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Kurzfassung

Um Interaktion mit einem Serviceroboter zu erméglichen, muss dem Roboter ein sen-
sorbasiertes Modell der Umwelt vorliegen, das die Positionen der Interaktionspartner
beinhaltet. Neben der momentanen Position koénnen auch Vorhersagen iiber Auf-
enthaltsorte zu spéteren Zeitpunkten wichtig sein, um beispielsweise eine effiziente
Pfadplanung bei Botendiensten zu ermdoglichen. In dieser Diplomarbeit wird ein kon-
zeptioneller Rahmen fiir Systeme entwickelt, die unterschiedliche Sensormodalitéten
in ein robustes Gesamttracking integrieren und eine Vorhersage der Trajektorien von
Personen aufgrund gelernter Bewegungsmuster treffen. Darauf aufbauend wird ein
System implementiert, das Trackingalgorithmen in Laserentfernungsmessungen und
Kamerabildern durch einen Partikelfilter fusioniert. Die Auswirkungen von Fehlern
in den einzelnen Sensormessungen auf das Gesamttracking kénnen durch Multimo-
dalitdt verringert werden. Die beobachteten Trajektorien werden durch eine Self
Organizing Map zu Bewegungsmustern generalisiert. Diese Bewegungsmuster sind
Grundlage einer Vorhersage der Trajektorien von beobachteten Personen. In prak-
tischen Versuchen wird gezeigt, dass die Robustheit und Genauigkeit von Trackin-
galgorithmen durch Multimodalitdt verbessert werden kann. Desweiteren kénnen
typische Bewegungsmuster durch eine Self Organizin Map gelernt und generalisiert
werden, und diese Bewegungsmuster fiir eine realistische Vorhersage von Bewegun-
gen genutzt werden.

Abstract

A sensor-based model of a service robot’s environment is a prerequisite for interac-
tion. Such a model should contain the positions of the robot’s interaction partners.
Additionally to the actual positions of the partners it is important for the service
robot to predict their possible future positions. This knowledge could for example
be used to realize efficient path planning for delivery tasks. This diploma thesis
propose an extensible framework for systems, that combine different sensor moda-
lities in a general tracking system. Based on this conceptual framework a tracking
system that fuses tracking algorithms in laser range scans as well as in camera
images by a particle filter is implemented. The observed trajectories are generalized
to trajectory patterns by a novel method which uses Self Organizing Maps. Those
patterns are used to predict trajectories of the currently observed persons. Practical
experiments show that multimodality increases the system’s robustness to incorrect
measurements of single sensors. It is also demonstrated that a self organizing map is
suitable for learning and generalizing trajectories. Convenient predictions of future
trajectories are presented which are deduced from these generalizations.
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Einleitung

Serviceroboter werden in Zukunft die Arbeit zu Hause oder im Biiro mehr und mehr
unterstiitzen. Mogliche Aufgabenfelder reichen von Botendiensten iiber Reinigungs-
arbeiten bis zu Arbeiten im Bereich der héuslichen Pflege. Die jiingste technische
Entwicklung macht den Einsatz von Robotern im Alltag moglich [SNM98, TBB*99,
RBF*00]. Die Akzeptanz von Robotern in der Bevolkerung bestimmt deren Verbrei-
tung und Weiterentwicklung mafigeblich. Ein wichtiges Akzeptanzkriterium werden
vor allem die Interaktionsfdhigkeiten mit der Umwelt und den Menschen sein.

Um Interaktion zu ermdoglichen, muss dem Serviceroboter ein Modell des Umfeldes
vorliegen. Interaktion ist nur moglich, wenn dem Roboter die Positionen von Inter-
aktionspartnern bekannt ist. Fin solches Modell kann in dynamischen Umgebungen
oder Umgebungen mit dynamischen Komponenten nur durch Sensoren generiert
werden. Fine explizite Vorgabe des Umfeldes ist im Allgemeinen nicht moglich.

Die Bildung eines auf Sensordaten basierenden Umgebungsmodells ist keine tri-
viale Aufgabe. Durch rauschende Sensordaten, mangelnde Sensorkalibrierung und
Verdeckung von Objekten ergeben sich Unsicherheiten, die durch den Einsatz unter-
schiedlicher Sensoren mit unterschiedlichen Eigenschaften verringert werden kénnen.
Die Vorteile verschiedener Sensormodalitéiten kénnen sich ergénzen, indem sie durch
geeignete Verfahren fusioniert werden. Diese Arbeit beschreibt einen Losungsansatz
fiir einen Teilbereich der sensorbasierten Modellierung des Umfeldes. Es wird ein
robustes Verfahren vorgestellt, das Personen erkennt und verfolgt. Dieses verfahren
basiert auf der Fusionierung multimodaler Sensordaten.

