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Zusammenfassung

Diese Arbeit ist aus einem Interdisziplinären Projekt am Lehrstuhl Mensch Maschi-
ne Kommunikation der Technischen Universität München 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 verf̈ugt über eine Vielzahl an M̈oglichkeiten mit seiner Umwelt zu kom-
munizieren. Das Ziel der Mensch-Maschine-Kommunikation ist es, eine möglichst
intuitive und naẗurliche Kommunikation mit der Technik zu realisieren. Hierfür ver-
sucht man alle vorhandenen Kommunikationsmöglichkeiten in optimaler Weise aus-
zuscḧopfen.

Die klassischen Eingabemedien für ein Rechensystem sind Tastatur und Maus.
Auch wenn Sie eine effiziente Eingabeform darstellen, entsprechen sie nicht dem natürli-
chen Kommunikationsverhalten des Menschen. Deshalb versucht man Sprache, Schrift,
Mimik und Gestik einzubeziehen, um die Interaktion natürlicher zu gestalten. F̈ur
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 allem für den 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 für 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 Beispiel erhöhter Ger̈auschkulisse nicht zum Einsatz kom-
men kann, aber auch die Hände nicht zur Eingabe verwendet werden können (zum
Beispiel im Automobil).

Im folgenden wird die Extraktion und Erkennung von Kopfgesten in Videosequen-
zen untersucht.
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Kapitel 2

Übersicht über bestehende
Verfahren

In diesem Kapitel geben wir einen̈Uberblick über bereits vorhandene Verfahren zur
Segmentierung (siehe Kapitel 2.1), zur Objektverfolgung (siehe Kapitel 2.2 auf Sei-
te 15) und zur Klassifizierung (siehe Kapitel 2.3 auf Seite 21). DieserÜberblick 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, die f̈ur 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 Beispiel genügen zwei 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 Gesichtsmerkmalenähnliche Berei-
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Abbildung 2.1: Eingabebild

che enthalten kann. Um in einem Gesicht einzelne Merkmale mit Hilfe der Hough-
Transformation zu ermitteln m̈ussen zuerst mathematische Muster der jeweiligen Merk-
male erstellt werden. Als Suchmerkmal bieten sich die Augen an, weil diese durch
einfache Kreise repräsentiert werden k̈onnen. F̈ur ein Kreismuster gen̈ugen drei Para-
meter, da Rotationen nicht berücksichtigt werden m̈ussen. Zwei Parameter entfallen
für die Mittelpunktsposition und ein Parameter für den Kreisradius. Der zugehörige
Parameterraum hat somit drei Dimensionen.

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

Abbildung 2.2: Bild mit angewendetem Canny-Filter

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

Im Parameterraum werden die Positionen der lokalen Maxima ermittelt, die Kan-
didaten f̈ur Augen sind. Anschließend m̈ussen 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 gegenüber Hintergrund-
rauschen und der Tolerierung von Unterbrechungen in den Konturen.

5



KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

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 visuellen̈Ahnlichkeiten 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-Komplexität angibt. Im Fall der Kreise
als Suchmuster ergibt sich somit eine Komplexität vonO(n3). [8] [11] [9]

2.1.2 Lokalisierung der Augen durch den Lidschlag

Der Lidschlag ist ein kurzzeitiges Verschließen des Auges durch die Augenlider, das
dadurch erneut von einem Tränenfilmüberzogen wird. Daneben unterscheidet man
noch den reflektorischen Lidschlag als Schutzreflex des Auges und den willkürlichen
und unwillkürlichen Lidschlag. Hierbei schwankt die Frequenz von 2 bis 25 Lidschlägen
pro Minute, wobei ein Lidschlag zwischen 200 ms und 600 ms je nach Müdigkeit des
Menschen dauern kann. [6]

Vorgehen

DasÖffnen und Schließen des Augenlides erzeugt folglich bei einer Bildfrequenz von
25 Hz eine signifikantëAnderung in zwei aufeinanderfolgenden Frames. Diese Dif-
ferenz kann zur Lokalisierung der Augen verwenden werden. Im optimalen Fall ist
während des Lidschlages der restliche Körper 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
Störungen unterdr̈uckt (siehe Abbildung 2.4 auf der nächsten Seite).

Die Zusammenhangskomponenten im bereinigten Differenzbild bilden die Menge
aller möglichen Augenkandidaten. Durch biometrische Verfahrenüber Eigenschaften
wie die Gr̈oße und die Form, sowiëuber die Lage der einzelnen Zusammenhangskom-
ponenten zueinander kann man die Güte der Augenkandidaten bestimmen. Idealerwei-
se erḧalt man zwei Bereiche, in denen sich mit großer Wahrscheinlichkeit die Augen
befinden.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Abbildung 2.4: Differenzbild nach Threshold bei einem optimalen Lidschlag

Abbildung 2.5: Differenzbild nach Threshold mit viel Bewegung

Bewertung

Dieser Ansatz ist nur bedingt für das Segmentieren von Köpfen bzw. Augen geeig-
net. Unter optimalen Bedingungen können zwar gute Ergebnisse erzielt werden, sobald
sich aber der Mensch ẅahrend des Lidschlages bewegt oder der Hintergrund nicht un-
ver̈anderlich ist, entstehen starke Differenzen zwischen den Folgebildern, was zu einer
großen Anzahl von Augenkandidaten führt. Wenn die Bewegung zu großflächig wird,
ist es m̈oglich, dass das komplette Differenzbild zu einer einzigen großen Zusammen-
hangskomponente zusammenwächst. Beide Effekte machen eine robuste Lokalisierung
der Augen aus diesen Differenzbildern unmöglich.

Des weiteren muss zwischen Differenzbildern, die durch normale Bewegung ent-
standen sind, und zwischen Differenzbildern, die tatsächlich durch einen Lidschlag
verursacht worden sind, unterschieden werden (siehe Abbildung 2.5). Es ist schwierig
hierfür eine Heuristik zu finden, die robust aus der Menge der möglichen Augenkan-
didaten die Augen ausẅahlt. Allein die Gr̈oße, Form und Lage der einzelnen Zusam-
menhangskomponenten relativ zueinander ist hier nicht ausreichend. Durch die geringe
Frequenz des Lidschlages kann es unter Umständen zu inakzeptabel langen Initiali-
sierungsphasen des Systems kommen, weil nur ein optimaler Lidschlag ausgewertet
werden kann.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

2.1.3 Eigenfaces

Dieses Verfahren geht auf die Arbeit
”
Eigenfaces for Recognition” von Turk und Pent-

land zur̈uck [10]. Grundlage der Eigenface-Methode ist diePrincipal Component Ana-
lysis (PCA) . Sie wird zur Dimensionsreduzierung von Vektorräumen eingesetzt. Um
PCA anwenden zu k̈onnen, muss das Bild als ein einziger Vektor der DimensionB×H
angesehen werden, wobei der Grauwert der einzelnen Pixel des Bildes jeweils ei-
ne Komponente des Vektors repräsentiert. Der gesamte Vektorraum der Dimension
B × H beinhaltet somit alle m̈oglichen Bilder der BreiteB und der Ḧohe H. Bei
den gebr̈auchlichen Bildaufl̈osungen f̈uhrt diese Betrachtungsweise unweigerlich zu
sehr großen Vektorräumen, die nicht mehr effizient behandelt werden können. Daher
versucht man mit der PCA einen Untervektorraum zu bestimmen, der den gesamten
Vektorraum gut approximiert. Da sich alle Gesichter in gewisser Weise sehrähnlich
sind, liegen die meisten Punkte der Vektoren relativ nahe zusammen und können somit
mit einem kleinen Untervektorraum gut approximiert werden. Die Basisvektoren, die
diesen Untervektorraum aufspannen, werdenprincipal componentsgenannt. Prinzipi-
ell hängt die Dimension der Basis von derÄhnlichkeit der zu untersuchenden Vektoren
und von der geforderten G̈ute der Approximation ab und kann nicht a priori bestimmt
werden.

Vorgehen

Mittels der PCA wird versucht einen Untervektorraum für ein Trainingsset von Gesich-
tern zu bestimmen. Die Trainingsdaten sollten alle Facetten von möglichen Gesichtern
abdecken, damit der Unterraum aussagekräftig genug ist, um unbekannte Gesichter
zu lokalisieren. Aus den Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der Trainingsdaten lassen
sich dieprincipal componentswie folgt berechnen:
SeiT = { ~g1... ~gm} die Trainingsdatenmenge wobeim = |T | und ~gi der Vektor des
einzelnen Trainingsbildes ist undn = B ×H der Bildgr̈oße entspricht, dann ist

~Dj =
1
m

m∑
i=1

~gi
j wobeij = 1..n

der Durchschnittsvektor und

~∆i = ~gi − ~D

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

C = E{ZZT } wobeiZ =
(

~∆1 . . . ~∆m

)
Die Kovarianzmatrix ist stets symmetrisch und hat die Größen × n. Somit sind alle
Eigenvektoren orthogonal zueinander und bilden eine Basis. Da in der Praxism �
n ist, kann man statt den Eigenwerten vonC auch die vonC̀ = ZT Z berechnen,
wobei man zeigen kann, daß alle Eigenwerte vonC̀ auch Eigenwerte vonC sind und
umgekehrt.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

”
⇒”

C̀ ~ei = λi~ei Eigenwertbedingung voǹC

XT X~ei = λi~ei

XXT X~ei = λiX~ei

C~̀ei = λi
~̀ei

”
⇐”

C~ei = λi~ei Eigenwertbedingung vonC

XXT ~ei = λi~ei

XT XXT ~ei = λiX
T ~ei

C̀ ~̀ei = λi
~̀ei

Um die Dimension des Unterraumes weiter zu reduzieren kann man diejenigen
Eigenvektoren vernachlässigen, die einen sehr kleinen Eigenwert haben, da sie sich
nicht mehr signifikant auswirken (siehe Abbildung 2.6).

