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Kurzfassung Dieser Beitrag stellt das Echtzeit—Objektverfolgungs-
system COBOLT vor, das eine datengetriebene Verfolgung bewegter Ob-
jekte in Echtzeit ermdglicht. Das System besteht aus den Modulen Objekt-
detektion, Objektverfolgung, Pradiktion und Kamerasteuerung. Ein spe-
zielles Modul zur Kontrolle des Ablaufs (Aufmerksamkeitskomponente)
iiberwacht den Gesamtablauf des Systems und detektiert und behebt Feh-
ler in der Verarbeitung. Damit gelingt eine robuste Verfolgung in Echtzeit,
die keinerlei Spezialhardware oder problemanhingiges Wissen benétigt
und auf Standard—Arbeitsplatzrechnern zum Einsatz kommt.

Die Robustheit und Qualitét des Systems zeigt der Einsatz in einer natiirli-
chen Umgebung. Wir stellen Ergebnisse von iiber fiinf Stunden Verfolgung
von Fufigéingern fiir unterschiedliche Witterungsbedingungen vor (Schnee-
matsch, Sonnenschein, bew6lkt). Die Verfolgung gelingt in bis zu 92 % der
Fille trotz wechselnder Beleuchtung, natiirlicher Umgebung und mehreren
bewegten Objekten.

1 Einleitung

In den vergangenen Jahren wurden im Bereich des Rechnersehens zunehmend Ver-
fahren entwickelt, deren reduzierte Komplexitét einen Echtzeiteinsatz ermoglicht.
Dazu z&hlen z.B. Algorithmen zur Detektion und Verfolgung bewegter Objekte
[7, 10]. Zweifellos stellen solche Ansitze auf dem Gebiet des signalnahen Rech-
nersehens fiir die angestrebte Konstruktion autonomer mobiler Systeme, sowohl
im industriellen Bereich als auch im Dienstleistungssektor neben den generellen
Problemen, die in der Robotik behandelt werden, einen wichtigen Forschungsge-
genstand dar.

Ein wichtiger Aspekt von echtzeitfihigen Verfahren ist der Einsatz in einem
Gesamtsystem, das im Falle der Verfolgung bewegter Objekte, in einem geschlosse-
nen Kreislauf aus Wahrnehmung (Bildaufnahme und Verarbeitung) und Handlung
(Kamerasteuerung) arbeiten muf. Erst im sogenannten Echtzeitbetrieb stellen
sich Probleme heraus, die bei der “offline” Verarbeitung von vorab aufgenomme-
nen Bildfolgen nur teilweise erkannt werden konnen. Als Beispiel dafiir kann die
Erkennung und Behebung von Verarbeitungsfehlern genannt werden, die in einem
autonomen mobilen System die erforderliche Robustheit und Verfiigbarkeit tiber
einen langen Zeitraum (Stunden, Tage) sicherstellt.

Auf dem Gebiet der Bewegungserkennung und —verfolgung gibt es nur wenige
Arbeiten [11], die eine Integration in einem Gesamtsystem betrieben haben. Das
bekannteste Beispiel ist VaMP, das den Einsatz in einem fahrunterstiitzenden
System in einem Fahrzeug auf Autobahnen ermdoglicht [5].

Unser Beitrag unterscheidet sich von der Konzeption von bisherigen Arbei-
ten dahingehend, daB# weder Spezialhardware (z.B. DataCube [1], Transputer



[5]) zum Einsatz kommt noch das System spezielles anwendungsspezifisches Wis-
sen iiber den Problemkreis bendtigt. Damit kann das System auf Standard-
Arbeitsplatzrechnern und in unterschiedlichen Szenarien ohne Modifikation ein-
gesetzt werden. Die Entwicklung erfolgte in der objektorientierten Programmier-
sprache C++, die zum einen eine leichte Portierbarkeit sicherstellt, zum anderen
eine mogliche Erweiterung um wissenbasierte, high—level Komponenten eines Mu-
steranalysesystem einfach ermdoglicht. Erste Beispiele dazu werden wir im folgen-
den in Form einer automatischen 3D-Modellbildung zur Prédiktion geben.

Der Beitrag gliedert sich in folgende Abschnitte. In Abschnitt 2 stellen wir die
Struktur des Gesamtsystems COBOLT vor und gehen auf die wichtigsten Module
genauer ein. Die Robustheit des System wird auf Grundlage von fiinf Stunden
Echtzeitverfolgung in einer natiirlichen Umgebung (Verfolgung von Fufigiingern)
bei unterschiedlichen Witterungsbedingungen in Abschnitt 3 demonstriert. Der
Beitrag schliefit mit einer Bewertung des Ansatzes und einer Zusammenfassung.

