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1 Einleitung

Menschen verfiigen iiber eine Vielzahl von Moglichkeiten, ihren Willen auszu-
driicken und ihre Vorstellungen versténdlich zu machen. Sprache, Schrift, Mimik
und Gestik werden im alltédglichen Leben situationsabhéngig und oft kombiniert
angewandt. Jede dieser Modalitdten hat ihre spezifischen Stérken und Schwéchen.
Die Festlegung auf eine einzige — wenn auch bisweilen gute Griinde dafiir sprechen
— wird gemeinhin als beschrédnkend und ineffizient empfunden.

Aktuelle Projekte im Bereich der multimodalen Mensch-Maschine-Interaktion sind
folglich darauf ausgerichtet, vom Menschen als Benutzer ein umfassenderes Bild
zu gewinnen, als dies durch die Interpretation von Tastatureingaben und Maus-
bewegungen alleine moglich ist. Erste Anwendungen aus der Sprach- und Hand-
schrifterkennung haben bereits Einzug in unseren Alltag gehalten: Diktiersysteme,
telefonische Fahrplanauskunft, maschinell verarbeitete Formulare, stiftbedienba-
re Kleinstcomputer, etc. Weiter gehende Systeme (automatische Ubersetzung?,
Sprachverstehen) sind Gegenstand der Forschung.

Die Erfassung von Personen und ihrer Umgebung mittels immer kleinerer und
leistungsfahigerer Videokameras ist die Grundlage fiir Systeme, die Personen und
Objekte im Raum lokalisieren und in Beziehung setzen. Durch die Erkennung
menschlicher Gesten (Hand-, Arm- oder Kopfbewegungen) und die Interpretation
von Mimik bietet sich die Moglichkeit einer natiirlicher wirkenden und effizienteren
Kommunikation zwischen Mensch und Maschine.

Fiir Roboter, die sich selbststéindig im menschlichen Lebensraum bewegen sol-
len?, ist die Beobachtung von Personen in ihrer Umgebung unerlisslich. Auch
sogenannte intelligente Raume sowie Anwendungen im Bereich der virtuellen Rea-
litdt zdahlen zu den Einsatzgebieten des Personen-Trackings. Beispiele hierfiir sind
die Steuerung von Beleuchtung und multimedialen Installationen in Geb#uden,
selbststéndig protokollierende Besprechungsrdume, Navigation in virtuellen Wel-
ten, etc.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit dem Aufbau eines Systems zum Auf-
finden und Verfolgen von Gesicht und Hénden: In der von einer Stereofarbkamera

17. B. die Projekte Verbmobil (http://verbmobil.dfki.de/) und Nespole! (http://nespole.itc.it/)
Zsiehe auch: Sonderforschungsbereich ,, Humanoide Roboter® (http://wwwiaim.ira.uka.de/sfb/)



gelieferten Bildsequenz soll nach dem Vorkommen einer Person gesucht werden,
woraufthin die Positionen von Gesicht und Hénden im dreidimensionalen Raum
bestimmt und von Bild zu Bild verfolgt werden. Ein solches System kann bei-
spielsweise Teil des Wahrnehmungsapparates eines Roboters und Grundlage zur
Erkennung von menschlichen Gesten sein.

Die Arbeit gliedert sich in folgende Teile:

Kapitel 2 stellt Hautfarbe als Merkmal zur Lokalisierung von Gesicht und Handen
in Farbbildern vor.

Kapitel 3 beschreibt die Verarbeitung von Stereobildern zur Gewinnung von 3D-
Koordinaten und Tiefenbildern.

Kapitel 4 beschéftigt sich mit der Verkniipfung von Farb- und Tiefeninformation.
Das Ergebnis ist eine Liste von Regionen, die Kandidaten fiir Gesicht und Hénde
darstellen.

Kapitel 5 zeigt, wie mithilfe eines Korpermodells aus der Kandidatenliste Kopf
und Hénde ausgewéhlt, und ihre Positionen von Bild zu Bild verfolgt werden
konnen.

Kapitel 6 gibt eine kurze Zusammenfassung iiber das Erreichte.

In den Anhéngen werden einzelne Methoden der Bildverarbeitung néher beschrie-
ben, und es wird ein Uberblick iiber Struktur und Funktionen der entwickelten
Software gegeben.



2 Segmentierung durch
Hautfarbe

Eine einfache und schnelle Méglichkeit, in einem Farbbild Gesichter, Hinde und
andere unbedeckte Korperteile zu lokalisieren, besteht darin, das Bild auf das
Vorkommen von Hautfarbe hin zu untersuchen. Im Folgenden wird gezeigt, wie
in einem gegebenen Bild Regionen gefunden werden kénnen, die mit hoher Wahr-
scheinlichkeit menschliche Haut darstellen.

2.1 Farbraumtransformation

Nach [Yang et al. 97] ist bekannt, dass die zur Hautfarbe gehérenden Farbvektoren
im RGB-Farbraum nicht gleichméfig verteilt auftreten, sondern sich in einem
begrenzten Bereich ballen. Ebenfalls wurde dort gezeigt, dass sich die Streuung der
Farbvektoren noch deutlich verringern lésst, indem man dem Umstand Rechnung
tragt, dass zur Identifikation von Hautfarbe die Helligkeit der Farbe keine Rolle
spielt, sondern nur ihr reiner Farbwert:

Zwei Farbvektoren [ry, g1, b1] und [rg, g, bo] haben trotz unterschiedlicher Hellig-
keit dieselbe Farbe, wenn gilt

n_g_bh

= —. 2.1
T2 92 by ( )

Im so genannten chromatischen Farbraum (auch: rg-Farbraum) werden diese bei-
den Farbvektoren auf denselben Punkt abgebildet, wodurch die Helligkeitsinforma-
tion eliminiert wird. Der chromatische Farbraum entsteht aus dem RGB-Farbraum
durch Farbnormalisierung der Form

r = R/(R+G+ B), (2.2)
g = G/(R+G+ B).

Durch diese Transformation ergibt sich neben der Verringerung der Streuung der
Hautfarbwerte auch eine erfreuliche Reduzierung der Dimension des Merkmals-
raums R® — R? .



2.2 Modell der Hautfarbe

Um die Anordnung der Hautfarbwerte im Farbraum zu charakterisieren, ist es
erforderlich, ein Modell der Hautfarbe zu erstellen. Prinzipiell ist die Représen-
tation der Hautfarbverteilung durch ein parametrisches Modell, wie z. B. eine
GauBmischverteilung, oder durch ein nicht-parametrisches Modell, z. B. ein Hi-
stogramm, moglich. In der vorliegenden Arbeit kommt letzteres zur Anwendung.

Um die Verteilung der Farbwerte im zweidimensionalen rg-Farbraum zu model-
lieren, ist entsprechend auch ein zweidimensionales Histogramm erforderlich. Be-
dingt durch die hier verwendete Farbtiefe von 8 Bit hat das Histogramm in bei-
den Dimensionen eine maximale Auflésung von je 256 Werten. Die tatsdchliche
Auflésung kann auch geringer sein, was dazu fithrt, dass mehrere nebeneinander
liegende Farbwerte einem einzigen Histogrammeintrag zugeordnet werden.