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:

~bi = X~ei wobei ~ei der i-te Eigenvektor ist

All diese Eigenfaces spannen nun einen neuen Vektorraum nämlich denFacespaceF
auf.

F =< ~b0, ..., ~bm >

DieserFacespacewird nun dazu verwendet um Gesichtsregionen in Bildern zu lo-
kalisieren. Dazu wird zuerst das zu untersuchende Bild in denFacespaceprojiziert.
Unterscheidet sich die Projektion nur gering von dem Urbild, dann war das Ausgangs-
bild sehr wahrscheinlich ein Gesicht (siehe Abbildungen 2.7 und 2.8 auf der nächsten
Seite). Unterscheidet sich die Projektion nur sehr gering zu einem Trainingsbild aus
der Datenbank, dann wurde das Trainingsbild erkannt.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Abbildung 2.7: Urbild und Projektion des Urbildes in denFacespace, wobei 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 denFacespace, wobei das Urbild
Element der Trainingsmenge war

Bewertung

Eigenfaces eignen sich nur dann sehr gut zur Lokalisierung von Gesichtern in Bil-
dern, wenn bestimmte Vorraussetzungen erfüllt sind. Sehr wichtig ist hier eine gute
Trainingsmenge, die m̈oglichst viele unterschiedliche Personen beinhalten sollte. Da
Eigenfaces weder rotations-, beleuchtungs- noch skalierungsinvariant sind, müsste das
Trainigsset zus̈atzlich noch verschiedene Blickwinkel, Beleuchtungsverhältnisse und
Kopfgrößen beinhalten, um diesen Nachteil auszugleichen. Dies läßt sich nur durch
sehr großen Aufwand erreichen und würde den Rechenaufwand erhöhen, da die Di-
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Abbildung 2.10: Ergebnis der Gesichtslokalisation

mension desFacespaceumso gr̈oßer wird, je unterschiedlicher die Gesichter sind. Der
größte Nachteil des Verfahrens ist aber die sehr schlechte Laufzeit. Um nur ein einzi-
ges Bild auf vorhandene Gesichter zuüberpr̈ufen, werden schon mehr als 30 Sekunden
ben̈otigt. Eine echtzeitf̈ahige L̈osung 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. Dann würde man davon ausgehen, dass der Teil des
Bildes, welcher nocḧubrig bleibt der Kopf des Nutzers ist. Hierfür ist als Vorbedingung
ein statischen Hintergrund, vorzugsweise einfarbig schwarz, von Nöten. Dies ist jedoch
nur unter Laborbedingungen zu gewährleisten, und zieht weitere Probleme nach sich,
wie Konfusion einer Kamera, die einen automatischen Weißabgleich durchführt.

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

µt = αyt + (1− α)µt−1

gegeben, wobeiα 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.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Bewertung

Dieser Ansatz erweist sich jedoch für Gestenerkennung als nicht praktikabel, da wegen
der Ruhephasen und der relativ statischen Position des Kopfes, die Informationüber
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 R̈uckprojektion 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 ein m̈oglichst dichtes und exaktes Basishistogramm der
Hautfarbenverteilung zu generieren. Da die Farbe menschlicher Haut auch bei verschie-
den dunklen Hauttypen, hauptsächlich 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

Cb
Cr

 =

 0.299 0.587 0.114
−0.168736 −0.331264 0.5

0.5 −0.418688 −0.081312

 R
G
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 Gaußfunktion an (siehe Abbildung 2.11 auf der
nächsten Seite). Um deren Parameter zu bestimmen, wurden aus 40 Stichproben von
unterschiedlichen Hauttypen der Mittelwert und die Kovarianzmatrix berechnet.

Mittelwert:

~m = E{~x} wobei~x =
(

cr
cb

)
(2.1)

Kovarianzmatrix:

C = E{(~x− ~m)(~x− ~m)T ) (2.2)

Die Gaußverteilung berechnet sich nun mittels

Pr(cr, cb) = exp[−0.5(~x− ~m)T C−1(~x− ~m)] (2.3)
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

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 Gaußfunktion 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 repräsentiert wird, je nach Funkti-
onswert der Verteilung an der StellePr(cr, cb).

Ausgangsbild (a) Projektion mit neuem Histogramm (b)

Abbildung 2.12: Ergebnis der Hautfarbensegmentierung

Bewertung

Für farbbasierte Verfahren existieren schnelle Implementierungen. Sie sind robust auch
bei bewegten und fein strukturierten Hintergrundflächen. 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 Farbeähnlich dem ermittel-
ten Hautfarbspektrum ist. Diese werden fälschlich als Haut klassifiziert .
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2.1.6 Zusammenfassung

Verfahren Bewertung

Hough-
Transformation
(2.1.1)

� schlechte Erkennungsraten bei fein strukturiertem
Hintergrund

� hohe Leistungsanforderungen an die Hardware

⊕ beleuchtungs- und rotationsinvariant

Lokalisierung der Au-
gen durch den Lid-
schlag (2.1.2)

� schlechte Ergebnisse bei starken Bewegungen bzw.
Beleuchtungs̈anderungen

� lange Initialisierungszeit

⊕ sehr schnell zu berechnen

Eigenfaces (2.1.3)

� passender, genügend großer Trainingskorpus

� komplexer, ineffizienter Algorithmus

⊕ auch zur Gesichterkennung geeignet

Hintergrunderkennung
(2.1.4)

� Hintergrund muss weitgehend statisch sein

� ausreichend Dynamik im Vordergrund notwendig

⊕ einfaches, effizientes Verfahren

Farbbasierte Segmen-
tierung (2.1.5)

� Fehlklassifizierung von Objekten, die einähnliches
Spektrum wie Hautfarbe aufweisen

� Probleme bei verdeckten oder nicht optimal be-
leuchteten Gesichtern

⊕ rotations- und skalierungsinvariant

⊕ weitgehend unabḧangig vom Hautfarbentyp

⊕ schneller Algorithmus

Fazit

Da unsere Kopfgestenerkennung Echtzeitansprüchen gen̈ugen 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. Man könnte zwar zur Initialisierung des Systems
vom Benutzer ein bewusstes Blinzeln ohne Kopfbewegung abverlangen, was aber nicht
sehr ergonomisch ẅare.

Um durch die Hintergrunderkennung den Bildhintergrund erfolgreich vom Bildvor-
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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. Ausserdem benötigt sie
keine Initialisierungsphase und ist auch gegen Bewegungen im Bildhintergrund im-
mun.

Somit haben wir uns letztlich für dieses Verfahren zur Kopfsegementierung ent-
schieden. (siehe auch Kapitel 3.1 auf Seite 32)

2.2 Tracking

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

2.2.1 Optischer Fluß

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

Einschränkungsgleichung

SeiI(x, y, t) die Luminanz des Bildes an Position(x, y) zur Zeitt. Falls sich nun ein
Objekt um(dx, 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

I(x + dx, y + dy, t + dt) = I(x, y, t) +
∂I

∂x
dx +

∂I

∂y
dy +

∂I

∂t
dt (2.5)

nach Einsetzen inFormel 2.4, Subtraktion vonI(x, y, t) und Division durchdt erḧalt
man:

∂I

∂x

dx

dt
+

∂I

∂y

dy

dt
+

∂I

∂t
= 0 (2.6)

Mit ~v =
(

∂x
∂t
∂y
∂t

)
ergibt sich die Einschränkungsgleichung

∇I · ~v + It = 0 (2.7)

Die Einschr̈ankungsgleichung ist ein unterbestimmtes lineares Gleichungssystem für
die unbekannte Geschwindigkeit~v. Um dennoch L̈osungen zu erhalten, existieren ver-
schiedene Ans̈atze, 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 FensterΩ operiert. Dabei werden die einzel-
nen Bildpunkte~m unterschiedlich gewichtet. Punkte, die im Zentrum liegen erhalten
größeres Gewicht. Wir definieren die GewichtsfunktionW (~m) mit ~m ∈ Ω. Der Opti-
sche Fluss des Fenstermittelpunkts lässt sich nun wie folgt berechnen:

min
~v

E =
∑
~m∈Ω

W 2(~m)(∇I · ~v +
∂I

∂t
)2 (2.8)

Aufgeteilt und vereinfacht ergibt sich ausFormel 2.8:

∂E

∂vx
=

∑
~m∈Ω

W 2(~m)(
∂I

∂x
vx +

∂I

∂y
vy +

∂I

∂t
)
∂I

∂x
= 0 (2.9)

∂E

∂vy
=

∑
~m∈Ω

W 2(~m)(
∂I

∂x
vx +

∂I

∂y
vy +

∂I

∂t
)
∂I

∂y
= 0 (2.10)

Um das System zu lösen definieren wir:

A =


∂I1
∂x1

∂I1
∂y1

...
...

∂In

∂xn

∂In

∂yn


n×2

W = diag(W (~m1), . . . ,W (~m2))n×n

~b = −


∂I1
∂t
...

∂In

∂t


Nach Einsetzen erhält man:

AT W 2A~v = AT W 2~b (2.11)

Der Optische Fluss für den Bildpunkt~m ist somit:

~v = (AT W 2A)−1AT W 2~b (2.12)

Bewertung

Allein durch den gemittelten optischen Flusses lässt sich die Bewegungsrichtung in
einer Bildsequenz feststellen. Damit lassen sich Gesichtsgesten wie Kopfnicken und
Kopfscḧutteln eindeutig unterscheiden. (siehe Abbildung 2.13 auf der nächsten Seite)
Leider gen̈ugt der Durchschnittsvektor allein nicht, um zwischen Kopfrotationen und
Kopftranslationen zu differenzieren.

