Universitat Karlsruhe
Fakultat fir Informatik

Institut fiir Theoretische Informatik
Prof. Dr. Alexander Waibel

Audio-visuelle Aktivitdtenerkennung
und Personenverfolgung
in einer Biiroumgebung

Diplomarbeit

VoIl

Christian Wojek

JUNT 2006

Betreuer:
Prof. Dr. Alexander Waibel
Dr.-Ing. Rainer Stiefelhagen
Dipl.-Inform. Kai Nickel






Erklarung

Hiermit erklire ich, dass ich die vorliegende Arbeit selbstindig nnd ohne unerlaub-
te fremde Hilfe angefertigt. andere als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
nicht benutzt und die den benutzten Quellen wortlich oder inhaltlich entnommne-
hen Stellen als solche kenntlich gemacht habe.

=

yf/ / /k ‘
Karlsruhe. 8. Juni 2006 /6{/[ \/h




ii



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

1] Systemiiberblick o 7 ¢ 5 o5 s F P3RS s R AR
1.2 Stand der Forsechung « + « s ¢ & 5 & ¢ 5w ¢ 839 % # 0 0 0 65 8 2 &
1.3 Forschungsbeitrag . . . . . . . . . . .. oo

2 Grundlagen

2.1 Hidden Markov Models . . . . . . . . . .. .. ... ... .. ...
211 Markovketten : « ¢ o w5 v v v s s i s s an o B v o oa
2.1.2 Hidden Markov Models . . . . .. .. ... ... ......
213 Topelogien: : &% ¢4 % ¢ 5 3 5 v & &80 & 2§ 5%@ 854 &,
2.1.4  Losung des Evaluierungsproblems . . . . . . . ... .. ..
2.1.5 Losung des Dekodierungsproblems . . . . ... ... .. ..
2.1.6 Erlernen der Parameter. . . . . . .. ..o
217 Implementiernng : : : 2 ¢ 64 % 86 3 % 44 4 W 8 ¥ a8
2.2 Mixturen von Gaullverteilungen . . . . . . . .. ... 0oL
2.2.1 Allgemeine Problemstellung . . . . . . ... .00 0oL
2.2.2  EM-Algorithmus zumn Erlernen der Parameter . . . . . . .
3 Merkmale
301 Audiomerkmale . 5 o o s 2 4 5 5 v 8 5w s 8 s w g § & voE B 8w v s
3.1.1 Signalenergie . ... ... . . ...
3.1.2 Nulldurchgangsrate . « . .« v« v v o 6 o v w v 65 0w o
3.1.3 Grundfrequenz . . . . . . . . v« 0o v b w s s a b
3. 1.4 Bynchronisation « s  « 5 5 w & 5 5 % & 5 & 5w § 5§ W E E D
3.2 Videomerkmale . . . . ... .. ... oo
3.2.1 Verdergrundbereiche . . . . . . .. .0 s e
3.2.2 Optischer Fluss . . . . . . . . . .. 0.
3.3 Lokale Merkmalsmodelle . = . « < & ¢ o v v v v v s v b5 w w8 s

4 Probabilistische Modelle

4.1 Mehrschichtige Hidden Markov Models . . . ... .. ... .. .
4.1.1  Allgemeine formale Beschreibung . . . . . .. . . . .. ..
4:1.2 Training und Inferenz . . < « . . ¢ o o oo 0 s e e L

4.2 Bayes'scher Filter . . . . . . . . .. . . ... 0oL

o

=1 L3 b3

18

ro b B
[

oy B G T N

P P T L R T L T L
L o B ol s |

At

39
39
40
41
45

iii



(=2}

O N w »

Inhaltsverzeichnis

421 Formale Darstellang . . . . .. ... ... . .
L2.2 Dynamisches Modell . . . ... .. .. . ... .
423 Beobachtungsmodell . . . ... ... . ... ..

Experimentelle Ergebnisse

5.1 Datensammlung und Annotation . . . .. ...
5.2 Aktivitdtenerkenmumg . . ...
0.2.1 Erste Inferenzschicht . . ... ... .:. .. :000 ...
522 Zweite Inferenzschicht . . . .. .. ...
5.3 Personenverfolgung auf Zimmernivean . . . . . . . . .. ...

Zusammenfassung und Ausblick
Volistandige Liste aller Aktivititen
Erkennungsleistung erste Schicht
Erkennungsleistung zweite Schicht

Ergebnisse zur Personenverfolgung

iv

71
75
79



1 Einleitung

Die automatische Erkennung von Aktivititen hat sich in den vergangenen Jahren
21 einem sehr aktiven Forschungsgebiet entwickelt. Dabei wird die Problematik
nicht nur mit Methoden der Bildverarbeitung intensiv erforscht. sondern auch
in den Bereichen Ubiquitous oder Pervasive Computing. Dabei bezeichnet Ubi-
quitons Computing die Allgegenwart von Informationstechnologie. wihrend un-
ter dem Schlagwort Pervasive Computing das Eindringen von Computern in den
Alltag in der Form von intelligenten, vernetzten Gegenstinden zusammengefasst
wird. Die hierbei durchgefithrten Arbeiten verwenden durchaus dhnliche Modelle
und Vorgehensweisen, unterscheiden sich aber in der Art der Umweltsensoren. bei
denen es sich zum Beispiel mm RFID-Marker oder einfache Kleinsteomputer han-
deln kann.

Die Spannweite der Anwendungen reicht von reinen Uberwachungsaufgaben hin
zur Anwendung in intelligenten Riumen. Diese erlauben es, zwischenmenschliche
Interaktionen zu analysieren und darauf anfbanend weitere Dienste zur Verfiigung
zu stellen. BEine Beispielanwendung kénnte etwa das folgende Szenario sein. Der
Beginu einer spontanen Besprechung wird von einem intelligenten Raum erkannt.,
woraufhin dieser den Mitschnitt der Diskussion initiiert und so im Nachhinein die
Rekapitulation aller Diskussionspunkte erméglicht. ohne dass das explizite Ein-
greifen eines Menschen von Noten war.

AuBerdem kann zum Beispiel aus Informationen iiber die Aktivititen von Personen
anf deren Verfiigharkeit geschlossen werden und ob gerade eine Unterbrechung der
Tiitigkeit moglich ist. Danninger et al. [DFBT05. DKR"06] zeigen zum Beispiel
eine Anwendungsdomine, bei der Telefonate und Nachrichten auf der Grundlage
der Verfiigbarkeit eines Benutzers weitergeleitet werden.

Weiterhin kann die Erkennung von Aktivitiiten dazu dienen, die Absichten eines
Benutzers besser zu verstehen und die Rollen von Personen innerhalb einer Grup-
pe zu deuten.

Diese Arbeit ist Teil des EU-Projekts .,Computers in the Human Interaction Loop*®
(CHIL) [WSStCPC04], das zum Ziel hat, bessere Mensch-Maschine Schnittstellen
zu entwerfen. Inshesondere sollen dabei Computersysteme entwickelt werden, die
menschliche Interaktionen beobachten, analysieren und davon ausgehend verschie-
dene Dienste anbieten konnen. um so ein leichteres computernnterstiitztes Leben
und Arbeiten zu erméoglichen.

Dem nachfolgenden Uberblick iiber das fiir diese Arbeit implementierte System
in Abschnitt 1.1 schliefit sich in Abschnitt 1.2 eine Ubersicht iiber den Stand der
Forschung an. die sich im Wesentlichen auf Arbeiten aus der Bildverarbeitung
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konzentrieren soll. da anch die vorliegende Arbeit in diesem Bereich einzuordnen

ist. Den Abschluss der Einfithrung bildet eine kurze Ubersicht zum Beitrag der
vorliegenden Arbeit in Abschnitt 1.3

1.1 Systemiiberblick

Bei den wesentlichen mathematischen Grundlagen dieser Arbeit handelt es sich
wm Hidden Markov Models (HMMs) und Mixturen aus GauBiverteilungen, die in
Kapitel 2 eingefiihrt werden. Ziel dieser Arbeit ist es, ein System zu entwickeln. das
i der Lage ist, Situationen. die in einer typischen Mehrpersonen-Biironmgebung
eutstehen, zu erfassen. Dies soll auf der Basis audio-visueller Merkmale geschehen,
die in Kapitel 3 ndher vorgestellt werden. Diese werden mit einem sehr einfachen
Aufbau erfasst. der pro Bitroramm jeweils eine Kamera und ein omnidirektionales
Mikrofon umfasst. Zur besseren Veranschaulichung ist die Versuchsumgebung in
Abbildung 1.1 schematisch dargestellt.

Eine mehrschichtige Hierarchie von Hidden Markov Models dient dann dazn, Ak-
tivititen zu erkennen, wobei Details hierzu in Kapitel 4 nidher erliutert werden.
Die Videomodalitéit erméglicht dabei auf unterster Ebene die Erkennung von Er-
eignissen wie JEMAND SITZT AM SCHREIBTISCH A oder JEMAND VERLASST
BUro B. Weiterhin kann durch Ausnutzung des Audiosignals Sprache von Hin-
tergrundgerduschen getrennt werden. Als Ereignis werden hierbei zeitlich kurze
Aktivititen bezeichnet, die vornehmlich in lokal definierten Bereichen stattfinden.
Auf einer héheren Ebene sollen dem Eingabestrom dann semantische Beschrei-
bungen dessen. was geschieht, zugeordnet werden. Dabei handelt es sich fiir dieses
System um die Klassen NIEMAND IM BiURO, DISKUSSION, BESPRECHUNG. TE-
LEFONAT und SCHREIBTISCHARBEIT. Diese werden als Situationen bezeichnet
und erstrecken sich iiber einen lingeren Zeitrawmn und bieten eine globale Beschrei-
bung dessen, was in einem Rawm geschieht.

Schliefilich sollen die beteiligten Benutzer anhand ihres Bewegungsprofiles mit
Hilfe eines Bayes'schen Filters auf Raumnivean verfolgt und identifiziert werden.
Anch hierauf wird im zweiten Teil des Kapitels 4 niher eingegangen.

Fiir die Evaluation der Arbeit in Kapitel 5 ist zu bemerken. dass realistische.
unbeeinflusste und dadurch schwierig zu klassifizierende Daten verwendet wir-
den, um den Ansatz zur Aktivitétenerkennung experimentell zu erproben. Die
Schwierigkeiten resultieren in erster Linie aus den stark wechselhaften Beleuch-
tungsverhiltnissen, die von kiinstlichem durch Deckenlampen abgestrahltem Licht
bis hin zu Tageslicht it Sonnenschein und Schlagschatten reichen.

Fiir die Experimente zur Evaluation der Personenverfolgnng wurde ein zweiter
Datensatz verwendet. Die Hauptschwierigkeit des Personenverfolgungsproblems
besteht darin, dass auf dem Flur aus Griinden der Privatsphire keine Kamera
vorhanden ist und somit Benutzer auf dem Weg in ein anderes Biiro oder anf dem
Weg zum Drucker im Seminarraum (Lab) nicht sichtbar sind.
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Abbildung 1.1: Schematische Darstellung der Versuchsumgebung: A-D bezeichnen die
vier tdiberwachten Biros. wihvend der Seminarraum mit Lab benannt ist.

AbschlieBend zu dieser kurzen Einfithrung sei auf Abbildung 1.2 verwiesen. die
nochmals einen kurzen Uberblick zum Aufbau des implementierten Systems ge-
ben soll.

1.2 Stand der Forschung

Imm Bereich der Bildverarbeitung ist die Erkennung von Aktivititen oftmals ver-
bunden mit Uberwachungsaufgaben. So gibt es etwa in GroSbritannien nach In-
formationen von heute.de mehr als zwei Millionen Uberwachungskameras. Allein
die Menge an Daten macht deshalb deutlich, dass deren Auswertung unmoglich
von Hand geschehen kann.

So schlagen zum Beispiel Oliver et al. [ORP00] vor. gekoppelte Hidden Markov
Models zu verwenden, um Interaktionen von Fulgingern auf 6ffentlichen Plitzen
zi1 erkennen. Bei der Evaluation des Ansatzes auf kiinstlich generierten Daten
werden Aktivititen wie zum Beispiel sich treffende und einander folgende Perso-
nen erkannt. Dabei stellt sich auBerdem heraus, dass gekoppelte Hidden Markov
Models fiir die Erkennung des Verhaltens von FuBigingern besser geeignet sind als
herkommliche HMMs.

Ganz dhnlich schlagen Stauffer und Grimson [SG00] ein Echtzeitpersonenverfol-
cungssvstem vor, das eine Hierarchie von Klassifikatoren uniiberwacht erlernt und
mit dieser in der Lage ist, ungewohnliche Ereignisse zu erkennen. Das Systeim
basiert dabei auf einem adaptiven Hintergrundmodell, bei dem die anftretenden
Grauwerte pro Bildpunkt mit einer Mixtur von Gauliverteilungen beschrieben wer-
den. Dieses Uberwachungssystem stellt fiir das Verfolgen von Personen in Au-
Benbereichen unter wechselnden Lichtverhiltnissen eine gute Losung dar. Auch
Johnson und Hogg [JHI6] lernen die gewdhnlichen Trajektorien von Fuligingern
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Abbildung 1.2: Ubersicht zum Aufbau des implementierten Systems zur Aktivitiatener-
kennung und dem Verfolgen von Personen auf Rawmniveau
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in ciner AuBenmmeebung mit einem Verfahren, das auf neuronalen Netzen basiert.
und sind damit in der Lage, Zwischenfille zu detektieren.

Bei Hongeng ef al. [HBNOO] wird eine mehrschichtige Hierarchie naiver Bayes-
Klassifikatoren nnter anderem dazu verwendet, Aktivititen auf einem Parkplatz
su iiberwachen. Als Merkmale dienen dabei die Bahnen bewegter Vordergrundbe-
reiche.

Des Weiteren prisentieren Brand und Kettnaker [BKO0] einen auf Entropiemini-
mierung basierenden Algorithmus zur Bestimmung der Parameter eines HMMs.
Das entwickelte Verfahren wird it einer Uberwachungsaufgabe. bei der es darmm
ocht, eine Kreuzung zu beobachten und ungewdhnliche Ereignisse zu detektie-
ren. evaluiert. Dariiber hinaus werden in einer Ein-Personen-Biiroumgebung Ak-
tivititen unter konstanten Verhiiltnissen, basierend auf Videomerkmalen. erkannt,
Hierbei zeigt sich, dass die vom Trainingsalgorithmus erlernten Zustéinde, vergli-
chen mit dem Banm-Welch Algorithmus, besser vom Menschen zu interpretieren
sind.

In [IBOO] versehen Ivanov und Bobick kontextfreie Grammatiken mit Wahrschein-
lichkeitsiibergingen und erhalten dadurch einen stochastischen Parser. wm Ak-
tivititen auf der Grundlage visueller Informationen zu erkennen. wobei Elemen-
tarereignisse durch Hidden Markov Models erkannt werden. Das Echtzeitsystem
kann seine Leistungsfihigkeit dabei bei einer Parkplatziiberwachungsaufgabe, wie
auch bei der Erkennung von Gesten unter Beweis stellen.

Abseits von Uberwachungsanfgaben zeigen Bobick und Davis [BDO1], dass soge-
nannte Temporal Templates wie Bewegungsverlaufsbilder und Bewegungsenergie-
hilder ausreichend sind, um menschliche Bewegungen bei der Durchfithrung von
Sportitbungen zu klassifizieren. Der echtzeitfihige Algorithmus vergleicht dabei
bekannte Trainingsbilder mit nnbekannten Beobachtungen und ist invariant ge-
geniiber linearen Geschwindigkeitsinderungen.

Ben-Arie ¢f al. [BAWPRO2] zeigen ein Systemni, das menschliche Bewegung, basie-
rend auf der Pose verschiedener Korperteile wie Hinde. Beine und Torso mit Hilfe
eines mehrdimensionalen Hashverfahrens klassifiziert. Dabei funktioniert das vor-
seschlagene Verfahren auch bei einer niedrigen Verarbeitungsrate sehr zuverlissig
und kann trotz eines im Vergleich zu den Trainingsdaten wm bis zu 30 Grad verin-
derten Blickwinkels eingesetzt werden. Die zu klassifizierenden Bewegungsabliufe
sind dabei gestellt und die einzelnen Korperteile werden mit einemn sogenannten
EXpansion Matching (EXM) Filter verfolgt.

Demirdjian et al. [DTK*02] gehen davon aus. dass in einer Biiroumgebung die
ausgefithrte Aktivitit stark vom Aunfenthaltsort der beteiligten Personen abhéingig
ist. Deshalb schlagen sie vor, 3D-Trajektorienpunkte, die durch einen Verfolgungs-
algorithmus gewonnen werden, zusammen mit der Bewegungsgeschwindigkeit zu
sogenannten Activity Maps mit dem k-Means-Verfahren zu clustern.

Der vorliegenden Arbeit am dhnlichsten ist jedoch das SEER System, das von Oli-
ver et al. [OHGO2] entwickelt wurde. Dabei wird ein mehrschichtiges Hidden Mai-
kov Model ausgenutzt, um ein Ein-Personen-Aktivitiatenerkennungssystem in einer
Biiroumgebung zu verwirklichen. Es werden allerdings nicht nur Informationen aus

o
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dem Kamerabild und dem Audiosignal extrahiert, sondern diese werden zusitzlich
noch mit Benntzereingaben am Arbeitsplatzcomputer fusioniert, wm die Sitnation
in einem Blickfeld vor demn Computer des Benutzers zu analysieren. Diese Arbeit
unterscheidet sich von der vorliegenden dahingehend. dass die Lichtverhiltnisse
stabil sind, so dass farbabhingige Merkmale verwendbar sind. Auflerdem wird die
Erkennungsaufgabe durch Verwendung von Tastatur- und Mauseingaben sowie die
Einschrinkung des Sichtfeldes, in denen Personen sehr gut erkennbar sind, verein-
facht. Dies ermdglicht die Verwendung von Detektoren fiir Frontalansichten von
Gesichtern, um die Anzahl von anwesenden Personen auf einfache Art und Weise
zu bestimmen. Das hier prisentierte Svstem ist im Gegensatz zu SEER durch die
einfachere Ausstattung mit Sensoren wesentlich flexibler. allerdings auch einge-
schrinkter bei der Wahl der Merkmale.

Ein weiterer wichtiger Beitrag kommt von Zhang und McCowan et al. [ZGPBMOG,
MGPBT05]. die ebenfalls mehrschichtige Hidden Markov Models einsetzen. um Be-
sprechungen antomatisch zu verstehen. Im Gegensatz zu der Umgebung der hier
vorgestellten Arbeit ist jeder Benutzer mit einem Mikrophon. das am Hemdkragen
befestigt wird, ausgestattet. Zusitzlich kommen ein Mikrophone Array sowie drei
Kameras zum Einsatz. Das beschriebene System ist allerdings auf eine feste Anzahl
von genau vier Leuten und auf den Einsatz in einem gut ansgestatteten, mtelligen-
ten Rawm beschriinkt. Die Arbeiten von Zhang und MeCowan untersuchen dabei
verschiedene Wege, Informationen aus visueller und Audiomodalitit mit unter-
schiedlichen Modellanséitzen zu verbinden, wobei die verwendeten Daten gestellt
wurden. Auf dem gleichen. éffentlich zuginglichen Datensatz arbeiten auch Diel-
mann und Renals [DRO4]. wm verschiedene Arten von dynamischen Baves-Netzen
zur Erkennung von Besprechungsaktivitiiten zu erforschen.

Daneben existieren noch zahlreiche weitere Arbeiten verschiedener Autoren [GX03,
DBPVO5, HHE03, ZGPBMO05], die unterschiedlichste Arten von HMMs bezie-
hungsweise Bayes-Netze dazu verwenden, Aktivititen in diversen Dominen zu
erkennen.

Was den Aspekt der Personenverfolgung angeht, stammen die meisten dhnlichen
Arbeiten aus dem Bereich Pervasive Computing, wo Beobachtungen hauptsichlich
mittels RFID Sensoren oder sonstigen Kleinstcomputern gesammmelt werden, So
statten Wilson und Atkeson [WAO05] ein Altenheim mit bindiren Sensoren wie zuim
Beispiel druckempfindlichen Matten aus und versehen die Bewohner mit Bewe-
gungssensoren, wm einerseits deren Aufenthaltsort zu verfolgen und gleichzeitig
Informationen iiber die Bewegungsaktivitit zu erhalten.

AuBerdem versehen Schulz et al. [SFHO3, FHL*03] Personen mit Infrarotmarkern
und verwenden in einer Innenumgebung Laserscanner, um die Benutzer gleichzei-
tig zu verfolgen und zu identifizieren.

Schliefflich existieren einige Arbeiten von Black et al. [MEB04, BME05] zum Ver-
folgen von Objekten durch mehrere Kameras mit nicht iiberlappendem Sicht-
feld. Die Verfahren konzentrieren sich dabei unter anderem auf das antomatische.
uniiberwachte Lernen der Positionen der Kameras zueinander und werden bei der
Uberwachung von Verkehrsszenen evaluiert.
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1.3 Forschungsbeitrag

Die bereits im Uberblick zum Stand der Forschung kurz erwiihnten Beitrige dieser
Arbeit seien an dieser Stelle nochmals iibersichtlich zusammengefasst.