Eine weitere wichtige Vorraussetzung fiir sinnvolle Interaktion ist neben dem mo-
mentanen Umgebungsmodell eine realistische Einschétzung der Umgebung zu spéte-
ren Zeitpunkten. Soll eine zeitaufwendige Aktion ausgefithrt werden, die zu einer
Interaktion mit einem dynamischen Objekt fiithrt, muss die Aktionsplanung das Ob-
jekt in einer spéteren Konfiguration beriicksichtigen.

Vorhersagen iiber Bewegungen dynamischer Objekte werden auf Grund eines dyna-
mischen Modells getroffen. Dieses Modell kann explizit gegeben oder erlernt sein. Die
Vorhersage der Umgebungskonfiguration durch ein erlerntes Modell ist Gegenstand
dieser Arbeit.
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1.1 Motivation

Das Erkennen und Vorhersagen von Positionen und Bewegungen von Personen ist
eine wiinschenswerte Fahigkeit fiir Serviceroboter in realen Umgebungen. Die mogli-
chen Anwendung der Vorhersage von Positionen und Trajektorien von Personen
gehen weit iiber das blofle ,nicht im Weg stehen“ hinaus. Im Folgenden sind exem-
plarisch zwei Beispiele fiir Aufgaben genannt, die erst durch Kenntnis der Position
bestimmter Personen durchfiihrbar werden.

Interaktion zur Effektivitdtssteigerung Das folgende Szenario zeigt, wie notwen-
dig die Information iiber Aufenthaltsorte und Anwesenheit von Personen fiir Aufga-
ben sein konnen, die vom Roboter selbst initiiert sind.

e Der Roboter fithrt eine Routineaufgabe aus.

e Es kommt zu einem Ausnahmezustand, den der Roboter nicht ohne menschli-
che Hilfe 16sen kann®.

e Der Roboter fahrt zu der Person, die ihm am néchsten ist, und fragt um Hilfe.
Personengebundene Aufgabenformulierung Hiufig sind Aufgaben nicht an geo-

metrische Orte, sondern an Personen gebunden. Im Folgenden ist eine solche Aufgabe
in Stichworten beschrieben.

Person A beauftragt den Roboter, ihr ein Buch zu bringen, das Person B vor
kurzem gelesen hat.

Der Roboter begibt sich zu Person B, um nach dem Buch zu fragen.

Person B iibergibt das Buch.

Person A verlidsst wihrend dessen den Ort des Auftrags.

Der Roboter bringt das Buch zu Person A an den neuen Aufenthaltsort.

Die Frage, wie dieser neue Aufenthaltsort ermittelt oder vorhergesagt werden kann,
ist Teil der in dieser Arbeit behandelten Fragen.

! Beispielsweise ist ein fiir die Aufgabe notwendiger Gegenstand ausserhalb der aktorischen Gren-
zen des Roboters oder eine Information kann nicht sensorisch erfasst werden.
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1.2 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Architektur eines verteilten Systems entwickelt,
das Sensordaten verschiedener Modalitéten verarbeitet, um Personen zu verfolgen
und deren Trajektorien vorherzusagen. Diese Architektur ist Grundlage eines Sy-
stems, das multimodale Sensordaten durch einen Partikelfilter fusioniert und zu ei-
nem robusten Personen-Tracking fiihrt. Die ermittelten Trajektorien werden durch
Self Organizing Maps gelernt und fiir eine anschlieBende Vorhersage generalisiert.
Der Schwerpunkt liegt auf dem Umgang mit Unsicherheiten der Sensordaten und
der Realisierung eines verteilten Gesamtsystems. Griinde fiir eine verteilte Archi-
tektur sind in Abschnitt 1.4 genannt. Fiir Tests der einzelnen Algorithmen werden
Simulationen fiir Teile des Systems implementiert.

Die folgenden Abschnitte dieses Kapitels stellen verwandte Arbeiten und die Archi-
tektur des hier entwickelten Systems vor. Kapitel 2 beschreibt die Realisierung des
multimodalen Trackings. Es wird auf die Fusionierung der multimodalen Sensorda-
ten durch einen Partikelfilter, sowie die Vorverarbeitungsalgorithmen der einzelnen
Sensoren eingegangen. Kapitel 3 beschreibt verschiedene Ansétze, die beobachte-
ten Trajektorien zu Bewegungsmustern zu generalisieren, um sie fiir Vorhersage-
algorithmen nutzbar zu machen. Ein Verfahren, die gewonnenen Bewegungsmuster
fiir eine Vorhersage zu nutzen, ist exemplarisch in Kapitel 3.4 beschrieben. Kapitel
4 fasst die Ergebnisse zusammen. Es werden Vorschldge fiir Verbesserungen und
darauf aufbauende Verfahren gemacht.