2 Das System COBOLT

Im folgenden werden die einzelnen Module des Systems COBOLTvorgestellt. Ein
Uberblick iiber das System befindet sich in Bild 1. Auf eine ausfiihrliche Beschrei-
bung muf} aus Platzgriinden verzichtet und dazu auf [2] verwiesen werden.

Die beiden Hardwarekomponenten des Systems (Bildeinzug, Kamera—Regler)
sind in einer objektorientieren Klassenhierarchie verborgen. Fiir neue Kompo-
nenten, z.B. neue Bildeinzugshardware, mufl lediglich die Schnittstelle in den
Klassen implementiert werden. Die Verbindungen zwischen den Modulen stel-
len Dateniibertragungs— oder Kommunikationspfade dar. Zur Erhthung der Sy-
stemleistung wurde das Modul Kamerasteuerung mittels der parallelen virtuellen
Maschine [6] auf einen zweiten Rechner des Typs HP 735/99 verteilt. Die restli-
chen Module laufen auf einer SGI Onyx, mit zwei R10000 Prozessoren. An dieser
Stelle sei ausdriicklich darauf hingewiesen, daf8 die Bildeinzugsrate (25 Bilder pro
Sekunde) der Onyx im Vordergrund steht, deren Rechenleistung im Vergleich zur
HP 735/99 keine Rolle spielt.

Das System arbeitet in zwei Phasen. In der Initialisierungsphase (IP) detek-
tiert das Modul Bewgungsdetektion bei statischer Kamera Bewegung in der Szene
und initialisiert gegebenfalls die Verfolgung. Dazu wird in die Verfolgungsphase
(VP) gewechselt, in der das Modul Objektverfolgung die Kontur des bewegten
Objekts verfolgt und dessen Position im Bild an das Modul Kamerasteuerung
sendet. Bei vorhandenem 2D- oder 3D-Wissen fiihrt das Modul Vorhersage ei-
ne Pradiktion der Konturverdnderung durch. Uber den Ablauf wihrend der VP
wacht das Modul Aufmerksamkeitskomponente.

Das Modul Bewegungsdetektion. Neben der Verfolgung selbst, mufl auch die auto-
matische Initialisierung der Verfolgung, d.h. die Bewegungsdetektion, Echtzeitan-
forderungen geniigen. Die Detektion von Bewegung geschieht bei statischer Kame-
ra. Dadurch kann ein sehr effizientes Differenzbildverfahren zum Einsatz kommen,
das als Ergebnis nach einer Binérisierung und Verschmelzung von Pixeln im Bild,
an denen Grauwertdnderungen stattgefunden haben, eine signifikante Region im
Bild liefert. Von dieser Region wird angenommen, daf} sie einem bewegten Objekt
entspricht. Bei der Auswahl unter mehreren Regionen wird die erwartete Gréfle
eines bewegten Objekts beriicksichtigt und die grofite ausgewihlt.

Der Schwellwert fiir die Binérisierung pafit sich automatisch der Umgebung an,
indem die Anzahl von “bewegten” Regionen im Bild minimiert wird. Der Einfluf}
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Bild 1. Uberblick iiber das System COBOLT zur Bewegungsverfolgung

von Kamerarauschen, plétzliche Beleuchtungsinderungen oder Hintergrundbewe-
gungen (Biume, Strducher) wird somit automatisch reduziert. Bei mehreren be-
wegten Objekten in der Szene (im aktuellen System: mehr als 8 bewegte Objekte)
fiihrt dies ebenfalls zu einer Erhthung des Schwellwertes. Wird iiber eine linge-
re Zeit hinweg (im aktuellen System: eine Sekunde) keine Grauwertinderung im
Bild detektiert, so wird der Schwellwert sukzessive herabgesetzt. Als Vorteil dieser
automatischen Anpassung des Schwellwertes ergibt sich eine Unabhéngigkeit des
Moduls von der zu bearbeitenden Szene. Wahrend der ersten, typischerweise zwei
bis drei Sekunden muf} sich die Bewegungsdetektion an die Umgebung adaptieren,
mit der Folge, dal in dieser Zeit keine Objekte lokalisiert werden k6énnen.