Initialisiert wird das Histogramm mithilfe eines oder mehrerer Beispielbilder, in
denen die Regionen der Hautfarbe markiert wurden. Fiir jeden Pixel aus diesen
Regionen wird der mit seiner Farbe (7, g) assoziierte Histogrammeintrag H(r, g)
um 1 erhoéht. Teilt man H(r, g) durch die Anzahl n der zum Histogramm beitra-
genden Pixel, berechnet sich die Wahrscheinlichkeit, mit der die Farbe (r,g) zu
dem durch H gegebenen Hautfarbmodell gehort, wie folgt:

H(r,g)

P ((r,g)|Haut) = -

(2.3)

Normiert man H so, dass die Summe aller Histogrammeintrage den Wert 1 ergibt,
so ldsst sich oben genannte Wahrscheinlichkeit fiir eine Farbe x = (r, g) direkt aus
dem Histogramm ablesen. Sei H dieses normierte Histogramm, so gilt:

P(x|Haut) = Hy(x) (2.4)

Analog zum Histogramm H, als Modell der Hautfarbe ldsst sich auch ein Histo-
gramm H_ erstellen, zu dessen Initialisierung all die Pixel herangezogen werden,
die nicht innerhalb der markierten Hautfarbregionen liegen. H_ ist somit ein Mo-
dell fiir die Klasse Nicht-Hautfarbe:

P(z|-Haut) = H_(x) (2.5)

Abbildung 2.1 ist ein Beispiel fiir die Histogramme der Klassen Hautfarbe und
Nicht-Hautfarbe. Die dreieckige Form der Histogramme ergibt sich aus der Form
des rg-Farbraums. Je dunkler die Farbe eines Histogrammfelds ist, desto hoher ist
sein Wert.



H. H_

Abbildung 2.1: Histogramme
2.3 Klassifikation

Nach der Regel von Bayes errechnet sich die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um
Hautfarbe handelt, wenn eine Farbe z beobachtet wird, wie folgt:

P(z|Haut) - P(Haut)

P(Haut|x) = P@)

(2.6)

Analog ergibt sich die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei x nicht um Hautfarbe

handelt:
P(z|=Haut) - P(—Haut)

P(—Haut|z) = 2.
(~Haut|z) e (27)
Eine Farbe z kann als Hautfarbe (,,positiv®) klassifiziert werden, wenn gilt:
P(Haut|z) > P(—=Haut|x) (2.8)

Aus 2.6 bis 2.8 sowie P(Haut) + P(—=Haut) = 1 folgt fir die positive Klassifika-
tion:

P(z|Haut) 1 — P(Haut)
P(z|-Haut) P(Haut)

(2.9)

P(z|Haut) und P(x|—Haut) lassen sich geméfi 2.4 und 2.5 direkt aus den nor-
mierten Histogrammen H, und H_ ablesen. Die a-priori Wahrscheinlichkeit P(z)
entfillt. Die a-priori Wahrscheinlichkeit P(Haut) des generellen Vorkommens von
Hautfarbe in den Beispielbildern ist eine Konstante und lasst sich z. B. anhand
der GroBlenverhéltnisse Kopf-Bild grob mit 0,1 abschétzen, wodurch sich fiir die
gesamte rechte Seite von 2.9, im folgenden mit S bezeichnet, ein Wert von 9 erge-
ben wiirde. Wie man sieht, ldsst sich S auch als Schwellwert fiir die Strenge der



Abbildung 2.2: Klassifikation nach Hautfarbe

Klassifikation ansehen: je hoher S gewéhlt wird, desto weniger Pixel werden als
Hautfarbe akzeptiert.

Zusammenfassend gilt: Ein Farbwert x wird positiv klassifiziert, wenn

H(x)
H_(x)

> 5. (2.10)

Abbildung 2.2 zeigt das Ergebnis dieses Vorgangs: Jeder Pixel des Farbbildes auf
der linken Seite wurde geméf 2.10 klassifiziert und im rechten Bild schwarz (fiir
Hautfarbe) oder weif} (fiir Nicht-Hautfarbe) eingezeichnet.

2.4 Hautfarbmaske

Ein Problem bei der weiteren Verwendung des Hautfarbenklassifikationsbildes be-
steht darin, dass es eine , pixelige“ und keine flachige Strukur aufweist: Selbst
innerhalb geschlossener Hautfarbflichen werden einzelne Pixel nicht als Hautfar-
be klassifiziert, wodurch ,Locher entstehen. Umgekehrt tauchen auch in Berei-
chen ohne Hautfarbe immer wieder einzelne Pixel auf, die falschlicherweise auf
Hautfarbe hinweisen.

Um diese storenden Effekte zu eliminieren, wird das Bild mit morphologischen
Operatoren (siche Anhang A.1) behandelt: Zuerst werden durch morphologisches
Schlieflen (Dilatation mit anschlieSender Erosion) mit einem 3x3-Strukturelement
kleinere Liicken in den positiv klassifizierten Bereichen geschlossen. Danach wird
das Bild durch morphologisches Offnen (Erosion + Dilatation, ebenfalls 3x3) von
vereinzelten schwarzen! Pixeln gereinigt. Abbildung 2.3 zeigt die Wirkung der
Operationen an einem Beispiel.

Tn der hier verwendeten Darstellung sind gesetzte Pixel (Wert=255) schwarz eingezeichnet.

10



Abbildung 2.3: Anwendung morphologischer Operatoren

Das Ergebnis ist die Hautfarbmaske: ein Schwarzweifibild, welches iiber das Ur-
sprungsbild gelegt nur noch hautfarbene Bereiche erscheinen lésst.

2.5 Initialisierung

Von zentraler Bedeutung fiir ein gutes Klassifikationsergebnis ist die Initialisierung
des Modells. Ist die Markierung der Hautregionen in den Beispielbildern schlecht,
befinden sich also ,falsche“ Farbwerte unter den Hautfarbwerten, so fiihrt dies
dazu, dass die Klassifikation an Trennschérfe verliert und im Extremfall sogar
y,umkippt“. Dann werden weite Teile des Bildes falschlicherweise positiv klassifi-
ziert, und die eigentliche Hautfarbe wird zuriickgewiesen.

Das Problem der fehlerhaften Markierung der Hautregionen tritt insbesondere
dann auf, wenn die Markierung nicht manuell erfolgt, und statt dessen die Position
des Kopfes anhand anderer Merkmale (siehe Kapitel 5) automatische bestimmt
und die entsprechende Bildfldche zur Initialisierung herangezogen wird. Fiir den
Fall, dass eine solche automatische Auswahl misslingt, und anstatt des Kopfes
ein ganz anderes Objekt prisentiert wird?, wire es wiinschenswert, wenn das so
entstandene Modell der Hautfarbe als ,,schlecht” zuriickgewiesen werden konnte.

Initialisiert man ein Modell mit Farbwerten aus einem markierten Beispielbild und
klassifiziert dann mit dem neuen Modell eben jenes Bild, so stellt man folgendes
fest: Das Modell ist sicherlich nur dann brauchbar, wenn es innerhalb der Markie-
rung im Schnitt eine wesentlich hohere Anzahl von Pixeln positiv klassifiziert als
auflerhalb der Markierung.

Abbildung 2.4 zeigt ein Beispielbild, das einmal mit einer schlechten Markierung
(rot) und einmal mit einer guten Markierung (griin) zur Initialisierung eines Mo-

2Problematisch ist auch, wenn das Gesicht der Kamera abgewandt ist, so dass anstatt Haut
nur Haare zu sehen sind.
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Abbildung 2.4: Initialisierung mit schlechter (rot) und guter (griin) Markierung.

dells verwendet wurde. Am Klassifikationsergebnis kann man erkennen, dass im
Falle der schlechten Markierung aufgrund ihrer farblichen Inhomogenitit die An-
zahl der positiv klassifizierten Pixel innerhalb der Markierung deutlich geringer
ist als bei der guten Markierung.

Im spater vorgestellten Programm wird ein Modell daher nur dann akzeptiert,
wenn es innerhalb der Markierung mindestens 50% aller Pixel, und auflerhalb der
Markierung maximal ein Zehntel des inneren Prozentsatzes positiv klassifiziert.
Schon durch diesen einfachen Vergleich gelingt es, einen Grofteil der fehlerhaften
Markierungen auszuschlieflen.