Die ben̈otigte Rechenzeit ḧalt sich in Grenzen, wenn man den Bildausschnitt auf
einen kleinen Bereich beschränkt.
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Kopfnicken (a) Kopfscḧutteln (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 bzw.̈andert sich ḧaufig, wird die Methode des Template Matching ange-
wandt.

Allgemein gibt es f̈ur Template-Matching-Verfahren unterschiedliche Anforderun-
gen. Zum einen k̈onnte das Muster beliebig im Bild rotiert sein, daher besteht eine star-
re Abbildung zum Template . Das Muster könnte seine Gr̈oßeändern, wodurch man
eine linearen̈Ahnlichkeitsabbildung erḧalt. In besonderen F̈allen l̈asst man auch affine
Abbildungen zu, wenn zum Beispiel eine Drehung des Objekts im Dreidimensionalen
möglich 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 Templateüber alle m̈oglichen Positionen des Bildes
geschoben und ein, weiter unten noch zu definierendes,Ähnlichkeitsmaß berechnet. Ist
der Wert des berechneten̈Ahnlichkeitsmasses größer als ein gewisser, vom Benutzer
festgelegter, Schwellenwert, so wird das Muster als erkannt angenommen.

Summe der absoluten Grauwertdifferenzen

Als Ähnlichkeitsmaß dient ein geeignetes Maß auf dem Bildraum, daher einer Abbil-
dung von Template und Eingabebild aufR+. Sei t(x, y) ein Template das inR defi-
niert ist undb(x, y) ein Bild dann erzeugen der Absolutbetrag der Grauwertdifferenzen
(n = |R|)

a(x, y) =
1
n

∑
(u,v)∈R

|t(u, v)− b(x + u, y + v)|

einüblichesÄhnlichkeitsmaß. Intuitiv ist klar, dass um so kleiner dasÄhnlichkeits-
maß, dieÜbereinstimmung 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

Ähnlichkeitsmaß wird̈uber das gesamte Bild berechnet und der im letzten Abschnitt
erwähnte Threshold auf das̈Ahnlichkeitsbild angewendet. Dann werden lokale in den
übrigen Regionen die lokalen Minima bestimmt.

Das einfachëAhnlichkeitsmaß der Grauwertdifferenzen ist offensichtlich stark anfällig
für Änderungen 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 Beleuchtungsänderungen keinen Erfolg verspricht.

Grauwertkorrelation

Ein besseres̈Ahnlichkeitsmaß ist die Grauwertkorrelation

c(x, y) =
∑

(u,v)∈R

t(u, v)b(x + u, y + v)

Die Grauwertkorrelation nimmt, im Gegensatz zumÄhnlichkeitsmaß der Grau-
wertdifferenzen , einen hohen Wert bei hoherÜbereinstimmung an. Das Problem der
Grauwertkorrelation ist die Abḧangigkeit vom Kontrast des Bildes. So kann es gesche-
hen, dass ein Objekt, welches nicht passt, im Bild eine größere 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 Beleuchtungsveränderungen ausgeglichen wer-
den k̈onnen, wenn die Grauwerte auf den mittleren Grauwert bezogen werden und mit
ihrer Standardabweichung normiert werden. So ergibt sich

c(x, y) =
1
n

∑
(u,v)∈R

t(u, v)−mt√
s2

t

· b(x + u, y + v)−mt(x, y)√
s2

b(x, y)

wobei mt der mittlere Grauwert des Templates ist,mb(x, y) der mittlere Grau-
wert des Bildes in der Maske um(x, y) und

√
s2

t beziehungsweise
√

s2
b(x, y) die

entsprechenden Standardabweichungen sind. Die so genannte
”
normierte Korrelati-

on” hat somit einen Wertebereich zwischen−1 und1 einschließlich. Ausc(x, y) = 1
folgt b(x + u, y + v) = at(u, v) + b mit (a > 0) ebenso f̈ur c(x, y) = −1 folgt
b(x + u, y + v) = at(u, v) + b mit (a < 0)

Zur Effizienzsteigerung läßt sich die Berechnung der Grauwertkorrelation noch
umformen:
1
n

∑
(u,v)∈R

t(u,v)−mt√
s2

t

· b(x+u,y+v)−mt(x,y)√
s2

b(x,y)

= 1
n

∑
(u,v)∈R

t(u,v)b(x+u,y+v)−mtmb(x,y)

√
s2

t s2
b(x,y)

=
n

∑
(u,v)∈R

t(u,v)f(x+u,y+v)−
∑

(u,v)∈R

t(u,v)
∑

(u,v)∈R

b(x+u,y+v)√√√√(n
∑

(u,v)∈R

t(u,v)2−
( ∑

(u,v)∈R

t(u,v)

)2)(
n

∑
(u,v)∈R

b(x+u,y+v)2−
( ∑

(u,v)∈R

b(x+u,y+v)

)2)
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Nach dieser Umformung spart man sichO(n) Subtraktionen.
Im direkten Vergleich zwischen dem̈Ahnlichkeitsmaß der Summe der Betragsdif-

ferenzen und der Grauwertkorrelation stehen für die 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 Berechnungsaufwand für die normierte Grauwertkorrelation
hoch, aber sie ist im Gegensatz zur Summe der Betragsdifferenzen auch gegenüber
multiplikativen Beleuchtungs̈anderungen invariant. Es lassen sich zwar auch Kriterien
für den Abbruch der Berechnung finden, wann der geforderte Schwellwert nicht mehr
überschritten werden kann, jedoch müssen entweder die Standardabweichung oder die
Korrelation (die nicht normierte Korrelation)über das ganze Bild berechnet werden.

Optimierungen

Sei der geẅahlte Schwellwert f̈ur die Summe der Betragsdifferenzenw so gilt

a(x, y) =
1
n

n∑
i=1

|t(ui, vi)− b(x + ui, y + vi)| ≤ w

a(x, y) =
n∑

i=1

|t(ui, vi)− b(x + ui, y + vi)| ≤ nw

und sei die Summe der erstenj Differenzen mit̂aj(x, y) bezeichnet, so ist

a(x, y) = âj(x, y) +
n∑

i=j+1

|t(ui, vi)− b(x + ui, y + vi)|︸ ︷︷ ︸
≥0

≤ nw

Daher kann die Berechnung sicher abgebrochen werden, fallsâj > nw.
Nun betrachten wir die normierte Grauwertkorrelation:

ĉ(x, y) =
n∑

i=1

t(ui, vi)−mt√
s2

t

· b(x + ui, y + vi)−mb(x, y)√
s2

b(x, y)
≥ nw

Die Berechnung des Mittelwerts und der Standardabweichung für das Template
kann naẗurlich unabḧangig vom Bild geschehen und geht somit nicht in die Laufzeit
mit ein. Normalerweise fordert man, damit ein Bild als erkannt giltc(x, y) � 0. Um
ein Abbruchkriterium bei bekanntem Schwellwertw zu finden gibt es zwei Ansätze.

Zum einen kann man die (unnormierte) Korrelationcu(x, y) vollständigüber das
Bild berechnen und ebenso den Mittelwertmb(x, y). Dann muss die Standardabwei-
chung nur berechnet werden, fallscu(x, y) > 0. Ein Abbruchkriterium f̈ur die Berech-
nung der Standardabweichung folgt aus der Umformung zu:√

s2
b(x, y) ≤ cu(x, y)−mtmf (x, y)√

s2
t nw
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Zum anderen kann man den Mittelwertmb(x, y) und die Standardabweichung
sb(x, y) über das ganze Bild berechnen, wobei sich dies bei rechteckigen Mustern,
auf die man sich meist beschränkt effizientüber rekursive Filter geschehen kann. Sei
nun ĉj(x, y) die Summe der erstenj Korrelationen:

ĉ(x, y) = ĉj(x, y) +
n∑

i=j+1

t(ui, vi)−mt√
s2

t

· b(x + ui, y + vi)−mb(x, y)√
s2

b(x, y)︸ ︷︷ ︸
≥0

≥ nw

Daher ist ein Abbruch auf jeden Fall möglich falls

ĉj(x, y) + (n− j) < nw ↔ ĉj(x, y) < (w − 1)n + j

gilt.

Optimierung durch Skalierungen

Da die Berechnung des̈Ahnlichkeitsmasses̈uber das ganze Bild schon für kleine 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 Gaußpyra-
mide vor, da sich durch die Gaußfilterung 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 durchgeführt. Dies ergibt schon bei vier Ebenen eine
Ersparnis vom Faktor 4092 da die Bilder um den Faktor242 = 64 kleiner sind. Nun
werden die die auf der obersten Ebene (mit einem vereinfachten Schwellwert) gefun-
denen Matches durch die Ebenen

”
nach oben” verfolgt, bis ein Match in der obersten

Ebene gefunden wird.
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2.2.3 Zusammenfassung

Verfahren Bewertung

Optischer Fluss
(2.2.1)

� Verfälschung des Ergebnisses möglich, verursacht
durch Helligkeits̈anderungen im Bild

� Mehrdeutigkeiten, da die L̈osungen aus einem un-
terbestimmten Gleichungssystem hervorgehen

⊕ relativ robustes Ergebnis bei Mittelungüber einen
grösseren Bildausschnitt

Template Matching
(2.2.2)

� je nachÄhnlichkeitsmaß mehrere gutëUberein-
stimmungen an verschiedenen Postitionen im Bild
möglich

� Mehraufwand bei rotierten oder skalierten Mustern

⊕ beleuchtungsinvariant bei Graukorrelations-Ähn-
lichkeitsmaß

⊕ bei richtiger Initialisierung gute Objektverfolgung
geẅahrleistet

Fazit

Durch das Template Matching lässt sich ein̈Ahnlichkeitswert 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 Seite 36)

Mit dem Optischen Fluss lässt sich zu einzelnen Bildblöcken der zugeḧorige Be-
wegungsvektor bestimmen. Die Algorithmen zur Bestimmung des Optischen Flusses
versuchen dabei L̈osungen f̈ur die Einschr̈ankungsgleichung zu finden. Das Ergebnis
ist umso robuster, je grösser 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 Seite 39)

2.3 Klassifizierung

2.3.1 Neuronale Netze

Das menschliche Gehirn liegt bei der Ausführung numerischer Algorithmen hinter der
Leistungsf̈ahigkeiten technischer Maschinen. Trotzdem ist es im Bereich der Musterer-
kennung heutigen Rechnern weitüberlegen. Sei es im Wiedererkennen von Gesichtern
oder Verstehen von Sprache. Selbst bei unvollständigen oder verfälschten Eingaben
gelingt es dem menschlichen Gehirn das Wesentliche zu extrahieren. Was liegt somit
näher, als die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns auf Maschinen zuübertragen.
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Definitionen

Ein künstliches Neuron ist ein Tupel(~x, ~w, fa, fo, ~y) bestehend aus einem Eingangs-
vektor~x, einem Ausgangsvektor~y, einem Gewichtungsvektor~w, einer Aktivierungs-
funktion fa mit fa : Rn ×Rn → R und einer Ausgabefunktionfo, mit fo : R → R.
Der Ausgangswert des Neurons ergibt sich nun durch~o = fo(fa(~x, ~w)).