1.3 Verwandte Arbeiten

In der Literatur sind viele Veroffentlichungen zu finden, deren Gegenstand einzelne
Teile des hier vorgestellten Systems sind. Nur wenige Arbeiten beschreiben Tracking,
Lernverfahren und die darauf aufbauende Vorhersage von Trajektorien in einem
Gesamtsystem. Literaturverweise zu einzelnen Komponenten des Systems werden
an geeigneter Stelle in den einzelnen Kapiteln gegeben. Im Folgenden werden zwei
Arbeiten vorgestellt, die den momentanen Stand der Technik darstellen.

In [Ben04] ist ein System beschrieben, dass Personen mit Hilfe eines Kalman Filters
[WB95] in den Messungen von Laserscannern verfolgt. Die beobachteten Trajektori-
en zwischen je zwei Rastpositionen? werden als Ganzes betrachtet und durch einen
Expectation Maximation Algorithmus zu Trajektorienmustern generalisiert. Diese
Trajektorienmuster werden durch eine konstante Anzahl aufeinander folgender Po-
sitionen représentiert, die durch Gaufverteilungen iiber der Grundebene beschrie-
ben werden. Bei der Vorhersage wird eine konkret beobachtete Teiltrajektorie mit

2Als Rastpositionen werden hier Positionen bezeichnet, an denen sich Personen hiufig lingere
Zeit aufthalten.
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allen Trajektorienmustern verglichen. Das beziiglich eines definierten Vergleichsma-
Bes dhnlichste Muster beschreibt die vorhergesagte Trajektorie.

Amalia Foka beschreibt in [Fok05] einen Ansatz, der alternativ zu ganzen Trajektori-
en sogenannte Hot Points (HP) lernt. Diese HPs beschreiben Positionen, die hiufig
Ziele von Personen sind®. Zur Vorhersage wird hier nicht die gesamte momentan
beobachtete Teiltrajektorie einer Person betrachtet, sondern nur die aktuelle Positi-
on mit Orientierung. Die Achse, die durch die Position und die Bewegungsrichtung
beschrieben wird, wird hier als global direction of obstacle (GDO) bezeichnet. An-
ders als in [Ben04] wird hier fiir jeden HP die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass
er das Ziel der Person ist. Trajektorien werden nicht direkt vorhergesagt, sondern
durch einen Pfadplaner zum wahrscheinlichsten HP berechnet. Die Wahrscheinlich-
keit, dass ein HP das Ziel der beobachteten Person ist, ist um so gréfer, je dichter
der HP an der GDO liegt und je kleiner der Abstand zwischen HP und Person ist.

Die geringe Anzahl an Verdffentlichungen zeigt, dass es sich bei der Vorhersage
von Trajektorien um ein aktuelles und noch wenig bearbeitetes Forschungsgebiet
handelt. Diese Arbeit zeigt eine weitere Moglichkeit auf, Trajektorienvorhersagen
zu erstellen.

1.4 Architektur des Systems

Das in dieser Arbeit vorgestellte Gesamtsystem beinhaltet eine Vielzahl verschiede-
ner Komponenten, die in drei Module gegliedert sind. Inhalt der einzelnen Module
ist Tracking, Generalisierung und Vorhersage. Die Module setzen sich wiederum aus
mehreren funktionalen Einheiten zusammen. Abbildung 1.1 zeigt schematisch den
Informationsfluss zwischen den drei Modulen.

Die funktionalen Einheiten, aus denen sich die Module zusammensetzen, kénnen ein-
zeln auf verschiedenen Rechnern, die durch ein Netzwerk verbunden sind, gestartet
werden. Die Komunikation der einzelnen Komponenten erfolgt durch die Roblet®-
Technologie , die in Abschnitt A.1 beschrieben ist. Griinde fiir die Kapselung der
Softwarekomponenten sind:

e Die Komplexitat des Gesamtsystems lédsst sich durch Kapselung in abgeschlos-
sene funktionale Einheiten reduzieren,

e Bildverarbeitungsalgorithmen sind rechenintensiv und benotigen daher dedi-
zierte Rechner und

e Vorhandene externe Komponenten wie Kartenserver und Pfadplanung laufen
auf unterschiedlichen Rechnern.

3HPs konnen beispielsweise Tiiren, Arbeitsplitze, Sofas o. &. sein.
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Abbildung 1.1: Das Gesamtsystem (grofier Kasten) wird in drei Module (Tracking,
Generalisierung und Vorhersage) unterteilt. Die Ergebnisse aller Mo-
dule werden iiber eine Schnittstelle fiir andere Systemen bereitge-
stellt.