Das Modul Objektverfolgung. Das Modul Objektverfolgung erhélt von der Bewe-
gungsdetektion eine Region im Grauwertbild. Dessen Schwerpunkt dient als in-
itialer Referenzpunkt m = (z,,,ym)7 fiir die sogenannten aktiven Strahlen zur
Konturverfolgung [4]. Das Verfahren der aktiven Strahlen baut auf den aktiven
Konturen auf [8], verwendet jedoch eine radiale Repriisentation der Konturpunk-
te. Damit wird die Konturextraktion im 2D auf 1D-Suchprobleme reduziert. Dies
wirkt sich in einer deutlich geringeren Komplexitit der Konturextraktion aus. Ein
aktiver Strahl gy, (¢, \) ist definiert als

Qm(¢a )‘) = f(xm + ACOS(d’),ym + )\Sin(¢))a 0<A< g, (1)

d.h. diejenigen Grauwerte, die ausgehend vom Referenzpunkt m in Richtung ¢
liegen. Die Représentation der Kontur eines Objekts erfolgt iiber den Referenz-
punkt m und der Funktion A(¢), die anschaulich den Abstand eines Kontur-
punktes zum Referenzpunkt beschreibt. Fiir die Gesamtkontur definiert man eine



sogenannte interne und externe Energie. Die interne Energie E; beschreibt die Ver-
formungsmoglichkeit und Kohéirenz der Kontur, wihrend in der externen Energie
E, die zu extrahierenden Bildmerkmale enthalten sind. Ausgehend von der Ener-
giedefinitionen aktiver Konturen [8] kénnen fiir aktive Strahlen folgende Energien
abgeleitet werden [4]:

(@) ZAG) + B ZA@)

E; = Ei(X(¢)) = 5 - @

2

e = Hlom(60) = - | 7om (8. Q

Die Konturextraktion kann nun als ein Optimierungsproblem definiert werden:
Gesucht ist eine Funktion A*(¢), die das Funktional E

27

E= / (Ei(em(9)) + Be(em(9))] dé (4)
0

(5)

minimiert. Dazu wird vergleichbar zu aktiven Konturen die zugehorige Euler—
Lagrange Differentialgleichung im Diskreten iterativ geldst. Aus der so ermittelten
Funktion A*(¢) kann dann die Représentation der extrahierten Kontur iiber deren
Konturpunkte ¢y, (¢) in der Bildebene bestimmt werden:

cm($) = (zm + A" (9) cos(9), ym + A" (¢) sin(¢))", 0 < ¢ < 2. (6)

Einer der wichtigsten Vorteile der aktiven Strahlen gegeniiber den aktiven Kon-
turen liegt in der Reduktion der Energieminimierung vom 2D auf ein 1D-
Suchproblem entlang des aktiven Strahls gy, (¢, \). Desweiteren kann ein Any—
Time Algorithmus zur Konturextraktion angegeben werden, der eine dynamische
Anpassung der Genauigkeit der Konturreprésentation an die zur Verfiigung ste-
hende Rechenzeit ermoglich. Nihere Einzelheiten zu dem Verfahren befinden sich
in [2, 4].

Das Modul Aufmerksamkeitskomponente. Ein wichtiger Aspekt eines Echzeitsy-
stems ist dessen Fihigkeit, auch fehlerhafte Ergebnisse, wie sie zwangsliufig bei
einem Einsatz in natiirlicher Umgebung auftreten, zu handhaben. Dabei soll das
System nicht abbrechen, sondern die Fehler erkennen, beheben und somit iiber
einen lingeren Zeitraum (Stunden, Tage) einsatzfihig bleiben. Im System CO-
BOLT sorgt das Modul Aufmerksamkeitskomponente fiir eine robuste Verarbei-
tung. Fehler treten meistens in der automatischen Initialisierung der Verfolgung
bzw. in Konturextraktion selber auf. Beispielsweise konnen starke Hintergrund-
kanten in der N#he des bewegten Objekts innerhalb des Minimierungsschrittes (5)
ein besseres Minimum als die Objektkontur darstellen. Als Ergebnis wird statt der
Objektkontur eine Hintergrundkontur extrahiert. Um solche Fehler wihrend der
Verfolgung zu erkennen, werden Formmerkmale der Kontur (z— und y—Moment)
berechnet. Andern sich diese Momente von einem Bild zum nichsten stark, so
liegt ein Fehler in der Konturextraktion vor. Dies erkennt die Aufmerksamkeits-
komponente, hilt die Verfolgung an und schaltet das System zuriick in die IP.
Zus#tzlich erkennt man bei einer Pridiktion Fehler in der Verfolgung an einer
groflen Abweichung zwischen vorhergesagter und extrahierter Objektkontur.
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Bild 2. Oben: Bilder aus 36 Drehtelleraufnahmen mit einer Drehung von jeweils 10 Grad.
Unten links: 3D—Strahlenrepriisentation. Unten rechts: Automatisch, aus der Konturin-
formation generiertes Modell