2.6 Probleme

Bei der Verwendung des Merkmals Hautfarbe zur Lokalisierung von Gesicht und
Hénden treten prinzipbedingt einige Probleme auf. Eines besteht darin, dass es
Oberflichen gibt, die farblich nicht von Haut zu unterscheiden sind. In diesem
Zusammenhang sind vor allem Holz (wie auch in Abbildung 2.2 zu erkennen ist)
sowie einige Textilien zu nennen. Bei letzteren besteht besondere Verwechslungs-
gefahr, da sie direkt am Korper getragen werden.

Eine andere Schwierigkeit stellen durch Uberbelichtung weis gewordene Bildbe-
reiche dar, die durch ungiinstige Voreinstellung der Kamerablende, reflektierende
Oberflachen oder generell durch sich schnell &ndernde Lichtverhéltnisse entstehen
kénnen3. Auch ist es bei Motiven mit groem Helligkeitsumfang schwer moglich,
in den hellen Gebieten Uberbelichtung zu vermeiden und gleichzeitig die dunklen
Bildteile noch farblich aufzuldsen.

Generell ist es so, dass ein Modell nur fiir die Zustdnde Giiltigkeit besitzt, die
zum Zeitpunkt seiner Initialisierung herrschten. Die Klassifikation versagt, wenn
sich, z. B. durch Verwendung einer anderen Kamera oder Verédnderungen in der

3Diese Anderungen treten z. B. ein bei Kamerabewegungen, Abschattung, Anschalten einer
Lampe, ...
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spektralen Zusammensetzung des Umgebungslichts?, die von der Kamera geliefer-
ten Farbwerte verschieben. Um das Modell aufrecht zu erhalten, muss es also in
regelméfBigen Absténden an die gednderten Verhéltnisse angepasst werden.

Insbesondere ein mobiler Roboter wird mit sich stdndig &ndernden Lichtverhalt-
nissen konfrontiert sein und ist folglich darauf angewiesen, stéindig neue Beispiele
fiir Hautfarbwerte geliefert zu bekommen. Eine Moglichkeit, diese Daten zu bezie-
hen, ohne sich dabei auf ein bestehendes Modell der Hautfarbe stiitzen zu miissen,
ergibt sich aus der Stereobildverarbeitung, wie sie im Kapitel 3 vorgestellt wird.

4Die spektrale Zusammensetzung von Sonnenlicht ist tageszeitabhingig, die von kiinstlicher
Beleuchtung ist abhéngig vom verwendeten Leuchtmittel (Halogenbirne, Gliihbirne, Leucht-
stoffrohre, etc.).
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3 Stereobildverarbeitung

Durch die Kombination der Bilder zweier Kameras ist es moglich, die Position
eines Objektes im dreidimensionalen Raum zu bestimmen, wenn es von beiden
Kameras gleichzeitig erfasst wird. Die so gewonnene Information wird im Rahmen
der vorliegenden Arbeit genutzt, um das Auffinden von Gesicht und Hénden zu
erleichtern und deren Bewegungen entlang einer Trajektorie im Raum zu beschrei-
ben.

3.1 Stereogeometrie

Abbildung 3.1 zeigt zwei parallel ausgerichtete Kameras mit den Brennpunkten L
bzw. R, deren Bildebenen in einer gemeinsamen Ebene eingebettet liegen. b be-
zeichnet den horizontalen Abstand der Kameras (Grundlinie) und f die Brennwei-
te. Beide Kameras beobachten ein Objekt im Punkt P, das sich in der Entfernung
z zur Basislinie befindet. Als horizontale Bildkoordinate! von P ergibt sich fiir
die linke Kamera der Wert x;, und fiir die rechte Kamera der Wert xzz. Der Ab-
stand d := x —x g wird als (horizontale) Disparitit (siehe [Jihne 97]) bezeichnet.
Mithilfe des Strahlensatzes ergibt sich fiir die Entfernung 2z die Beziehung

z=1— (3.1)

Ist der Abstand z bekannt, lassen sich auch die x- und y-Koordinaten von P im
Raum berechnen. In einem Koordinatensystem, dessen Ursprung im Brennpunkt
der linken Kamera liegt, gilt:

Xy 2 Yyr, - 2
y =
£ S
Die Entfernung ist umgekehrt proportional zur Disparitét, eine Disparitédt von 0

steht fiir unendliche Entfernung. Je nédher ein Objekt den Kameras kommt, de-
sto stérker verschieben sich seine Abbilder im linken und im rechten Kamerabild

(3.2)

!'Der Nullpunkt befindet sich in der Bildmitte.
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Abbildung 3.1: Stereogeometrie

gegeneinander; die Disparitét steigt. In der Praxis gibt es bei parallel ausgerich-
teten Kameras einen maximalen Wert fiir die Disparitit, so dass der Bereich des
dreidimensionalen Sehens eingeschréinkt wird. Um die Tiefeninformation nicht zu
verlieren, muss also ein Mindestabstand von den Kameras eingehalten werden. Die
Ebene, die den nutzbaren Bereich begrenzt, wird als Horopter bezeichnet.

3.2 Disparitatenbild

Ein Disparitiatenbild (dense disparity map, ,, Tiefenbild“) ist ein Graustufenbild,
in dem der Helligkeitswert eines Pixels fiir die Disparitit steht, welche die beiden
korrespondierenden Punkte aus dem linken und rechten Bild zueinander aufwei-
sen. Zur Erstellung des Disparitédtenbildes ist es also notwendig, in beiden Ka-
merabildern jene Teile zu identifizieren, die Abbildungen desselben Objekts sind
(Korrespondenzproblem).

Es gibt verschiedene Méglichkeiten, Korrespondenzen zu finden, die sich hinsicht-
lich des Berechnungsaufwands und der Genauigkeit unterscheiden. Die hier zur
Disparitiatenberechnung eingesetzte SVS-Bibliothek (siehe Abschnitt B.1.1) geht
nach [Konolige 97]? folgendermafen vor:

Die Graustufenbilder beider Kameras werden zuerst mit einem Laplacian-of-Gau-
ssian-Filter (siehe [Horn 86]) behandelt, um die Kanten hervorzuheben.

2Zusétzliche Informationen iiber den SVS-Stereoalgorithmus finden sich im SVS User’s Manual
sowie unter http://www.ai.sri.com/~konolige/
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Abbildung 3.2: Linkes und rechtes Kamerabild, Disparitéitenbild

Um festzustellen, ob es sich bei einem Punkt im linken und einem Punkt im
rechten Bild um Abbildungen desselben Objekts handelt, wird ein kleines quadra-
tisches Suchfenster (area correlation window) mit 5-13 Punkten Breite um jeden
der Punkte gelegt. Von den Helligkeitswerten der entsprechenden Punkte unter
den Fenstern wird die (absolute) Differenz gebildet. Die Summe iiber alle Diffe-
renzen ist ein MaB fiir die Korrelation der Bildteile unter den Fenstern: je geringer
die Summe der Differenzen, desto grofier die Korrelation.

Fiir jedes Fenster im linken Bild wird das maximal korrelierende Fenster im rech-
ten Bild gesucht. Dazu werden die Suchfenster iiber alle Punkte des linken und
des rechten Bildes geschoben. Da die Kameras nur in horizontaler Richtung von-
einander versetzt angebracht sind, konnen beide Suchfenster immer auf gleicher
vertikaler Position bleiben und miissen nur horizontal gegeneinander verschoben
werden.

Hat man die maximale Korrelation fiir ein Fenster um einen Punkt im linken Bild
gefunden worden, ergibt sich die Disparitét dieses Punktes aus dem horizontalen
Abstand der korrelierenden Fenster. Zur Begrenzung der Rechenzeit kann der
horizontale Suchbereich und somit die maximal mogliche Disparitat z. B. auf 64
Pixel beschrinkt werden.

In einem Nachbearbeitungsschritt werden die Disparitédtenwerte an jenen Stellen
im Bild wieder entfernt, an denen die Stérke der sichtbaren Textur ein gegebenes
Konfidenzmaf nicht erfiillt (confidence filter).