Ein künstliches Neuronales Netz ist ein gerichteter Graph(N,V ), mit den Neu-
ronenN als Knoten und den Verbindungen zwischen den NeuronenV als Kanten.
Dabei k̈onnen die Verbindungen noch unterschiedlich stark gewichtet werden. Die
Schnittstellen zur Aussenwelt erfolgt durch die Eingabe- und Ausgabeschicht bzw.
Eingangneuronen{i1...in} und Ausgangsneuronen{o1...on}. Alle Neuronen die nicht
von der Aussenwelt zugänglich sind heissen verborgene Neuronen oderhidden neurons
(siehe Abbildung 2.14).
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Abbildung 2.14: Neuronales Netz mit Ein- und Ausgabeschicht

Prägung

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

• Überwachtes Lernen (=supervised learning)

BeimÜberwachten 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.

• Besẗarkendes Lernen (=reinforcement learning)
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Beim Besẗarktem Lernen wird dem Netz nur mitgeteilt, ob die Ausgabe korrekt
war, nicht die Abweichung zur korrekten Lösung.

• Unüberwachtes Lernen (=unsupervised learning)

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

Bewertung

Charakteristisch f̈ur ein Neuronales Netz ist die verteilte Wissensrepräsentation. Es ist
somit sehr robust gegenüber Ausf̈allen von einzelnen Neuronen oder Verbindungen
zwischen Neuronen. Darüber hinaus werden Informationen massiv parallel verarbei-
tet. Dadurch lassen sich Neuronale Netze effizient auf Multiprozessor-Architekturen
implementieren. Neuronale Netze sind adaptiv. Sie könnnen sich wechselnden Bedin-
gungen durcḧAnderung der Verbindungsstrukturen anpassen.

Schwierig ist es f̈ur 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 ursprünglich aus dem Bereich der Spra-
cherkennung. Sie sind aber nicht nur auf diese Domäne beschr̈ankt sondern k̈onnen
auch zur Klassifizierung in anderen Gebieten verwendet werden. Grundlage der Er-
kennung sind stochastische Modelle . In unserem Fall sind das stochastische Modelle
der Featurefolgen, ẅahrend der einzelnen Gesten. Somit erhält jede Geste ein eigenes
Modell, das diese repräsentiert.

Definition

Ein HMM ist ein doppelt stochastischer Prozeß. Die Markovkette bildet den ersten
Prozeß der HMM (siehe Abbildung 2.15 auf der nächsten Seite). Sie besteht aus den
ZusẗandenQ = {q1 . . . qn} und den Transitionen. Unter einer Transition versteht man
denÜbergang von einem Zustandqi in einen neuen Zustandqj . Für jeden dieser Zu-
stands̈uberg̈ange wird eine Wahrscheinlichkeitai,j angegeben, mit der genau dieser
Übergang auftritt. DiesëUbergangswahrscheinlichkeiten werden in der MatrixA ge-
speichert. Ausserdem wird für jeden Zustandqi eine Wahrscheinlichkeitπi angegeben,
mit der dieser Zustand der Anfangs- bzw. Einsprungszustand ist. Somit lässt sich die
Markovkette formal wie folgt definieren:M = (A, ~Π)

Der zweite Zufallsmechanismus gibt zu jedem Zeitpunktt mit einer bestimm-
ten Beobachtungswahrscheinlichkeit ein SymbolOt ∈ Ausgabealphabet aus. Dessen
Wahrscheinlichkeitbj(Ot) = P (Ot|qj) hängt davon ab, in welchem Zustandqj sich
der Prozeß gerade befindet. Diese Symbole können beobachtet werden, wobei von au-
ßen jedoch nicht festzustellen ist, in welchem Zustandq sich der Prozeß jeweils befin-
det. Daher auch der Name

”
verdeckt” oder

”
hidden” Markov-Modelle. Alle Emissions-

wahscheinlichkeiten werden in einer MatrixB gespeichert.
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

��� ��� ���

�	��
 �
��
 ��� �	��
 ����
 ��� �	��
 �
��
 ���

����� � ���
� �

� ��� �

���
� � ����� �

� � � � � �

�� � �� �
�� �

Abbildung 2.15: Einfache Markovkette mit 3 Zuständen

Definition eines HMMs:λHMM = (A,B, Π)

Berechnung

Wird eine bestimmte Folge von SymbolenO = (O1, O2, . . . , OT ) der Länge T be-
obachtet, so istP (O|λHMM ) die Wahrscheinlichkeit, dassO vom ModellM erzeugt
wurde. Da nicht bekannt ist durch welche Zustandsfolge die BeobachtungO entstanden
ist, müssen die Wahrscheinlichkeiten allern möglichen ZustandsfolgenQ = (q1, . . . , qT )
aufaddiert werden.

P (O|λHMM ) =
n∑

i=1

P (O|Qi)P (Qi)

Dieser einfache Ansatz führt aber zu einer sehr ungünstigen Komplexiẗat vonO(TmT ),
wobeim =Anzahl der Zusẗande und T die L̈ange der Ausgabe ist. Es existieren aber
effektivere Verfahren umP (O|λHMM ) zu berechnen, auf die hier aber nicht weiter
eingegangen wird:

der Algorithmus von Baum-Welch

der Viterbi Algorithmus

der Vorẅarts-R̈uckwärts Algorithmus

Anwendung als Klassifizierer

Um HMMs zur Klassifizierung verwenden zu können, muss f̈ur jede Klasse der Klassi-
fizierung ein eigenes HMM erstellt und trainiert werden. Um eine Beobachtungsfolge
zu klassifizieren wird f̈ur jedes Klassen-HMM die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass
die Beobachtungsfolge von diesem Modell erzeugt worden ist. Die Beobachtung gehört
dann zu der Klasse mit der höchsten Wahrscheinlichkeit.

Bewertung

HMMs eignen sich besonders gut für das Modellieren von Pausen oder zeitlich ge-
streckter Abl̈aufe, da diese in der zugrundeliegenden Markov Kette durch Self-Loops
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nachgebildet werden. Desweiteren liefert das Verfahren automatisch die Güte der Klas-
sifizierung. Um gute Ergebnisse zu erzielen, sind vor Allem gute Trainingsdaten und
Klassen, die m̈oglichst gut separiert sind, erforderlich. Ausserdem sollten die aus-
geẅahlten Featurevektoren die jeweilige Gesten bzw. Klassen gut approximieren. Die-
se Eigenschaft läßt sich oft nur durch Kombination von mehreren Einzelfeatures wie
z.B. Kopfmittelpunkt und Optischen Fluß der linken- und rechten Gesichtshälfte errei-
chen. (siehe auch Kapitel 3.3 auf Seite 40) Dennoch stellen die HMMs ein mächtiges,
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 f̈ur Support Vektor Maschinen nicht eingegangen werden. Im Folgenden
soll ein Überblick über das Konzept, seine M̈oglichkeiten und eine prinzipielle Dar-
stellung der Umsetzung gegeben werden. Für die Details sei auf die weiterführende
Literatur [12] oder [13] verwiesen. Eine gute Einführung findet sich in [3].

Das Problem der Mustererkennung lässt sich vereinfacht folgendermaßen beschrei-
ben. Als Eingabe erḧalt man einen Featurevektor~x des weiterenk Klassen die hier mit
1, 2, . . . , k bezeichnet werden sollen. Weiter sind richtige Mappings(~xi, yi) gegeben,
das Trainingsset. Zu dem gegebenen~x soll das Labely ∈ {1, . . . , k} bestimmt werden,
so dass die Wahrscheinlichkeit des Fehlers minimiert wird. Für den Fall das nur zwei
Klassen unterschieden werden sollen, vereinfachen wir die Label zuy ∈ {−1, 1}. Auf
diesen Fall wollen wir uns im Folgenden, der Einfachheit halber, beschränken.

Eine Maschine, die die gegebenen Mappings lernen soll, ist nun einfach durch alle
möglichen Abbildungen~x 7→ f(~x, α) gegeben. Der Parameterα kann nun angepasst
werden. Zu einem festenα geḧort daher das, was wir eine trainierte Maschine nennen.
Der Erwartungswert des Fehlers, für eine trainierte Maschine, beträgt somit:

R(α) =
∫

1
2
|y − f(~x, α)|dP (~x, y)

Die
”
expected risk” f̈ur ein gegebenes Trainingsset ergibt sich zu:

Remp(α) =
1
2l

i∑
i=1

|yi − f(~xi, α)|

1
2 |yi − f(~xi, α)| wird

”
loss” genannt. Gefordert ist nun einα zu finden, so dass

R(α) minimal wird.