Das Modul Kamerasteuerung. Der Schwerpunkt der Kontur des bewegten Ob-
jekts wird an das Modul Kamerasteuerung gesendet. Mittels eines PID—Reglers
werden Steuersignale fiir eine Multimedia—Kamera (Canon VCC1) berechnet, mit-
tels der die Regelabweichung, d.h. die Entfernung von Objektschwerpunkt und
Bildmitte, eliminiert wird. Neben linearen Reglern wurden auch Fuzzy-Regler
getestet. Die bei linearen Reglern theoretisch nachweisbare Stabilitit gab den
Ausschlag fiir den Einsatz eines PID-Reglers.

Die 3D-Modellbildung und —Pridiktion. Fiir reine 2D-Bewegungen des Objekts
geniigt die implizite Pridiktion iiber den I-Anteil des Kamerareglers, um Teil-
verdeckungen erfolgreich bearbeiten zu konnen. Bei Konturiinderungen, die auf
Bewegungen im 3D zuriickzufiihren sind (z.B. Drehung mit Erscheinen neuer Kan-
ten) wird eine 3D—Priidiktion benétigt.

Die Reprisentation aktiver Strahlen im 2D 1afit sich auf auf eine 3D-
Strahlenreprisentation erweitern (siehe Bild 2, unten links). Liegen typische Ver-
treter der zu verfolgenden Objekte vor, so kann man in einer Trainingsphase
automatisch aufgrund der Konturinformation ein 3D-Strahlenmodell aufbauen
(siehe Bild 2). Dazu werden Verfahren aus dem Bereich “shape—from-contour”
verwendet [9]. Das dann vorliegende 3D-Modell des Objekt ermoglicht eine sehr
effiziente Berechnung der Kontur bei bekannter Lage des Objekts. Wihrend der
Verfolgung kann die Lage aufgrund der Konturinformation geschétzt und somit
die Bewegung im 3D mittels eines Kalman-Filters vorhergesagt werden. Ein An-
satz, der fiir aktive Konturen eine solche 3D—Vorhersage durchfiihrt, befindet sich
in [3]. Als Ergebnis erhiilt man im 2D in jede Richtung ¢ einen Suchbereich fiir A
fiir den zugehorigen Konturpunkt auf dem Strahl gn, (¢, A). Der Ablauf ist in Bild
3 verdeutlicht. Die Rechenzeit fiir eine 2D-Konturberechnung aus einem gegebe-
nen 3D-Modell aus 960 3D—Strahlen liegen in Abhéngigkeit von der gewiinschten
Genauigkeit der 2D-Kontur zwischen 8 und 26 msec auf einer SGI Onyx mit
R10000 Prozessor und somit im Echtzeitbereich.
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Bild 3. Vohersage bei Verwendung des 3D-Strahlenmodells und Einschrankung des
Suchbereichs fiir aktive Strahlen.

3 Verfolgung von Fufigéingern

Die folgende Auswertung zeigt die Leistungsfihigkeit bei der Verfolgung von
Fuflgéingern in einer natiirlichen Umgebung (Platz vor dem Institutsgebédude). Ei-
ne Multimedia-Kamera (Schwenk—/Neigefreiheitsgrade) ist aus dem ersten Stock
auf den Platz gerichtet. Kein spezifisches Wissen iiber den Problemkreis (z.B.
Form der Kontur von Fuflgéingern, Bewegungsmodell) kommt zum Einsatz; ohne
Modifikationen lassen sich ebenfalls Képfe von Personen mit dem Anwendungs-
gebiet Videokonferenz oder innerhalb einer Laborszene eine fahrende Spielzeugei-
senbahn verfolgen [2].

Zur Auswertung wurde das Videosignal, das mit einer Markierung des verfolg-
ten Objekts iiberlagert wurde, synchron auf Videoband geschrieben. Die visuelle
Auswertung des Bandes (insgesamt fiinf Stunden) fiihrte zu den Ergebnissen, die
in Tabelle 1 zusammengefaf8t sind. Zusédtzlich wurde die Giite der Konturextrak-
tion anhand von 3000 Grauwertbildern (sieche auch Bild 4) manuell bewertet.
Vier unterschiedliche Witterungsbedingungen wurden getestet: Schnee(—matsch),
Sonnenschein, bewolter Himmel und Regen. Beispielbildfolgen, die auch den da-
tenbasierten Ansatz unterstreichen (Schneepflug) sind in Bild 4 zufinden. Fiir
Regen konnten keine sinnvollen Ergebnisse erzielt werden, da die Bewegungsde-
tektion in vielen Fillen — aufgrund der Spiegelungen in Pfiitzen — fehlerhafte
Initialisierungen liefert. Dies konnte aufgrund des einfachen Verfahrens zur Bewe-
gunsdetektion erwartet werden.