Die Kameras sehen das Bild aus leicht unterschiedlichen Blickwinkeln. Dadurch
entstehen an Objektriandern Bereiche, die nur von einer Kamera gesehen werden,
was zu fehlerhaften Disparitdtenwerten fiithrt. Diese Bereiche konnen gefunden
werden, indem zunéchst das Bild der linken Kamera als fester Ausgangspunkt bei
der Suche nach Korrelation verwendet wird, und dann der Vorgang noch einmal
mit dem Bild der rechten Kamera wiederholt wird. Unterscheiden sich an einem

Punkt die beiden so gefundenen Disparitdtenwerte, werden sie entfernt (left-/right
filter).

Abbildung 3.2 zeigt einen Frame aus einer Videosequenz (linke und rechte Ka-
mera) und das daraus errechnete Disparitétenbild. Ein schwarzer Punkt steht fiir
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maximale Disparitidt. Punkte, fiir die keine Disparitdtenwerte errechnet werden
konnte, erscheinen weif. Die nutzbare Bildfliche des Disparitétenbildes ist gerin-
ger als die GroBle der Kamerabilder, da sich das Sichtfeld der beiden Kameras
an den Bildrandern nicht iiberlappt. Es wird deutlich, dass die Disparitdtenbe-
rechnung auf schwach texturierten Oberflichen (wie beispielsweise der Wand im
Hintergrund) nicht gelingt. Flachen aulerhalb des Horopters (im Beispielbild die
linke untere Ecke) zerfallen in zuféllige Disparitédtenwerte.

3.3 Kalibrierung

Die bisherigen Ausfithrungen gingen von vollkommen parallel ausgerichteten Loch-
kameras aus, wie es sie in der Realitét nicht gibt. Durch Linsenverzerrungen, kleine
Unterschiede in der Brennweite und Abweichungen von der idealen Ausrichtung
entstehen fehlerhafte Bilder, die die korrekte Berechnung von Disparitédten ver-
hindern. Daher ist es notwendig, die Kameraanordnung vor Gebrauch zu kalibrie-
ren.

Durch die Kalibrierung werden zwei Arten von Parametern gewonnen, so genannte
innere und duffere Parameter. Deren Kenntnis ermoglicht es, die Bilder so zu
transformieren, dass sie den Bildern idealer Kameras entsprechen.

Zu den inneren Parametern (intrinsics) einer Kamera gehéren Brennweite, Linsen-
dezentrierung, radialsymmetrische Verzerrung und das Pixel-Seitenverhéltnis des
Bildsensors. Die d&ufleren Parameter (extrinsics) beschreiben die rdumliche Anord-
nung beider Kameras — insbesondere den Grundlinienabstand und die Abweichung
der optischen Achsen von der Parallele.

Die verwendete SVS-Bibliothek unterstiitzt die Kalibrierung mithilfe eines Schach-
brettmusters, das in fiinf verschiedenen Ansichten aufgenommen wird (siehe Ab-
bildung 3.3). Aus diesen Bildern werden die oben genannten Parameter extrahiert,
um sie spater im Stereo-Algorithmus zur Korrektur der Kamerabilder zu verwen-
den. Eine kurze Beschreibung des Verfahrens gibt [Konolige et al. 01].
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Abbildung 3.3: Kalibrierung mit einem Schachbrettmuster
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4 Kombination von Farbe und
Tiefe

Ein Ergebnis aus Kapitel 2 ist die Hautfarbmaske, deren Nutzen bei der Suche
nach Gesicht und Hénden dadurch eingeschrinkt wird, dass sie auch andere im
Bild vorkommende Oberflachen mit einschliefft, die farblich nicht von menschli-
cher Haut unterschieden werden konnen (z. B. Holz). In ungiinstigen, aber haufig
vorkommenden Féllen verschmilzt zudem eine Region, die tatsdchlich Haut zeigt,
mit einer anderen Region, die nur eine hautdhnliche Oberfliche zeigt.

Im Folgenden wird eine Methode beschrieben, das aus Kapitel 3 stammende Dis-
paritdtenbild so mit der Hautfarbmaske zu verkniipfen, dass eine neue Maske
entsteht, die besser als die Hautfarbmaske alleine Gesicht und Hénde freizustellen
vermag. Damit soll dann eine Liste von isolierten Bildregionen (Komponenten,
Blobs) erstellt werden, die jeweils moglicherweise ein Gesicht oder eine Hand zei-
gen.

4.1 Tiefenbereichsmaske

Das durch die Stereobildverarbeitung gewonnene Disparititenbild kann man sich
als Segmentierung des Kamerabildes nach Tiefenebenen vorstellen. Alle Pixel im
Disparitdtenbild, die den gleichen Wert haben, liegen auf einer gemeinsamen Ebe-
ne im Raum, die parallel zur Bildebene ist!.

Wenn bekannt ist, in welcher Entfernung zur Kamera sich die zu beobachtende
Person befindet, lassen sich aus dem Disparitéitenbild genau jene Pixel auswéhlen,
die sich in dhnlicher Entfernung befinden. Die so ausgewéhlten Pixel bilden eine
Maske, die im Folgenden als Tiefenbereichsmaske bezeichnet wird. Der Umfang des
durch die Maske abgedeckten Tiefenbereiches ist das sogenannte Tiefenfenster.

Die Entfernung der zu beobachtenden Person kann anhand ihrer Entfernung im
vorangegangenen Bild der Videosequenz geschitzt werden. War die Person im

! Ausnahme sind die Pixel mit dem Wert 0, der fiir unendliche bzw. unbekannte Entfernung
steht.
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Abbildung 4.1: Kamerabild, Disparitdtenbild, Tiefenbereichsmaske

vorangegangenen Bild beispielsweise 2,50m von der Kamera entfernt, so muss die
Tiefenbereichsmaske fiir das aktuelle Bild all jene Pixel umfassen, die Entfernun-
gen zwischen etwa 1,50m und 3,00m aufweisen?. Diese Werte ergeben sich aus dem
Korpermodell, das in Kapitel 5 vorgestellt wird. Abbildung 4.1 zeigt eine solche
Tiefenbereichsmaske.

Wenn sich noch keine Person im Bild befindet, so kann das Tiefenfenster zumindest
noch auf den Entfernungsbereich eingeschrinkt werden, auferhalb dessen — z. B.
bedingt durch die Kameraauflosung oder den Horopter — ohnehin keine sinnvolle
Beobachtung mehr moglich ist. Die oft zahlreichen Pixel, die unendliche oder
unbekannte Entfernung haben (z. B. die weiflen Pixel des Disparitétenbildes in
Abbildung 4.1), fallen zusétzlich weg.

Auf diese Weise kann die zu verfolgende Person unter giinstigen Umstédnden —
wenn sie frei vor der Kamera steht und keine anderen Objekte sich auf glei-
cher Tiefenebene befinden — vollstéindig vom Hintergrund getrennt werden. Ein
dhnlicher Effekt kann durch das Verfahren der Background-Subtraction (siche
[Wren et al. 97]) erzielt werden. Dazu wird ein Modell des statischen Bildhin-
tergrundes aufgebaut. Plotzliche Verdanderungen durch neu hinzugekommene, sich
bewegende Gegenstidnde oder Personen kénnen so erfasst werden.

Anders als die Background-Subtraction ist das hier beschriebene Verfahren auch
fiir sich frei bewegende Kameras und dynamische Hintergriinde geeignet, was ins-
besondere fiir den Einsatz in mobilen Robotern notwendig ist.

4.2 Fusion der Masken

Hautfarbmaske und Tiefenbereichsmaske lassen sich beispielsweise mit einem bi-
niren UND-Operator verkniipfen. Ubrig bleiben nur die Punkte, die in beiden

2Das Tiefenfenster muss so grofziigig gewiihlt sein, dass ein in Richtung Kamera ausgestreckter
Arm noch erfasst werden kann.
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Abbildung 4.2: Kombination von Farb- und Tiefenbereichsmaske

Masken gesetzt sind — die also sowohl Hautfarbe zeigen, als auch in einem Entfer-
nungsbereich vor der Kamera liegen, in dem die zu beobachtende Person vermutet
wird.