Der verwendete Versuchsaufbau zeichnet sich durch seine Einfachheit aus.
Pro Raum kommen lediglich eine unkalibrierte Kamera, sowie ein handels-
iibliches omui-direktionales Mikrofon zum Einsatz. Sédmtliche iiberwachten
Personen sind nicht mit Sensoren ausgestattet. so dass lediglich ein Video-
hild aus einer nicht weiter kontrollierten Umgebung, sowie ein einfaches mit
Stargerduschen iiberlagertes Aundiosignal zur Verfiigung steht.

Aktivititen konnen fiir eine beliebige Anzahl von Personen erkannt werden.
5o dass es unerheblich ist. ob diese sich stindig in der {iberwachten Umge-
bung aufhalten oder nicht.

Fiir die Evaluation dieser Arbeit werden realistische Daten verwendet, die
in mehreren Biiros ohne Einflussnahme gesammelt wurden. Das Geschehen
ist also nicht gestellt und die Umgebungsbedingungen unkontrolliert. was
bedeutet, dass mitunter starke Beleuchtungsunterschiede auftreten.

Des Weiteren komunen neuartige Merkmale zum Einsatz, die auf einer loka-
len Beschreibung von Bewegung basieren. Das lokale Merkmalsmodell kann
dabei datengetrieben auf einer geringen Anzahl von Trainingsdaten erlernt
werden.

Zusitzlich zur Aktivititenerkennung konnen Personen visuell anhand er-
kannter Ereignisse mit einem verteilten Kameranetzwerk verfolgt werden.
Dabei ist es wichtig zu bemerken, dass die Ansichten der Kameras nicht
fiberlappen.
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2 Grundlagen

Das folgende Kapitel soll dazu dienen, die wesentlichen mathematischen Grundla-
oen zu erldntern, die fiir das Verstindnis dieser Arbeit notwendig sind. Dies sind
zum einen Hidden Markov Models, die in Abschnitt 2.1 vorgestellt werden sowie
Mixturen von Gaufiverteilungen. auf die in Abschnitt 2.2 mit dem zugehdorigen
EM-Trainingsalgorithmus eingegangen wird.

2.1 Hidden Markov Models

Hidden Markov Models stellen ein michtiges Werkzeug dar. um stochastische Pro-
zesse iiber die Zeit zu beschreiben. Sie haben sich unter anderem in der Spracher-
kenmmng bewihrt, wo sie ziun Beispiel dazu dienen, Phoneme zu erkennen. Eine
sehr gute Einleitung zum Thema findet sich bei Rabiner [Rab89]. Der nachfolgen-
de Abschnitt 2.1.1 stellt zundchst Markovketten vor und erweitert diese dann im
Abschnitt 2.1.2 zu Hidden Markov Models, auf deren Eigenschaften im Weiteren
eingegangen wird.

2.1.1 Markovketten

Giegeben sei ein System, das durch eine Menge von N Zustinden S = {S;...., Sy}
charakterisiert werden kann. Der beobachtete stochastische Prozess befinde sich
zu jedem Zeitschritt ¢ in einem Zustand g,. Des Weiteren sei die Verdnderung des
Systemzustandes fiir jeden Zustand ¢ durch eine Ubergangsfunktion beschrieben.
Eine vollstindige stochastische Beschreibung des Prozesses wire allerdings nur
unter der Kenntnis des kompletten Prozessverlaufs méglich, weshalb man [iir eine
Markovkette erster Ordnung aus praktischen Griinden die Annahme trifft, dass
die Ubergangsfunktion nur vom jeweils vorhergehenden Zustand abhéngig ist:

a; = Plg = 8ilqi-1 = Sis qr—2 = Sk )
= Plg = Sjlg-1 = Si)
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Abbildung  2.1: Markovkette mit vier diskreten  Zustinden und allen  Zu-
standsibergingen

Um fiir die Ubergangsfunktion eine Wahrscheinlichkeitsdichte zu erhalten, muss
weiterhin gelten:

Dariiber hinaus wird durch
= F({J.'] = ."..‘J'[). 1 E i {- N

eine Anfangsverteilung iiber die moglichen Startzustinde festgelegt.

Abbildung 2.1 zeigt zur Veranschaulichung eine Markovkette mit vier diskre-
ten Zustdnden. Da Ereignisse oder Beobachtungen in diesern Modell mit den
Zustiinden verbunden sind, spricht man auch von einem beobachtbarem Mar-
kovinodell. Anhand dieses Modells kimnen nun beispielsweise Berechnungen iiber
die Walirscheinlichkeit einer Beobachtung O = {8, S., S,. S, 51} aufgestellt wer-
den:

Markovkette) = P(S).S,. 5y, 8. S| Markovkette)
= P(51)- P(S2|S) - P(S4|Ss) - P(S5]54) - P(S)|S3)

= T -y (log g3 ¢ 0y

PO

10
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2.1.2 Hidden Markov Models

Um praktische Probleme zu modellieren. eignen sich Markovketten allerdings auf
Grund der zu restriktiven Annahmen nicht. Deshalb soll das eingefithrte Mar-
kovkettenmodell nun zu einem Hidden Markov Model (HMM) weiterentwickelt
werden. Hierfiir wird der zu Grunde liegende stochastische Prozess in zwel Teil-
prozesse unterteilt. Der erste Teilprozess modelliert dabei die Zustandsiiberginge
wie von der Markovkette bereits bekannt. Allerdings wird die Annahme getroffen,
dass der Zustand. in dem sich das System befindet, verborgen und nicht direkt
heobachtbar ist. Stattdessen ist an jeden Zustand eine Wahrscheinlichkeitsdichte
gebunden, die angibt wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, eine bestimmte Ausgabe
21 heobachten. Bei dieser Wahrscheinlichkeitsdichte kann es sich mn eine beliebige
diskrete oder kontinuierliche Verteilung handeln. Fiir praktische Probleme werden
oftmals Mixturen von GauBverteilungen verwendet, da mit diesen jede beliebige
Verteilung angeniihert werden kan.

Die Sequenz der Beobachtungen bis zu einem Zeitpunkt T wird meist mit ) =
(0,05 - - - O abgekiirzt. Formal kann ein Hidden Markov Model mit diskreten Be-
obachtungswahrscheinlichkeiten also wie folgt definiert werden:

e N sei die Auzahl der verborgenen Zustinde, die mit 5 = {85005 Sy} be-
zeichnet werden sollen. Der gegenwiirtige Zustand zu einem Zeitpunkt ¢ wird
im Folgenden ¢ genannt.

e M sei die Anzall der méglichen Beobachtungen V' = AV Var}

o A={ay|l <i.j< N} gibt die Zustandsiibergangsverteilung an. Abhingig
davon, welche Zustandsitberginge erlaubt sind. ergeben sich verschiedene
Topologien, die in Abschuitt 2.1.3 niher erliutert werden.

e B={b(k)|1 <i< N,1<k< M} bezeichnet die Ausgabewahrscheinlich-
keitsdichte fiir jeden Zustand, wobei

bi(k) = P(uvp wird zum Zeitpunkt t beobachtet [g, = 5i)

e Die Anfangsverteilung wird durch 7; = P(q; = 5;) festgelegt.

Folglich ergibt sich der zu erlernende Parametersatz fiir bekanuntes N und V' als
X={A.B,7}

Fiir die praktische Anwendung ergeben sich daraus folgende Teilprobleme. die in
den nichsten Abschnitten genauer betrachtet werden sollen:

Evaluierungsproblem: Wie lisst sich fiir eine gegebene Beobachtung O und ein
secebenes Modell A moglichst effizient die Beobachtungswahrscheinlichkeit
P(O|X) berechnen?

11
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b,(A) b(A)
b,(B) by(B)
b,(C) b(C)
by(A) b,(A)
b,(C) b,(C)

Abbildung 2.2: Ergodisches Hidden Markov Model mit V = {A, B, C'}

Dekodierungsproblem: Welche Zustandsfolge @ = ¢igs ... g7 kann die Beobach-
tung O am besten erkldren?

Lernen der Parameter: Wie stellt man die Parameter A ein, wn fiir gegebene
Ausgaben O die Ausgabewalrscheinlichkeit P(O|\) zu maximieren? Dafiir
existieren mehrere geeignete Lernverfahren, von denen das Baum-Welch-
Vertahren ndaher erlautert werden soll.

2.1.3 Topologien

Folgende Topologien sind in praktischen Anwendungen verbreitet und sollen des-
halb hier ndher vorgestellt werden. Es sollte auflerdem angemerkt werden. dass fiir
ein und denselben stochastischen Prozess oftimals verschiedene Modelle existieren
kénnen. die diesen hinreichend gut beschreiben.

Ergodisches Modell: Als ergodisch wird ein HMM dann bezeichnet. wenn alle
Zustinde voll verbunden sind. Das heift fiir alle Ubergangswahrscheinlich-
keiten gilt a;; = 0.

Links-Rechts-Modell: Eine Links-Rechts-Topologie ist dadurch charakterisiert.

dass Zustandsiibergiinge nur in eine Richtung moglich sind. Formal bedeutet
dies:
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[ b b,(A)
b,(B) b,(B)
b,(C)

Abbildung 2.4: Bakis Hidden Markov Model mit V = {A. B.C}

Bakis-Modell: Die Bakis-Topologie ist ein Spezialfall der Links-Rechts-Topologie.
denn neben Selbstitbergiingen und Ubergéingen zum nichsten Zustand ist
nur noch das Uberspringen eines Zustandes erlaubt. Also gilt:

{u,,- >0 j=i+1lVj=i+2Vj=i, 1<ij<N
Qjj ° "

0 sonst

In den Abbildungen 2.2 bis 2.4 sind die drei Topologien zum leichteren Verstindnis
als Schaubilder dargestellt.

2.1.4 Losung des Evaluierungsproblems

In diesem Abschnitt soll der Frage nach der effizienten Berechnung der Walr-
scheinlichkeit P(O|A) einer Beobachtung O bei einem gegebenen HMM nachge-
sangen werden. Dabei habe O = 010y -+ Oy die Lange 7. Unter der Annaline.
dass die Beobachtungen nur vom gegenwirtigen Zustand abhéngen und unterein-
ander unabhingig sind, lisst sich die Beobachtungswahrscheinlichkeit ausdriicken

13
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als:

P(O|N) = ZI’(()[Q.A)F(QJA)

Qerr
= Y Tba (0105606 (00) - ag_ oty (Or)

q1afa gprer

Dabei stellt Q* die Menge aller méglichen Zustandsfolgen ) = qyqu -+ - g dar.
Bei genauer Betrachtung stellt man fest, dass eine sequentielle Berechnung aller
auftretenden Wahrscheinlichkeiten eine Komplexitiit in der Grofienordnung von
27 - N7 besitzt und deshalb fiir praktische Probleme kaum durchfiihrbar ist.

Die Losung dieses Problems erfolgt mit Hilfe des Forward-Algorithmus, der sich
das Prinzip des dynamischen Programmierens zu Nutze macht. Hierfiir wird zu-
nichst die Forward-Variable e, (i) definiert als:

(i) = P(O1O0g--- Oy, q = Si|\)

v (2) gibt also die Wahrscheiulichkeit an, bei gegebenem Modell A die Ausgabese-
quenz Oy, ..., Oy zu beobachten und sich zum Zeitpunkt ¢ dann im Zustand S; zu
befinden. Der Vorteil dieser Definition liegt darin, dass die Berechnung induktiv.
wie im Folgenden gezeigt, durchgefithrt werden kann:

e [nitialisierung;
(l|(!:) = Tl'-;'b,'(()|}. 1<i< N

e Induktionsschritt:

Af
a1(G) = | D@y | bj(Ow1), 1<t<T-11<ij<N

i=]

Schliefilich erhélt man P(O|A). indem man die Forward-Variable iiber alle nog-
lichen Endzustéinde aufsumimiert:

N

POIA) =Y aq(i)

i=1

Analysiert man die Laufzeit dieses induktiven Algorithmus. so wird man fest-
stellen. dass dieser nur in der GréBenordimung von N27T" Schritten liegt, was eine
wesentliche Verbesserung darstellt.

Fiir die beiden verbleibenden Probleme ist es zudem sinnvoll. analog zur Forward-
Variablen eine Backward-Variable /3,(/) einznfithren:

Bi(i) = P(O141O0ppa- - - Op|ge = Siu \)
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Diese enthilt die Wahrscheinlichkeit, von einem Zustand g, aus die restliche Be-
obachtung Q1045 - - - Or 71 machen.
Auch hier ist eine induktive Berechnung maglich:

e [nitialisierung:

Brliy=1, 1<i<N
e [nduktionsschritt:
N
Bui) =Y aihi(Ou1)Bia(f)s t=T=1T =2+ L1Si<N
j=1

2.1.5 Loésung des Dekodierungsproblems

[in Gegensatz zum Evaluierungsproblem gibt es fiir das Dekodierungsproblem kei-
ne cindentige Losung, da die angenommene optimale Zustandsabfolge von der
Wahl des Giitekriterims abhiingt. Wihlt man als Kriterium einen einzeluen bes-
ten Pfad, lisst sich das Problem mit dem so genannten Viterbi-Algorithmus losen,
der dem Forward-Algorithmus sehr ihnlich ist. Dazu wird zunéichst die Hilfsva-
riable §,(¢) definiert:

&(i)= max  Plqge---q =1,0105:--OyA)

IR E R U

Dicse bezeichnet die maximale Wahrscheinlichkeit entlang eines einzelnen Pfa-
des withrend der ersten t Zeitschritte bis zum Zustand ¢ Offensichtlich ist eine
induktive Definition fiir den niichsten Zeitschritt moglich:

Bpeald) = (m.axfs,(-;i)m_,-) ; 5(0k4)

Um schlussendlich den optimalen Pfad auslesen zu kénnen. muss entlang des Pfa-
des fiir jeden Zeitschritt gespeichert werden, welcher Zustand obige Gleichung
maximiert hat. Dies geschieht formal mit Hilfe der Variablen W,(j).

o Initialisierung:

f\)-](i) = ﬂ';b,j((_h). 1 ‘E i = N
(i) = 0

e Rekursionsschritt (2<t<T.1<j<N):
&(j) = llll_é}}}:\l.('i'—l“)”‘ij)h_j{(-)f)
(j) = argmax (6;-1(7)aj)
1<i=N
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e Terminierung:

% r l_rl ]

A 1)

qp = argmax (6p(i))
1<i<N

Die optimale Zustandssequenz kann dann leicht aus den gespeicherten Zwischen-
schritten riickwiirts abgelesen werden:

(Il;_—‘(/rr_i_l(qr_il). f':T—lT—:'_)l

2.1.6 Erlernen der Parameter

SchlieBlich bleibt das Problem, die Parameter A eines Hidden Markov Models aus
Trainingsdaten zu bestimmen. Es ist gleichzeitig das schwierigste der drei Pro-
bleme, wobei auch hierfiir mehrere Losungsansitze bestehen. Allerdings ist keiner
davon in der Lage, das globale Optimum der Parameterkonfiguration garantiert
zu finden. An dieser Stelle soll auf den Baum-Welch-Algorithmus. der bei genaner
Betrachtung ein Expectation- Mazimization Algorithmus st eingegangen werden.
der iterativ auf ein lokales Maximum konvergiert. Dafiir wird zunichst die Hilfs-
variable & (4. j) definiert:

Plg = Si, qiy1 = 9510, A)
POV
(1) aih;i (Oppr) B ()
PO

&(i.j) =

AuBerdem soll 4,(7) bei gegebenem Modell A und Beobachtung O als die Wal-
scheinlichkeit definiert werden, sich zum Zeitschritt ¢ in S; zu befinden:

: N
: . (@) (4) : o
~ = Plg = 9|0, A) = 2227 (7,9
(i) (u | ) P(O[N) ;ar( J)
Folglich ist die zn erwartende Anzahl von Ubergiingen aus Zustand S
T

Z"u“}

=]
und die zu erwartende Anzahl von Ubergangen von Zustand S; nach Zustand Sy

T'=1

> &lig)

t=]

16
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Damit lisst sich ein iteratives Verfahren definieren, wm aus gegebenem A =
{A, B.7} ein A = {A. B, 7} neu zu schiitzen, so dass gilt P (O|X) = P(O|A):

ff =3 -\H(’)
T=1 .
Z 1(7 /
= =1
i = o
(i)
t=1
{ &
Z (J)
- =1, wohei O;=
Bi(k) = (=1, wobei O;=Vj,

2

Werden mehrere Trainingssequenzen O, 0%, .. . verwendet, so werden diese als sto-
chastisch unabhiingig betrachtet. Bei der Verwendung einer Mixtur von M Gauf-
verteilungen fiir die Modellierung der Ausgabewahrscheinlichkeiten wird 0;(0)
definiert als:

M

()) = E (?‘,'r,,,N(('.).‘l'l_j,],, [.‘T__.‘,‘,,)

m=|

Hierbei bezeichnet ¢, das Gewicht der m-ten Mixturkomponente im Zustand S,
am J

und jej, sowie Uy, entsprechend Mittel und Kovarianzmatrix. Damit lisst sich
~.(j. k) umdefinieren als Wahrscheinlichkeit, dass im Zeitschritt ¢ im Zustand S,
die k-te Mixturkomponete fiir O; verantwortlich ist:

ol ,1,):( 0 (4)3 ) )( N (On, v Uji) )
TN adi)Bild) ) \ e €imN (O flims Usn)

Anhand dessen lassen sich die Mixturparameter wie folgt anpassen:

- 2"' (i )

. Zf—'[ 1 Y(j. k)

o - Zf-—l '}'; }' A ) ():'

ik = WY
T i)

Zf:n "H(J~ A‘l’) ¥ (Ut = Hljf.-)((-)t = N-_,‘A‘)T
S k)

2.1.7 Implementierung

Fiir diese Arbeit wurde auf die Implementierung von HMMs in der Torch Biblio-
thek [CBMO02] zuriickgegriffen. Diese verwendet aus numerischen Grimnden loga-
rithmierte Wahrscheinlichkeiten. was bedeutet. dass beim Forward-Algorithmus

L7
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statt P(O|A) in Wirklichkeit log P(O[A) berechnet wird. Diese No wendigkeit be-
steht, da nach Definition alle Wahrscheinlichkeiten grober als null und kleiner
als eins sind und folglich bei mehrfacher Multiplikation sehr kleine Wahrschein-
lichkeiten entstehen. Wie anhand der Herleitung ersichtlich ist, tritt dieses Pro-
blem insbesondere bei langen Eingabesequenzen und langen Merkmalsvektoren
auf, was zu Unterldufen bei FlieBkommazahlen fithren kann. Die Skalierung it
Logarithmen behebt dieses Problem. Auflerdem werden fiir die Modellierung der
Ausgabewalirscheinlichkeiten b;(O) in den Zustinden nicht volle Kovarianzmatri-
zen verwendet, sondern nmur Diagonalmatrizen, die die Korrelation zwischen den
einzelnen Merkmalen vernachlissigen. Dies fithrt zu einer niedrigeren Anzahl zu
schitzender Parameter, so dass die bendtigte Menge an Trainingsdaten ebenfalls
kleiner wird.

2.2 Mixturen von GauBverteilungen

Mixturen von Gaufverteilungen stellen eine wichtige Mdaglichkeit dar. um be-
liebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen anzunihern. Das anschlieBende Kapitel
stellt nach einer kwrzen, allgemeinen Problembeschreibung einen Erpectation-
Muazimization Algorithmus zum Lernen der Parameter vor [Bil97, DLR77].

2.2.1 Aligemeine Problemstellung

Anhand einer gegebenen Menge von Datenpunkten z = {2V, ., N1 soll eine
Verteilung definiert werden, die diese erzeugt haben kann. Dabei wird von einem
zweistufigen Zufallsexperiment ausgegangen. bei dem im ersten Schritt eine von A
moglichen Mixturkomponenten A anhand der diskreten Wahrscheinlichkeitsdich-
te W ausgewihlt wird, woraufhin im zweiten Schritt auf Grund deren Parameter
pj. £ ein Datenpunkt gezogen wird. Die gesuchte Darstellung hat also die Form:

A.

