabei treten oft mehrere
Kopfkandidaten auf. Die Gesamtlaufzeit tdgjt 17,6 ms. (siehe Abbilduig 4.4
auf der rachsten Seite)
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Abbildung 4.4: Laufzeiten der einzelnen Modutedjusleamoy)
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105 134
320 385
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[ZIMO: Closing [l Bestimmung [] Lécher in ZK I MO: Closing [l Bestimmung  [] Lécher in ZK
mit Kopfellipse  der schliessen mit der schliessen
Hautfarbenant Kopfellipse Hautfarbenant
[IMO: Léschen [l ZK bestimmen [I] MO: Filllen der [1MO: Léschen [l ZK [ MO: Filllen
von Kleinen Augenregione von kleinen bestimmen der
Partikeln n Partikeln Augenregione

Abbildung 4.5: Laufzeitenanteile am Modul FindHeath(je L moy, rudjusleamoy)

Zusammenfassung

Durchschnittlich erreichen wir eine Gesamtlaufzeit von ca. 18 ms. Das entsjinieht
55 Bilder pro Sekunde. Zeitefirf die Darstellung des Videos, basierend auf den Funk-
tionen dehighguiBibliothek, lagen bei ztizlichen 10 ms. Die Zeiten zur Klassifizie-
rung liegen vernachbsigbar bei unter 1 ms und wurden deshalb nicht extra aufgef
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4.3 Bewertung unserer Implementierung

Folgende Ausschnitte aus Videosequenzen zeigen Saéfiddértw. Grenzen auf, bagli-

cher der Segmentierung und der Merkmalsextraktion. Durch Feineinstellung der ein-
zelnen Variablen und Konstanten kann man sicherlich den einen oder anderen Problem-
fall noch optimieren. Das folgende Testset wurde jedoch nur mit den Defaultinitialisie-
rungen erstellt (siehe auch Kapitels.2 auf Seite 53).

¢ Abbildung[4.6 zeigt die erfolgreiche Kopfextraktion, trotz einer anderen grossen
Zusammenhangskomponente. Die richtige Auswahl wurde allein durch die Eva-
luierung der Kopfkandidaten getroffen (siehe auch Kapitel B.1.2 auf [Sgite 35).

Abbildung 4.6: Erfolgreiche Kopflokalisation trotz mehrerer ZK

e In Abbildung4.Tuberschreiten mehrere Kopfkandidaten détigen Schwellen-
wert. Als Ergebnis wird derjenige zickgeliefert, bei dem das Nasentemplate
am besten matched.

¢ Abbildung4.8 auf derachsten Seite zeigt einen erfolglosen Segmentierungsver-
such. Durch die dunklen Farben und dem stark bedecktem Gesicht ist es nicht
mehr noglich einen Kopf zu segmentieren.

e Der Kopfbereich in Abbildung 4|9 auf deranhsten Seite wird trotz grosser
Hautanteile im Bild erfolgreich segmentiert, da die restlichen ZK keinen Platz
fur die Kopfellipse bieten
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Abbildung 4.7: Besserer Match beim Rudi

Abbildung 4.9: Erfolgreiche Erkennung trotz sehr grosser Zusammenhangskomponen-
ten

¢ Durch die sehr dunklen Augenregionen in Abbild{ing 4.9 entstehen zwei grosse
Locher in der Kopfzusammenhangskomponente. Das rechte kann geschlossen
werden, da es nach den morphologischen Operationen komplett umschlossen ist,
das linke bleibt offen. Resultat beim abschliessenden Closing ist ein verkleinerter
Kopfbereich oder eine erfolglose Kopfsuche.
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Abbildung 4.10: Ungéilltes Auge, da nicht umschlossen von ZK

e Ebenfalls ein verkleinertes Kopfrechteck ensteht in Abbildung|4.11. Grundihierf
ist die starke Reflexion auf der Stirn. Dieser Bereilit komplett aus dem Haut-
spektrum und wird somit zum Hintergrund.