Linear-separierbare Daten

Für den linear separierbaren Fall von Punkten, im n-dimensionalen Raum, wählt man
eine Hyperebene im Raum, die die beiden Punkteklassen voneinander trennt (siehe
Abbildung 2.16 auf der n̈achsten Seite).

Dies ist auf viele verschiedene Weisen möglich. Gesucht ist natürlich die optima-
le. Die Idee besteht darin den

”
Rand” zu den Daten m̈oglichst groß zu halten. Abbil-

dung 2.17 auf der n̈achsten Seite zeigt eine
”
gute” Hyperebene, (im zweidimensionalen
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KAPITEL 2. ÜBERSICHT ÜBER BESTEHENDE VERFAHREN

Abbildung 2.16: Linearseparierbarer Fall: Punkteklassen durch Hyperebene getrennt

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

Abbildung 2.17: Linearseparierbarer Fall,
”
breiter Rand”

VC Dimension

Die VC (Vapnik Chervonenkis) Dimension einer lernenden Maschine (daher einer
Menge von Funktionenf(α), wobeiα wieder als Parametermenge verwendet wird)
ist als die Kardinaliẗat, der maximal zu trennenden Punktemenge, definiert. (f trennt
die Punktemenge, falls die Menge in jede beliebige 2 Untermengen zerlegt werden
kann) F̈ur 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 zerlegen, für
4 Punkte ist dies hingegen nicht mehr möglich)

Man könnte 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 irreführend. In [3] wird eine Beispielmenge angegeben, de-
ren VC-Dimension unendlich ist, für 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 werden können.
Es l̈asst sich folgende Schranke für das Risiko zeigen. Die VC-Dimension sei mit

h bezeichnet und wir ẅahlen ein0 ≤ η ≤ 1 dann gilt f̈ur loss’s die diese Werte mit
Wahrscheinlichkeit1− η annehmen.

R(α) ≤ Remp(α) +

√(
h(log(2l/h) + 1)− log(η/4)

l

)
Nun wieder zu unserem Fall der linearseparierbareren Daten, die wir durch Hy-

perebenen trennen wollen. Sei die Hyperebene in Normalform gegeben, daher durch
einen Vektor~w und eine Konstanteb, so dass f̈ur alle Punkte~x auf der Ebene gilt:
~x · ~w + b = 0. Nun nehmen wir an, dass die Punkte des Trainingssets auf dem

”
Rand”

um die Hyperebene genau die Entfernung 1 zur Hyperebene haben. Dies können wir
durch Skalierung der Daten garantieren. So müssen die folgenden Ungleichungen gel-
ten:

~xi · ~w + b ≥ 1 für yi = 1

~xi · ~w + b ≤ −1 für yi = −1

was sich zu folgender Ungleichung zusammenfassen lässt.

yi(~xi · ~w + b− 1) ≥ 0 ∀i (2.13)

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 · ~xi + b = ±1 und somit der Rand zu2

‖~w‖ . Somit k̈onnen wir den Rand Maxi-
mieren, indem wir unter Einhaltung der Ungleichung (2.13)‖~w‖ minimieren. Dies
ist ein Konvexes Problem und lässt sich mit der Lagrange Methode lösen. Das duale
Problem entḧalt wesentlich weniger Ungleichungen, wodurch die Lösung vereinfacht
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wird. Nach dem Dualiẗatsprinzip stimmen die optimalen Lösungen des primalen mit
denen des dualen̈uberein (wobei natürlich bei dem einen Minima und bei dem ande-
ren Maxima gesucht sind). Im separierbaren Fall lässt sich daher relativ einfach die
optimale L̈osung bestimmen.

Nichtseparierbarer Fall

Im ersten Ansatz werden so genannte Slack Variablen eingeführt, die im Rand oder gar
auf der

”
anderen Seite” liegen können. Dadurch wird der Algorithmus etwas komple-

xer, da die Fehler
”
bestraft” werden m̈ussen, aber im Prinzip wird der selbe Algorith-

mus wie oben verwendet. Als Beispiel für enthaltene Fehler siehe, Abbildung 2.19.

Abbildung 2.19: Nicht separierbar mit tolerierten Fehlern

Kernelmaschinen

In höheren Dimensionen ist die Separierbarkeit wahrscheinlicher, daher verfolgt man
den Ansatz die Eingabe in einen Hochdimensionalen Featureraum zu transformieren.
Hierfür definieren wir uns eine FunktionΦ die in unseren Hochdimensionalen (mögli-
cherweise unendlichdimensionalen) Featureraum abbildet. Der Trainingsalgorithmus
muss jetzt nur auf Skalarprodukten im Featureraum arbeiten, daher auf Ergebnissen
vonΦ(~xi)·Φ( ~xj). Wenn wir nun eine Kernelfunktion hätten mit folgender Eigenschaft:
K(~xi, ~xj) = Φ(~xi) · Φ( ~xj) müssten wir nurK in unserem Trainingsalgorithmus ver-
wenden, ohne jemals ein Skalarprodukt im Featureraum wirklich auszurechnen, bzw.
überhaupt die FunktionΦ explizit zu kennen.

Es lassen sich Bedingungen für Kernelfunktionen aufstellen (Mercer’s Condition)
so dass eine zugehörige AbbildungΦ 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(~x, ~y) = (~x · ~y + 1)p Gauss:e−‖~x·~y‖

2/2σ2
, odertanh(κ~x · ~y − δ). Wobei

der letzte Kernel nach [3] eine spezielle Art eines zweischichtigen sigmuidalen Neu-
ronalen Netzes ergibt. In Abbildung 2.20 ist ein Polynom dritten Grades als Kernel
für ein linear separierbares Trainingsset verwendet worden, und die Lösung ist immer
noch ann̈ahernd linear. Wohingegen in Abbildung 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 sind für Erkennungsaufgaben sehr gut geeignet, jedoch nur
für den eher statischen Fall, dass die Eingangsdaten nicht wie in unserem Fall der
Kopfgesten zeitliche Stauchungen erfahren können. An die Anforderungen, die diese
Mustererkennungsaufgabe stellt können Support Vektor Maschinen nicht einfach an-
gepasst werden.
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2.3.4 Zusammenfassung

Verfahren Bewertung

Neuronale Netze
(2.3.1)

� ungeeignet f̈ur logische Operationen oder rekursi-
ve Berechnungen

� schlecht geeignet bei zeitlichen Stauchungen der
Eingabe

⊕ effiziente Implementierungsm̈oglichkeiten auf par-
allelen Architekturen

⊕ robust gegen̈uber Ausfall einzelner Komponenten

⊕ kleiner Trainingskorpus

Hidden Markov
Modelle (HMM) (??)

� passender, genügend großer Trainingskorpus

⊕ unabḧangig von zeitlicher Dauer der Eingabe

⊕ einfache Behandlung von Pausen in der Eingabe

Support Vektor
Maschinen (SVM)
(2.3.3)

� schlecht geeignet bei zeitlichen Stauchungen der
Eingabe

⊕ gute Erkennungsleistungen im statischen Fall

Fazit

Support Vektor Maschinen und Neuronale Netze sind eher ungeeignet für den 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 darüberhinaus robust gegenüber 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 Kapitel 3.3 auf Seite 40)
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System̈ubersicht

Unsere Implementierung lässt 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, oder̈uber eine Videograbberkarte , mit Hilfe von
Video 4 Linux (V4L) , eingelesen werden. Anschließend wird die Kopfposition und
-größe lokalisiert (siehe Kapitel 3.1 auf der nächsten Seite). Die Featurebestimmung
ermittelt die Postion der Nasenwurzel und die Bewegungsrichtungen der angrenzenden
Bereiche. (siehe Kapitel 3.2 auf Seite 35) Die daraus resultierenden Merkmalsvektoren
dienen der abschließenden Gestenklassifizierung (siehe Kapitel 3.3 auf Seite 40) als
Berechnungsgrundlage.

Abbildung 3.1: Flussgramm des gesamten Systems
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3.1 Segmentierung

Abbildung 3.2: Flussdiagramm zur Kopfsegmentierung

Das Ergebnis unserer Segmentierung ist ein Rechteck, das die Kopfposition im
Eingabebild zur̈uckliefert. Wir verwenden ein farbbasiertes Verfahren , das die Farb-
information der menschlichen Haut als Basis benutzt. (siehe auch Kapitel 2.1.5 auf
Seite 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 geẅahrleistet 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 annähernd normalverteilt vor. Somit
läßt sich diese Verteilung durch eine entsprechende Gaußfunktion approximieren. Die
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Parameter dieser Funktion haben wir durch 40 Hautfarbenstichproben ermittelt. Für
jeden der256 · 256 verschiedenen Farbvektoren(cb, cr) lässt sich dessen Hautfarben-
Wahrscheinlichkeit bestimmen.

Eingangsbild

1. Hautfarbeninformation in Graustufenbild kodiert

2. Binarisiertes Graustufenbild mit Schwellenwert

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

4. Abschliessendes Closing

Kopfposition nach der Evaluierung aller Kopfkandidaten

2. Um im Folgenden verschiedenemorphologische Operationeneffizient auf das
Graustufenbild anwenden zu können wird es binarisiert. Dabei legt ein Schwel-
lenwert fest, ab welchem Graustufenwert der Bildpunkt als Hautfarbe bzw. als
Nicht-Hautfarbe kodiert wird. Anschließend 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. EinOpeningmit einem mittelgroßen Rechteck versucht
dunkle Bereiche, wie sie in der Augengegend entstehen, abzudecken. Anschlie-
ßend werden bei allen verbleibenden Zusammenhangskomponenten etwaige Löcher
gefüllt. Diese L̈ocher k̈onnen unter anderem in der Augengegend (die ja nicht
hautfarben ist) auftreten und verhindern, dass das Gesicht erfolgreich segmen-
tiert werden kann.