Pa|W. i, Z) = Y p(W = w;) - Nz, py, 3)
i=]
: 1

= Z;)(H' = w;) - (QW)Af,f:z[}j|I/2(._

(z=ps) ‘I""‘i : (o —pg)

W=

2.2.2 EM-Algorithmus zum Erlernen der Parameter

Das globale Optimum der Parameterkombination © = {W,p, X} ldsst sich leider
im allgemeinen Fall nicht analytisch bestimmen, weshalb man auf einen Expec-
tation-Maximization Algorithmus zuriickgreifen muss, der allerdings auf einem
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lokalen Maximum konvergieren kann. Dabei geht man von der stochastischen
Unabhéngighkeit der einzelnen Datenpunkte x(V, ... .z aus und ist hestrebt.
P(x|©®) = Pz"|©)- - P(2V]O) zu maximicren. Bei der Herleitung behilft man
sich bei der Schitzung der verborgenen Parameter w; damit, dass man ausge-
hend von einer Initialisierung die Erwartungswerte verwendet, dann in mehreren
Tterationen die restlichen Parameter dureh Maximierung der Beobachtungswalir-
scheinlichkeit berechnet und daran anschlieBend die Erwartungswerte £ [w; ;] wie-
der anpasst. Dadurch erhélt man fiir den FErpectation-Schritt:

Wy - N(lt, His E))
ZAI U‘,"N(.‘i'j.[f,ux,')

1=1

Blui,] =

lin Mazimization-Schritt werden die Parameter wie folgt angepasst:

Sy Elwigla

a Zﬁl E[“',‘._,‘]
5 = Zf;l Elw; jl(z; — pi)(x; — i
| El,:\:] Efw; ;|

N

Algorithmus 1 EM-Algorithmus zur Bestimmiung der Parameter einer Mixtur

von Gaufverteilungen
Initialisiere w;. j;. &; mit K-Means Clusteralgorithmus

Wiederhole
Fiirj=1,..:; N Berechne & Expectation-Schritt

Fiiri = l....,k Berechne
. wi; N (i B0
E“H;L.Jl = 3 ,(.,.J\J«'(v,‘lj_,,‘._\;,‘)
Ende Fiir
Ende Fiir
Firi=1,...,k Berechne
) Elwi gl
E?_ i E{wq i)
N, Blw gl (e —po@i—p)
— - N :
. R Efw; ;)
T Elwigl

1w — <

Ende Fiir
Bis Parameter konvergiert sind
Riickgabe Vi: 1 <i<k:wi iy L

i=1

& Maximization-Schritt

Hi
i

2

_—

Der komplette Ablauf ist in Algorithmus 1 genauer dargestellt. Initialisiert wird
dieser Algorithmus fiir gewdbhnlich, indem man die Datenpunkte r mit dem wohl
bekannten k-Means Clusteralgorithmus heziiglich eines passenden Abstandsmalies

gruppiert.
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3 Merkmale

Nach Einfithrung der wichtigsten Grundlagen soll nun niher auf deren konkrete
Anwendung eingegangen werden. Der erste Schritt fiir den Aufbau eines Lern-
algorithmus ist die Auswahl geeigneter Merkmale, die die zu erkennenden Klassen
gut charakterisieren. Dies wird in der gegebenen Umgebung durch mehrere Fak-
toren erschwert.

Das Audiosignal etwa wird durch Stérquellen wie ziun Beispiel die Liifter von Com-
putern oder die Bewegung von Stiihlen iiberlagert. AuBerdem sind zwei der Biiros
durch eine Zwischentiire. die allerdings die meiste Zeit gedffnet ist. direkt ver-
bunden. so dass Gerduscheuellen aus dem jeweiligen Nebenraum wahrgenommen
werden. Da es fiir die gewiinschte Anwendung ausreichend ist, Sprache von Hinter-
orundgeriuschen zu trennen. geniigt es allerdings. wenige, eher einfache Merkmale
21 verwenden. Dieses sind Signalenergie, Nulldurchgangsrate und Grundfrequenz,
die in Abschnitt 3.1 genauer erlautert werden.

Die Auswahl von Merkmalen. die den Videoeingangsstrom beschreiben. erschwert
sich durch die stark wechselnden Belenchtungsbedingungen. Diese sind einerseits
Resultat der Tatsache, dass das System iiber mehrere Stunden hinweg zuverlissig
arbeiten soll und somit Tageslicht als auch kiinstliche Beleuchtung am Abend auf-
treten. Auflerdem haben die Biiros sehr grofie Fensterfronten, so dass bei leicht
hedecktemn Himmel mit vorbeiziehenden Wolken von diffuser Beleuchtung bis hin
zu direkter Sonneneinstrahlung mit Schlagschatten alles auftreten kann. Dies be-
deutet, dass jegliches Merkmal, das von Farbe abhiingig ist. fiir eine gute Be-
schreibung kaum geeignet ist. Weiterhin wird die Situation dadurch erschwert,
dass Personen oftmals in betridchtlicher Distanz zur Kamera stehen und deren
Kopfe aus allen moglichen Richtungen wahrgenommen werden. In Folge dessen
sind auch Gesichtsdetektoren kaum zu verwenden, um die Anzahl der Personen
zu ermitteln. die sich in einem Biiro befinden.

Es bleibt also die Verwendung von Merkmalen, die von der Bewegung der Be-
nutzer abhingig sind. Zur Verwendung kamen hierfiir ein einfacher adaptiver
Bewegungsdetektor sowie der optische Fluss. der die Bewegungsrichtung niher
charakterisiert. Details zu diesen visuellen Erkennungsmerkmalen finden sich in
Abschnitt 3.2.
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3.1 Audiomerkmale

Wie bereits erwiihnt soll das Aundiosignal nur in Abschnitte eingeteilt werden,
in denen gesprochen wird und in solche. in denen nicht gesprochien wird, Die
hierfiir extrahierten Merkmale Signalenergie. Nulldurchgangsrate und Grundfre-
quenz werden in den folgenden Abschnitten niiher vorgestellt.

Dabei sei das eingehende Audiosignal bereits digitalisiert und werde mit s,(n) be-
zeichnet, wobei i den Zeitschritt bezeichnet. Auflerdem wird das Signal in Fenster
der Linge N unterteilt, die jeweils halh iiberlappend sind, wobei m den Index des
Fensters bezeichnet. Fiir die Experimente wurde eine Fensterlinge von N = 320
Abtastungen verwendet, was bei einer Aufnahmefrequenz von 16 kHz 20 Millise-
kunden entspricht. Des Weiteren sei die Signumfunktion definiert als:

sign(s,(n)) = ] flll"ll"‘ E::; < 0
=1 Halll) =

3.1.1 Signalenergie

Die Energie eines Signals ist definiert als das durchschnittliche Quadrat der Am-
plitude iiber einem Zeitfenster:

T

1 .
.S'P(m)zﬁ Z ga(n)*

n=m-—N+1

3.1.2 Nulldurchgangsrate

Die Nulldurchgangsrate misst die Rate der Nulldurchgéinge der Signalamplitude

bezogen auf die gesamte Linge eines Fensters. Sie ist gegeben durch:

Z |sign(s,(n)) — sign(s,(n — 1))
5 1

: 1
ZCR(m) = N
: n=m-—N+1]

3.1.3 Grundfrequenz

Die Grundfrequenz ist von den drei verwendeten Merkmalen das am schwierigsten
zu bestimimende. Es gibt verschiedenste Algorithmen hierfiir. wovon in dieser Ar-
beit der so genannte YIN Algorithmus nach de Cheveigné und Kawahara [dK02]
verwendet wird. Dieser ist autokorrelationsbasiert und verwendet einige Nachver-
arbeitungsschritte, mm Fehler zu vermeiden. Der genaue Ablauf soll im Folgenden
niaher erlautert werden.

Allgemein ist die Grundfrequenz Fy definiert als die Inverse der Periode 7. die
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o alldls Mr’\mn /
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Abbildung 3.1: (a) Signalbeispiel einer Sprachquelle. (b) Autokorrelationsfunktion
rol7T) zur Signalquelle aus (a) (aus [dK02])

als kleinste Verschiebung im Zeitbereich definiert ist, gegeniiber der das Signal
$.(n) invariant ist. Diese Definition eignet sich allerdings nur fiir unmodulierte,
vollkommen periodische Signale, die in der realen Welt natiirlich kaum vorkom-
men. Siamtliche Modulationen wie Musik oder Sprache machen jedoch die perfekte
Periodizitit zunichte, was ein Problem fiir alle Detektionsalgorithmen darstellt.
Klassischerweise kann die gesuchte Verschiebung mit Hilfe der Autokorrelations-
funktion r(7) errechnet werden. Diese ist definiert als:

n+N

‘.l',,(T) : Z 5(1(,]I)""rl(.j+7‘)

i=n+l

Abbildung 3.1 zeigt ein beispielhaftes Signal und die zugehdrige Autokorrelati-
onsfunktion. Fiir ein periodisches Signal treten hier bei Vielfachen der Periode
Maxima auf, bei der die Autokorrelationsmethode in einem Suchfenster die Po-
sition des globalen Maximalwerts zur Periodendauer bestinmt. Damit geht das
Problem einher, dass bei falscher Grifle des Suchfensters ein Maximum hoherer
Ordnung gewiihlt werden kann. Um Fehler dieser Art fiir praktische Anwendungen
zu vermeiden, wird das Differenzkriterium als besseres Maf fiir Verschiebungsin-
varianz vorgeschlagen:
Vn:s.(n)—s.(n+71)=0

An dieser Bedingung #indert sich auch nichts, wenn man iiber ein gesamtes Zeit-
fenster aufsummiert, so dass die gesuchte Periode durch das Minimum der folgen-
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Abbildung 3.2: (a) Differenzfunktion d,(t) fir das Signal aus Abbildung 3.1(a) (h)
zugehdrige kumulative mittelnormalisierte Differenzfunktion mit sinnvollem Schwellwert
als gestrichelte Linie (aus [dK02])

den Funktion definiert ist:

N

dn(“") = Z (""‘u('”) == 'L"u.(” + ‘_’_))2

J=1

Abbildung 3.2 zeigt d,,(7) fiir die bereits bekannte Beispielfunktion. Problematisch
bei dieser Herangehensweise ist, dass die Funktion bei 7 = 0 immer Null wird, aber
oftmals im Bereich der wirklichen Periodendauer verschieden von Null ist, da das
Eingangssignal nicht streng periodisch ist. Abhilfe hierfiir schafft die so genannte
kumulative mittelnormalisierte Differenzfunktion, die sich wie folgt ergibt:

1 7 =0,
d.(r] = i

(]?:(T)/; Z d,,(j) s0nst

g=1

d’ (1) tendiert im Gegensatz zu d,, () dazu, fir niedrige 7 grofi zu bleiben und fillt
erst unter eins, sobald d,(7) kleiner als der Durchschuitt von d;, (7) fitr kleinere 7
wird. Es bleibt somit noch das Problem. dass Minima, die aus einem Vielfachen
der Periode resultieren. das globale Minimum darstellen konnen. De Cheveigneé
und Kawahara schlagen zur Behebung dieses Probleis vor, einen Schwellwert u
festzulegen und die Verschiebung, die dem ersten Minimum entspricht, das diesen
unterschreitet als Periodendauer T, (m) zu bestimmen. Wird u nicht unterschrit-
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ten, so wird das globale Minimum zuriickgegeben. Fiir die verwendete Iimplemen-
tiernng betrug u = 0,5. Abbildung 3.2 veranschaulicht schlieflich () fiir die
Beispielfunktion.

Dariiber hinausgehend werden noch zwei weitere Schritte vorgeschlagen. die aller-
dings wenig zur Verbesserung des Fehlers beitragen und deshalb nicht impleinen-
tiert wurden. Zum Einen wird vorgeschlagen, d,(7) mit einer Parabel zu interpo-
lieren. win dem Fehler. der durch eine zu niedrige Abtastrate entsteht, entgegen
su wirken. Zum Anderen wird ein abschlieBender Glittungsschritt durchgefiihrt,
um Schitzungsdiskontinuititen vorzubeugen.

Fiir die vorliegende Implementierung ergibt sich die Grundfrequenz somit als:

1

Fo(m) = T m)

3.1.4 Synchronisation

Da der Videostrom mit einer Abtastrate von 1 Hz verarbeitet werden soll. die
Audiomerkmale allerdings mit einer Frequenz von 50 Hz berechnet werden. muss
ein geeigneter Weg gefunden werden, die Merkmale zu synchronisieren. Dies wurde
dadurch erreicht, dass fiir jedes Audiomerkmal das Mittel und die Varianz iiber den
Zeitramn einer Sekunde berechnet wurde. Der sich neu ergebende Index soll hier
mit & bezeichnet werden, die Mittel mit ug(};r)\ﬁ(k').?u(k) und die Varianzen
mit Var(S(k)). Var(ZCR(k)), Var(Fy(k)). Damit besteht der Beobachtungsvektor
of . der fiir die HMMs zur Audioklassifikation verwendet wird, aus den folgenden
sechs Komponenten:

ot = (8(k). ZCR(k), Fo(k), Var(S(k)), Var(ZCR(k)), Var(Fy(k)))"

3.2 Videomerkmale

Wie bereits einleitend erwithut, konnten fiir die Verarbeitung des Videosignals
nur hewegungsabhiingige Merkmale extrahiert werden. Dies sind zum einen die
Vordergrundbereiche. die durch einen einfachen. adaptiven Segmentierungsalgo-
rithmus gewonnen werden sowie der optische Fluss. Vor der Anwendung der in
den nichsten beiden Abschnitten beschriebenen Verfahren, werden die Farbbilder
noch in Bilder mit 256 Graustufen konvertiert.

3.2.1 Vordergrundbereiche

Auf Grind der wechselnden Belenchtung kanu zur Modellierung des Hintergrundes
kein statisches Bild verwendet werden. Die alleinige Verwendung von Differenz-
bildern ist allerdings auch nicht wiinschenswert, da dieses Verfahren bei wenig
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Bewegung sehr schnell keine Vordergrundbereiche mehr liefert. Deshalb soll ein
einfaches, adaptives Verfahren, das zwischen diesen beiden Extremen einen Kom-
promiss findet, zur Anwendung kommen. Dieses soll fiir jeden Pixel i € N? ein
Hintergrundmodell bg(i) nach der folgenden Lernregel anpassen:

bgi (i) = a - bg— (i) + (1 — &) (i), 0<a<l

Dabei bezeichnet bg, das Hintergrundmodel] zum Zeitpunkt ¢, p, das aktuell beob-
achtete Eingabebild und o die Lernrate. Um nun zu entscheiden. ob ein Pixel dem
Vordergrund oder dem Hintergrund zugehdrig ist, wird ein Differenzbild zwischen
dem Hintergrundmodell und dem aktuell beobachteten Eingabebild errechnet und
auf Grund dessen mit Hilfe eines Schwellwerts m entschieden. Das Vordergrund-
modell fg(i) entsteht also wie folgt:

Jfau(i) =

i) = m

0 lpe(2) — bg,_1(i)| < m
(i) = bgi1 (i) [pe(i) = g (4))]

Differenzen, die kleiner sind als der Schwellwert, werden also zu Null gesetat
und folglich dem Hintergrund zugerechnet. Pixel mit einem positiven Abstand
Jai(i) = 0 gehéren zu einer Vordergrundregion. Der Abstand fai (i) gibt zudem
ein Indiz dafiir, wie stark sich der beobachtete Vordergrund vom Hintergrund un-
terscheidet. So haben typischerweise Vordergrundhbereiche, die aus Schattenwiirfen
resultieren, relativ niedrige Werte von fg,(i). Bildbereiche, die Personen zeigen,
die nicht zum Hintergrund adaptiert wurden. besitzen hingegen sehr hohe Wer-
te fgi(i) fiir die entsprechenden Pixel. Abschliefend sollen noch kurz die beiden
grenzwertigen Einstellungen der Lernrate diskutiert werden. Fiir a = 0 wird das
aktuelle Eingabebild p, im niichsten Zeitschritt als Hintergrundmodell verwendet .
so dass man also ein reines Differenzbildverfahren erhilt. Im Gegensatz dazu erhiilt
man fiir &« = 1 ein statisches Hintergrundbild, das iiber die Zeit nicht adaptiert
wird.

Abbildung 3.3 zeigt beispielhaft einige Segmentierungsergebnisse fiir verschiedene
Biiros. In der linken Spalte ist jeweils das Eingangshild p; zu sehen. Die rech-
te zeigt das Segmentierungsergebnis, wobei das Griin umso intensiver dargestellt
wird, je gréfier der Abstand fg,(i) zumn Hintergrundmodell ist.

3.2.2 Optischer Fluss

Um das Blendenproblem maglichst gut zu vermeiden, muss die Bestimmung des
optischen Flusses in zwei Schritten erfolgen. Der erste dient dazu, geeignete Bild-
punkte zu finden, an denen die Verschiebung zuverlissig zu extrahieren ist. Hierfiir
sind zum Beispiel untexturierte Flichen sehr schlecht geeignet, wo hingegen ecken-
artige Strukturen sehr gut in zwei aufeinanderfolgenden Bildern beim zweiten Ver-
arbeitungsschritt einander zugeordnet werden kinnen. Abbildung 3.4 zeigt den
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Abbildung 3.3: Segmentierungsergebnisse fiir beispielhafts Bildaussehnitte aus allen
Biiros. Griine (helle) Bereiche entsprechen dem Vordergrund
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Bild zum

Zeltpunkt t Ifx,y, 1) Mefhnalsbesﬂmmung
nach Shi und Tomasi

Bild zum
Zeitpunki 1+ 1 iz, 141)

Extraktion des optischen
Flusses nach Lucas und Kanade : ' ' ‘

Abbildung 3.4: Gesamtablauf zur Bestimmung des optischen Flusses

Gesamtablanf zur Bestimmung des optischen Flusses. Der néichste Abschuitt he-
fasst sich somit also zundichst mit der Auswahl geeigneter Merkmalspunkte des
zweidimensionalen Eingabebildes und der iiberniichste Abschnitt mit der eigent-
lichen Bestimmung des optischen Flusses.

Extraktion geeigneter Merkmalspunkte

Die Bestimmung geeigneter Merkmalspunkte geschicht durch die Minimierung ei-
nes Fehlerkriteriums, wie von Shi und Tomasi vorgeschlagen [ST94, ST93]. Die
Autoren fordern dabei zuniichst, dass die Wahl der zu verfolgenden Merkimals-
punkte von der verwendeten Verfolgungsmethode abhingig sein muss. Zuniichst
wird hierfiir allgemein die Verschiebung (€, 1) eines Bildpunktes I(z,y.t) darge-
stellt als:
e,y t+71) = I —Ex,y.7), v —nla,y, 7). t)

t bezeichnet hierbei die Zeiteinheit und 7 den zeitlichen Abstand der aufgenommen
Eingabebilder. § = (£, 7)) wird im Folgenden als Ausdruck fiir die Verschiebung
verwendet. Diese wird allerdings besser als die Kombination einer affinen Trans-
formation mit einer Verschiebung aunsgedriickt:

0= Dr+d
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Damit lisst sich das zeitlich spiter aufgenommene Bild .J als Ergebuis einer affinen
Transformation mit Verschiebung des ersten Bildes I ausdriicken:

| .. 1 hs g I,
I(z) = J(Az +d) = J([L + Djg +d) = J (K“ ‘L’) g: (if;,:,‘ ’dwﬂ e (:;))

Da diese Beziehung anf Grund von Bildrauschen nnd anderen Einfliissen nicht
immer exakt besteht, wird vorgeschlagen. den Feliler zu minimieren. Dies geschieht
durch die Minimierung des Fehlermaflies Verschiedenheit € in Abhingigkeit der
Parameter der Transformationsmatrix D und des Verschiebungsvektors d.

é / ‘['1'['](;'1.1' +d) — I(2)Pw(x) de

In diesemn Ausdruck bezeichnet W den Bildausschnitt um den in Frage kommenden
Pixel. Mit Hilfe einer GauB-Funktion als Gewichtungsfaktor w(x) konnen dabei
Pixel im Zentrum des Fensters stirker gewichtet werden. Leitet man ¢ nach den
Parametern aus D und d ab und nihert J(Ax + d) mit seiner Taylorentwicklung,
<o erhilt man ein sechsdimensionales Gleichungssystem der Form:

e €Lty
e 24y
i | Qi : Yo,
T vl = / / I{z) - J(z “oE | de
dyy B 1.\'[ (2) (2)] Uiy
(]J‘ ‘{;.,.‘J"
du Ay

mit

2l |
g = VJ= (H:&') = (”J')
Ay u

‘ U v
T = // (,7-- )u-‘ dr
Jw\V" Z
etg  2g.gy TYg;  TYGay
U= | g 79 Y9Gy ryg;
= f 3 9 D
ryg:  wygedy Y9 Y 0:0y
. - 2 2 2
vYgegy  TY9E  YR:0y Y9y
v (:f gi TGy Y9 U!Ln.ff.u>
TGy TS Y99y Y9,
5 (yf 9oy
a0y 9y

29



KAPITEL 3. MERKMALE

Die Losung dieses Gleichungssystems ist offensichtlich nicht ganz einfach und mit-
tmter anch nicht nétig, um gute Merkmale fiir die Extraktion des optischen Flusses
zu finden, so dass Shi und Tomasi vorschlagen, die Gleichungsterme, die von der
affinen Transformation abhiingig sind, zu vernachlissigen und stattdessen das fol-
gende einfachere Gleichungssystem zu betrachten:

Zd = e

Hierbei bezeichnet e die beiden letzten Vektorkomponenten des urspriinglichen
Ausdrucks rechts des Gleichheitszeichens. Iin experimentellen Teil von Shis und
Tomasis Arbeit stellt sich heraus, dass die Einbezichung affiner Transformationen
bei der Merkmalsauswahl vor allem dann hilfreich ist, wenn die gleichen Merkmale
iiber einen lingeren Zeitraum verfolgt werden sollen. Bei kleinen Zeitschrittern so
wie es bel der Bestimmung des optischen Flusses der Fall ist. ist die obige Verein-
fachung sinnvoll, was allerdings voraussetzt. dass dann fiir jeden Zeitschritt neue
Merkmale berechnet werden.