Abbildung 4.11: Verkleinertes Kopfrechteck wegen ungtiger Beleuchtung

e Abbildung[4.12 auf der&chsten Seite zeigt einen erfolgreiche Kopfextraktion.
Gut zu erkennen ist, wie die Nichthautfarbenen Bereiche nach den morphologi-
schen Operationen geschlossen werden. Auch kann das Hemd durch das absch-
liessende Closing eliminiert werden, da es nicht die passende Form hat.

¢ Der grosse Kopfbereich in Abbildufig 4]13 auf déchsten Seite entsteht durch
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Abbildung 4.12: Erfolgreiche Segmentierung

den grossen Hautbereich am Olier. Trotzdem wird die Nasenwurzel noch
erfolgreich gefunden. Die Laufzeit dafist aber bher.

kY

Abbildung 4.13: Sehr grosser Kopfbereich

¢ Die falschen Matches in Abbildurig 4]14 auf dérchsten Seite werden einer-
seits naifrlich durch die Kopfposition verursacht. Dadurch kann das Template
nicht mehr in voller Gdsse matchen. Andererseits werden die schledbite-
einstimmungen durch den grossen Kopfbereiclbgidrt. Dieseiiberdeckt zum
Teil den Bildhintergrund. Somit ergeben sich in der oberéiiftel des Kopfbe-
reiches Kandidateriif die Nasenwurzel, die den Schwellenwiperschreiten.
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4.4

Abbildung 4.14: Falscher Match der Nasenwurzel

Ausblick

Unsere Implementierung kann aus Farbbildern erfolgreidpf& segmentieren, die
Nasenwurzelposition lokalisieren und anhand dieser Merkmale Gesten klassifizieren.
Jedoch sind einige Verbesserungen denkbar.

Die Evaluierung der Kopfkandidaterbknte noch robuster gemacht werden,
wenn mehrere Gesichtsmerkmale extrahieiirden. Zum Beispiel, z@szlich

zur Nasenwurzel, noch die Position der Augen und des Mundes. Gleichzeitig
ware auch die Lokalisierung der Nasenwurzel robuster. Mardesdie Position

nur akzeptieren, wenn auch die anderen Merkmale im richtigen Umkreis gefun-
den werden.

Das Ergebnis der Segmentierungnkte noch strker als Feature herangezogen
werden. So &nnte die Orientierung der Zusammenhangskomponente oder auch
ihr Schwerpunkt betrachtet werden.

Um auch Kdpfe vor hautfarbenen Hintergrund erfolgreich segmentierebandn,
musste zuatzlich noch ein formbasiertes Verfahren implementiert werden

Das verwendete Hautfarbenmodeéihnte man dynamisch der wechselnden Um-
gebung anpassen. Z.B. bei anderer Beleuchtung.

Falls man nur die Kopfposition zur Vér§ung hat und keine Nasenwurzel lo-
kalisieren kann, &nnte man trotzdem, allein durch den Optischen Fluss, noch
Gesten klassifizieren.

Das sogenannte Spotting, also die richtige Partitionierung der Gesten, ist nicht
implementiert. Momentan muss der Benutzer Anfang und Ende einer zu klas-
sifzierenden Geste manuell steuern.

52



Kapitel 5

Details der Implementierung

5.1 Klassenibersicht

Der Graph{ 5.1 auf Seie b6 zeigt die wichtigsten Klassen undaAbigkeiten un-
serer Implementierung.ifF eine detaillierte Auflistung und Beschreibung aller Klas-
sen, Methoden und Variablen sei auf die, dem Source Code beiliegeoxiggen
Dokumentation verwiesen.

5.2 Initialisierungswerte

Tabelle[5.2 auf Seite 55 zeigt die Initialisierungswerte der wichtigsten Variablen bzw.
Konstanten auf. Viele dieser Werte sind Erfahrungswerte und entstanden, tiyraid
error”.