4. Das abschließendeClosingmit einer l̈anglichen, gr̈oßeren Ellipse entfernt alle
Bereiche, die nicht die passende Größe haben.̈Ubrig bleiben eine oder mehre-
re Zusammenhangskomponenten. Die Positionen der kleinsten, umschließenden
Rechtecke (bounding box) dieser Zusammenhangskomponenten sind die resul-
tierenden Kopfkandidaten.

3.1.2 Evaluierung der Kopfkandidaten

Für jeden Kopfkandidaten wird berechnet, wie gut ein Templatebild der Nasenwurzel
mit dem jeweiligem Bildbereich korreliert (siehe auch Kapitel 3.2.1 auf der nächsten
Seite). Liegt dieser Korrelationswert unter einer gewissen Schranke, wird dieser Kopf-
kandidat nicht als neue Kopfposition akzeptiert.Überschreiten mehrere Kopfkandida-
ten diesen Schwellenwert, wird derjenige genommen, der die besteÜbereinstimmung
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 Gr̈oße 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 ermittelt. Möglich
wird dies durch ein passendes Hautfarbenmodell, das durch Stichproben erstellt wurde.
Anschliessend werden Bereiche, die keiner zulässigen Kopfform entsprechen, durch
morphologische Operationen, eliminiert.Übrige 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 Kapitel 3.3 auf
Seite 40). Prinzipiell stellt das Ergebnis der Segmentation (siehe auch Kapitel 3.1 auf
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Seite 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 geringfügig ver̈andert. Besonders gut läßt sich dieses
Verhalten bei Personen beobachten, deren segmentierter Bereich sichüber den Kopf
hinaus bis zur Brust erstreckt (siehe auch Abbildung 3.3). Hier würde eine Nickbe-
wegung des Kopfes komplett im bereits segmentierten Bereich zu liegen kommen. Aus

Abbildung 3.3: Segmentierter Bereich ist größer 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 f̈ur die Merkmalsextraktion einzuschränken.

Im folgenden werden drei Merkmale betrachtet:

• Position der Nasenwurzel

• Optischer Fluss des rechten oberen Gesichtsquadranten

• Optischer Fluss der linken oberen Gesichtsquadranten

Der gesamt Prozeß ist in der Abbildung 3.4 auf der nächsten Seite dargestellt.

3.2.1 Extraktion der Nasenwurzel

Um die Bewegung des Kopfes zu verfolgen, ist ein markanter, unveränderlicher Punkt
oder Region im Gesicht erforderlich. Diese Region sollte möglichst unabḧangig vom
Gesicht des Benutzers sein, um ein robustes Tracking zu gewährleisten. Naheliegend
wäre es die Augen als Region zu wählen, diese sind jedoch nicht unveränderlich. So
verschmelzen die Augen beim Lidschlag (siehe auch Kapitel 2.1.2 auf Seite 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 stark verändert. Als letzter markanter Punkt
im Gesicht bleibt die Nasëubrig. Sie erf̈ullt die Anforderung unver̈anderlich 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 Abbildung 3.5 auf der nächsten Seite),
da diese Region eine hohe Symmetrie aufweist, welche einmalig im Gesicht ist. Um
markante Punkte im Gesicht lokalisieren zu können, wird ein Template Image (siehe
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Abbildung 3.4: Flussdiagramm zur Merkmalsextraktion

auch Kapitel 2.2.2 auf Seite 17)über das Bild geschoben und für jeden Pixel ein Wert
der Übereinstimmung ermittelt. Die Qualität des Ergebnisses ist hierbei von der Güte
des verwendeten Template Bildes und der Art des Templatematchings abhängig. Die
Grauwertkorrelation hat sich als das beste Verfahren erwiesen. Mit ihr ist es möglich
Störeinflüsse wie z.B. Brillen zu ignorieren, da diese zwar den Bildbereich verändern,
die Symmetrie bleibt allerdings unverändert, 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

Ausgangspunkt f̈ur 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 Templatëubereinstimmt. Desweiteren kann davon ausgegangen werden, dass
sich die Nase in der oberen Hälfte des gefundenen Kopfrechtecks befindet, was je-
doch bei zu großz̈ugiger Segmentierung zu Fehlern führen 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 zus̈atzlich die Information, dass sich die Nasenwurzel von einem Bild
zum anderen nur in einem bestimmten Rahmen bewegen kann, berücksichtigt wird, so
kann der Suchraum sogar auf einen kleinen Bereich um die zuletzt gefundene Position
der Nasenwurzel beschränkt werden. Diese extreme Einschränkung kann jedoch nur
unter zwei Voraussetzungen zu guten Ergebnissen führen:

• die Position der Nasenwurzel im letzten Bild ist bekannt

• die Konfidenz des letzten Matches ist ausreichend hoch

Die erste Bedingung führt dazu, dass ein Initialsierungszustand eingeführt werden
muss, dessen Suchbereich sichüber die komplette oberen Hälfte des Kopfes erstreckt.
Um der zweiten Voraussetzung gerecht zu werden, muss bei einem zu schlechten
Match in den Initialisierungszustand zurückgesprungen werden (siehe Abbildung 3.6).
Als Ergebnis des Prozesses wird eine Position und ein Konfidenzmaß zurückgegeben.
Diese beiden Werte dienen im nächsten Schritt als Ausgangsgrößen f̈ur den optischen
Fluss.
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A Initialisierungsphase

B Reinitialisierungphase

C Arbeitszustand

Abbildung 3.6: Zustandsautomat für den Suchbereich der Nasenwurzellokalisierung

Bewertung

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

• Die Nasenwurzel darf nicht wesentlich durch Haare verdeckt sein.

• Bei zu großen Rotationen des Kopfes nach links oder rechts kann die Nasewurzel
nicht robust lokalisiert werden, da große Teile des Templates nicht mehr sichtbar
sind.

• Rotationen des Kopfes um 180◦ führen zu schlechten Ergebnissen. Dies kann
aber vernachlässigt werden, da solche Fälle in der Praxis nicht auftreten.
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• Bei Rotationen des Kopfes um die Z-Achse, wobei die Z-Achse durch die Nase
geht, bewegt sich die Nasenwurzel nur unwesentlich. Diese Verhalten läßt sich
beim seitlichen Neigen des Kopfes zur Schulter beobachten.

• Das Gesicht sollte einen minimalen und maximalen Abstand zur Kamera nicht
überschreiten, da das Templatematching nicht größeninvariant ist.

3.2.2 Optischer Fluss im Gesicht

Es existieren Kopfgesten, die nicht durch die Position der Nasenwurzel alleine re-
präsentiert werden k̈onnen. So ver̈andert 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 Kopfes, führt
in diesem Fall zu keiner Verbesserung, da sich der Optische Fluss der linken- und
rechten Gesichtshälfte gegenseitig auslöschen ẅurden. Dies kann man umgehen, in-
dem man nur den Durchschnitt des Optischen Fluss eines Gesichtsquadranten bzw.
Gesichtsḧalfte betrachtet.

Vorgehen

Als erstes muss das Gesicht in Quadranten eingeteilt werden. Dazu gibt es prinzipiell
zwei Möglichkeiten. Zum einen k̈onnte man diebounding boxdes Kopfes verwenden,
um die Qaudranten zu bestimmen. Hier kann es jedoch passieren, dass zu viel vom
Hintergrund in die Berechnung einfließt und somit das Ergebnis verfälscht, wenn der
Hintergrund selbst in Bewegung ist. Dieser Effekt tritt vor allem dann auf, wenn das
Ergebnis der Segmentierung zu große Bereiche liefert. Die andere Möglichkeit 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. Außerdem läßt sich die G̈ute des optischen Flusses durch die Güte
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 unabhängig voneinander der durch-
schnittliche Optische Fluss berechnet (siehe auch Kapitel 2.2.1 auf Seite 15). Die Größe
der Quadranten ist durch das System vorgegeben. Die so entstandenen Bewegungsvek-
toren werden als Features an den Klassifizierer weitergegeben.

Bewertung

Für die meisten Gesten liefet der optische Fluss des linken- und rechten Gesichtsqua-
dranten ein nahezu identisches Ergebnis, welches isoliert betrachtet einen guten Identi-
fikator für Kopfgesten darstellen ẅurde. In Verbindung mit der Nasenwurzel als Koor-
dinatenursprung für die Quadranten und der relativen Bewegung der Nasenwurzel, läßt
sich sogar horizontale Bewegung des gesamten Menschen von Kopfschütteln unter-
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 Feature für die Klassifizierung dar. Probleme bereiten allerdings die Augen,
die beim Lidschlag oder beim Bewegen der Pupillen das Ergebnis verfälschen k̈onnen.

3.2.3 Zusammenfassung

Die Merkmalsextraktion ist die Grundlage für die 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 Gesichtshälfte. Die G̈ute der Nasewurzel ist direkt von dem
Ergebnis der Segmentierungsphase abhängig und der optische Fluss ist direkt von der
Nasenwurzel abḧangig. Diese drei Features zusammen bilden eine gute Basis, um alle
Kopfgesten klassifizieren zu können.

3.3 Klassifizierung

Die Klassifizierung von Kopfgesten stellt an die verwendeten Verfahren besondere An-
spr̈uche. Vor allem muss die Erkennung bzw. die Berechnung der Features tolerant
gegen̈uber Streckungen bzw. Stauchungen in der Zeit sein. Auch soll natürlich die Er-
kennung einer Geste unabhängig vom Ort, wo diese durchgeführt wird, sein. Letzteres
ist jedoch relativ einfach durch relative Koordinaten bzw. Bewegungsvektoren zur Fea-
tureberechnung zu erreichen.