Ein Bildpunkt kann also gut verfolgt werden, wenn das obige Gleichungssystem
cine Losung besitzt. Dies ist der Fall wenn Z wohl konditioniert ist und die Ein-
trige iiber dem Rauschniveau liegen. Fiir die beiden Eigenvektoren von Z bedeutet
dies, dass sie sowohl méglichst grofi als auch von der gleichen Grofenordnung sein
sollen.

e Zwel kleine Eigenwerte bedeuten, dass sich der betrachtete Pixel in einer
Fliche gleicher Intensitit befindet,

e Ein grofier und ein kleiner Eigenwert entspricht der Tatsache, dass eine Tex-
tur in eine Richtung vorliegt.

e Zwei grofie Eigenwerte entsprechen Pixeln an Ecken und anderen Textiren.
die gut geeignet sind, verfolgt zu werden.

Abschlieflend kann man festhalten, dass ein Bildpunkt gut zu verfolgen ist, wenn
fiir die Eigenwerte A;, Ay der entsprechenden Matrix 7 gilt:

min(A;, Az) = A

wobel A ein festzulegender Schwellwert ist. Abbildung 3.5 zeigt die Ergebnisse des
Algorithmus beispielhaft an Eingabebildern aus zwei Biiros.

Bestimmung des optischen Flusses

Nachdem so geeignete Bildpunkte bestimmt wurden, die leicht in zwei aufeinan-
derfolgenden Bildern einander zugeordnet werden kénnen. soll nun der Algorith-
mus nach Lucas und Kanade [LK81] vorgestellt werden, der dies bewerkstelligt.
Es handelt sich dabei um ein iteratives Verfahren, das zum Verschiebungsvektor
konvergiert.
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Abbildung 3.5: Bestimmung von Bildpunkten, die fir die Extraktion des optischen
Flusses geeignet sind
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Abbildung 3.6: Veranschaulichung des Registrierungsproblems im eindimensionalen
Fall

Ein Vorteil dieses Ansatzes besteht unter anderem darin, dass er eine mehrstufige
Suche von grob nach fein zuliisst. Die verwendete Implementierung von Bouget
geht so vor, dass die Verschiebung zuniichst auf niedrig aufeelosten Bildern be-
rechnet wird. Das Ergebnis wird dann als Initialisierung auf der néchst hoheren
Auflosung verwendet und durch mehrfache Anwendung des nachfolgend beschrie-
benen Algorithmus schrittweise verfeinert. Der Anschaulichkeit wegen soll dies
zunéchst im eindimensionalen Fall erfolgen.

Die beiden Eingabesignale sollen weiterhin mit 7(x) und J(z) bezeichnet werden.
wobel gelten soll: J(z) = I(x) + d. Abbildung 3.6 zeigt dies veranschaulicht fiir
I(x) = sin () mit d = 1. Fiir hinreichend kleine d gilt in diesem Fall:

J(x) = I(x)

') =
() r:

nnd damit
J(z) = I(z)

r)

Um diese Schitzung fiir verschiedene Positionen von 2 zu kombinieren. wird vorge-
schlagen {iber alle Schitzungen eines Bereiches von # zu mitteln. Diese Schéitzung
kann noch dadurch verbessert werden. dass eine Gewichtungsfunktion w(x) ein-
gefithrt wird, die die Einzelschitzungen in Abhiingigkeit der Niherungsgiite von
I'(:r) bewertet, Hierfiir wird die Funktion

d ==

1

w(r) = [7(2) - I'(2)]

vorgeschlagen. Insgesamt ergibt sich somit fiir die Schiitzung der Verschiebung
folgendes Verhiltnis:
T'(x)

Z wix)[J () =1 (2)
£
B >, w(x)

)
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Darans lisst sich das folgende iterative Verfahren zur Bestimmung von d ablei-
ten:

(In = ()
Z w(z)J(z) I(.r+f-‘i\r}_]_
@ [ (e+di)
d‘f\'+ | = dk -+ : Ei Bl

Z:rr ”‘1("!')

Bei genauerer Betrachtung stellt man jedoch leider fest, dass dieser Alg rithis
schlecht auf hohere Dimensionen verallgemeinert werden kann und dass es zu
Problemen kommt falls I'(x) = 0. Verwendet man stattdessen die Naherung uim
den guadrierten Verschiebungsfehler

E=> (Ix+d) - J(z))?

zu minimieren, so erhilt man folgenden Algorithmus:

dog = 0
Z"' '“'!(‘I‘)IE(J' + ris—)[')’(-‘!') =flz 4 (h,-”
5, w(@) T (@ + di)?

Verallgemeinert auf mehrere Dimensionen erhilt man schliefilich die Naherung:

a1 | Bl fery”
dpyi = dj 4 Z w(x) Az [J(z) = I(x + dy)] Z w() (:’)_!> (:,)_I)

2eR oy reR

dry1 = di+

und einen entsprechenden Algorithmus wie oben. R bezeichnet dabei ein zweidi-
mensionales Fenster um den Merkmalspunkt, fiir den der optische Fluss bestinmnt
werden soll. SchlieBlich sollte angemerkt werden, dass der Konvergenzbereich des
Iterationsverfahrens noch vergroBert werden kann. indem hochfrequente Bildantei-
le unterdriickt werden, was einem Glitten des Bildes gleich kommt. Auf Grund der
pyramidischen Implementierung neigt das Verfahren leider allerdings auch dazu,
fatal falsche Verschiebungsvektoren zu liefern, falls bereits auf kleinen Skalen ein
Schiitzungsfehler unterliuft. Um dem Abhilfe zu schaffen. soll im Weiteren immer
der Median des extrahierten optischen Flusses aus einem Nachbarschaftsbereich
verwendet werden. Abbildung 3.7 zeigt die erfolgreiche Extraktion des optischen
Flusses fiir einige Beispiele, Abbildung 3.8 den angesprochenen Fehlerfall.
AbschlieBend sollte bemerkt werden, dass fiir die Iinplementierung sowohl fiir die
Merkmalsauswahl, als auch fiir Extraktion des optischen Flusses die Methoden
der Open Source Computer Vision Library (OpenCV) [Int] benutzt wurden.

3.3 Lokale Merkmalsmodelle

Offensichtlich ist es wenig sinnvoll, die visuellen Merkmale fiir ein gesamtes Ein-
gabebild global zu bestimmen. da dies eine schlechte Beschreibung des Bildin-
halts darstellt. Wiirde man auflerdem die Merkmale eines jeden Bildpunktes zu
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Abbildung 3.7: Ertraktion des optischen Flusses fir beispielhafte Bildausschnitte aus
allen Biiros; die linke Spalte zeigt die gewihlten Merkmalspunkte. die rechte eine ver-
grafierte Darstellung der Merkmalsverschiebung mit Pfeilen
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Abbildung 3.8: Beispiel einer fehlerhaften Extraktion des optischen Flusses

einem Eingabevektor fiir ein Hidden Markov Model yusamunenfassen, so hitte
man ein sehr hochdimensionales Lernproblem. Dies wiirde eine hohe Anzahl an
s lernenden Parametern nach sich ziehen, wofiir wiedernm eine grofie Menge an
Trainingsdaten bendtigt wiirde. Allein deshalb muss die Darstellung der Merkma-
le vereinfacht oder in anderen Worten komprimiert werden.

irundsitzlich gibt es dafiir meherere mogliche Herangehensweisen. die hier kuz
erwiihnt werden sollen:

e Es werden Algorithmen zur Verfolgung bewegter Bereiche eingesetzt und die
Trajektorienpunkte als Merkmale weiterverwendet. Hierbei stellt sich aller-
dings die Frage, wie die Spuren mehrerer Personen zu einem Merkmalsvektor
fester Linge kombiniert werden sollen. Des Weiteren gestaltet sich die Ver-
folgung in dieser unkontrollierten Versuchsumgebung wegen der einfachen
Sensorausstattung auBerordentlich schwierig. Vorwiegend auf Grund dieser
beiden Punkte wurde auf den Einsatz von Verfolgungstechniken verzichtet.

e Die fiir eine Aktivitiit wichtigen Bildbereiche werden mit Hilfe einer Haupt-
achsentransformation bestimmt. Hierbei wird zunéchst der Vordergrundbe-
reich fiir die jeweilige Aktion bestimmt und das Vordergrundbild dann auf
eine sinnvolle und vor allem berechenbare Grofie verkleinert. Anschliefiend
werden fiir die Trainingsbeispiele mit Hilfe der Hauptachsentransformation
die Bildbereiche bestimmt. die von Bedeutung sind. Problematisch an diesem
Ansatz ist leider allerdings, dass gleichzeitig stattfindende Aktivitdten nur
schlecht voneinander getrennt werden kimnen. was dazu fithrt, dass a-priori
Abhiingigkeiten zwischen diesen auftreten.

e Wichtige Bildbereiche werden von Hand markiert. Daran anschlieend wer-
den die Merkmale nur bezogen auf diese Ausschnitte extrahiert. Bei der
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Auswahl stellt sich dabei die Frage, welche Bereiche eines Bildes von seman-
tischer Bedeutung sind. Die Bestimmung dieser ist nicht immer ganz einfach
und erfordert das manuelle Eingreifen eines Menschen, welchemn der Einsaty
einer automatischen Methode vorzuziehen ist.

e Zu guter Letzt kann dieser Einschrinkung mit dem nachfolgenden, datenge-
triebenen Ansatz abgeholfen werden, der fiir diese Arbeit entwickelt wurde,
Man trifft die Annahme, dass sich bedeutungsvolle Bildbereiche mit Hilfe
einer Mixtur von GauBiverteilungen darstellen lassen. wobei Vordergrund-
bereiche hier als bedeutungsvoll gelten sollen. AnschlieBend werden die be-
stimmten Merkmale jeweils fiir eine Mixturkomponente kombiniert und als
Merkmale fiir den Lernalgorithmus verwendet, Dieses Vorgehen hat den Vor-
teil, dass das Erlernen der lokalen Merkmalshereiche automatisch vonstat-
ten geht und nur ein Parameter. die Anzahl von GauBverteilungen, gesetzt
werden muss. Des Weiteren ermoglicht es die gleichzeitige Erkennung von
Aktivititen mehrerer Personen und soll aus diesen Griinden in dieser Arbeit
zum Einsatz kommen.

Als lokale Bereiche, die von Bedeutung sind., werden also die k Komponenten einer
Mixtur von Gaufiverteilungen verstanden. die auf einer Menge von Vordergrund-
punkten, gelernt werden kann. Dabei werden die Vordergrundpunkte zunéchst mit
dem in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Algorithmus bestimmt. wobei darauf zu ach-
ten ist, dass von jeder Aktivitéit der ersten Erkennungsstufe, die spiter erkannt
werden soll. die gleiche Menge von Trainingsdaten zur Verfiigung steht.

Der verwendete Expectation-Maximization Lernalgorithmus. der die Parameter
der Verteilung © = {X,, py.wy. .. ., g ptgwy } lernt, wird in Abschnitt 2.2 erlin-
tert. Als Ergebnis erhilt man die Wahrscheinlichkeitsverteilung dafiir, dass ein
Bildpunkt = zum Vordergrund gehért, angendhert durch die gewichtete Sumnme
von & Normalverteilungen:

A;
| | Ti=1
o, T @) — s —alr—p) D ET (=)
Pi(X = 2|8) = E 1w, 27T‘E,;|1/2F

i=1
Hierbei bezeichnen ¥;, p; und w; die Kovarianz, das Mittel und das entsprechende
Gewicht der i-ten Normalverteilung. Um einen besseren Eindruck zu vermitteln.
zeigt Abbildung 3.9 die gelernten Verteilungen fiir die verschiedenen Rinme. wo-
bei die Normalverteilungen ins Bild projiziert wurden. Die abgebildeten Ellipsen
veranschaulichen die ein-, zwei-, und dreifache Standardabweichung. Im Folgenden
sollen die visuellen Merkmale nun jeweils fiir den Bereich einer N ormalverteilung
in den Grenzen von drei Standardabweichungen extrahiert werden. Das heifit die
Vordergrundbereiche und der optische Fluss werden lokal fiir alle Bildpunkte einer
Mixturkomponente 7 innerhalb von drei Standardabweichungen berechnet, so dass
fiir die 7-te Normalverteilung alle Bildpunkte AZ; mit einer Mahalanobisdistanz von
kleiner als drei von Bedeutung sind:

My;={me N"z|(’m - ;z.,;)ljlll-"(-:r'a‘ — i) = 3}
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Abbildung 3.9: Lokale Merkmalsmodelle: die linke Spalte zeigt beispielhaft fiir jeden
Rawm eine Mizturkomponente an markanten Stellen, die rechte Spalte alle Mizturkom-

ponente fiir einen Roum
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SchlieBlich miissen die fiir die Mengen M; extrahierten Merkmale noch in geeig-
neter Weise kombiniert werden, so dass der Eingabevektor, der fiir die unterste
Schicht der Hidden-Markov-Model-Hierarchie verwendet wird, aus folgenden Kom-
ponenten anfgebaut wird:

e Kumulierte Vordergrundmasse. die sich aus der Summe der Distanzen zin
Hintergrundmodell bestimmt:

[M]

od; = Z JFar(my;)

i=!

Dieses Merkinal charakterisiert wie stark sich innerhalb eines lokalen Berei-
ches das Hintergrundmodell vom beobachteten Eingabebild unterscheidet.
Kommt der Vordergrund nur durch Schattenwurf zustande. wird ed; kleine
Werte annehmen, wohingegen grofle Werte auftreten wenn sich etwa zwei
Personen in einem Bereich befinden.

e Gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte ans dem lokalen l\'lc\rklnal~:mm1v11
eingeschréinkt auf die Vordergrundpunkte F, = M; N {m € N?| fgi(m) = 0}
der Normalverteilung i

| Fil

. 1 =
JP: = H 3':75—(

2
J=1

(= pi) TS (g =pai)

Hiermit wird einerseits nochmals die Anzahl der Vordergrundpunkte inner-
halb eines lokalen Merkmalsbereichs charakterisiert und anderseits hat die
genaue Position der Vordergrundpunkte innerhalb des Bereichs Einfluss auf
den Wert von jp;.

e SchlieBlich wird der Median des optischen Flusses jeweils in x und y Rich-
tung (of und of}’) verwendet, welcher in der Lage ist die dominierende
Bewegungsrichtung innerhalb eines lokalen Merkinalsbereiches zu beschrei-
ben.

Folglich besteht der visuelle Merkmalsvektor o, der in die unterste HMM-Schicht
gefiihrt wird, aus & - 4 Komponenten:

of = {edv, jpr,off,of ! ... edi jpe.off of V3T

Abschliefend zur Einfithrung der Merkmale soll noch die folgende Notation ver-

einbart werden. Um die Vektoren eines Zeitintervalls von #; bis ta zu bezeichnen,

soll die Schreibweise of ,, fiir visuelle Merkmale und 0 4, fiir Andiomerkmale
verwendet werden.
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4 Probabilistische Modelle

Das folgende Kapitel befasst sich mit den eigentlichen Methoden zur Erkennung
von Aktivititen und der Verfolgung von Personen iiber mehrere Réume hinweg.
Zur Erkennung von Biiroaktivitdten kommt dabei ein mehrschichtiges Hidden
Markov Model zur Anwendung (Abschnitt 4.1), fiir die Verfolgung von Personen
ein Bayes'scher Filter (Abschnitt 4.2).

4.1 Mehrschichtige Hidden Markov Models

Wie bereits aus dem einleitenden Kapitel ersichtlich wurde. sind HMMs eiu belieb-
tes Rahmenwerk zur Erkennune von Aktivititen. Gleichwohl gibt es eine Vielzakl
von Ansiitzen. die sich entweder durch die eingesetzten Merkmale unterscheiden
oder durch den genauen Aufbau der Modellstruktur.

Einice Arbeiten verwenden etwa gekoppelte Modelle [OR P00] oder modellieren die
Aufenthaltsdaner in einem Zustand explizit [DBPV05]. Bei der Wahl der Merkma-
le gibt es Ansiitze, die wie diese Arbeit direkt auf Signalmerkmalen aufbauen, oder
aber bereits anf das Ergebnis komplexer Vorverarbeitungen wie zum Beispiel auf
Trajektorien zuriickgreifen [HHEOS 3. Auch beziiglich der Lernalgorithmen kann
unterschieden werden. Brand et al. [BKO00] zeigen in ihrer Arbeit, dass ihr Ver-
fahren. das auf Entropieminimierung basiert, Zusténde liefert. die von Menschen
hesser gedeutet werden komnen und so der Lernprozess besser iiberpriifbar wird.
AuBerdem gibt es verschiedene Ansiitze, um mehrere Modalitéiten zu kombinieren.
wofiir McCowen et al. [MGPBT05] einen guten Uberblick geben. Die einfachste
Mbglichkeit besteht darin, alle beobachteten Merkimale zu einem grofien Merk-
malsvektor zusammenzufassen. was in der Fachliteratur als Early Integration be-
zeichnet wird.

Fiir diese Arbeit soll ein mehrschichtiges Hidden Markov Model zur Anwendung
kommen. bei dem die Erkennung in mehrere Teilprobleme zerlegt wird, die aufein-
ander aufbauen. Auf der untersten Ebene soll das Audiosignal in gesprochene Spra-
che und Hintergrundgeriinsch klassifiziert werden. Fiir die Videomodalitit besteht
die Erkennungsaufgabe darin, Personen in verschiedenen Bereichen des Raumes
wahrzunehmen und festzustellen, ob jemand den Raum betritt oder verldsst. Ab-
bildung 4.1 verdeutlicht diesen Ansatz nochmals bildlich,
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Abbildung 4.1: Aufbau der mehrschichtigen Hidden-Markov-Model-Arehitektur

Die Aufteilung des Merkmalraums in jeweils eine Menge von Aundio- und Video-
merkmalen hat einerseits den Vorteil, dass die Menge von benotigten Trainingsda-
ten kleiner wird und anderseits verbessert sich die Intnition beziiglich des Lernpro-
zesses, So werden etwa zundchst auf eher syntaktischer Ebene die Konstellation
von Personen im Raum und Sprache erkannt nnd spéter werden diese Informatio-
nen zu einer semantischen Bedeutung verkniipft.

Weitere Vorteile der Unterteilung des Erkennungsprozesses entstehen dadurch,
dass jede Schicht separat mit dem Baum-Welch Algorithmus trainiert werden kann
nnd Verdnderungen in einer Schicht sich nur anf dariiber liegende Ebenen auswir-
ken. AuBerdem ist es moglich. fiir jede Schicht die Linge der Eingabesequenz. die
typischerweise von Schicht zu Schicht wichst, neu zu bestimmen. Niedrige Ebe-
nen verwenden kurze Eingabesequenzen von wenigen Sekunden, wihrend héhere
Ebenen Eingabevektoren verwenden, die eine vielfache Linge besitzen.

4.1.1 Aligemeine formale Beschreibung

Auf der untersten Ebene besteht das mehrschichtige HMM einerseits aus einer
Menge V' = {V]'....Vy} von Video-HMMs, die dazu dienen, Aktivititen einzel-
ner Personen visuell zu erkennen. Dabei wird fiir jede zu erkennende Aktivitiit
ein Hidden Markov Model trainiert. Auflerdem wird jeweils ein HMM trainiert.
wm Sprache und Hintergrundgerdusche zu erkennen. Diese werden entsprechend
als A und A bezeichnet und zur Menge der Audio-HMMs A! = {4l Al} zu-
sammengefasst. Die Aktivititewn, die auf der untersten Erkennungsschicht erkannt
werden, werden auch als Ereignisse bezeichnet.
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Die Eingabevektoren fiir die Menge V! bestehen aus of_; . die der Menge A’
aus of_; ,. Die Ansgabewahrscheinlichkeiten, die man durch die Auswertung der
Bingabesequenzen nach dem in Abschnitt 2.1.4 beschriebenen Verfahren erhilt,
werden folglich als P(oj_; ,,|V;') beziehungsweise als P(of_; 4|A}) benannt. iy stellt
dabei die zeitliche Fenstergrofie des Eingabevektors dar.