Tabelle 5.1: Initialisierungswerte verschiedener Variablen

| Beschreibung | Variablenname | Initialisierungswert |

Globale Variablen/Konstanten
Breite des Eingabebildes | Idp::Image::width 384
Hohe des Eingabebildes | Idp::lmage::height 288
Grosse der Optischen Fluss

Fenster um die Nasenwur
zel optflow _area _size.width 40

optflow _area _size.height 40

Variablen/Konstanten der Klastdp::FindHeadSkin

Schwellenwertifir Klassifi-
zierung als Hautfarbe skin _threshold 2

Beschreibung | Variablenname | Initialisierungswert |
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Tabelle 5.1: Initialisierungswerte verschiedener Variablen

Beschreibung \

Variablenname

| Initialisierungswert

Mittelwerte des Maximums

der Hautfarbenfarbvertei

lung mid _cr 0.5969 * 255
mid _cb 0.4234 * 255

Eintrage der Kovarianzma

trix der Hautfarbenvertei-

lung covar _[pos] _value <94‘9412 66‘7807)

66.7807 139.2085

Grosse des strukturierendegn

Elements zur Kopfsegmen-

tierung head _ellipse  _size.width 16
head _ellipse  _size.height 22

Grosse des strukturierendgn

Elements zur Rauschfilter

rung dirt _ellipse _size.width 2
dirt _ellipse _size.height 2

Grosse des strukturierendgn

Elements zum #&len von

Lochern eye rect _size.width 5
eye _rect _size.height 5

Variablen/Konstanten der Klastp::FindHead
Schwellenwert zur Ak-

zeptanz eines Kopfkandidg-

ten nach dem Templatemat-init _template _match _

ching threshold 0.7

Zusatzliche Suchbrei-

te/dbhe zum  aktuellen

Kopfbereich delta _search _area.width 3
delta _search _area.height 3

Minimale Kopfgrsse min _head _size _width 10
min _head _size _height 10

Maximal erlaubte

Grosse@dnderung des

aktuellen  Kopfbereiches

bevor eine Reinitialisierung

erfolgt min _jumping _width 20
min _jumping _height 20

Maximal erlaubte Positi-

onsanderung des aktuellen

Kopfbereiches bevor eing

Reinitialisierung erfolgt min _jumping _posx 20

Beschreibung \

Variablenname

| Initialisierungswert |
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Tabelle 5.1: Initialisierungswerte verschiedener Variablen

| Beschreibung | Variablenname | Initialisierungswert |

min _jumping _posy 20

Wird der Suchbereich ein
geschankt oder nicht search _whole _image false

Variablen/Konstanten der Klastdp:: TemplateMatcher
Schwellenwert ab dem das

Template akzeptiert wird | match _min _value 0.7
Grosse des Suchbereichs | neighborhood _size.width 7
neighborhood _size.height 4

| Beschreibung | Variablenname Initialisierungswert |
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Kapitel 6

Graphical User Interface (GUI)

Diese Kapitel beschreibt die IDP-GUI. Die GUI fasst alle Bereiche und Features des
kompletten Systems in einem einzelnen Programm zusammen. Desweiteren lassen sich
mit Hilfe GUI alle relevanten Parameter einfach und in realtémdern. Die Oberdiche

ist in vier Bereiche unterteilt (siehe Abbildupg6.1):

T [ L

\ideo Input |Hm$-wm-icn | Tasking | Chssifeation |
~ Select Input

O VideodLinus

® mage Sequence

O Moeg

Image Sequerce
[ Fan |
it fiter | “ornp

®

G £ " :
I | =3

Abbildung 6.1: Die 4 Bereiche der GUI

e Hauptfenster (1):
Hier kdnnen alle Einstellungen vorgenommen werden. Dieses Fenster unterglie-
dert sich in finf Bereiche, die in den nachfolgenden Sektionenzgtkberden.

e Hauptausgabefenster (2):
Hier wird das Viedeobild und alle aus dem Videobild gewonnnen Daten ausge-
geben. Ein segmentierter Kopf wird durch ein rotes Rechteck, die Nasenwurzel
durch ein giines Kreuz, der Suchbereidir fdie Nasenwurzel durch einigres
Rechteck, der Optische Fluss links und rechts neben der Nasenwurzel durch
blaue Pfleile und der Suchbereidlr fden optischen Fluss wird durch ein gel-
bes Rechteck gekennzeichnet.
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e Ausgabefenster der Hautfarbensegmentierung (3):
Hier wird das Ergebnis der Farbbasierten Segmentierung angezeigt. Es wurden
noch keine Morphologischen Operationen angewandt um das Ergebnis zu ver-
bessern.

e Ausgabefenstelif das Ergebnis der Morphologischen Operationen: (4)
Die endiltige Segmentierung des Kopfes nach Anwendung der Morpgologi-
schen Operationen auf das Ausgabebild (3).