Auch im reduzieren Tiefenbereich kann es vorkommen, dass Regionen miteinander
verschmelzen, die zwar beide Hautfarbe zeigen, aber nicht zum selben Objekt
gehoren. Befinden sich zwei derartige, im Bild aneinander grenzende Regionen
auf deutlich unterschiedlichen Tiefenebenen, dann ist es — wie in [Darrel et al. 98]
beschrieben — moglich, sie folgendermafien zu trennen: Auf dem Disparitédtenbild
wird eine Kantendetektion (siche Anhang A.2) durchgefiihrt. Das Ergebnis ist ein
Bild, in dem all jene Pixel gesetzt sind, in deren Umgebung sich der Wert der
Disparitéit stark dndert. Subtrahiert man dieses Kantenbild von der im letzten
Absatz beschriebenen kombinierten Maske, so entstehen die gewiinschten Liicken
zwischen Bereichen unterschiedlicher Tiefe3.

Abbildung 4.2 zeigt an einem Beispiel das hier beschriebene Verfahren: Hautfarb-
maske und Tiefenbereichsmaske werden mit einem UND-Operator zur kombinier-
ten Maske verkniipft. Ein Hintergrundbereich in der Bildmitte, der starke Haut-
farbcharakteristik aufweist aber nicht mit der Person auf einer Tiefenebene liegt,
wird dadurch eliminiert. Hand und Stuhllehne bilden in der Hautfarbmaske eine
Einheit, kénnen aber durch Subtraktion des Kantenbildes voneinander getrennt
werden, da sie sich in ihrer Entfernung zur Kamera unterscheiden.

3Die Trennwirkung des Kantenbildes wird noch verstiirkt, indem man es vor der Subtraktion
per Dilatation mit einem 2x2 Strukturelement ,verdickt®.
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4.3 Komponentenanalyse

Die kombinierte Maske stellt im Prinzip nichts anderes dar als eine Menge von
Pixeln, von denen vermutet wird, dass sie Teil des Abbildes eines Gesichts oder
einer Hand sind.

Fithrt man eine Komponentenanalyse (siche Anhang A.3) auf der kombinierten
Maske durch, dann erhélt man eine Liste voneinander getrennter, aber in sich zu-
sammenhéngender Regionen (Komponenten), die charakterisiert werden durch:

e Die Position und das Ausmaf} ihrer bounding box*,

e den Umriss (Kontur) in Form einer Aufreihung aller Randpixel,
e die Fléache,

e den Mittelpunkt (centroid, Massenschwerpunkt).

Mithilfe der Stereogeometrie (Kapitel 3) lassen sich fiir jede Komponente zusétz-
lich berechnen:

e Die Position des Mittelpunktes im Raum (z, y und z Entfernung vom Brenn-
punkt der linken Kamera in Metern),

e die reale Fliche in m?.
Betrachtet man die resultierenden Komponenten, so stellt man fest, dass offen-
sichtlich zusammengehorende Bereiche gelegentlich durch feine Risse unterteilt
sind und dadurch als unterschiedliche Komponenten angesehen werden. In einem
Nachbearbeitungsschritt werden daher alle Komponenten miteinander vereinigt,
deren bounding boxes sich {iberlappen®, die sich aber in ihrer Entfernung zur
Kamera nur geringfiigig unterscheiden®.

Jede der iibrig gebliebenen Komponenten ist ein Kandidat fiir ein Gesicht oder
eine Hand.

4Die bounding box ist das kleinste Rechteck, das eine Region vollstindig umschlief3t.

SFiir das Vereinigen von Komponenten sind auch andere Kriterien denkbar wie z. B. ein geringer
Mittelpunktsabstand.

5Wiirde diese Bedingung nicht eingehalten, gingen die positiven Effekte der Kantendetektion
wieder verloren.
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5 Korpermodell

Im Folgenden wird beschrieben, wie aus der Liste der Kandidaten aus Kapitel 4
Kopf und Hénde ausgewéhlt, und deren Positionen fortlaufend von Bild zu Bild
verfolgt werden.

5.1 Klassifikation

Um von einer gegebenen Komponente sagen zu kénnen, ob es sich um eines — und
wenn ja, um welches — der gesuchten Korperteile handelt, muss man sich zunéchst
Informationen iiber Ausmafl und Form dieser Korperteile beschaffen.

Von einem aufrecht gehaltenen Kopf kénnte man beispielsweise annehmen, dass er
durchschnittlich eine Hohe von 25¢m, eine Breite von 18c¢m und eine Fliache von
400cm? hat!. Im so genannten Kdrpermodell werden alle Annahmen dieser Art zu-
sammengefasst. Die Verwendung der realen Groflie im Unterschied zur Pixelgrofie
ist hier wesentlich — und wird erst durch die aus der Stereobildverarbeitung gewon-
nene Tiefeninformation moglich. Tabelle 5.1 zeigt das in dieser Arbeit verwendete
Korpermodell.

Die beobachteten Merkmale werden als normalverteilt angesehen, weshalb im
Kopermodell neben dem Mittelwert p auch die Standardabweichung o angege-
ben ist. Neben dem Ausmaf, der Flache und dem Seitenverhéltnis der Korperteile
befindet sich auch der maximale Hand-Kopf-Abstand und die maximal mogliche
Geschwindigkeit der Bewegung von Kopf und Hénden im Kérpermodell.

Gewonnen wurden die Werte durch Auswertung mehrerer realer Videoaufnahmen
von drei verschiedenen Personen iiber einen Gesamtzeitraum von ungefdhr drei
Minuten. Die Maximalgeschwindigkeiten und der maximale Kopf-Hand-Abstand
wurden geschétzt.

!Streng genommen handelt es sich in dieser Arbeit immer nur um einen Teil des Kopfes,
nédmlich den, der Hautfarbe trégt (Gesicht und sichtbarer Teil des Halses). In der Praxis
spielt diese Unterscheidung aber keine grofie Rolle, zumal auch Haare in aller Regel eine
starke Hautfarbcharakteristik aufweisen.
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,u o
Kopf, Hohe 0,275 [m] 0,040
Kopf, Breite 0,200 [m] 0,040
Kopf, Flache 0,0300 [m?] | 0,0130
Kopf, Verhéltnis® | 1,41 0,35
Hand, Hoho 0,100 [m] | 0,045
Hand, Breito 0,100 [m] | 0,045
Hand, Fliche 0,0045 [m?] | 0,0040
Person, Hohe 1,60 [m] 0,15
Person, Breite 0,90 [m] 0,20
Person, Fliche 0,50 [m?] 0,10
Person, Verhéltnis | 2,1 0,3
Maximalwert

Entfernung Kopf-Hand | 1,1 [m)]
Geschwindigkeit Kopf | 1,5 [m/sec]
Geschwindigkeit Hand | 2,5 [m/sec]

Tabelle 5.1: Kérpermodell

Es ist auffillig, wie hoch die Standardabweichung bei der GroBe der Hinde ist?.
Der Grund dafiir ist, dass das zweidimensionale Abbild einer Hand je nach Posi-
tion, Abschattung und Verdeckung durch den Armel sehr stark variiert. Die hohe
Standardabweichung bei der Hohe einer Person liegt darin begriindet, dass Perso-
nen, die einen gewissen Abstand zur Kamera unterschreiten, nicht mehr in ganzer
Hohe von der Kamera erfasst werden kénnen.