Die einzelnen HMM-Schichten sind dadurch verkuiipft, dass ein HMM auf der
Ebene [ + 1 die Inferenzresultate der Schicht [ als Eingabe- oder Beobachtungs-
vektor erhilt. Das heifit fiir den zweiten Level des vorgestellten Systems dient
eine Kombination aus P(of_; V') und P(of_; , Al) als Beobachtungssequenz,
Die Hidden Markov Models der zweiten Schicht, die dazu dienen, Situationen ei-
nes Raumes zu erfassen, werden im Folgenden mit 5% = {S7...., 5%,} notiert.
Fiir die Verkniipfung der Schichten kann zwischen zwei grundsitzlichen Ansitzen
unterschieden werden:

Harte Entscheidung: Bei diesem Ansatz wird bei der Weitergabe der Resulta-

te der Schicht [ eine harte Entscheidung getroffen. Handelt es sich um ei-
ne l-aus-n Klassifikation, wird die Ausgabe des Modells mit der héchsten
Wahrscheinlichkeit auf einen von Null verschiedenen Wert gesetzt und alle
anderen Ausgaben zu Null.
Fiir den hier vorliegenden Fall. bei dem auf der untersten Ebene auch mehre-
re Aktivititen gleichzeitig erkannt werden kinnen. bedeutet dieser Ansatz.
dass die Ausgabe fiir alle erkannten Ereignisse auf einen von null verschiede-
nen Wert gesetzt werden, wobei eine Aktivitit als erkannt gilt, wenn deren
zugeordnete Ausgabewahrscheinlichkeit einen festzusetzenden Schwellwert
iibersteigt. Alle entsprechenden Beobachtungswahrscheinlichkeiten nicht er-
kannter Aktivitiiten werden dann zu Null gesetzt.

Weiche Entscheidung: Diese Methode erhiilt die Verteilung der Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten und gibt diese direkt an die ndchste Schicht /41 weiter.

Fiir das vorliegende System wurde entschieden, weiche Entscheidungen fiir die
Verbindung der beiden HMM-Ebenen zu treffen, da dadurch vermieden wird, auf
niedrigen Ebenen bereits Entscheidungen fillen zu miissen, deren Fehler sich in
spiteren Schichten fortpflanzen kénnten. Auerdem entfillt, wie oben erklirt, die
Bestimmung von Schwellwerten, die nétig wiren, um zu entscheiden ob ein Ereig-
nis stattfindet. Dieses Vorgehen ist bereits aus verwandten Arbeiten [MGPB™05,
OHGO02] bekannt und hat sich dort bewdilrt.

4.1.2 Training und Inferenz

Der folgende Abschnitt soll nun die Details des Vorgehens beim Training der Hid-
den Markov Models darlegen. Dazu sei zunichst auf Tabelle 4.1 verwiesen, die fiir
Biiro B die Klassifikationsziele jeweils getrennt nach unterer und oberer Schicht
auflistet. Eine vollstandige Auflistung aller zu erkennenden Aktivitéten findet sich
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in Anhang A. Es sollte bemerkt werde, dass sich die zu erkennenden Klassen vor
Biiro zn Biiro auf Grund des jeweils typischen Geschehens unterscheiden. Eine ge-
naue Definition der Klasseubeschreibung findet sich in den jeweiligen Abschnitten
zu einer Erkennungsebene in Kapitel 5.

| Untere Ebene (Video) [
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 3
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 4 [ Obere Bhene _J
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 3
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 4
Jemand sitzt anf dem Besucherstuhl — X
. : T Disknussion
Jemand kommt herein (Haupttiire)
- - ‘ - Besprechung
Jemand geht hinaus (Haupttiire) |
Jemand kommt herein (Seitentiire)
Jemand geht hinaus (Seitentiire)

Niemand im Biiro
Schreibtischarbeit

| Untere Ebene (Audio)
Gespriich findet statt
Hintergrundgerinsche

Tabelle 4.1: Klassifikationsziele fiir Biiro B getrennt nach unterer Schichl (linke Spalte)
und oberer Schicht (rechte Spalte)

Topologiewahl: Die Topologie der trainierten HMMs ist ablidngig von der zu
erkennenden Aktivitit und wurde von Hand bestimmt, Die HMMs. die sta-
tiondre Aktivitdten ohme zeitlichen Verlauf beschreiben. wurden mit ergo-
discher Topologie und fester Eingabesequenzlinge trainiert, Beispielhaft fiir
ein Ereignis dieser Art wiire, eine Person an einem Schreibtisch zu detek-
tieren. Das heifit gleichzeitig, dass lange andanernde Aktivititen in mehrere
gleich lange Teilblocke zerteilt werden mussten. Um bei der Inferenz Ak-
tivitaten zu erkennen. wurden ebenfalls Fenster gleicher zeitlicher Linge
verwendet.

HMMs mit Links-Rechts-Topologie. die im Allgemeinen kurze Aktivititen
i zeitlichen Verlauf beschreiben, wie zum Beispiel das Verlassen eines Raum-
es, wurden mit Eingabesequenzen in der Linge der tatsiichlichen Dauer der
Aktivitét trainiert. Fiir die spitere Erkennung wurde die mittlere Dauer als
Zeitspanne des Eingabevektors gewiihlt.

Fiir die Situationen S, die auf der zweiten Ebene erkannt werden sollen.
wurden durchweg ergodische Modelle verwendet.

Verarbeitung der Audiomerkmale: Fiir jeden Raum wurden jeweils zwei ergo-
dische Modelle trainiert, um Sprache von Hintergrundgerinschen zu unter-
scheiden. Nachdem aus Griinden der Privatsphire bei der Datensammlung
keine Audiodaten in Rohform, sondern nur extrahierte Merkmale gespeichert
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werden konnten. wurden hierfiir jeweils zirka 15 Minuten Rohdaten fiir jedes
Zimmer, speziell fiir das Training der HMMs, sesammelt. Als Eingabe fiir die
nichste Ebene diente dann das Verhiltnis der Ausgabewahrscheinlichkeiten
. L ks
P(o}_;, +|A; = Sprache)
P(o¢_, ,|A}; = Hintergrundgerén 1sch)

beziehungsweise die Differenz der Log-Wahrscheinlichkeiten:

log P(oj"_h:A:’H = Sprache) — log P(0] .[-I;,\fi,f = Hintergrundgeridusch)

Verbesserung der Separabilitat: Da cin cinzelnes HMM auf der ersten Ebene
oft nicht ausreichte. wm bestimmte Aktivititen befriedigend zu detektieren,
wirden fiir alle Aktivititen der ersten Ebene neben Modellen. die Ereig-
nisse erkennen. noch zusitzlich HMMs trainiert, die erkennen, dass diese
nicht stattfinden. Diese wurden mit Gegenbeispielen trainiert und werden
im Weiteren als V; = {V, . .V} bezeichnet. Auch hier wird wie fiir die
Audioklassifikation das Verhéltnis der Ausgabewahrscheinlichkeiten

P(”T“—ilzf“’;l)

. ]
P(o}_;,u|V3)
bheziehungswelse
, > = j ]
RY, = log P(0}_,|Vi") — log P(o}_,,[V})

an die nichste Erkennungsebene weitergereicht.

Training mit Cross-Validation: Da beim Training die Anzahl der zu verwenden-

den Zustinde und die passende Anzahl von Gauiverteilungen pro Zustand a
priori unbekannt sind, wurden diese mit Hilfe von 5 fold Cross- Validation be-
stimmt. Dabei handelt es sich um eine Technik, mit der in einem Vorversuch
diese Unbekannten experimentell bestimmt werden. Hierfiir werden jeweils
die insgesamt zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten in fiinf gleich grofie
Teilmengen unterteilt. Davon werden vier dazu benutzt, um ein HMM zu
trainieren und anschliefend die verbleibende dazu. die Erkennungsrate zu
hestimmen. Daraufhin wird auf der nichsten Teilmenge evaluiert, solange
bis alle Teilmengen einmal zur Evaluation herangezogen wurden. Nachdem
man alle in Betracht kommenden HMM-Konfigurationen probiert hat, wird
diejenige ausgewiihlt. die die beste durchschnittliche Erkennungsrate anfwei-
sen kann.
Es gilt allerdings. die Anzahl der Zustiinde und der Gauliverteilungen pro
Zustand zu beschrinken. da es sonst zu Overfitting kommt, was bedeutet
dass das Modell nicht mehr generalisiert, sondern nur einzelne Trainingsse-
quenzen auswendig lernt.
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Abbildung 4.2: Auswahl signifikanter Merkmalskomponenten fiir die Ereignisse ,Je-
mand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 3% (Biiro B) und .Jemand kommi herein
(Seitentiire)“ (Biiro A)

Merkmalsnormierung: Da die Einzelmerkmale auf der untersten Ebene einen
sehr unterschiedlichen Wertebereich haben, hat es sich auflerdem als giinstig
herausgestellt, diese zu normieren. Dies geschieht in der Form. dass fiir je-
des Merkmal iiber alle Trainingsbeispiele m; eines Ereignisses das Mittel g,
und die Standardabweichung a; fitr jedes Einzelmerkmal i bestimint wird.
Die urspriinglichen Merkmalseintriige m;.; werden dann wie folgt zu m
transformiert und fiir alle weiteren Prozessschritte weiterverwendet:

7.

My —

f};?_!'_,‘ x
i

Merkmalsauswahl: Verwendet man fiir jede Aktivitit auf der ersten Ebene den
vollstindigen Merkmalsvektor, so wie oben beschrieben. stofit man auf das
Problem, dass auf Grund der begrenzt vorhandenen Daten a-priori Abhiin-
gigkeiten eingelernt werden, was dazu fithrt. dass seltene Kombinationen von
Aktivitdten falsch erkannt werden. Zum Beispiel verhindert eine durch die
Tiir kommende Person die weitere Erkennung von am Tisch sitzenden Be-
nutzern. Hétte man unendlich viele Daten zur Verfiigung, die alle Kombina-
tionen von gleichzeitig auftretenden Aktivitaten beinhalten wiirden. wiirde
dieses Problem nicht auftreten. Dies lisst sich allerdings dadurch simmulieren.
dass man die Komponenten des Merkmalsvektors, die fiir die Erkennung ei-
ner Aktivitdt nicht signifikant sind, mit weiflem Rauschen iiberlagert. Die
Mixturkomponenten des lokalen Merkmalsmodells, die diesen entsprechen.
werden in einem separaten Vorversuch bestimmt. Dabei werden diejenigen
Mixturkomponenten fiir eine Situation als bedeutungsvoll angesehen, die
ndtig sind. wm mindestens 80 Prozent des segimentierten Vordergrundes ab-
zudecken. Abbildung 4.2 zeigt die ausgewiihlten Komponenten beispielhaft
fiir zwei Ereignisse.
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Inferenz: Die Erkennung von Aktivitiiten stellt genau das in Abschnitt 2.1.4 be-
schriebene Evaluierungsproblem dar. Wie bereits kurz erwihnt, dienen als
Eingabe hierfiir die Merkmale, die in einem Fenster, das die Merkmale der
letzten Zeitschritte umfasst. extrahiert wurden. Die Fenstergrofie richtet sich
nach den im Punkt Topologiewahl beschriebenen Kriterien. Fiir die Erken-
nung von Raumsituationen auf dem zweiten Level von HMMs wurde je-
weils fiir alle HMMs der gleiche Merkmalsvektor mit der gleichen Einga-
besequenzlinge verwendet. Dadurch sind die ausgegebenen Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten der verschiedenen Modelle vergleichbar und als Klassi-
fikationsergebnis kann einfach die Situation gewihlt werden. der das Modell
mit der hichsten Beobachtungswahrscheinlichkeit zugeordnet werden kann.

4.2 Bayes’scher Filter

Bayes'sche Filter stellen ein sehr effizientes, statistisches Mittel dar. wm Objekte
und Personen zu lokalisieren und zu verfolgen. Das Rahmenwerk stellt ein wir-
kungsvolles Vorgehen gegen Messrauschen und Messausfille dar und hat sich in
verschiedensten Implementierungsformen, sei es als Kalmanfilter [Kal60, May 79|
oder Partikelfilter [IB98, DAGO1] fiir Verfolgungsaufgaben durchgesetzt. Fox el
al. [FHL*03] geben hierzu eine gute Einfithrung und verweisen auf weiterfithrende
Literatur. Der nachfolgende Abschmitt fasst kurz die Eigenschaften eines Bayes'™
schen Filters zusammen. bevor danach auf die Implementierung in der Biiroum-
gebung eingegangen wird.

4.2.1 Formale Darstellung

Zunichst soll aus Griinden der Einfachheit nur das Verfolgen eines einzelnen Ob-
jektes betrachtet werden. Ein Bayes'scher Filter schiitzt einen Systemzustand
sum Zeitpunkt ¢ auf der Basis der bis dahin gemachten Beobachtungen. Die-
se¢ werden fiir gewdhnlich mit zp... ..z bezeichnet. Anders ausgedriickt ist diese
Schiitzung die bedingte Wahrscheinlichkeit P(z|zp. ..., %), sich in einem Zustand
2, 71 befinden, wenn die Messungen bekannt sind. Da diese fiir fortschreitende Zeit
auf Grund der hohen Anzahl der zu beriicksichtigenden Beobachtungen praktisch
nicht berechenbar ist, ist man gezwungen die Markov-Annahme zu machen. Diese
besagt hier. dass der Systemzustand x; nur von x,; und der aktuellen Beobach-
tung =, abhiingig ist. Daraus lisst sich die rekursive Aktualisierungsregel fiir die
Schiitzung eines diskreten Zustands formulieren:

X} =x) - Z p(Xi =y

reX

p(Xy = x¢|20) = ke - plz Xi-1 = 2)p(Xio1 = 2'|241)

flacy
on
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Betreten / Verlassen Betreten / Verlassen
Biiro A (Verbindungstiire) Aiira B (Verbindungstiire),

<>

Betreten / Verlussen

Biiro B

BRetreten / Verlassen Betreten / Verlassen

Betreten / Verlassen

Betreten / Verlassen
Lah

Aufier Sicht

Abbildung 4.3: Zustandsraum fiir das Verfolgen von Benutzern in der Biiroumgebung;
erlaubte Zustandsiiberginge sind durch Kanten markiert; Selbstiiberginge sind der
Ubersichtlichkeit wegen nicht eingezeichnet.

Mit X; werden hier alle Zusténde bezeichnet, die das System einnehmen kann,
wiihrend ky den Normierungsfaktor bezeichnet, der notwendig ist, wn p(XX; = x4|z)
als Wahrscheinlichkeitsdichte zu erhalten. p(X, = 2/|X,_, = 2') bezeichnet hierbei
die Systemdynamak, also wie sich das Svstem iiber die Zeit verindert. Bei Verfol-
gungsaufgaben wird diese auch als das Bewegungsmodell bezeichnet, da es angibt,
wo sich eine Person bei bekannter Position zum Zeitpunkt ¢ — 1 zum Zeitpunkt ¢
befindet.

Das Beobachtungsmodell wird durch p(z| X, = x,) beschrieben und setzt die Mes-
sungen in Bezug zur Schitzung des dynamischen Modells.

Fiir die konkrete Anwendung soll der Zustandsvektor z, fiir jeden Raum die
Wahrscheinlichkeit enthalten, dass ein verfolgter Benutzer sich in diesem aufhiilt.
Zusiitzlich wird jeweils fiir das Passieren von Tiiren ein Zustand eingefiigt. Und
schlieBlich wird noch ein Zustand benétigt, der die Tatsache modelliert. dass ein
Benutzer die Umgebung verlassen hat, also nicht beobachtet werden kann. Der ge-
samte Zustandsraum mit allen erlanbten Zustandsiibergingen ist in Abbildung 4.3
gezeigt. Der Beobachtungsvektor z; setzt sich aus den Beobachtungswahrschein-
lichkeiten der ersten Ebene der mehrschichtigen HMM-Architektur zusammen.
Details hierzu finden sich im Abschnitt 4.2.3.

Etwas allgemeiner formuliert handelt es sich bei diesemn Ansatz um ein Baves'sches
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Abbildung 4.4: Bayes'sches Nelz eines Bayes'schen Filters zur Objektverfolgung; he-
obachtbare Variablen sind grau hinterlegt (nach [WA05]).

Netz, das in Abbildung 4.4 dargestellt wird. Fiir die betrachtete Umgebung sind
keine Niherungsverfahren wie Partikelfilter von Noten. da der Zustandsraum sehr
klein ist und deshalb obige rekursive Aktualisierungsregel analytisch fiir jeden Zu-
stand berechnet werden kann.

Dieses Rahmenwerk ldsst sich nun auf die Verfolgung beliebig vieler Objekte
erweitern. Zunichst ist dabei zu entscheiden. ob fiir alle Objekteinzelzustinde
ein gemeinsamer Statusvektor zu verwenden ist oder jedes Objekt mit einem
cigenen, von den anderen unabhingigen Statusvektor versehen wird. Im imple-
mentierten System wurde letztere Moglichkeit gewihlt, da die Modellierung von
Abhiingigkeiten zwischen Personen im dynamischen Modell nicht notwendig ist
und somit nmr den zu erlernenden Parameterraum vergrofiern wiirde.

Als weiteres Problem stellt sich bei der Erweiterung auf die Verfolgung vou mehre-
ren Personen die Zuordnung der Beobachtungen zu den richtigen Personen heraus.
Dies ist absolut notwendig, da Beobachtungen, die durch fremde Personen verur-
sacht wurden. kein Rauschen des unterliegenden stochastischen Prozesses darstel-
len und somit die Verfolgung stéren wiirden. Hierfiir kommt ein Nearest Neighbor
Standard Filter zum Einsatz, der vorsieht, fiir die Verfolgung einer Person nur
die Beobachtungen ans Nachbarzustiinden des aktuell geschiitzten Systemzustan-
des heranzuziehen. Bezeichnet man die Zuordnung der Beobachtungen am Zeit-
punkt ¢ zn verfolgten Objekten als Zufallsvariable ¢, so kann die Modellierung als
Baves'sches Netz, wie in Abbildung 4.5 gezeigt, erweitert werden.

4.2.2 Dynamisches Modell

Wie bereits erwiihnt, bezeichnet das dynamische Modell das Bewegungsverhalten
der einzelnen Benutzer. In dieser Anwendung wurde es anhand von manuell anno-
tierten Daten erlernt. Die Trainingsmenge umfasste dabei vier Tage, fiir die an je-
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Abbildung 4.5: Bayes'sches Netz eines Bayes’schen Filters zur Objektverfolgung fiir
mehrere Personen und Datenzuordnung 6;; beobachtbare Variablen sind grau hinterlegt

(nach [WA035)).

dem aufgenommenen Bild der tatsichliche Aufenthaltsort markiert wurde. Das Be-
wegungsmodell entsteht dann durch das Abzihlen séimtlicher Zustandsiiberginge.
die stattgefunden haben. Es sei X, der Zustand zum Zeitpunkt £ und X, entspre-
chend der Folgezustand. Die Menge aller Ubergiinge von Zustand # nach Zustand
' werde mit ¢y = {t1Xi =2 A Xy = a'} bezeichnet. Dann errechnet sich die
Ubergangswahrscheinlickeit wie folgt:

1)("\.‘} = -»["|.er_] = ‘I‘) L

Bei der Berechnung wurde fiir die Zustinde. die den Aufenthalt in Rémmen und
das Verlassen eines Zimmers modellieren, der Durchschnittswert iiber alle Riume
verwendet., um die Wahrscheinlichkeit des Selbstiibergangs beziehungsweise des
Verlassens eines Raumes zu bestimmen. Fiir den Zustand .AuBer Sicht* wird
bei der Berechnung der Ubergangswahrscheinlichkeiten kein Mittelwert sehildet,
sondern zwischen den einzelnen Biiros unterschieden, da diese auf das individuelle
Bewegnungsprofil eines Nutzers den meisten Einfluss haben.

4.2.3 Beobachtungsmodell

Wie oben kurz bemerkt, werden fiir das Beobachtungsmodell die Erkennungswahr-
scheinlichkeiten der ersten Schicht von HMMs erneut verwendet, Dabei werden die
Wahrschlichkeitsverhiltnisse Ry, mit einem Schwellwert m,, versehen. so dass man

n
einen bindren Sensor e, erhiilt.

1 falls R}, = m,
By =

e sonst

48



KAPITEL 4. PROBABILISTISCHE MODELLE

Folglich besteht der Beobachtungsvektor z; aus bindren Eintrigen {eq..... ent,
die angeben. ob ein Ereignis stattfindet oder nicht. In diesem Fall bezeichnet N
die Zahl der insgesamt vorhandenen Sensoren.

Des Weiteren soll fiir das Beobachtungsmodell die Information genutzt werden,
wer an welchem Platz normalerweise arbeitet und wo im Raum sich gewdhnlich
Bostcher aufhalten. Der Sensor, der misst, ob ein Benutzer sich an seinem Ar-
beitsplatz befindet, soll mit h hezeichnet werden. Alle Sensoren, die nicht zur
Beobachtung von Tiirereignissen und den Arbeitsplitzen der Benutzer dienen.
stebien folglich den Besuchern zur Verfiigung und werden mit vf bezeichnet. Da-
bei bezeichnet i den Raum und & die verschiedenen Besucherplitze innerhalb
cines Raumes. Die Menge aller B; Besucherplatzsensoren in einem Raum i wird

als Vi = {v!...., ¢} benannt. SchlieBlich sei fiir einen Zustand x die Zustands-
menge L* = {Lf,..., L% } definiert als die Menge aller T, Zustinde, die mit dem

Betreten oder Verlassen eines Raumes assoziert sind und direkt mit verbunden
sind.
Im Folgenden sind zwei Fille zu unterscheiden:

1. Der auszuwertende Zustand, im Folgenden auch Urzustand H genannt. ge-
hort zum Raum, in dem der Benutzer arbeitet. Es ist davon auszugehen,
dass er, wenn er anwesend ist. auf dem eigenen Platz sitzt, so dass nur der
Sensor i und die Tiirereignisse €)n von Bedeutung sind.