6.1 Videokontrolle

Mit der Videokontrolle ist es riiglich das Videomaterial in Einzelschritten zu durch-
laufen. Es stehen vier verschieden Buttons zuriyguhg (siehe Abbildung §.2):

< prev Fvamzll B mest Framel[uq Rewind

Abbildung 6.2: Die Video-Kontroll-Leiste

e Pause:
Das Video wird angehalten, nicht aber die Verarbeitung des aktuellen Bildes.
Somit kann man die Auswirkungen der einzelnen Parameter auf ein Standbild
untersuchen. Der Optische Fluss liefert hier zwangsweise keine Ergebnisse mehr.

e Prev Frame:
Es wird ein Bild im Video zuiickgesprungen. Dies ist nur bei BMP-Videos
mdglich.

o Next Frame:
Es wird ein Bild im Video vorgesprungen. Bei Video4Linux Videos ist dies mei-
stens nicht der chronologisch Nachfolger des aktuellen Frames.

e Pause:
Das Video und die Verarbeitung des Videos wird angehalten. Somit kann man
die Auswirkungen der einzelnen Parameter vor allem aber den optischen Fluss
auf Einzelbilder untersuchen, sofern man diese mit “Prev Frame” oder “Next
Frame” einzeln abarbeitet.

6.2 Eingabemedien

In diesem Bereich lassen sich die verschiedenen Eingabemedien der Videosequenzen
konfigurieren. Es stehen drei verschieden Arten von Videoquelle zuiienty (siehe
Abbildung[6.3 auf der &chsten Seite):

e BMP-Seqgenzen:
In einem Verzeichnis liegen alle Bilder eines Videos als Einzelbilder im BMP-
Format. Das Eingabefeld “Path” gibt hierbei den absoluten Pfad des Verzeich-
nisses anUber den regalren Ausdruck im Eingabefeld “FilteraRt sich das
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wideo put |uas«;~m|m | Wacking | Classification. |
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Abbildung 6.3: Die verschiedenen Video Eingabeformate

Einlesen des Verzeichnisses beeinflussen, indem nur Dateien eingelesen werden,
die dem Reguren Ausdruck entsprechen.

e MPEG Dateien:
Das Video wird aus einer MPEG 1 Datei gelesen.

e Video4Linux:
Das Video wird direkt von einem Video4Linux-Device gelesen. Getestet wur-
de das Interface an einer Hauppauge PCI TV-Karte. Bei TV-Karten wird zwi-
schen Tuner und einer externen Videoquelle unterschieden. Prinzipiell sollten
aber auch andere Video4Linux-Devices wie z.B. Webcams funktionieren auch
wenn diese keien Unterscheidung zwischen Tuner und Extern besizten. Um das
Device benutzen zudnnen, muss zuerst die gémschte Capture-Aufsung und
Tuner oder Extern eingestellt werden. Mittels dem Button “Apply” wird das Cap-
turing gestartet.

6.3 Segmentierung

In diesem Bereich lassen sich alle Parameter der Kopfsegmentierung einstellen (siehe
Abbildung[6.4). Alle Parameter wirken sich sofort auf das Ergebnis der Seqmentierung
aus.

Viea iput | Head Segmentation | Tracking | Chssiteation |

Head Strusturing Element Moise Strueturing Element —

e — 16 W o — ‘ 2

Eve Structuring Eiement - Skincolor Trresnokt

W — G

Abbildung 6.4: Die Parameter der Kopf-Segmentierung
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e Whole Image:
Die Segmentierung wirdif jedes Bild komplett auf dem ganzen Bild neu be-
rechnet. Ansonsten findet die Segmentierung nur in einem kleinen Bereich um
die letzte Kopfposition statt.