Fiir die Klassifikation der Komponenten wurde folgender Ansatz gewéhlt: Fiir ei-
ne gegebene Komponente ¢ ldsst sich ein Mafl S (,,Score“) fiir die Zugehorigkeit
zur Klasse K (K = Kopf, Hand, Person) angeben, indem man jedes gemessene
Merkmal z;(c) (i = Hoehe, Breite, . ..) in die Dichtefunktion der Normalvertei-
lung N einsetzt, und hieraus das Produkt bildet:

Sk(c) = HN(sz‘(C)|MK,i7UK,z’) (5.1)

Je hoher Sk (c) ist, desto stérker stimmt die Komponente ¢ in ihren Eigenschaften
x;(c) mit dem imaginédren Prototypen aus der Klasse K iiberein. Sk (c) wird auf
0 gesetzt, wenn mindestens einer der Messwerte so stark aus dem Rahmen féllt,

3Durch die Anwendung der morphologischen Operatoren wachsen die Flichen leicht an, was
die allgemein recht hohen Mittelwerte erklart.
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dass er mehr als 2,5 Standardabweichungen vom Mittelwert entfernt liegt?. Die
Komponente ¢ wird in diesem Fall als nicht zur Klasse K gehorig gewertet.

Die hier verwendeten Merkmale wie Breite und Hohe stellen zusammen mit dem
beschriebenen Verfahren einen sehr einfachen Klassifikationsansatz dar. Es sind
auch aufwindigere Verfahren denkbar, wie z. B. der Vergleich der Form des Kopf-
Kandidaten mit einer Ellipse oder der Einsatz eines neuronalen Netzes (siehe
[Rowley et al. 96]) zur Identifikation von Gesichtern.

5.2 Tracking

Beim Start des Systems ist noch keine Kopfposition bekannt, und das Tiefenfen-
ster ist vollsténdig gedffnet. In jedem neuen Bild (Frame) der Videosequenz wird
jede Komponente aus der Kandidatenliste mithilfe des Korpermodells daraufhin
tiberpriift, ob es sich bei ihr um einen Kopf handeln kann (Sgkepf(c) > 0). Ist
das der Fall, wird diese Komponente fortan als Kopf angesehen. Gibt es in einem
Frame mehrere mogliche Kandidaten fiir einen Kopf, wird der mit dem groiten
Kopf-Score ausgewahlt.

Ist ein Kopf vorhanden, kann in seiner Nachbarschaft, die durch die physisch ma-
ximal mogliche Kopf-Hand-Distanz begrenzt wird, nach Handen gesucht werden.
Die beiden Kandidaten mit dem grofiten Hand-Score werden ausgewéhlt.

Die Auswahl der Hande erfolgt erst nach der Auswahl des Kopfes, weil ein Kopf re-
lativ zuverlassig zu identifizieren ist, wihrend kleine Regionen mit den Eigenschaf-
ten von Hénden sehr viel hdufiger im Bild anzutreffen sind. Die Einschrankung
auf den Kopfradius hilft wesentlich dabei, aus der Reihe der Hand-Kandidaten die
richtigen auszuwéhlen.

Abbildung 5.1 zeigt ein Beispiel fiir die Auswahl von Kopf und Hénden aus einer
Reihe von Kandidaten. Die Komponenten werden durch ihre bounding box und
ihren Mittelpunkt reprisentiert.

Ein Mensch kann sich nicht mit beliebig hoher Geschwindigkeit bewegen. Die ma-
ximale Distanz, die ein Korperteil von Bild zu Bild zuriicklegen kann, ergibt sich
aus seiner Hochstgeschwindigkeit und der Framerate (Anzahl der Bilder pro Se-
kunde) des Bildverarbeitungssystems. Ist die Kopf- bzw. Handposition in einem
Bild bekannt, muss man sie im folgenden Bild nur noch innerhalb dieser maxi-
malen Distanz suchen. Fiir jeden Kandidaten im Suchradius werden drei Werte
berechnet:

e Der Kopf- bzw. Handscore,

4Nach den Regeln der Normalverteilung ist er in diesem Fall schlechter als der entsprechende
Wert von etwa 99% aller Klassenmitglieder.
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Abbildung 5.1: Kandidaten (links), ausgewéhlter Kopf mit Hinden (rechts)

e der Quotient aus der Entfernung zum Vorgénger und der maximal moglichen
Entfernung (Entfernungsmaf),

e der Quotient aus der Fliche des Vorgéngers und der eigenen Fliche (Ahn-
lichkeitsmaf)®.

Diese drei Werte werden multipliziert, worauthin der Kandidat mit dem hochsten
Ergebnis als Nachfolger ausgewahlt wird.

Kann iiberhaupt kein Nachfolger fiir Kopf oder Hand gefunden werden, so ist es
zweckméfig, die alte Position iiber einige wenige Frames festzuhalten, um kurz-
zeitige ,, Aussetzer” zu iiberbriicken. Dabei ist zu beachten, dass der Suchradius
(und das Tiefenfenster) mit jedem Frame, der seit der letzten Sichtung der Kom-
ponente vergangen ist, vergrofert werden muss. Kann endgiiltig kein Nachfolger
mehr gefunden werden, beginnt erneut die Initialisierung.

5.3 Automatische Initialisierung des
Hautfarbmodells

Zum Zweck der automatischen Initialisierung des Hautfarbmodells (siche Kapitel
2) kann auch im Disparitétenbild allein nach einer Kopfregion gesucht werden. Das
Disparitétenbild wird hierzu den gleichen Vorverarbeitungsschritten unterzogen
wie in Kapitel 4 beschrieben. Danach wird die Komponentenanalyse direkt auf
der Tiefenmaske durchgefiihrt.

Mithilfe des Korpermodells wird eine Komponente gesucht, bei der es sich um
die Silhouette einer Person handeln konnte. Dazu wird fiir alle Komponenten

5Es sind auch weiter gehende AhnlichkeitsmaBe denkbar, die z. B. auf einem Vergleich der
Form beider Komponenten beruhen.
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Disparitédtenbild Personenkomponente Kopfkomponente

Abbildung 5.2: Auswahl der Kopfkomponente

analog zum Hand- bzw. Kopf-Score nun der Personen-Score berechnet. Falls eine
Komponente ¢ mit Spe,son(c) > 0 existiert, wird ihr oberer Teil (30cm) — also der
Teil, in dem im Falle einer Person der Kopf zu vermuten wére — einer erneuten
Komponentenanalyse unterzogen. Resultiert daraus eine Komponente £, bei der
es sich um einen Kopf handeln kann (Skopr(k) > 0), wird diese zum Initialisieren
des Hautfarbmodells aus Kapitel 2 verwendet.

Abbildung 5.2 zeigt ein Beispiel fiir die Auswahl einer Person aus dem Dispa-
ritdtenbild. Die Kopfkomponente wurde nach der Auswahl morphologisch redu-
ziert, um sicherzustellen, dass ausschlieBlich hautfarbene Bereiche zur Initialisie-
rung verwendet werden.
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6 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde ein System zum Auffinden und Verfolgen von
Gesicht und Hénden in Stereo-Videobildsequenzen entworfen. Dazu wurden die
Bilder anhand des Merkmals Hautfarbe (vorgestellt in [Yang et al. 97]) segmen-
tiert und mit einem an [Darrel et al. 98] angelehnten Verfahren mit dem Dispa-
ritdtenbild verkniipft. Unter den mdéglichen Kandidatenregionen fiir Gesicht und
Hénde wurden mithilfe eines Korpermodells basierend auf Groéfle und Flédchenin-
halt die Wahrscheinlichsten ausgewahlt.

Das System baut kein Modell des Bildhintergrundes auf und ist somit auch fiir
bewegte Kameras und dynamische Umgebungen geeignet. Durch die automati-
sche Initialisierung des Hautfarbmodells ist es in der Lage, sich selbststandig an
verdnderte Lichtverhéltnisse anzupassen. Diese beiden Eigenschaften lassen es ins-
besondere fiir den Einsatz in mobilen Robotern geeignet erscheinen.