2. Das Beobachtungsmodell soll fiir einen Zustand ausgewertet werden, der
einem Raum entspricht, in dem der verfolgte Benutzer Besucher ist. Die
Menge dieser & Besucherzustinde soll im Folgenden als 3 = {/1..... 0k }
bezeichnet werden und die Auswertung soll nur die Informationen aus Vi

s, verwenden.,

und die Tiirereignisse €.

Fiir den Urzustand soll die Beobachtungswahrscheinlichkeit also 1 werden, falls
der Sensor h ausgelost wird und e sonst:

p(z| Xy = H) = ey

Fiir die angrenzenden Zustinde LY. die mit dem Passieren einer Tiire assoziiert
sind. soll die Beobachtungswahrscheinlichkeit abhéingig vom erkannten Tiirereignis
nne einem Zustandswechsel auf dem Urzustand sein. Nur falls beides eintritt, soll
die Beobachtungswahrscheinlichkeit verschieden von ¢ werden. Dies wird mat he-
matisch ansgedriickt durch:

J”{;f\/\rf = L(”) — ?-’(3.‘_1"#“!».!,# A{t - L;”) ']’-){3'7"11m-rr'.f|~Y.' — LIH)

wobei p(zsiuni| X = L) und p(2ruered X = L{') durch

ap(z | Xy=H)

- : 1 falls : 40
P( "‘-‘:.“"J"-'.rl‘h.n",.', -t-'\l-,f_ - L,u“ J = &t
e sonst
= r H i :
J”(-‘*V"Mt*:?‘ﬁ.f X t= L,u ) — f.f‘,‘j,’.
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bestimmt werden. Die Ableitung %—iﬂ wird hierbei durch einen Differen-
zenquotienten approximiert. Die Beobachtungswahrscheinlichikeiten fiir Besucher-
zustiinde ; und deren angrenzende Tiirzustinde L% ergeben sich analog hierzu.
Die I\I(\«-p-,lmg, der verschiedenen Besucherplatzsensoren V; werden dabel so kom-
biniert, dass die Beobachtungswahrscheinlichkeit im entsprechenden Raum dann
verschieden von € wird, sobald einer der Sensoren ein Erei ignis registriert.

(ze| Xy = 3;) = max ¢,
4 F ]

Dementsprec 11( nd werden die Zustinde fiir das Passieren einer Tiire [ in Besucher-
zustinden L folgendermafien angepasst:

i ,Hf‘ r .'5] 3 ; - 1 By
J(.C;J.\, = L!‘ ) = P(‘:.":'."ll.hl.l|a'\f = L ) P :'T'm'rcs,{'-xf e L‘[i' )
3 1 falls —HJ_""‘ =g 2
P(Z.‘s'f-um.rIXr = L;i'j = 7

£ sonst

. - Bin

Bl venet] i = -‘{"‘) = ("f e
Abschliefiend sollen noch einige implementierungstechnische Details erwihnt wer-
den. die es zu beriicksichtigen gilt, um ein gut funktionierendes System zu kon-
struieren.

e Auf Grund der Trégheit der Segmentierung und der Zeit. die vergeht bis ein
Sensor-HMM mit allen Werten einer Aktivitiit ausgewertet wird. ist es not-
wendig. Totzeiten bei einem Zustandswechsel fiir die entsprechenden Sen-
soren einzufiihren, da die Verfolgung sonst durch falsche Beobachtungen
scheitert.,

 Die Ausgaben der ersten HMM-Schicht werden gegliittet, um Messausfille,
die aus mangelnder Bewegung der Benutzer resultieren, zu verhindern. Dies
geschieht in der Form, dass fiir den Zeitpunkt ¢ ein Ereignis als stattfindend
betrachtet wird, wenn das entsprechende Wahrscheinlichkeitsverhiltnis in ei-
nem Fenster, das die Linge der HMM-Eingabesequenz hat, den zugehirigen
Schwellwert iiberschreitet.

e Verlisst ein Benutzer die Umgebung fiir mehr als 30 Sekunden oder misslingt
die Verfolgung, so wird der Verfolgungsalgorithmus neu initialisiert. sobald
der entsprechende Benutzer sich wieder an seinem Arbeitsplatz befindet.

e Der Raum mit der hochsten Aufenthaltswahrscheinlichkeit fiir einen Benut-
zer bezeichnet die Schiitzung des Aufenthaltsortes.
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5 Experimentelle Ergebnisse

Das vorgestellte System soll nun auf moglichst realistischen Daten evaluiert wer-
den, um seine Leistungsfihigkeit zu testen. Abschnitt 5.1 erliutert hierbei zu-
niichst die Randbedingungen, unter denen die Test- und Trainingsdaten gesain-
melt wurden. Der darauffolgende Abschnitt 5.2 beschreibt die durchgefiihrten Ex-
perimente zur Erkennung von Aktivitdten und geht dabei auf die Erkennungsleis-
tung auf beiden HMM-Ebenen ein. Daran anschlieBend werden in Abschnitt 5.3
die erzielten Ergebnisse des Personenverfolgungsalgorithmus auf Zimmernivean
prisentiert.

5.1 Datensammlung und Annotation

Um oben beschriebenes System zu evaluieren, wurden vier Biiros des ISL (Inter-
active Systems Lab) mit jeweils einer Kamera und einem Mikrofon ausgestattet,
Zusiitzlich wurde eine Kamera im Seminarraum (Lab) verwendet, um Ereignisse
fiir die Personenverfolgung zu erkennen. Alle Videobilder hatten eine Grofle von
640x480 Bildpunkten und wurde mit einer Rate von 7.5 Hz aufgenommen. Die
Kameras waren statisch in den Ecken der Riume knapp unter der Decke ange-
bracht, so dass ein méglichster grofier Teil des Raumes iiberblickt werden konnte.
Dies wurde auBerdem durch die Verwendung von Weitwinkelobjektiven mit einem
Blickwinkel von zirka 907 erméglicht. Um einen besseren Eindruck zu geben, zeigt
Abbildung 5.1 beispielhaft Bilder aus jedem der Riume. Das Audiosignal wur-
de mit einer Abtastrate von 16 kHz verarbeitet, wobei die Merkmale in Fenstern
einer Linge von 20 ms bestimmt wurden. Die Uberlappung zweier benachbarter
Fenster betrng 10 ms. Es wurden omnidirektionale Mikrofone verwendet, um zu
sewihrleisten, dass Gerduschquellen aus allen Richtung wahrgenommen werden
ksnnen. Das Signal musste vor der weiteren Verarbeitung vorverstirkt werden,
wobei ein Tiefpassfilter mit fy = 80 Hz zum Einsatz kam, um Netzbrummen zu
unterdriicken. Um die Privatsphiire aller Benutzer zu gewihrleisten, wurde aller-
dings nicht das unverarbeitete Audiosignal gespeichert, sondern nur die Merkmale
Signalenergie. Nulldurchgangsrate und Grundfrequenz, welche zur Laufzeit extra-
hiert wurden. Um die Synchronisation zwischen Andio- und Videomodalitit sowie
der Sensordaten zwischen den verschiedenen Riumen zu ermoglichen, wurden alle
Eingabestrome mit Zeitstempeln versehen.

[nsgesamt wurden an sechs Tagen jeweils zirka 7 Stunden Daten gesammelt, ohne
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H . = 3
S o S

(¢) Seminarraum (Lab)

Abbildung 5.1: Beispiclhafte Kamerabilder aus jedem der diberwachten Riume
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Abbildung 5.2: Bildschirmfoto des Annotationswerkzeugs fiir die unterste Sehicht von
HMMs

dabei expliziten Einfluss auf das Geschehen zu nehmen. Die Daten von vier Tagen
wurden zum Training der Modelle verwendet; die restlichen fiir die experimentelle
Evaluation der vorgestellten Aktivititenerkennungsverfahren. Da dieser Datensatz
wenige Ereignisse enthielt, bei dem die Benutzer die Zimmer wechselten. war er
schlecht geeignet, um den Personenverfolgungsalgorithmus zu evaluieren. Aufier-
dem enthielt er viele Ausschnitte, bei denen die Benutzer nicht vollsténdig durch
die Tiire gingen, so dass dies nicht als Ereignis detektiert werden konnte. Wei-
terhin stellte die Tatsache, dass Besucher meist nicht Platz nahmen, sondern an
beliehigen Stellen im Raum standen, ein schwicriges Erkennungsproblem dar.
Deshalb wurde zusiitzlich ein zweiter Datensatz mit vorgegebener Ereignisablfolge
von der ungefihren Linge einer Stunde anfgenommen, der der alleinigen Evalua-
tion des Verfolgungsproblems diente,

Um die tatsichlich stattfindenden Aktivitidten zu bestimmen, die als Referenz-
werte fiir das Training und Testen des Algorithmus dienten, wurden mit Hilte
cines Werkzeugs. das in Abbildung 5.2 dargestellt ist, manuell Annotationen an-
gebracht. Dies geschah jeweils separat fiir die beiden Schichten, also zunichst
fiir die zu erkennenden Ereignisse der ersten HMM-Schicht und danach fiir die
Raumsituation der zweiten Schicht. Dabei ist zu bemerken. dass Ereignisse auch
zeitgleich stattfinden konnten und nur Aktivitdten, die wirklich charakteristisch
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Abbildung 5.3: Bildschirmfoto des Annotationswerkzeugs fiir die obere HMM-Ebene:
mat Hilfe eines Diagramms wird die Wahrscheinlichkeit dafiir angegeben, ob gesprochen
wird.

fiir eine Klasse sind, verwendet wurden. Fiir die Annotation der Daten mit den
semantischen Situationen zum Training der zweiten HMM-Ebene ergab sich das
Problem, dass die Information, ob gesprochen wurde oder nicht, durch die alleinige
Speicherung von Merkmalen verloren ging. Dies erschwerte die Annotation inso-
fern, als dass bestimmte Klassen nicht allein auf Basis des Videobildes voneinander
unterschieden werden konnen. Um dem Abhilfe zu verschaffen, wurde speziell fiir
die Annotation ein Paar von Audio-HMMs mit der Sequenzlinge einer Sekunde
trainiert, das mit Hilfe der gespeicherten Merkmale rekonstruieren konnte. ob im
Raum gesprochen wurde oder nicht (siche Abbildung 5.3). Als Trainingadaten
wurden hier ebenfalls die 15-miniitigen Datensitze der separat aufgenommenen
Audiorohdaten verwendet.

5.2 Aktivitatenerkennung

Das System zur Aktivitdtenerkennung soll in zwei Schritten evaluiert werden.
Zundchst soll in Abschnitt 5.2.1 die Erkennungsleistung der HMM-Schicht. die
die visuellen Informationen verarbeitet, gemessen werden. Auf die Evaluation der
aul dem Audioeingabestrom arbeitenden HMMs muss leider verzichtet werden.
da auf Grund der Tatsache. dass nur die Merkmale gespeichert werden konntern.
keine Referenzklassen hekannt sind. Im anschliefenden Abschnitt 5.2.2 werden die
experimentellen Ergebnisse fiir die automatische Bestimmung von Situationen in
einem Rawm prisentiert.

o
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5.2.1 Erste Inferenzschicht

Fiir die Messung der Erkennungsleistung musste zunédchst empir isch ein Schwell-
wert m; fiir RY, fiiv jedes zu erkennende Ereignis bestimmt werden. Bei Uber-
mhl(*ltung, (11(‘:-‘(“- Schwellwerts witrde das Ereignis als erkannt gewertet. Zusitzlich
wurden die Ausgabewahrscheinlichkeiten wie folgt geglittet:

' t+ L j
v = max RY;
s Ft 4d

Hierbei bezeichnet L, die Linge der Eingabesequenz fiir Ereignis ¢. Ein Ereignis
wirde also als erkannt betrachtet, falls in einem Fenster der Lénge L; der Schwell-
wert m; fiir Y, iiberschritten wurde. Da fiir alle Biirordume in etwa gleichwertige
Ergebnisse erzielt wurden. soll auf eine lange Diskussion aller Riume an dieser
Stelle verzichtet werden. Stattdessen sollen fiir die Biiros B und D die Ergebnisse
detailliert vorgestellt und fiir die restlichen Réaume auf den Anhang B verwiesen
werden. In Biiro B. das in Abbildung 5.1(b) zu sehen ist. arbeiten normalerwei-
se zwei Mitarbeiter an jeweils einer Seite eines grofien Schreibtisches. An dessen
Kopfende befindet sich auBerdem ein Stuhl fiir einen Besucher. Da es sich bei den
Besuchern oftmals um betreute Studenten handelt, nehmen diese nicht immer auf
diesem Platz. sondern befinden sich direkt am Ar ],‘)mfhpl:ué der Mitarbeiter, um
an deren Computerbildschirm Ergebnisse zu betrachten oder um Sachverhalte zu
diskutieren.

Biiro D (Abbildung 5.1(d)) ist das Arbeitszimmer eines einzelnen Mitarbeiters,
Der grofie Schreibtisch, an dem dieser normalerweise arbeitet. nimmt etwa ein
Drittel des Raumes ein. Fiir Besucher existiert ein separater Tisch mit Sitzgele-
senheiten am anderen Ende des Zimmers. Allerdings passiert es auch hier, dass
diese der besseren Diskussionsmoglichkeit wegen direkt an den Schreibtisch kom-
111e11.

Die Linge der klassifizierten Eingabesequenzen auf dieser Ebene bewegt sich im

Bereich von ungefihir 5 Sekunden fiir die Ereignisse, die an Tiiren stattfinden und
10 Sekunden fiir die restlichen Aktivititen.

Die Erkennungsraten sowie der Anteil der falsch erkannten Ereignisse einer Klas-
se sind in den Tabellen 5.1 und 5.2 nebst dem Gesamtanteil an den Daten eines
Biiros dargestellt. Es ist ersichtlich, dass die Detektion von Benutzern, die an ihren
Schreibtischen sitzen, sehr gut funktioniert. Die wenigen Fehler, die gemacht wer-
den, resultieren aus der Triigheit des adaptiven Hintergrundmodells beim Wechsel
21 einer anderen Aktivitit. Die Nichterkennung von Ereignissen dieser Art resul-
tiert zumeist aus einem Mangel an Bewegung. Gleiches gilt fiir die Detektion von
Gisten auf den vorgesehenen Besucherstiiblen.

Schwieriger ist es offensichtlich, zwei Benutzer, die raumlich nicht weit vonein-
ander getrennt sind, an einem Schreibtisch zu erkennen. Der Hauptunterschied
zur vorigen Klasse, in dem nur eine Person detektiert werden sollte, liegt fiir den
gewiihlten Merkmalsraum in der Grifie des Vordergrundbereichs und der Inten-
sitit der Bewegung. Der segmentierte Bereich ist erwartungsgemif grofier wenn

)
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Erken- Falsch-
Beschreibung nungs- | Positiv- D(””.L_
rate Rate anien

[ Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 3 97.8 % 19% | 59,3 %
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 3 78,1 % 14,8 % 1,5 %
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 4 94.5 % 42% | 69,9 %

| Besucher hinter Schreibtisch von Bemutzer 4 648 % | 222 % 25 % |

| Jemand sitzt auf demn Besucherstuhl 98.9 % 11.6 % 2.2 % |
Jemand kommt herein (Haupttiire) 100.0 % 3.8 % 0,3 %
Jemand geht hinaus (Haupttiire) 98,3 % 52 % 0,3% |
Jemand kommt herein (Seitentiire) 92,8 % 2,9 % 0,2 %
Jemand geht hinaus (Seitentiire) 91.8 % 2,6 % 0.2 % |

Tabelle 5.1: Erkennungsergebnisse fiir Eveignisse der unteren HMM Schicht mit visu-

ellen Merkmalen in Biiro B

Erken- | Falsch- Dikir
Beschreibung nungs- | Positiv- fite I_" 3
‘ anteil
rate Rate |
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 7 97.1 % 47% | 732 %

" Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 7 69,3 % | 25,5 % 7.6 %
Jemand sitzt am Besuchertisch (kurze Seite) 93,5 % 2.8 % 03% |
Jemand sitzt am Besuchertisch (lange Seite) 100,0 % 3.6 % 0.2 %
Jemand kommt herein 94,7 % 3.4 % 0,3 %

| Jemand geht hinaus 95,4 % 23 % 0,4 %

Tabelle 5.2: Erkennungsergebnisse fir Ercignisse der unteren HMM Sehicht mit visu-
ellen Merkmalen in Biiro D

zwei Personen an einem Schreibtisch sitzen und auferdem entsteht in Gespriichen
durch Gestikulieren mehr Bewegung. Folglich sind die falsch erkannten Ereignisse
dieser Klassen darauf zuriickzufiithren, dass eine einzelne Person sich sehr stark
bewegt hat. Nichterkennung hingegen resultiert meist aus relativ unbewegten Sze-
nen, bei denen beide Benutzer den Computerbildschirm betrachten.

Die Erkennung von hereingehenden oder den Raum verlassenden Benutzern ge-
lingt mit relativ hoher Zuverlissigkeit. Allerdings bleibt leider festzustellen., dass
sehr oft die HMMs beider Ereignisse nahezu gleichzeitig mit hohen Beobachtungs-
walirscheinlichkeiten reagieren, wobei meist jedoch das richtige HMM zuerst ans-
schligt. Dies lasst darauf schlieBen, dass in diesem eher einfachen Merkmalsranm
die Bewegung der Tiire selbst schlichtweg einen zu groBlen Teil des Ereignisses
darstellt. Beide HMMs lernen somit eigentlich den Vorgang der sich &ffnenden
und schlieBenden Tiire. Diese Hypothese wird durch die Beobachtung gestiitzt,
dass eine Person, die die Tiire zwar passiert, aber nicht den Raum verlisst. beide
Ereignisse nicht anslost,
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5.2.2 Zweite Inferenzschicht

Anschliefiend an die Evaluation der ersten Schicht soll nun die Erkennung von Si-
tuationen auf der zweiten Ebene von HMMs experimentell iiberpriift werden. Auf
dieser wirden im Gegensatz zur ersten Ebene die direkten HMM-Beobachtungs-
walrscheinlichkeiten zur Klassifikation genutzt, Dabei wird die Situation mit der
hochsten Ausgabewahrscheinlichkeit als Klassifikationsergebnis gewdhlt. Voraus-
setzung hierfiir ist die Verwendung gleicher Merkimalsvektoren fiir alle zu klassifi-
zierenden Ereignisse sowie eine gleiche, feste Liinge L; der Eingabesequenzen. Als
Linge eines Eingabefensters wurde 30 Sekunden bestimmt. Im Merkmalsvektor
R,; befinden sich mit Ausnahme der Wahrscheinlichkeiten, die mit Ereignissen
der Tiire verbunden sind, alle Wahrscheiulichkeitsverhiltnisse R}, und R, der
unteren Inferenzschicht.

Um kurzfristige Schwankungen auszugleichen, wurden die Ausgabewahrscheinlich-
keiten P(R;;|S5?) auch auf dieser Ebene wieder geglittet. Dabei wird ein Fenster
der Linge 150 Sekunden iiber das Wahrscheinlichkeitsprofil geschoben und dem
Mittelpunkt jeweils die Situation zugewiesen, die in diesem Fenster am hiufigsten
vorkommt. AuBerdem wurden Fehler, die am Anfang und Ende einer Situation
entstanden, fiir die Linge L; nicht gezdhlt, da diese aus der festen Eingabese-
quenzliinge fiir die Merkmalsvektoren resultieren. Diese ist fir die Vergleichbarkeit
der Inferenzergebnisse notwendig. Folglich ist der Merkmalsvektor zu Beginn und
am Ende einer Situation mit Merkmalen zweier verschiedener Situationen gefiillt,
0 dass eine sinnvolle Klassifikation nur bedingt moglich sein kann.

In den Tabellen 5.3 und 5.4 sind die Ergebnisse der bereits zuvor diskutierten
Biiroriume abgebildet. Zusiitzlich zu den Erkennungsraten wird auflerdem die
Vertauschungsmatrix zur besseren Analyse gezeigt. Fiir die Ergebnisse der restli-
chen Riume, die sich #hnlich erkldren lassen, sei auf Anhang C verwiesern.

Fiir Biiro B sollten die Klassen wie folgt definiert sein:

Niemand im Biiro: Es befindet sich niemand im Biiroraum.

Schreibtischarbeit: Einer oder beide Mitarbeiter arbeiten fiir sich in Stille an
ihrem Schreibtisch.