e Search Region:
dx,0y angegeben in Pixel und bezogen %uﬂes Originalbildes. Diese Werte
geben an um wieviel sich der Suchbereich im Vergleich zwif¥érdes zuletzt
gefundenen Kopfes ver@Rert. Diese Option ist nur wirksam, wenn nic¢hiter
das gesamte Bild segmentiert wird (siehe oben).

e Skincolor Threshold:
Threshold @r die Grundsegmentierung auf Basis von Hautfarben. Je geringer
dieser Threshold ist, desto mehr Pixel werden als Hautfarbe klassifiziert, wobei
sich jedoch der Klassifizierungsfehler aHt.

e Noise Structuring Element:
Die Hohe und breite eines Rechteckes angegeben in Pixel und bezogén auf
des Originalbildes. Alle Zusammenhangskomponenten die kleiner sind als dieses
Rechteck werden géécht.

e Eye Structuring Element:
Die Hohe und breite eines Rechteckes angegeben in Pixel und bezo@deﬂjf
Originalbildes. Alle Llocher und Buchten, innerhalb bzw. am Rand von Zusam-
menhangskomponenten, die kleiner sind als dieses Rechteck werderuliufgef
Oft entstehen solchedcher durch Augen, weil diese keiner Hautfarbe entspre-
chen.

e Head Structuring Element:
Die Hohe und breite einer Ellipse angegeben in Pixel und bezoge@ def
Originalbildes. Nur ein Kopf der mindestens so grol3 ist wie diese Ellipse wird
weiterverwendet.

e Head Accept Threshold:
Dieser Wert gibt an, ab welcheri® ein Kopfkandidat als Kopf klassifiziert
werden soll.

6.4 Tracking

In diesem Bereich lassen sich alle Parameter des Trackings einstellen (siehe Abbil-
dung[6.5 auf der@chsten Seite). Alle Parameter wirken sich sofort auf das Ergebnis
des Trackings aus.

e Nosebridge Accept Threshold:
Dieser Wert, angegeben in Prozent, gibt an, ab welclige Gine Nasenwurzel
als gefunden klassifiziert werden soll.
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Vicko input | Head Segentation | Tracking | Chsseation |

Nosebridge Accept Threshokd Search hrea

oL i w:_(_,‘\—:7

Abbildung 6.5: Die verschiedenen Parameter des Tracking

e Search Area:
Ax,Ay angegeben in Pixel und bezogen %utﬂes Originalbildes. Diese Werte
geben die @Re des Suchbereichas fdie Nasenwurzel an, wobgiz und Ay
auf die Position der zuletzt gefundenen Nasenwurzel bezogen ist.

e Opflow Search Area:
Ax,Ay angegeben in Pixel. Diese Werte geben dif&des Suchbereichas f
den Optischen Fluss an, woh&ir und Ay auf die Position der zuletzt gefunde-
nen Nasenwurzel bezogen ist. Der Optische Fluss wird seperat links und rechts
neben der Nasenwurzel berechnet.

e Opflow Block Size:
Die Grol3e der quadratischendlke, die @ir die Brechnung des Optischen Flus-
ses verwendet werden.

6.5 Klassifizierung

Die Klassifizierung unterteilt sich in zwei Bereiche. Zum einen in die Generieung von
Featurevektoren und zum Anderen in die Klassifizierung des Featurevektor mit Hilfe
von HMMs. Mittels des Buttons “Start” wird die Generierung des Featurvektors gest-
artet und beendet.

Wideo put | Heael Segmentation | Trasking | Classification '

Fool of Hihs Classifier Dutput

’— e

Generating Symbol's

Fllenarne '—

Abbildung 6.6: Die Myglichkeiten der Klassifizierung

¢ Pool of HMMs:
Hier kann eine Liste von HMMs, die zur Klassifizierung herangezogen werden
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sollen, verwaltet werden. Ergebnis der Klassifizierung ist dasjenige HMM, was
die giiRte Wahrscheinlichkeitif den Featurevektor hatte.

¢ Classifier Output:
Liste mit den Ergebnisen der Klassifizierung.

e Generating Symbols:
Hiermit kann der erzeugte Featurevektar flas externe Trainieren von HMMs
gepseichert werden.
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