Mit der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Software gelingt die Identifikation
und Verfolgung des Kopfes zuverlissig fiir den Fall, dass sich eine einzelne Person
grofenteils unverdeckt vor der Kamera befindet. Aufgrund der geringeren Grofle!,
der hoheren Geschwindigkeit und der héheren Varianz in Form und Grofle ist das
Verfolgen der Hande deutlich schwieriger und somit nicht frei von Aussetzern und
falschen Zuordnungen.

Abhéngig von der Art der spdteren Anwendung kann es sinnvoll sein, eine spe-
zielle Behandlung von Fillen wie Vereinigung und Aufspaltung von Kopf- und
Handregionen zu implementieren, und das Tracking auf mehrere Personen auszu-
dehnen.

Auf einem PC mit einem 1GHz Pentium 3 Prozessor wurde bei einer Auflésung
von 320x240 Punkten typischerweise eine Framerate von 12 Bildern pro Sekunde
erreicht.

'Bei der hier verwendeten Bildgréfie von 320x240 Pixeln hat das Abbild einer Hand oft nur
eine Fliache von wenigen Pixeln.
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A Methoden der
Bildverarbeitung

In diesem Anhang werden einzelne Verfahren der Bildverarbeitung néher beschrie-
ben, die im Rahmen der vorliegenden Arbeit Verwendung fanden.

A.1 Morphologische Operatoren

Die morphologische Bildbearbeitung (siehe [Jahne 97]) baut auf zwei Grundopera-
tionen auf: der Dilatation und der Erosion. Bei der Dilatation wird jeder Bildpunkt
eines Graustufen- oder Binédrbildes auf den maximalen Wert der Punkte in sei-
ner Nachbarschaft gesetzt, bei der Erosion auf den minimalen. Die Entscheidung,
welche Punkte zur Nachbarschaft gehéren, wird mithilfe einer bindren Maske ge-
troffen — dem sogenannten Strukturelement. Das Einheitsstrukturelement ist eine
3x3 Matrix, in der alle Punkte gesetzt sind, was einer sogenannten §8-Nachbarschaft
gleichkommt. Ein Feld des Strukturelements (z. B. der Mittelpunkt) muss als Be-
zugspunkt ausgezeichnet sein.

Anschaulich wird bei der Dilatation eines Binérbildes das Strukturelement — durch
seinen Bezugspunkt zentriert — iiber jeden gesetzten Punkt gelegt, wodurch in sei-
ner Nachbarschaft neue Punkte entstehen. Umgekehrt bleiben bei der Erosion nur
noch jene Bildpunkte iibrig, in deren Nachbarschaft das Strukturelement komplett
,hineinpasst“.

Oft werden diese beiden Grundoperationen paarweise angewandt. Man spricht
dann von morphologischem Offnen (Erosion mit anschlieBender Dilatation) bzw.
morphologischem Schliefien (Dilatation mit anschlieBender Erosion). Anschaulich
entstehen durch das Offnen Spalten zwischen schwach zusammenhingenden Re-
gionen, umgekehrt werden durch das Schlieflen solche Regionen verbunden. Durch
die Kombination von Dilatation und Erosion bleibt die Fliche der Regionen im
Wesentlichen unverdndert.

Abbildung A.1 zeigt an einem Beispiel das morphologische Schliefen mit einem
2x1 Strukturelement: Ein Loch in der Mitte des Objekts verschwindet.

33



o 0 il ®
[ 0g O g ®
OEO D e YOO e——n )0
o Dilatation ( J[ Erosion o
0 000 ol®

Abbildung A.1: Morphologisches Schlieflen

In der vorliegenden Arbeit werden morphologische Operatoren an verschiedenen
Stellen eingesetzt, so z. B. zum Eliminieren von Stérungen in der Hautfarbmaske
(Kapitel 2). Es wurde die Implementierung der Open CV Bibliothek verwendet.

A.2 Kantendetektion

Mathematisch gesehen ist eine Kante in einem Graustufenbild eine Unstetigkeit
der rdumlichen Grauwertfunktion. Zum Finden solcher Kanten wurde in der vor-
liegenden Arbeit die OpenCV-Bibliothek herangezogen, die eine Implementierung
des Verfahrens aus [Canny 86] zur Verfiigung stellt. Der Prozess der Kantende-
tektion nach Canny besteht aus mehreren Schritten:

Zunichst wird das Bild mithilfe einer zweidimensionalen Gaussfunktion gegléttet.
Die GroBe der Standardabweichung ist ein Maf fiir die gewiinschte Feinheit der zu
findenden Strukturen. Daraufhin wird ein einfacher zweidimensionaler Operator
angewendet, der in jedem Punkt den Gradienten in X- und Y-Richtung berech-
net.

Kanten bestehen aus Punkten, in denen der Betrag des Gradienten maximal ist,
und die sich entlang von Konturlinien befinden. Es werden daher alle Punkte
geloscht, die in ihrer Umgebung nicht maximal sind. Uberpriift wird dies, indem
der Wert jedes Punktes mit den Werten seiner Nachbarpunkte in 4 verschiedenen
Richtungen verglichen wird.

Um ,,Aussetzer” in den so gefundenen Konturlinien zu reduzieren, werden zwei
verschiedene Schwellwerte zum Loschen eines Punktes betrachtet, die einen Hy-
steresebereich bilden. Befindet sich der Wert unterhalb des unteren Wertes, wird
der Pixel auf jeden Fall geloscht. Ebenso wird er auf jeden Fall gesetzt, wenn er
sich oberhalb des oberen Wertes befindet. Innerhalb des Hysteresebereiches bleibt
ein Punkt gesetzt, wenn er mit einem anderen gesetzten Punkt verbunden ist.

34



i

L

Abbildung A.2: Kantendetektion
A.3 Komponentenanalyse

Aufgabe der Komponentenanalyse ist es, zusammenhéngende Regionen in einem
Binérbild zu ermitteln und aus diesen Merkmale wie Fliche oder Mittelpunkt
zu extrahieren. Zwei Pixel gelten hier als zusammenhéngend (8-Zusammenhang),
wenn sie so aneinander grenzen, dass sich jeweils einer in einer 3x3-Umgebung um
den anderen befindet!.

Die OpenCV-Bibliothek implementiert einen Algorithmus aus [Suzuki et al. 85],
der die &ulersten Konturen, die in einem Bild vorkommen, als verkettete Liste
von Polygonen liefert. Von der Suche nach leeren Flidchen innerhalb geschlossener
Fliachen wird bewusst abgesehen, weil es sich bei den gesuchten Regionen aus-
schliellich um geschlossene Flachen handelt, und somit das Schlieen von Lochern
eine erwiinschte Nebenwirkung ist.

Zur Bestimmung der Fléache und des Masseschwerpunkts einer Region werden ihre
Momente betrachtet. Die Zugehorigkeitsfunktion f einer Region R gibt an, welche
Punkte (x,y) Teil von R sind:

flany) = {1, fir(z,y) € R (A1)

0, sonst

Die Definition der Momente m,, , von f lautet

Mg = / / 2Py f (, y)dady. (A.2)

! Analog existiert der Begriff des 4-Zusammenhangs, der nur dann erfiillt ist, wenn beide Pixel
direkt neben- bzw. iibereinander liegen.
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Die Fliche A einer der Region, sowie die Koordinaten des Massenschwerpunkts
(2, ye) lassen sich wie folgt berechnen:

A= Mmoo (A3)
ro= 0y =T (A4)
mo,0 mo,0

Zu weiteren Informationen beziiglich der Bildanalyse durch Momente siehe [Jahne 97].
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B Aufbau und Funktionsumfang
der Software

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte 3D-Tracking-System besteht aus einer
Stereokamera und einem PC, der die Kamerabilder verarbeitet und die Position
von Kopf und Hénden auf dem Bildschirm visualisiert.