In der durchgef̈uhrten Implementierung werden zur Erkennung bzw. Klassifizie-
rung der Gesten diskrete Hidden Markov Modelle (HMMs) verwendet. Den Ausschlag
für die Wahl der HMM als Klassifikatoren gab deren hohe Tolleranz gegenüber zeitli-
cher Variationen der Gesten. Die anderen in Kapitel 2.3 beschriebenen Verfahren lassen
sich nicht leicht in der Weise modifizieren, dass sie dies gleichermassen unterstützen.
Die Evaluierung der anderen Methoden wurde nicht selbst durchgeführt, stattdessen
stützen 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 ein ḧaufiges Pḧanomen, dass von HMMs gemeistert werden kann. Die
Verwendung von HMM zur Gestenerkennung wird unter anderem in [?] beschrieben.

Diskrete HMM ben̈otigen, wie z.B. [?] erwähnt, generell mehr Parameter, jedoch
ist die Berechnung beim Erkennen einfacher. Die Performance wiederum hängt we-
sentlich von der Aufgabe ab. Da eine freie Implementierung von diskreten HMM vor-
handen war, aber keine für das Zielsystem dieser Arbeit geeignete Implementierung
von kontinuierlichen HMM, konnte eine durch eigene experimentelle Daten abgestütz-
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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Lehrstuhl MMK der TUM verwendet wurden, so dass hier auf diese Erfahrungen
zurückgegriffen werden konnte.

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

Abbildung 3.7: Flussdiagramm zur Klassifikation

Die Generierung der (diskreten) Symbole für die Erkennung durch das HMM glie-
dert sich in die folgenden Schritte. Zuerst werden der Optische Flussüber die der
Nasenwurzel benachbarten Regionen berechnet und jeweils der Mittelwert berechnet
(siehe Kapitel 3.2.2 auf Seite 39). Dann werden diese beiden Vektoren sowie der Ge-
schwindigkeitsvektor der Nasenwurzel, deren Position durch Templatematching be-
stimmt wurde, wie in Kapitel 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 f̈ur 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 das endgültige Symbol bil-
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det. Dies macht die verwendete HMM Implementierung nötig. (DieÜberführung der 3
Werte in ein Symbol erfolgt nach derüblichen Formela + b ∗ 5 + c ∗ 52)

Die Berechnung des Optischen Flusses, bzw. die Verwendung zur Symbolgenerie-
rung für die Klassifikation ist n̈otig, um die Erkennung von Gesten zu ermöglichen, bei
denen der Kopf zum Beispiel um sein Zentrum gedreht wird, so dass der Geschwin-
digkeitsvektor der Nasenwurzel alleine keine Identifizierungsmöglichkeit bietet. Hier
deuten die Vektoren des optischen Flusses in entgegengesetzte Richtungen auf- bzw.
abẅarts, wodurch eine Klassifizierung solcher Gesten ermöglicht werden kann. F̈ur
einfachere F̈alle kann auch ein simpler Symbolgenerator verwendet werden, der nur
für einen Vektor ein Symbol berechnet. In der Frühphase des IDP wurden auch hiermit
für 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.
1 Hierzu testet der HMM-Klassifizierer die Symbolsequenz auf jedem HMM und erhält
so einen Wahrscheinlichkeitsvektor für jedes HMM. Nun kann entweder dieser Vektor
zurückgegeben werden, was eine höhere Flexibiliẗat für die Anwendung bedeutet, oder
nur das zur ḧochsten Wahrscheinlichkeit gehörende HMM. Die zugeḧorige Geste gilt
dann als erkannt. (siehe auch Abbildung 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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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 Voraussetzungen erläutert, die erforderlich
sind, damit das System optimal funktioniert.

Bereich Bedingungen

Ausgangsvideo

• ein in MPEG1 kodierter Videostream

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

• eine Video4Linux konforme Grabber-Karte

Ausgangsbild

• die Höhe und die Breite sind beliebig, müssen
aber ein vielfaches von Vier sein

• 288 Pixel f̈ur die Höhe und 384 Pixel f̈ur die
Breite sind ausreichend um gute Ergebnisse zu
erreichen

• RGB Farbbild
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Umgebung

• grundl̈atzlich ist die Umgebung irrelevant. Es
sollten sich jedoch nicht zu viele Objekte, mit
ähnlicher Fabrverteilung wie die der menschli-
chen Haut, im Hintergrund befinden.

• mehr als ein Mensch bzw. Gesicht beeinflusst das
Ergebnis insofern nicht, dass sich der Segmen-
tierer in der Initialisierungsphase für ein Gesicht
entscheidet, das er dann verfolgt. Bei Reinitia-
lisierungen k̈onnen allederings Probleme auftre-
ten.

• das Segmentierungsergebnis ist Abhängig von
der Umgebungsbeleuchtung, wobei hierfür zu ei-
nem großen 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)
besẗuckt. Das System verfügteüber 1 GB Hauptspeicher. Als Betriebssystem kam Li-
nux (Kernel 2.4.20) zum Einsatz. Zur Laufzeitmessung verwendeten wirtau in der
Version 2.12 (http://www.acl.lanl.gov/tau).

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

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

Bildoperationen (BO) Zeit, die für Bildskalierungen, Farbtiefenkonvertie-
rungen und Bildkopien anfällt

Kopflokalisation (KL) Zeit zur Bestimmung aller Kopfkandidaten

Optischer Fluss (OF) Zeit, zur Berechnung des Optischen Flusses

Template Matching (TM) Zeit, die ein Templatematching Vorgang benötigt

Bild laden (BL) Zeit, um ein Bild von dem Datenträger zu laden

Die Gesamtzeit (G) ist die durchschnittliche Zeit, die ein Bild der jeweiligen Videose-
quenz, zur Berechnung pro Zyklus benötigt. 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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ching mehrmals pro Durchlauf ausgeführt werden k̈onnen (siehe auch Kapitel 3.1.2
auf Seite 35). Eine Verfeinerung der KL-Laufzeit stellen die Kreisdiagramme (siehe
Abbildung 4.5 auf Seite 47) dar.

• Morphologische Operation (MO): Closing mit Kopfellipse

• MO: Löschen von kleinen Partikeln

• MO: Füllen der Augenregionen

• Bestimmung der Hautfarbenanteile

• Zusammenhangskomponenten (ZK) bestimmen

• Löcher in ZK schliessen

Testdaten

Abbildung 4.1: Ausschnitte aus den Videosequenzenalt mov, sintje1mov, 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 niederschlägt. Die Gesamtlaufzeit liegt bei 17 ms.
(siehe Abbildung 4.2 auf der nächsten Seite)
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Abbildung 4.2: Laufzeiten der einzelnen Module (alt mov)

2. Videosintje1mov(siehe Abbildung 4.1 auf der vorherigen Seite)

Durch den grossen Hautanteil, wird der Kopfbereichüber den gesamten Oberkörper
ausgedehnt. Dadurch ergibt sich eine längere TM-Laufzeit. Die Gesamtlaufzeit
liegt bei 19,5 ms. (siehe Abbildung 4.3)

Abbildung 4.3: Laufzeiten der einzelnen Module (sintje1mov)

3. Videorudjusleomov(siehe Abbildung 4.1 auf der vorherigen Seite)

Die Grösse des Kopfbereiches ist vergleichsweisse klein. Die hohe TM-Laufzeit
ist auf die zahlreichen Initialisierungen zurückzuf̈uhren. Dabei treten oft mehrere
Kopfkandidaten auf. Die Gesamtlaufzeit beträgt 17,6 ms. (siehe Abbildung 4.4
auf der n̈achsten Seite)
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Abbildung 4.4: Laufzeiten der einzelnen Module (rudjusleomov)

Abbildung 4.5: Laufzeitenanteile am Modul FindHead (sintje1mov, rudjusleomov)

Zusammenfassung

Durchschnittlich erreichen wir eine Gesamtlaufzeit von ca. 18 ms. Das entsprichtüber
55 Bilder pro Sekunde. Zeiten für die Darstellung des Videos, basierend auf den Funk-
tionen derhighgui-Bibliothek, lagen bei zus̈atzlichen 10 ms. Die Zeiten zur Klassifizie-
rung liegen vernachlässigbar bei unter 1 ms und wurden deshalb nicht extra aufgeführt.
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4.3 Bewertung unserer Implementierung

Folgende Ausschnitte aus Videosequenzen zeigen Sonderfälle bzw. Grenzen auf, bezügli-
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 Kapitel 5.2 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 3.1.2 auf Seite 35).

Abbildung 4.6: Erfolgreiche Kopflokalisation trotz mehrerer ZK

• In Abbildung 4.7überschreiten mehrere Kopfkandidaten den nötigen Schwellen-
wert. Als Ergebnis wird derjenige zurückgeliefert, bei dem das Nasentemplate
am besten matched.

• Abbildung 4.8 auf der n̈achsten Seite zeigt einen erfolglosen Segmentierungsver-
such. Durch die dunklen Farben und dem stark bedecktem Gesicht ist es nicht
mehr m̈oglich einen Kopf zu segmentieren.

• Der Kopfbereich in Abbildung 4.9 auf der nächsten Seite wird trotz grosser
Hautanteile im Bild erfolgreich segmentiert, da die restlichen ZK keinen Platz
für die Kopfellipse bieten
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Abbildung 4.7: Besserer Match beim Rudi

Abbildung 4.8: Schlechte Farbverhältnisse und verdecktes Gesicht durch Bartwuchs

Abbildung 4.9: Erfolgreiche Erkennung trotz sehr grosser Zusammenhangskomponen-
ten

• Durch die sehr dunklen Augenregionen in Abbildung 4.9 entstehen zwei grosse
Löcher 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: Ungef̈ulltes Auge, da nicht umschlossen von ZK

• Ebenfalls ein verkleinertes Kopfrechteck ensteht in Abbildung 4.11. Grund hierfür
ist die starke Reflexion auf der Stirn. Dieser Bereich fällt komplett aus dem Haut-
spektrum und wird somit zum Hintergrund.