Diskussion: Die beiden Mitarbeiter, die im Biiro arbeiten, diskutieren einen Sach-
verhalt informell. das heifit sie sitzen weiterhin an ihrem Platz. Dabei befin-
den sich keine weiteren Personen im Rawm.

Besprechung: Mindestens zwei Personen im Raum befinden sich in einer Bespre-
chung, was bedeuten soll. dass sie sich in kurzer Distanz gegeniiber sitzen
oder gemeinsam eine Fliche wie die Tafel oder den Computerbildschirm be-
trachten. Bei den Personen kann es sich sowohl um Mitarbeiter, die in Biiro
B arbeiten. als auch min Besucher handeln.

Betrachtet man das Klassifikationsergebnis, so fillt auf, dass die beiden erstge-
nannten Klassen sehr zuverliissig erkannt werden kiémnen. Es komint bei Niemand
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Erken- | Falsch- ek
Beschreibung nungs- | Positiv- ate "
rate Rate ”'I”'f”z_
Niemand im Biiro 95,5% 0,6% 10,1%
Schreibtischarbeit 90.7% 5,8% 62.4%
Diskussion 73,9% 4.8% 18.4%
Besprechung 69.6% 2.8% 9,1% _J

I_Br-w:hrr-:‘ihu.n_z] I [1] | (2] | [3] I [-lJ_'

Niemand im Biiro || [1] | 3462 10 144 11
Schreibtischarbeit || [2] 695 | 20341 723 663

' Diskussion 3] 76 123 | 4890 | 1524 |
Besprechung 4] 0 793 | 203 | 2278

Tabelle 5.3: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden) auf der zweiten
HMM Schicht (Biiro B)

im Biiro lediglich zn wenigen Verwechslungen, die vermutlich aus relativ lauten
Diskussionen im Nachbarbiiro resultieren. Fiir die Klasse Diskussion ist die relativ
hohe Anzahl an Verwechslungen mit der Klasse Besprechung auffillig. Diese sind
meist das Ergebnis von Fehlklassifikationen auf der ersten HMM-Schicht. Dabei
wird bei einer Diskussion soviel Bewegung an einem der M itarbeiterplitze regis-
triert, dass das System in der ersten Inferenzschicht annimmt. es wiire ein Besucher
mit anwesend, so dass es sich um eine Besprechung handelt. Allgemein bleibt hier
festzustellen, dass die Trennung dieser beiden Klassen - auch fiir Menschen - sehr
schwierig ist, zumal die Klassen fiefend ineinander ithergehen.

Schliefilich lisst sich die hohe Anzahl an Vertauschungen der Klasse Besprechung
mit Schreibtischarbeit wie folgt erklédren. Eine der Testsequenzen enthielt einen
Abschnitt, in der ein Student mit einem der Mitarbeiter an dessen Computer et-
was analysierte. Allerdings kam es hierbei zu mehreren Denkpausen und zusiitzlich
verhielten sich beide eher untypisch ruhig, so dass das System statt zweier sich
unterhaltender Personen von einer am Computer arbeitenden Person ausgehen
konnte und somit zum falschen Schluss gelangte.

Ahnlich gestaltet sich die Erklarung der Ergebnisse fiir Biiro D. in dem eine
Person arbeitet, wobei die Klassen folgendermafien festgelegt sein sollen:

Niemand im Biiro: Es befindet sich niemand i Zimmer.

Schreibtischarbeit: Der Mitarbeiter arbeitet fiir sich in Stille an seinemn Schreib-

tisch.

Telefonat: Der Mitarbeiter fiihrt ein Telefonat, wobei sich keine weiteren Perso-
nen im Raum befinden.
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B Erken- | Falsch-
B A Daten-
Beschreibung nungs- | Positiv- :
' anteil
rate Rate
Niemand i Biiro 097,7% 0,5% 22.0%
Schreibtischarbeit 86.2% 6.3% 45.8%
Telefonat 70,1% 5.6% 18.8%
Besprechung 60.0% 5,3% 13.4% |
| Beschreibung | 7 R 7B M
Niemand im Biiro || [1] | 6995 w] ur| a2]
S("hl’("ﬂ)f-i!‘,%{il'lé':l.l‘])(;"!it- 2 6hO | 12877 352 | 1042
Telefonat 3 76 977 | 4294 776
Besprechung 4] 26 1031 | 685 | 2611
Tabelle 5.4: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden) auf der zweiten

HMM Schicht (Biiro D)

Besprechung: Mindestens zwei Personen befinden sich im Biiro zu einer Bespre-
chung. Dabei kénnen diese entweder am separat bereit gestellten Besucher-
tisch sitzen oder sich vor dem Computer am Schreibtisch des Mitarbeiters
aufhalten.

Auch fiir dieses Biiro funktioniert die Erkennung der Klasse Niemand im Biiro
sehr zuverliissig. Fiir die Klasse Schreibtischarbeit kommt es auf Grund von man-
gelnder Bewegung wihrend der Arbeit am Computer gelegentlich zu Problemen
bei der Erkennung des Mitarbeiters an seinem Schreibtisch. Folglich wird dann
heim zweiten Inferenzschritt davon ausgegangen, dass sich niemand im Biiro be-
findet. Anderseits passiert es auch, dass der Mitarbeiter des ofteren fiir kurze Zeit
anfsteht und sich am Schreibtisch bewegt. Dies fithrt dann auf Grund der starken
Bewegung zur Fehlannahme, dass sich zwei Personen am Schreibtisch befinden
wiirden und es sich um eine Besprechung handelt.

Solange der Benutzer spricht, werden Telefonate sehr zuverlissig erkannt. Zu Pro-
blemen kommt es erst, sobald er seinem Gespriichspartuer iiber einen lingeren
Zeitraum zuhort, so dass das Telefonat kaum von Schreibtischarbeit unterschie-
den werden kann. Wie bereits fiir die Klasse Schreibtischarbeit diskutiert. passiert
es auch withrend einiger Telefonate, dass der Benutzer anfsteht und entlang seines
Schreibtisches liuft, was in diesem Fall auch wieder aus oben genannten Griinden
71 einer Verwechslung des Telefonats mit einer Besprechung fiihirt.

Die Fehlklassifikationen der Klasse Besprechung lassen sich im Wesentlichen wie
fiir Biiro B erkliiren. Zu wenig Bewegung oder lange Denkpausen fiihren zu einer
fehlerhaften Erkennung auf der ersten HMM-Ebene, die eine Fehlklassifikation
auf zweiter Ebene nach sich zieht. Auch hier verhilt es sich wie fiir Biiro B, dass
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eine Besprechung gut erkannt wird, wenn der Besucher anf dem separat bereit
gestellten Stuhl Platz nimmt.

5.3 Personenverfolgung auf Zimmerniveau

Zum Abschluss des Evalunationskapitels soll nun noch die Leistungsfihigkeit des
Algorithmus zum Verfolgen von Personen auf Raumniveau analysiert werden. Wie
bereits erwihnt, wurde hierfiir ein zweiter Datensatz von der un gefihren Linge ei-
ner Stunde aufgenommen, da die Daten. die zur Aktivititenklassifikation benutzt
wurden, zu wenig Ereignisse enthielten. bei denen Benutzer den Raum wechsel-
ten. Dabei wurde bei der Aufnahme darauf geachtet, dass nicht zu viele Ubergiinge
gleichzeitig stattfanden und diese ausreichenden zeitlichen Abstand voneinander
besafien. Leider lief es sich hier nicht vermeiden, dass sich zwei Personen im Se-
minarraum aufhielten, die nicht verfolgt wurden und somit Stéreinfluss auf das
System hatten.

Auch fiir diesen Abschnitt sollen beispielhaft nur die Ergebnisse von zwei der Nut-
zer diskutiert werden. Die iibrigen sind in Anhang D zu finden.

In Tabelle 5.5 ist das Ergebnis der Personenverfolgung fiir Benutzer 4 aufeelistet.

Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie
Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
| 0| 31| BiroB Biiro B 0o 41

45 67 | Lab Lab 49 75
76 799 | Biiro B Biiro B 31 509
a09 | 1109 | Biiro D Biiro D 810 | 1102
1117 | 2194 | Biiro B Biiro B 1103 | 2197
2194 | 2484 | Biiro A Biiro A 2198 | 2496
2495 | 2660 | Biiro D Biiro D 2497 | 2671
2667 | 3248 | Biiro B Biiro B 2672 | 3263
3248 | 3388 | Aufler Sicht || Aufler Sicht 3264 | 3382
3388 | 3685 | Biro B Biiro B 3383 | 3687
3685 | 3698 | Lab Lab 3688 | 3705
:;,{1): E{i ﬁi:i: g‘ Biiro D 3700 | 3925

Tabelle 5.5: Geschitzte Trajektorie fiir Benutzer 4 (Zeiten sind in Sekunden angegeben,)

Dabei wird die tatséichliche Referenztrajektorie auf der linken Seite mit der vom
Verfolgungssystem erstellten Schitzung verglichen. Die Verzogerung beim Wechsel
vou Réumen resultiert dabei aus der bereits angesprochenen Trigheit der Segmen-
tierung. Des Weiteren sollte erwiihnt werden, dass bei der Darstellung der Zustand
Aufer Sicht der Ubersichtlichkeit wegen nicht mit aufgelistet wird, sofern er fiir
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weniger als 30 Sekunden aktiv ist.

Es wird deutlich. dass die Verfolgung bis zum Zeitpunkt 3705 Sekunden sehr gut
funktioniert und sogar vom System erkannt wird, dass der verfolgte Benutzer sich
fiir cinige Minuten aus dem Umnfeld der Versuchsumeebung entfernt hat. Danach
wird die Spur allerdings leider verfilscht, was damit zusammen hingt, dass Be-
mitzer T ungefihr ab dem Zeitpunkt 3200 Sekunden seine Unterlagen ordnet und
deshalb nicht mehr auf seinem Stuhl sitzt. Folglich erhilt man fir dieses Biiro
keine zuverlissigen Beobachtungen mehr. Dabei werden einige Ereignisse anf dem
Besucherplatz und fiir das Passieren der Tiire falschlicherweise ausgelost, was auch
bei der Verfilschung der Spur von Benutzer 4 der Fall ist, da genau, als dieser anf
demn Flur an der Tiire vorbei liuft, ein solches Ereignis erzeugt wird. Auf Grund
der Datenzuordmung mit dem Nearest Neighbor Standard Filter wird dieses dem
verfolgten Benutzer filschlicherweise zugewiesen und die Trajektorie auf Biiro D
abgelenkt.

Tabelle 5.6 zeigt die Trajektorie von Benutzer 5, bei dem die Verfolgung weniger

B Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie |
Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
0| 1419 | Biiro C Biiro C 0| 1414
1428 | 1599 | Biiro A Biiro A 1429 | 1599
1599 | 1610 | Biiro B Biiro B 1600 | 1683
1610 | 1743 | Aufler Sicht || Lab 1684 | 1725
1743 | 2152 | Biiro C Biiro D 1732 | 2229
I : Lab 2230 | 2233
2162 | 232, fer Sicht e :
215 322 | Aufler Sicht Biiro B 9949 | 2946
. _ Aufler Sicht 2304 | 2369
2322 | 3929 | Biiro C . ‘
2822 | 3920 | Buwl |l gy 2370 | 3925

Tabelle 5.6: Geschilzte Trajektorie fiir Benutzer 5 (Zeiten sind in Sekunden angegeben )

gut funktioniert hat. Bis zmm Zeitpunkt 1610 Sekunden funktioniert die Verfol-
gung sehr gut, dann allerdings verlidsst der Benutzer die iiberwachte Umgebung
in Richtung Kiiche. Dort kann er nicht mehr wahrgenommen werden und der
Verfolgungsalgorithmus erhilt keine Beobachtungen mehr, um eine Hypothese zu
stiitzen. Gleichzeitig ist moglich. dass der Benutzer vom Flur aus potentiell in je-
dem Raum wieder auftauchen kann. Folglich wird mit dem gegebenen Algorithmus
das erste Ereignis, bei dem eine Tiir durchschritten wird, Benutzer 5 zugeordunet
und somit seine Spur verloren. Erst als der Algorithmus zum Zeitpunkt 2370 Se-
kunden wieder an dessen Arbeitsplatz reinitialisiert wird, gelingt die Verfolgung
wieder zuverldssig. Daraus wird ersichtlich, dass die Art der Datenassoziation noch
verbessert werden kann, wm dadurch Fehler dieser Art zu vermeiden.

Alles in allem funktioniert der Verfolgungsalgorithmus also gut. solange die Be-
nutzer im Sichtfeld einer Kamera beobachtbar sind. Ist dies nicht der Fall, kann
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Benutzer Genawigheit l_['fbf'hr:(” ange Erkannte
' insgesamt Uberginge
[ Benutzer 1 94,5 % 4 4]
Benutzer 2 93.8 % 6 5
Benutzer 3 97.6 % 6 G
Benutzer 4 91.5 % 10 8
Benutzer 5 82,3 % 6 3
Benutzer 6 89.5 % 5 3
Benutzer 7 91,0 % 7 7]
[nsgesamt 91,5 % | 44| 82.0% = 36 ‘

Tabelle 5.7: Ubersicht der Ergebnisse zur Personenverfolgung auf Raumniveau

es zu Problemen kommen, sobald sich ein weiterer Benutzer anch aufierhalb des
Sichtfeldes auf dem Flur bewegt. Dadurch kann nur schwer entschieden werdern.
wem die Beobachtungen des niichsten Passierens einer angrenzenden Tiire zuziu-
ordnen sind.

[nnerhalb der Riume funktioniert die Erkennung der Benutzer gut. solange sie
sich in den vorher als signifikant erlernten Bereichen aufhalten. so dass die Verfol-
gung zuverlissig funktioniert. Kritisch sind jeweils die Uhvrgﬁ.ugv in einen anderen
Rawm. insbesondere wenn das Sichtfeld aller Kameras fiir langere Zeit verlassen
wird. Schliefilich fasst Tabelle 5.7 noch die Ergebnisse aller verfolgten Personen
zusammen. Dabei werden neben dem Anteil des richtig geschiitzten Aufenthalts-
ortes auch die richtige Erkennung der Zustandsiibergiinge bezichungsweise der
Raumwechsel angegeben. Diese sind fiir das gegebene Szenario wesentlich anssa-
gekriiftiger, da die Benutzer meist eher statisch an ihrem Arbeitsplatz sitzen und
die Verfolgung damit hauptsiichlich durch das Wechseln des Ranmes interessant
wird. Es ist dabei sowohl die Gesamtzahl der Raumwechsel als auch die Zahl der
davon richtig erkannten angegeben. Durchschnittlich wird der Aufenthaltsort in
91.5% der Zeit richtig geschiitzt, wobei 82,0 % der Ubergiinge richtig erkannt wer-
den.

Abschliefiend bleibt zu bemerken, dass fiir die Personenverfolgung nur die Ereignis-
se aus der Aktivitdtenerkennung, sowie das a-priori Wissen iiber den Aufenthalts
ort verwendet wurden und keinerlei personenspezifische Merkmale herangezogen
wurden. In Zukunft sollten deshalb noch weitere Merkmale wie Farbe, Personen-
grofie, sowie Ergebnisse eines Gesichtserkenners oder einer Sprecheridentifikation
mtegriert werden, um weitere Verbesserungen zu erzielen,




6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Erkennung von Aktivititen stellt eine der wichtigsten Grundlagen dar, um in
einer intelligenten Umgebung weitere Dienste zur Verfiigung stellen zu kénnen und
um anf Situationen angemessen reagieren zu konnen. Fiir eine sinnvolle Auswahl
von Reaktionen ist es auBerdem oftmals notwendig, den Aufenthaltsort simtlicher
Benutzer zu kennen. Damit lisst sich zum Beispiel ein System realisieren, das in
der Lage ist. auf externe Anrufe entsprechend der Verfiigharkeit und dem Auf-
enthaltsort von Personen dynamisch zu reagieren. Einerseits kann so abgeschitzt
werden. wann eine nicht erreichbare Person wieder verfiigbar ist und anderseits
kann zum Beispiel eine kurze Nachricht an den zu erreichenden Benutzer weiter-
geleitet werden, ohne diesen in der gegenwirtigen Situation zu storen.

Die vorliegende Arbeit widmete sich sowohl der Erkennung von Aktivitidten in
einer Biirowmgebung mit mehreren Benutzern, als auch der Lokalisierung der Be-
nutzer. Dabei stellte sich das besondere Problem. dass ein Teil der Umgebung
nicht beobachtbar war.

Bei den in vier Biirordumen erkannten Klassen handelte es sich um NIEMAND
M BURO. SCHREIBTISCHARBEIT, DISKUSSION, TELEFONAT und BESPRECHUNG.
Zusiitzlich werden die sieben Benutzer noch in einem der Biiros oder dem Semi-
narraum auf Zimmerniveau lokalisiert. Die Evaluation des vorgestellten Systems
geschah dabei anf einem Datensatz, der unter realistischen Bedingungen mit einer
sehr einfachen Sensorausstattung gewonnen wurde. Es wurde pro Raum jeweils
nr eine Kamera und ein omni-direktionales Mikrofon verwendet.

Die Erkennung von Aktivititen baut dabei auf einer Hierarchie von Hidden Mar-
kov Models auf. die auf oberster Ebene die zu erkennenden Situationen als Klassi-
fikationsziel haben. Die Erkennung funktioniert abhiingig von der Klasse recht gut.
wobei mit zunehmender Anzahl von beteiligten Personen die Schwierigkeit steigt
und die Erkennungsleistung zuriickgeht. Die Erkennungsraten betragen dabei im
Mittel zirka 80 % was auf Grund der einfachen Merkmale beachtlich ist und durch
den Einsatz lokaler Merkmalsmodelle ermoglicht wird.

Die Verfolgung von Personen iiber mehrere Riéume hinweg basiert auf einem
Bayes'schen Filter und verwendet die gegliitteten Inferenzergebnisse der unters-
ten Schicht der HMM-Architektur. Das Verfolgungsproblem wird trotz der Ver-
wendung einfacher Merkmale sehr zufriedenstellend geldst, wobei zirka 80 % der
Zustandsiiberginge richtig erkannt werden und in etwa 90% der Zeit der Auf-
enthaltsort eines Benutzers korrekt bestimmt wird. Probleme treten meist dann
auf, wenn die zu verfolgende Person gleichzeitig mit anderen das Zimmer wech-
selt. da dabei die richtige Znordnung von Beobachtungen zu verfolgten Personen
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problematisch wird. Eine Fehlentscheidung hierbei kann schwerwiegende Folgen
nach sich ziehen. weil Daten aus zwei unterschiedlichen stochastischen Prozessen
vermischt werden. Die Schwierigkeit ergibt sich vorwiegend dann, wenn mehrere
Personen sich auBerhalb des beobachtbaren Bereichs auf dem Flur anfhalten und
sich die Trajektorien dadurch kreuzen.

Um das Erkennungs- und Verfolgungssystem weiter zu verbessern. sollten fol-
gende Punkte zur Verbesserung der Aktivititenerkennune in Erwiigung gezogen
werden:

Trainingsschema filr HMM: Ein Ansatz um das Training von HMMs einfacher
und effizienter zu gestalten, ist die Bestimmung der Modellparameter durch
Entropieminimierung wie von Brand und Kettnaker [BKOO] vorgestellt. Die-
ser ist verwandt mit dem Minimum Description Length Prinzip und ersetzt
den Mazimization-Schritt des bereits vorgestellten Baum-Welch Algorit h-
mus. Die Vorteile dieser Trainingsmethode sind, dass die Zahl der Zustinde
und der verwendeten GauBverteilungen antomatisch bestimimnt werden kanm
und auBerdem weniger Trainingsdaten benétigt werden. Folglich wiire damit
auch das Problem gelost, dass Overfitting auftreten kann, bei dem das Hid-
den Markov Model nicht mehr generalisiert. Zudem findet der modifizierte
Algorithmus besser die entscheidenden Merkmale heraus und liefert inter-
pretierbare Zustéinde, so dass der Vorverabeitungsschritt zur Auswahl von
Merkmalen fiir jede Aktivitédt eventuell entfallen kinnte.

Merkmalsauswahl: Des Weiteren wurde bei der experimentellen Evaluation eben-
falls deutlich, dass es schwierig ist. die Anzahl von Personen in einem Raum
nur basierend auf Bewegung zu bestimmen. Da die Ausnutzung von Farb-
informationen auf Grund der stark variierenden Beleuchtung nicht moglich
ist, kénnte der Einsatz von Gesichtsdetektoren Abhilfe schaffen. Das wohl
bekannteste Vorgehen basiert auf der Arbeit von Viola und Jones [VJ01], bei
der dank Boosting die Kombination mehrerer einfacher Merkimale ausreicht.
um Gesichter zu erkennen. Grundlage hierfiir wire allerdings die passen-
de und zeitaufwiindige Auswahl von segmentierten Kopfbildern, so dass die
Trainingsdaten fitr die Haar Kaskaden, Kopfansichten ans allen Richtungen
enthalten, so wie diese aus den Kameraperspektiven auch zu erwarten sind.
AuBerdem kénnte die genaue Position vou Personen in Bildpunkten mit Hil-
fe von Personenverfolgungsalgorithmen bestimmt werden und ebenfalls ein
wichtiges Merkinal darstellen.