Als Bildquelle kam ein , Mega-D Digital Stereo Head® der Firma Videre Design'
zum Einsatz, dessen zwei Farbvideokameras {iber eine gemeinsame IEEE-1394-
Schnittstelle (FireWire) mit dem PC verbunden wurden. Der Kameraabstand be-
trug 9cm. Die Videobilder wurden synchron aufgenommen und haben eine ma-
ximale Auflosung von 1288x1032 Pixeln, wurden hier aber aus Geschwindigkeits-
griinden auf eine Grofie von 320x240 Pixeln reduziert. Bei dieser Auflésung wurde
auf einem PC mit 1GHz Pentium 3 Prozessor insgesamt eine Framerate von 12
Bildern pro Sekunde erreicht.

Die Tracking-Software wurde in C++ programmiert und mit Microsoft Visual
C++ compiliert. Das Programm wird unter Microsoft Windows ausgefiihrt. Dank
der Verwendung plattformiibergreifender Bibliotheken sind bei einer Portierung —
insbesondere auf Linux — keine prinzipiellen Schwierigkeiten zu erwarten.

B.1 Externe Bibliotheken

Zur Ansteuerung der Kamera, zur Durchfiithrung von Bildverarbeitungsoperatio-
nen und zur Erzeugung der graphischen Benutzeroberfliche werden externe Bi-
bliotheken verwendet.

B.1.1 Small Vision System

Das SRI Small Vision System (SVS) % ist ein Softwarepaket mit Funktionen zur
Ansteuerung von Videokameras (insbesondere auch des oben genannten Mega-D

Videre Design, 865 College Ave, Menlo Park, CA 94025 (http://www.videredesign.com/)
2Dieses System wird ebenfalls von Videre Design vertrieben.
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Stereokopfes), zur Berechnung von Disparitéiten und zur Kalibrierung von Stereo-
kameras.

Die Funktionen zum FEinlesen von Videobildern und zur Berechnung von Dis-
paritdten konnen mittels einer dynamischen Bibliothek (DLL) in eigene Anwen-
dungen eingebunden werden. Fiir die Kalibrierung der Kamera ist ein separates
Programm notwendig.

SVS ist erhéltlich fiir Windows und fiir Linux.

B.1.2 Open Source Computer Vision Library

Die Open Source Computer Vision Library (Open CV)? stellt eine grofie An-
zahl von Funktionen zur Verfiigung, die bei der Programmierung von Anwendun-
gen aus dem Bereich des Maschinensehens bzw. der visuellen Mensch-Maschine-
Interaktion hilfreich sind.

Im vorliegenden Programm finden die folgenden Funktionsgruppen aus Open CV
Verwendung: elementare Bildverarbeitungsoperationen, statistische Funktionen,
morphologische Operatoren, Kantendetektion, Komponentenanalyse, einfache Zei-
chenfunktionen.

Open CV basiert auf Intels Image Processing Library (IPL). Beide Bibliotheken
sind fiir Windows und fiir Linux erhéltlich.

B.1.3 Fast Light Toolkit

Das Fast Light Toolkit (FLTK)" ist eine objektorientierte Bibliothek zur Erstel-
lung graphischer Benutzeroberflichen. Es bietet eine Reihe von Dialogbaustei-
nen wie Fenster, Schaltflichen oder Schieberegler, Operationen zum Darstellen
von Rasterbildern und dreidimensionalen OpenGL-Szenen, sowie einen einfachen
Callback-Mechanismus zur Ereignisbehandlung.

FLTK ist erhéltlich fiir Windows, Unix und MacOS.

B.2 Module

Abbildung B.1 zeigt schematisch den Aufbau des Tracking-Systems. Es zerfallt in 5
Module, die nacheinander die Einzelbilder der Videosequenz bearbeiten. Gesteuert

30pen CV wird bereitgestellt von der Firma Intel (http://www.intel.com/research/mrl/-
research /opencv/).
4http:/ /www.fitk.org/
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Abbildung B.1: Module

wird der Ablauf vom Controller-Modul. Die Module sind jeweils als einzelnes
Objekt realisiert und koénnen iiber eine globale Referenz angesprochen werden.

Jedes Modul verfiigt iiber einen eigenen Bereich innerhalb der graphischen Be-
nutzeroberfliche (GUI), in der seine Parameter verdndert und Zwischenergebnisse
betrachtet werden kénnen. Alle Module werden von einer gemeinsamen Basisklas-
se Module abgeleitet, die Funktionen bereitstellt, mit der ein Modul auf einfache
Weise die fiir seine Oberflache erforderlichen Dialogelemente erzeugen kann. Hier-
durch wird erreicht, dass der Code der abgeleiteten Module weitgehend frei von
GUI-Aufrufen bleibt. Abbildung B.2 zeigt die Oberfliche aller Module.

Im Folgenden werden die einzelnen Module ndher beschrieben:

e Der Controller iibernimmt die globale Ablaufsteuerung des Trackings. Er
beinhaltet die Hauptschleife, die auch angehalten werden kann, um manuell
in Einzelbildschritten fortzufahren.

e Das Modul Capture greift iiber die SVS-Bibliothek auf die Stereokamera
zu und liefert mit jedem Schritt ein neues Bildpaar. Kameraparameter wie
Helligkeit und Farbverteilung kénnen hier eingestellt werden. Es ist moglich,
Bildsequenzen abzuspeichern, und diese Dateien spéter als Bildquelle zu
benutzen.

e Im Modul Color werden das Modell der Hautfarbe aufgebaut und damit die
einkommenden Farbbilder klassifiziert. Der Schwellwert der Klassifikation
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und die Auflésung der Histogramme konnen eingestellt, und das Ergebnis
der Klassifikation kann in einem separaten Fenster angezeigt werden. Zur
Initialisierung des Modells kann von Hand ein rechteckiger Bildbereich mar-
kiert werden.

e Im Stereo-Modul wird mithilfe der SVS-Bibliothek das Disparitéatenbild
berechnet. Alle Parameter dieses Vorgangs konnen eingestellt werden. Ist
die Option ,,Auto Range* aktiv, wird der Tiefenbereich in Abhéngigkeit von
der Kopfposition automatisch eingestellt.

e Das Modul Fusion vereinigt Tiefenbereichs- und Farbmaske. Mithilfe der
Open CV Bibliothek wird die Komponentenanalyse durchgefiihrt, deren Er-
gebnis eine Reihe von Kopf-/Hand-Kandidaten ist. Diese werden zur Visua-
lisierung mit ihrer bounding box und ihrem Mittelpunkt {iber das Videobild
gelegt. Ist die Option ,,Auto init color* aktiviert, wird kontinuierlich ein
Kopfkandidat im Tiefenbild gesucht, um das Hautfarbmodell zu initialisie-

ren5 .

e Der Tracker findet in der Liste der Kandidaten Kopf und Hénde und ver-
folgt deren Position von Bild zu Bild. Die Toleranz des Koérpermodells und
die Anzahl der aufeinander folgenden Frames, in denen Aussetzer erlaubt
sind, konnen eingestellt werden. Neben der Visualisierung von Kopf und
Hénden als bounding box iiber dem Videobild gibt es noch die Méglichkeit,
die Kopf- und Handpositionen in einem dreidimensionalen OpenGL-Fenster
auszugeben.

Zu Demonstrationszwecken wurde eine einfache Flugsimulation implemen-
tiert, die per Handbewegung gesteuert wird: beide Hénde werden (wie um
einen virtuellen Steuerkniippel oder ein Lenkrad gelegt) nebeneinander zwi-
schen Kamera und Kérper gehalten. Durch Drehbewegungen wird das Flug-
zeug in Schriglage gebracht, durch Entfernen (bzw. Heranziehen) der Hénde
vom Kérper hebt oder senkt sich der Bug des Flugzeuges (Abbildung B.3).

5Die automatische Initialisierung verbraucht etwa 25% der Gesamtrechenzeit!
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