Wetter|Gesamtzeit|# Personen|Zeit in VP|# verfolgte Personen
(Zeit)

Schnee | 120 min 226 21 min 101 (11 min)

Bewolkt| 90 min 128 14 min 93 (11 min)

Sonne 90 min 152 13 min 102 (12 min)

[Gesamt| 300 min | 506 I 48 min]| 296 (34 min)]

Tabelle 1. Ergebnis der Verfolgung bei unterschiedlichen Witterungsbedingungen. Aus-
gewertet ist die Gesamtzeit des Versuchs, die Anzahl von Personen, die sich wihrend
dieser Zeit iiber den Platz bewegt hat, sowie die Zeit, wihrend der sich das System in
der Verfolgungsphase befand, und die Anzahl und Zeit der korrekten Verfolgungen.



Bild 4. Beispiele der Verfolgung. Die mittlere Zeile verdeutlicht die Auswirkungen des
datenbasierten Ansatzes. Auch Personen aus einer Personengruppe konnen detektiert
und verfolgt werden.

Die Ergebnisse in Tabelle 1 zeigen, dafl die Bewegungsdetektion in natiirli-
cher Umgebung im Mittel mit einer Erfolgsrate von 58 % gelingt. Bei Schnee
liegt diese Rate bei 44.7 %, bei bewolktem Himmel bei 72.6 %. Wihrend sich das
System in der VP befindet, werden im Mittel in 71 % der Fille (34 min von 48
min) bewegte Personen verfolgt. Wihrend der restlichen Zeit extrahiert das Sy-
stem Hintergrundobjekte. Auch hier liegt mit 52.4 % das schlechteste Ergebnis bei
Schnee; bei Sonne oder “bew6lkt” liegt die Erfolgsrate bei 92.3 % bzw. 78.6 %, d.h.
in 92.3 % der Zeit in der VP wurde auch tatsiichlich ein Fufigéinger verfolgt. Dies
unterstreicht die Leistungsfihigkeit sowohl der Aufmerksamkeitskomponente, als
auch des Moduls Objektverfolgung. Die geringere Erfolgsrate bei Schnee(—matsch)
148t sich bei Betrachtung der zugeho6rigen Grauwertbilder erkléren. Im Grauwert-
bild heben sich z.B. rote Jacken nur sehr schlecht von braunem Schneematsch
ab. Da die Verfolgung auf der Extraktion von Konturen basiert (siehe (3)), berei-
ten schwache Objektkonturen in der N#he von starken Hintergrundkonturen noch
Probleme. Eine Moglichkeit, dieses Problem zu beheben, besteht in einer Erweite-
rung der Energie in (3) um Texturenergien, wie z.B. die Grauwertvarianzinderung
[2].

4 Zusammenfassung und Awusblick

Das in diesem Beitrag vorgestellte System COBOLT ermdglicht eine datenbasierte
Verfolgung bewegter Objekte iiber deren Kontur ohne problemabhingiges Wissen



in Echtzeit. Dabei wird auf keinerlei Spezialhardware zuriickgegriffen, so daf} eine
schrittweise Erweiterung um wissensbasierte Komponenten erméglich wird. Ein
Beispiel in Form einer 3D-Modellbildung und Vorhersage wurde gegeben.

Die Verfolgung von Fuigédngern in natiirlicher Umgebung gelingt bei korrekter
Initialisierung in bis zu 92 % der Fille. Die Qualitét hingt dabei stark von den
Witterungsbedingungen ab. Dies liegt vor allem an der automatischen Initialisie-
rung der Verfolgung, die mit dem Differenzbildverfahren in natiirlicher Umgebung
erwartungsgemif schlechter arbeitet als in einer Laborszene.

In der Zukunft werden wir die wissesbasierte Komponente des Systems er-
weitern, um mit problemabhingigen Wissen eine weitere Steigerung der Giite zu
erreichen. Ebenfalls werden wir die angesprochenen “Texturenergien” fiir aktive
Strahlen in das Echzeitsystem integrieren, die auch mit dem Gradienten kombi-
niert werden kénnen und somit eine Steigerung der Giite der Verfolgung im Falle
von schwachen Objektkonturen erwarten lassen.
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