Erweiterungen: Dariiber hinaus ist eine Erweiterung der Menge der zu erken-
nenden Klassen denkbar. Beispielsweise kinnten Klassen wie DISKUSSION
AN DER TAFEL oder TELEFONKONFERENZ mit dem vorliegenden System
vermutlich erkannt werden. Auf Grund mangelnder Trainingsdaten fiir diese
Klassen konnte dies bisher jedoch nicht verwirklicht werden.
Des Weiteren konnte die Weitergabe der Inferenzwahrscheinlichkeiten vom
ersten in die zweite Schicht nach dem Prinzip der harten Entscheidung niher
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untersucht werden. Auferdem ist der Ausbau des Systemns zu einer Echtzeit-
anwendung méglich, da die Dauer der Berechnungen, also der Merkmalsex-
traktion und Inferenz, weit hinter der tatsiichlichen Linge der Sequenzen
suriickbleibt. Schlieflich sollte untersucht werden, ob die Einbeziehung des
optischen Flusses beim Clustern des Vordergrundes zum lokalen Merkmals-
modell weitere Verbesserungen bringt.

Da weiterhin zu beobachten ist, dass bei der Erkennung von Personen, die
das Zimmer betreten oder verlassen, oftmals zuerst die richtige Klasse er-
kannt wird, danach aber zusitzlich die falsche, konnte versucht werden, dies
auszunutzen, um diese beiden Ereignisse auf der hoheren Ebene besser zu
unterscheiden und damit den Anteil der Fehlklassifikationen zu reduzieren.

Andere Lernverfahren auf héheren Inferenzebenen: Schliefilich sei darauf ver-

wiesen, dass nicht nur Hidden Markov Models zur Klassifikation der statt-
findenden Situationen in Betracht kommen. Unter anderem gibt es einen
Ansatz von Shi und Bobick [SB03. SHM'04]. der versucht, mit einem sto-
chastischen Zustandsautomaten — so genannten P-Nets — und der Modellie-
rung der Aufenthaltsdaner in Zustiinden, linger wihrende Aktivitéiten, wie
zum Beispiel Besprechungen, zu erkennenn.
Dariiber hinaus wire auf hoheren Inferenzebenen auch der Einsatz ande-
rer Klassifikatoren. wie Entscheidungsbiumen anstatt von Hidden Markov
Models, denkbar. Allerdings ist fiir die Erkennung der Elementarereignisse
auf der untersten Ebene nicht zu erwarten, dass die Erkennungsleistung von
HMMs um GroBienordnungen iibertroffen werden kannmn.

Bezogen auf das Personenverfolgungsproblem ergeben sich fiir zukiinftige Arbeiten
folgende Verbesserungsansitze:

Beobachtungsmodell: Zuniichst einmal kann fiir die Zuordnung der Daten zu den
verfolgten Personen jeweils ein Farbmodell angelernt werden. Basierend auf
Farbmodellen fiir Kopf, Oberkérper und Beine kinnten Beobachtungen den
einzelnen verfolgten Personen besser zugeordnet werden. Fiir eine sinnvolle
Anwendung ist allerdings auf Grund der wechselnden Lichtverhdltnisse und
der unterschiedlichen Kameratypen eine Farbkalibrierung aller verwendeten
Kameras notwendig. Hierzu geben Renno et al. [RMEJ05] einen Uberblick
iiber bestehende Verfahren.

Erweiterungen: Auflerdem ist die manuelle Bestimmung der Schwellwerte, mm
auf Basis der Inferenzergebnisse der ersten Ebene binire Beobachtungen zu
generieren, sehr zeitaufwendig. Eine automatische Bestimmung der Schwell-
werte mit Normalverteilungen auf der Basis annotierter Daten wiirde dies
iiberfliissig machen.

Datenzuordnung: Abschlieffend besteht auch bei der Zuordnung von Beobach-
tungsdaten zu Personen die Moglichkeit zu Verbesserungen. So schlagen
Wilson und Atkeson [WAO05] vor., den Aufenthaltsort und die Zuordnung von
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Daten in einem gemeinsamen Zustandsrawm zu betrachten. Dabei wird die
Zuweisung der Daten mit 6,(i, j) bezeichnet und nimmt nur den Wert 1 an.
falls das Ereignis i der Person j zugeordnet wird und 0 sonst. Die Verwen-
dung eines Rao-Blackwellised Partikelfilters [DAFMRO0] erlaubt dann die
Aufteilung des Beobachtungsmodells in einen analytisch zu lésenden Teil,
der den Zustand gegeben der Beobachtungen und deren Zuordnung aktuali-
siert und einen mit Partikelfilter geniihertem Anteil. der die Zuordnung der
Daten zu Personen bewerkstelligt. Fiir den Resampling-Schritt des Partikel-
filters muss allerdings eine passende Heuristik gewihlt werden. umn diesen
effektiv einsetzen zu kénnen. Diese nutzt dabei den vorher geschiitzten Auf-
enthaltsort aller Personen und die geschitzte Zuordnung des letzten Zeit-
schritts.

AbschlieBend bleibt zu bemerken, dass sich mit der I:I])erwa.vhung von Réaumen
mittels audio-visueller Methoden auch soziale und rechtliche Fragestellungen er-
geben, die nicht Gegenstand dieser Arbeit waren. aber dennoch fiir zukiinftige
Anwendungen zum Beispiel im Ralimen einer Benutzerstudie untersucht werdern
sollten.
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A Vollstandige Liste aller
Aktivitaten

Dieser Abschnitt listet alle zu erkennenden Aktivititen anf, wm einen vollsténdigen
Uberblick zu gewithren.

‘ Untere Ebene (Video) |
Jemand steht am Drucker
Jemand kommt herein

l Jemand geht hinaus |

Tabelle A.1: Klassifikationsziele fir Lab fiir die untere Schichl

( Untere Ebene (Video) _|

Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 1

3 and sit: arm Schre] i + Ra TS

Jemand .s!tx.l am Schreibtisch von Benutzer 2 Dhere Bhene —1
Jemand sitzt am Besuchertisch —. . %

: — - Niemand im Burn_|

Jemand steht in der Seitentiire = — ;

- — - —| | Schreibtischarbeit
Jemand komunt herein (Haupttiire) : -

|_D1Fsku.~'+smn

Jemand geht hinaus (Haupttiire)
Jemand kommt herein (Seitentiive)
Jemand geht hinaus (Seitentiire)

Bf-?l.f'(:‘f'(;‘ Ebene (Audio) J
Gespriich findet statt
Hintergrundgeriusche
Tabelle A.2: Klassifikationsziele fiir Biiro A getrennt nach unterer Schicht (linke Spal-

te) und oberer Schicht (rechte Spalte )
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——

\ Untere Ebene (Video) _]
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 3
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 4 I Flere Ebene l
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 3
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 4
Jemand sitzt auf dem Besucherstuhl
Jemand kommt herein (Haupttiire)

Jemand geht hinaus (Haupttiive)

Jemand kommt herein (Seitentiire)

Jemand geht hinaus (Seitentiire)

Niemand im Biiro
Schreibtischarbeit
Diskussion
Besprechung

Untere Ebene (Audio)
Gespriich findet statt
Hintergrundgeréinsche

Tabelle A.3: Klassifikationsziele fiir Bire B getrennt nach unterer Schicht (linke Spal-
te) und oberer Schicht (rechte Spalte)

| Untere Ebene (Video)

Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 5
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 6
Jemand kommt herein

Jemand geht hinaus

| | Obere Ebene |
Niemand im Biiro
Schreibtischarbeit
Diskussion

| Untere Ebene (Audio) |
Gespriich findet statt
| Hintergrundgeriusche

Tabelle A.4: Klussifikationsziele fiir Biiro C getrennt nach unterer Schicht (linke Spal-
te) und oberer Schicht (rechte Spalte)
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| Untere Ebene (Video) |

Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 7 r(ﬂ"-"’”ﬁ Ebene |
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 7 Niemand im Biiro
Jemand sitzt am Besuchertisch (kurze Seite) Schreibtischarbeit
Jemand sitzt am Besuchertisch (lange Seite) Telefonat

Jemand komimnt herein | Besprechung
Jemand geht hinaus =

| Untere Ebene (Audio)
Gesprach findet statt
Hintergrundgeriusche

Tabelle A.5: Klassifikationsziele fir Biiro D getrennt nach unterer Schicht ( linke Spal-
te) und oberer Schicht (rechte Spalte)
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B Visuelle Erkennungsleistung auf
der ersten Inferenzschicht

In diesemn Abschnitt werden simtliche Ergebnisse beziiglich der Erkennungsleis-
tung des implementierten Systems mit der ersten Schicht von HMM-Modellen
dargestellt. Die Diskussion der Ergebnisse findet sich in Abschnitt 5.2.1.

Erken- Falsch- g
: L Daten-
Beschreibuny nungs- | Positiv- antedl
rate | Rate ‘
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 2 97.2 % 4.7 % 71,2 % |
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 1 92,0 % 153 % 35.6 %
Jemand sitzt am Besuchertisch 1,9 % 1.6 % 3.6 %
Jemand steht in der Seitentiire 100,0 % 16,7 % 2.6 %
Jemand kommt herein (Haupttiire) 99.0 % 1.6 % 0.2 %
Jemand geht hinaus (Haupttiire) 93,1 % 1.2% 0.2 % |
Jemand kommt herein (Seitentiire) 98,9 % 3.8 % 0,2 %
Jemand geht hinaus (Seitentiire) 100.0 % 5,0 % 0,2 %
Tabelle B.1: Erkennungsergebnisse fir Ereignisse der unteren HMM Schicht mit visu-

ellen Merkmalen in Biiro A
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.
Erken- Falsch-
Beschreibung nungs- | Positiv- 4 fﬁ“’.z §
rate Rate anteil

Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 3 97.8 % 1.9 % 593 % |

" Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 3 7’1 % 148 % 1.5 % |
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 4 94.5 % 42 % 69.9 %
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 4 64.8 % 22.2 % 2.5 %

Jemand sitzt auf dem Besucherstuhl 989% | 116% 2,2 % |
" Jemand konnt herein (Haupttiire) 100.0 % 3.8 % 0.3 %

Jemand geht hinaus (Haupttiire) 98.3 % 5.2 % 0.3 %

Jemand kommt herein (Seitentiire) 928 % 2,9 % 02 % |
| Jemand geht hinaus (Seitentiire) 91,8 % 26 % 0.2 %

Tabelle B.2: Erkennungsergebnisse fiir Ereignisse der unteren HMM Schicht mit visu-

ellen Merkmalen in Biro B

- Erken- | Falsch- Bt
Beschreibung nungs- | Positiv- ME?’."-
.- Rate anteil N
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 6 97.1 % 7,1 % 42,6 %
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 5 96,2 % 46 % | 401 %
Jemand kommt herein 92,2 % 5.3 % 0.4 %
Jemand geht hinaus 76,6 % 53 % 0.3 (i/(_

Tabelle B.3: Erkennungsergebnisse fiir Ereignisse der unteren HMM Schicht mit visu-

ellen Merkmalen in Biiro ¢

Erken- | Falsch- Daten.
Beschreibung nungs- | Positiv- o
rate Rate atied
Jemand sitzt am Schreibtisch von Benutzer 7 97,1 % 47% | 732%
Besucher hinter Schreibtisch von Benutzer 7 693 % | 255% 7.6 %
Jemand sitzt am Besuchertisch (kurze Seite) 93.5 % 28 % 0,3 %
Jemand sitzt am Besuchertisch (lange Seite) || 100,0 % 3,6 % 0,2 % |
Jemand konunt herein 94,7 % 34 % 0.3 %
Jemand geht hinaus 95,4 % 23% 0.4 %
Tabelle B.4: Erkennungsergebnisse fiir Ereignisse der unteren HMM Schicht mit visu-

ellen Merkmalen in Biro D
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Erken- | Falsch-
Beschreibung nungs- | Positiv-
rate Rate |
Jemand steht am Drucker 89,2 % 7.5 % 1.1 %
Jemand komint herein | 96.6 % 6.7 % 0.5 %
Jemand geht hinaus 96,9 % 8,7 % 1,0 % |

Daten-

anteil

Tabelle B.5: Erkennungsergebnisse fir Ereignisse der unteren HMM Schicht mit visu-
ellen Merkmalen im Seminarraum (Lab)
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C Visuelle Erkennungsleistung auf
der zweiten Inferenzschicht

In diesem Abschnitt werden simtliche Ergebuisse beziiglich der Erkennungsleis-
tung des implementierten Systems mit der zweiten Schicht von HMM-Modellen
dargestellt. Die Diskussion der Ergebnisse findet sich in Abschnitt 5.2.2.

_ Erken- | Falsch- .
Beschreibung nungs- | Positiv- g
’rm‘:‘r Rate anieti
Niemand im Biiro || 98,4 % 04% | 275 %
Schreibtischarbeit 94,6 % 2.9 % 53.9 %
Diskussion T8.7T % 4.0 % 18.6 %

[3]

mci’sr:hrv“i bung H | I[] | \ 2] \

Niemand im Biiro [| [1] | 11472 190 0
Schreibtischarbeit || |2 826 | 21631 410
Diskussion 3] 626 1056 | 6202
Tabelle C.1: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden) auf der zweiten
HMM Schicht (Biiro A)
)
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Erken- | Fulsch- ki N
Beschreibung nungs- | Positiv- ”!m‘"-
mt;r' Rate BrviaN |
Niemand im Biiro 95.5 % 0,6 % 10,1 %
Schreibtischarbeit 90,7 % 58 % | 624 %
Diskussion 73.9 % 4.8 % 18.4 %
 Besprechung 69.6 % 28 % 9,1 % |
| Beschreibung | 1 [ 21 | [3 | 4] _]
 Niemand im Biiro [1] | 3462 10| 144 11
Schreibtischarbeit || 2] | 695 | 20341 | 723 | 663 |
Diskussion [3] 76 123 | 4890 | 1524 |
Besprechung (4] 0] 793| 2032278

Tabelle C.2: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden) auf der zweiten
HMM Schicht (Biiro B)

Erken- | Fulsch- i
. - . Daten-
Beschreibung nungs- | Positiv- st
rate Rate anten
Niemand im Biiro 66.3 % 24 % 7.0% |
Schreibtischarbeit 89.4 % 8.4 % 79,7 %
Diskussion 96.1 % 0,6% | 133 c‘%_‘

| Beschreibung | T P T B ]
Niemand im Biiro || [1] [ 1110 371 | 192
Schreibtischarbeit || [2] | 186 | 16988 | 1822
Diskussion 3] D 120 | 3052 |

Tabelle C.3: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden ) auf der zweiten
HMM Schicht (Biiro C)
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Erken- Falsch-
Beschreibung nungs- | Positiv-
rate Rate

Niemand im Biiro || 97.7% | 05% | 220%
Schreibtischarbeit 86.2 % 6,3% | 458 %

Daten-
anteil

Telefonat 70,1 % 56 % | 188 %
Besprechung 60.0 % 53% | 134 %
| Beschreibung | T I [ B | [ |
Niemand im Biiro || [1] | 6995 17 117 32
Schreibtischarbeit || [2 659 | 12877 352 | 1042
Telefonat 3 76 0977 | 4294 776
| Besprechung 4 26 | 1031 | 685 | 2611
Tabelle C.4: Erkennungsraten und Vertauschungsmatriz (in Sekunden) auf der zweiten

HMM Schicht (Biiro D)
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D Ergebnisse zur
Personenverfolgung auf
Raumniveau

In diesem Abschnitt werden die geschiitzten Trajektorien aller Benutzer zusanumnen
mit den tatsidchlichen Referenztrajektorien auf der Testsequenz zur Personenver-

folgung dargestellt. Die Diskussion der Ergebnisse findet sich in Abschnitt 5.3.

Referenztrajektorie | Geschiitzte Trajektorie

Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
Biiro A 0] 104

0| 1089 | Biiro A || Biiro B 105 237

Biiro A 238 | 1087

1089 | 1236 | Biro B || Biiro B 1088 | 1237

1236 | 3029 | Biiro A || Biiro A 1238 | 3040

3047 | 3105 | Lab Lab 3051 | 3110

care | e | g Aufler Sicht 3111 | 3142

3118 | 3927 | Biiro A Biiro A 3143 | 3995

Tabelle D.1: Geschitzte Trujektorie fiir Benutzer 1 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)
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Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie
Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
0| 105 Biro A Biiro A 0 104

105 234 | Biiro B Biiro B 105 237
234 507 | Biiro A Biiro A 238 516
520 539 | Lab Lab 525 546
D48 | 3409 | Biro A Biiro A D50 | 3408
o | ome, o || Lab 3409 | 3415
3409 | 3524 | AuBer Sicht Biiro D 3416 | 3595
Biiro A 3526 | 3559

Biiro C 3565 | 3574

35624 | 3927 | Biiro A Biiro D 3575 | 3634
Aufier Sicht 3635 | 3666

Biiro A 3667 | 3925

Tabelle D.2: Geschitzte Trajektorie fiir Benutzer 2 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)

Referenztrajektorie || Geschitzte Trajektorie
Beginn | Ende | Raum Raum | Beginn | Ende

0 663 | Biiro B || Biiro B 0 666
663 | 1048 | Biiro A || Biiro A 667 1052
1048 | 1670 | Biiro B || Biiro B 1053 1683
1681 | 1720 | Lab Lab 1684 1726
1728 | 2229 | Biro D || Biiro D 1732 2229
) . . Lab 2230 2234
2237 | 2778 | Biiro B Biiro B 9949 9791
2790 | 2822 | Lab Lab 2792 2829

2832 | 3925 | Biro B || Biiro B 2837 3025

Tabelle D.3: Geschitzte Trajektorie fir Benutzer 3 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)
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Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie
Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
0| 31|BiroB Biiro B 0| 4l
45 67 | Lab Lab 49 75
706 799 | Biiro B Biiro B 51 809
809 | 1109 | Biiro D Biiro D 810 | 1102
1117 | 2194 | Biiro B Biiro B 1103 | 2197
2194 | 2484 | Biiro A Biiro A 2198 | 2496
2495 | 2660 | Biro D Biiro D 2497 | 2671
2667 | 3248 | Biiro B Biiro B 2672 | 3263
3248 | 3388 | Aufler Sicht || AuBer Sicht 3264 | 3382
3388 | 3685 | Biiro B Biiro B 3383 | 3687
3685 | 3698 | Lab Lab 3688 | 3705

3708 | 3719 | Biro A 5 = F
:?/1)9 :3;925 Biiro B kg b Y| 9dee

Tabelle D.4: Geschitzte Trajektorie fiir Benutzer 4 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)

. Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie

Beginn | Ende | Raum Raum Beginn | Ende
0| 1419 | Biiro C Biiro C 0| 1414
1428 | 1599 | Biiro A Biiro A 1429 | 1599
1599 | 1610 | Biiro B Biiro B 1600 | 1683
1610 | 1743 | Aufler Sicht || Lab 1684 | 1725
1743 | 2152 | Biiro C Biiro D 1732 | 2229
oo ) Lab 2230 | 2233

BEE=G UL - J
2152 | 2322 | Aufler Sicht Biiro B 5949 | 2946
s ; Aufler Sicht 2304 | 2369

Y0y 000 o "

e ) Bem i Biiro C 2370 | 3925

Tabelle D.5: Geschitzte Trajektorie fiir Benutzer 5 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)
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I Referenztrajektorie | Geschitzte Trajektorie
' Beginn | Ende | Raum Raum | Beginn Ende |
( 422 | Biiro C i
426 687 | Biiro D || Biiro C 0 2925
692 | 2917 | Biiro C
2922 | 3426 | Biiro B || Biiro B 2026 3403
Biiro A 3404 3408
Lab 3409 3412
Biiro D 3416 3525
Biiro A 3526 3564
3563 | 3929 | Biiro C || Biiro 3565 3925

3426 | 3557 | Biiro A

Tabelle D.6: Geschiilzte Trajektorie fir Benutzer 6 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben)

Referenztrajektorie Geschiitzte Trajektorie
Beginn | Ende | Raum Rawm Beginn | Ende |
0| 189 |BiroD Biiro D 0] 196
200 317 | Biiro A Biiro A 203 326
326 | 1228 | Biiro D Biwro D 327 | 1235
1228 | 1341 | Auber Sicht || Aufler Sicht 1236 | 1342
1341 | 3147 | Biwro D Biiro D 1343 | 3154
3154 | 3196 | Lab Lab 3155 | 3198
Biiro D 3199 | 3525
N . Aufler Sicht 3579 | 3618
3197 | 3767 | Biiro D Biiro D 3619 | 3711
Biiro A 3712 | 3720
3776 | 3790 | Biiro B Biiro B 3721 SUQBJ

Tabelle D.7: Geschitzte Trajektorie fir Benutzer 7 (Zeiten sind in Sekunden angege-
ben )
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