Abbildung 4.11: Verkleinertes Kopfrechteck wegen ungünstiger Beleuchtung

• Abbildung 4.12 auf der n̈achsten 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 Abbildung 4.13 auf der nächsten Seite entsteht durch
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Abbildung 4.12: Erfolgreiche Segmentierung

den grossen Hautbereich am Oberkörper. Trotzdem wird die Nasenwurzel noch
erfolgreich gefunden. Die Laufzeit dafür ist aber ḧoher.

Abbildung 4.13: Sehr grosser Kopfbereich

• Die falschen Matches in Abbildung 4.14 auf der nächsten Seite werden einer-
seits naẗurlich durch die Kopfposition verursacht. Dadurch kann das Template
nicht mehr in voller Gr̈osse matchen. Andererseits werden die schlechtenÜber-
einstimmungen durch den grossen Kopfbereich gefördert. Dieser̈uberdeckt zum
Teil den Bildhintergrund. Somit ergeben sich in der oberen Hälfte des Kopfbe-
reiches Kandidaten für die Nasenwurzel, die den Schwellenwertüberschreiten.
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Abbildung 4.14: Falscher Match der Nasenwurzel

4.4 Ausblick

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

• Die Evaluierung der Kopfkandidaten könnte noch robuster gemacht werden,
wenn mehrere Gesichtsmerkmale extrahiert würden. Zum Beispiel, zusätzlich
zur Nasenwurzel, noch die Position der Augen und des Mundes. Gleichzeitig
wäre auch die Lokalisierung der Nasenwurzel robuster. Man würde die Position
nur akzeptieren, wenn auch die anderen Merkmale im richtigen Umkreis gefun-
den werden.

• Das Ergebnis der Segmentierung könnte noch sẗarker als Feature herangezogen
werden. So k̈onnte die Orientierung der Zusammenhangskomponente oder auch
ihr Schwerpunkt betrachtet werden.

• Um auch K̈opfe vor hautfarbenen Hintergrund erfolgreich segmentieren zu können,
müsste zus̈atzlich noch ein formbasiertes Verfahren implementiert werden

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

• Falls man nur die Kopfposition zur Verfügung hat und keine Nasenwurzel lo-
kalisieren kann, k̈onnte 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.
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Details der Implementierung

5.1 Klassen̈ubersicht

Der Graph 5.1 auf Seite 56 zeigt die wichtigsten Klassen und Abhängigkeiten un-
serer Implementierung. Für eine detaillierte Auflistung und Beschreibung aller Klas-
sen, Methoden und Variablen sei auf die, dem Source Code beiliegende,doxygen-
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 durch

”
try and

error”.

Tabelle 5.1: Initialisierungswerte verschiedener Variablen

Beschreibung Variablenname Initialisierungswert

Globale Variablen/Konstanten
Breite des Eingabebildes Idp::Image::width 384
Höhe des Eingabebildes Idp::Image::height 288
Grösse der Optischen Fluss
Fenster um die Nasenwur-
zel optflow area size.width 40

optflow area size.height 40

Variablen/Konstanten der KlasseIdp::FindHeadSkin
Schwellenwert f̈ur 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
Einträge der Kovarianzma-
trix der Hautfarbenvertei-
lung covar [pos] value

(
94.9412 66.7807
66.7807 139.2085

)
Grösse des strukturierenden
Elements zur Kopfsegmen-
tierung head ellipse size.width 16

head ellipse size.height 22
Grösse des strukturierenden
Elements zur Rauschfilte-
rung dirt ellipse size.width 2

dirt ellipse size.height 2
Grösse des strukturierenden
Elements zum F̈ullen von
Löchern eye rect size.width 5

eye rect size.height 5

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

zeptanz eines Kopfkandida-
ten nach dem Templatemat-
ching

init template match
threshold 0.7

Zus̈atzliche Suchbrei-
te/ḧohe zum aktuellen
Kopfbereich delta search area.width 3

delta search area.height 3
Minimale Kopfgr̈osse min head size width 10

min head size height 10
Maximal erlaubte
Grössen̈anderung des
aktuellen Kopfbereiches
bevor eine Reinitialisierung
erfolgt min jumping width 20

min jumping height 20
Maximal erlaubte Positi-
ons̈anderung des aktuellen
Kopfbereiches bevor eine
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-
geschr̈ankt oder nicht search whole image false

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

Template akzeptiert wird match min value 0.7
Grösse des Suchbereichs neighborhood size.width 7

neighborhood size.height 4

Beschreibung Variablenname Initialisierungswert
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Abbildung 5.1: Detaillierte Klassenabhängigkeiten
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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 realtimeändern. Die Oberfl̈ache
ist in vier Bereiche unterteilt (siehe Abbildung 6.1):

Abbildung 6.1: Die 4 Bereiche der GUI

• Hauptfenster (1):
Hier können alle Einstellungen vorgenommen werden. Dieses Fenster unterglie-
dert sich in f̈unf Bereiche, die in den nachfolgenden Sektionen erklärt werden.

• 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 gr̈unes Kreuz, der Suchbereich für die Nasenwurzel durch ein grünes
Rechteck, der Optische Fluss links und rechts neben der Nasenwurzel durch
blaue Pfleile und der Suchbereich für den optischen Fluss wird durch ein gel-
bes Rechteck gekennzeichnet.
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• Ausgabefenster der Hautfarbenseqmentierung (3):
Hier wird das Ergebnis der Farbbasierten Segmentierung angezeigt. Es wurden
noch keine Morphologischen Operationen angewandt um das Ergebnis zu ver-
bessern.

• Ausgabefenster für das Ergebnis der Morphologischen Operationen: (4)
Die eng̈ultige Segmentierung des Kopfes nach Anwendung der Morpgologi-
schen Operationen auf das Ausgabebild (3).

6.1 Videokontrolle

Mit der Videokontrolle ist es m̈oglich das Videomaterial in Einzelschritten zu durch-
laufen. Es stehen vier verschieden Buttons zur Verfügung (siehe Abbildung 6.2):

Abbildung 6.2: Die Video-Kontroll-Leiste

• 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.

• Prev Frame:
Es wird ein Bild im Video zur̈uckgesprungen. Dies ist nur bei BMP-Videos
möglich.

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

• 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 zur Verfügung (siehe
Abbildung 6.3 auf der n̈achsten Seite):

• BMP-Seqenzen:
In einem Verzeichnis liegen alle Bilder eines Videos als Einzelbilder im BMP-
Format. Das Eingabefeld “Path” gibt hierbei den absoluten Pfad des Verzeich-
nisses an.̈Uber den regul̈aren Ausdruck im Eingabefeld “Filter” läßt sich das
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Abbildung 6.3: Die verschiedenen Video Eingabeformate

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

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

• 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 zu können, muss zuerst die gewünschte Capture-Aufl̈osung 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.

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

• Search Region:
δx,δy angegeben in Pixel und bezogen auf1

8 des Originalbildes. Diese Werte
geben an um wieviel sich der Suchbereich im Vergleich zur Größe des zuletzt
gefundenen Kopfes vergrößert. Diese Option ist nur wirksam, wenn nichtüber
das gesamte Bild segmentiert wird (siehe oben).

• Skincolor Threshold:
Threshold f̈ur die Grundsegmentierung auf Basis von Hautfarben. Je geringer
dieser Threshold ist, desto mehr Pixel werden als Hautfarbe klassifiziert, wobei
sich jedoch der Klassifizierungsfehler erhöht.

• Noise Structuring Element:
Die Höhe und breite eines Rechteckes angegeben in Pixel und bezogen auf1

8
des Originalbildes. Alle Zusammenhangskomponenten die kleiner sind als dieses
Rechteck werden gelöscht.

• Eye Structuring Element:
Die Höhe und breite eines Rechteckes angegeben in Pixel und bezogen auf1

8 des
Originalbildes. Alle L̈ocher und Buchten, innerhalb bzw. am Rand von Zusam-
menhangskomponenten, die kleiner sind als dieses Rechteck werden aufgefüllt.
Oft entstehen solche Löcher durch Augen, weil diese keiner Hautfarbe entspre-
chen.

• Head Structuring Element:
Die Höhe und breite einer Ellipse angegeben in Pixel und bezogen auf1

8 des
Originalbildes. Nur ein Kopf der mindestens so groß ist wie diese Ellipse wird
weiterverwendet.

• Head Accept Threshold:
Dieser Wert gibt an, ab welcher Güte 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 n̈achsten Seite). Alle Parameter wirken sich sofort auf das Ergebnis
des Trackings aus.

• Nosebridge Accept Threshold:
Dieser Wert, angegeben in Prozent, gibt an, ab welcher Güte eine Nasenwurzel
als gefunden klassifiziert werden soll.
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Abbildung 6.5: Die verschiedenen Parameter des Tracking

• Search Area:
∆x,∆y angegeben in Pixel und bezogen auf1

4 des Originalbildes. Diese Werte
geben die G̈oße des Suchbereiches für die Nasenwurzel an, wobei∆x und∆y
auf die Position der zuletzt gefundenen Nasenwurzel bezogen ist.

• Opflow Search Area:
∆x,∆y angegeben in Pixel. Diese Werte geben die Göße des Suchbereiches für
den Optischen Fluss an, wobei∆x und∆y auf die Position der zuletzt gefunde-
nen Nasenwurzel bezogen ist. Der Optische Fluss wird seperat links und rechts
neben der Nasenwurzel berechnet.

• Opflow Block Size:
Die Größe der quadratischen Blöcke, die f̈ur 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.

Abbildung 6.6: Die M̈oglichkeiten 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 gr̈oßte Wahrscheinlichkeit für den Featurevektor hatte.

• Classifier Output:
Liste mit den Ergebnisen der Klassifizierung.

• Generating Symbols:
Hiermit kann der erzeugte Featurevektor für das externe Trainieren von HMMs
gepseichert werden.
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