Das Problem der Ansteuerung der verschiedenen Sensoren ist ein weiterer Grund
fiir den Aufbau einer verteilten Architektur. Die verwendeten Laserscanner sind
fest auf dem Serviceroboter des AB TAMS montiert, weshalb eine Steuerung des
Roboters notwendig ist. Die Steuersoftware der Laserscanner und des Roboters,
sowie die Lokalisierung lauft lokal auf dem Roboter. Die verwendete Kamera setzt
zur Nutzung bestimmte Hardware voraus, die nicht an jedem Rechner vorhanden ist.
In dieser Arbeit wurde eine Framegrabber-Karte eines Rechners im Robotiklabor des
AB TAMS genutzt. Die verteilte Architektur ermoglicht so die Integration weiterer
Kameras, Laserscanner oder anderer Sensoren in der Umgebung des Roboters. Fiir
die Beschreibung der verwendeten Hardware siehe Anhang A.2.
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Erkennen und Verfolgen von
Personen

Grundlage einer Vorhersage von Trajektorien ist ein robustes Tracking von Personen.
Sowohl fiir die Lernalgorithmen, als auch zur Evaluation der Vorhersagen sind reale
Trajektorien erforderlich. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Modul entwickelt,
das robustes Tracking durch mehrere Sensoren erméglicht. Dieses Trackingmodul
ist Gegenstand dieses Kapitels. Besondere Bedeutung kommt der Fusionierung und
Filterung der verschiedenen Sensormessungen zu. Dies wurde mit einen Partikelfilter
realisiert, die Architektur lisst aber den Austausch des Filterverfahrens zu.

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber aktuelle Arbeiten zum Verfolgen von Perso-
nen mit unterschiedlichen Sensoren gegeben. Anschliefend wird die Architektur des
entwickelten Moduls beschrieben, die eine Ergénzung um weitere Sensormodalitéten
zuldsst. Der darauf folgende Abschnitt beschreibt die mathematischen Grundlagen
des Partikelfilters, der fiir die Fusionierung und Filterung der verschiedenen Ein-
gabedaten verwendet wird. Auflerdem wird die Implementierung des Partikelfilters
diskutiert. Die Trackingalgorithmen fiir die zwei zur Verfiigung stehenden Sensoren
werden in den weiteren Abschnitten beschrieben. Der letzte Abschnitt beschreibt
die Ergebnisse des Trackingmoduls. Es wird dabei besonders auf den Nutzen von
Multimodalitédt und Filterung eingegangen.

2.1 Verwandte Arbeiten

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber den momentanen Stand der Technik des
Personentrackings. Es werden aktuelle Arbeiten zum Tracking mit Kameras und
mit Lasermesssystemen, sowie multimodalem Tracking vorgestellt. Da in diesen drei
Bereichen viele verschiedene Ansitze entwickelt wurden, erhebt diese Zusammenfas-
sung keinen Anspruch auf Vollstdandigkeit. Es werden exemplarisch einige aktuelle
Arbeiten vorgestellt, die in der Literatur haufig verwendete Verfahren beschreiben.
Fiir eine Vertiefung in diesem Gebiet sei auf die Literaturangaben der einzelnen
Veroffentlichungen verwiesen.

Das Aussehen eines zu verfolgenden Objektes im Kamerabild verdndert sich durch
unterschiedliche Beleuchtung, Verdeckung oder die relative Lage zur Kamera prak-
tisch permanent. Es gibt verschiedene Ansétze, Tracking in Kamerabildern trotz
dieser Schwierigkeiten robust zu gestalten. In [GSRLI8, UMS00] wird Verdeckung
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durch einen hohen Standort der Kamera weitgehend vermieden. Ein anderer An-
satz den Effekt von Verdeckung zu verringern, ist der Einsatz mehrerer Kameras. In
[KHM*00] werden deshalb mehrere Stereokamerasysteme verwendet.

Bei fest montierten Kameras wird zur Erkennung von Bewegungen haufig Back-
groundsubstraction verwendet. Grimpson et al. [GSRLI8] modellieren jedes Pi-
xel als statistischen Prozess durch eine mizture of Gaussians, um die Zugehorig-
keitwahrscheinlichkeit der Pixel zum Hintergrund maoglichst optimal bestimmen zu
kénnen. Um bestimmte Vordergrundobjekte zu verfolgen und zu unterscheiden, wird
in [SHT*01, Sen02] ein System vorgestellt, das Erscheinungsmodelle der Zielob-
jekte beriicksichtigt. Die Erscheinungsmodelle beinhalten neben einem Farbmodell
auch eine Wahrscheinlichkeitsmaske. Dadurch wird jedem Pixel des Farbmodells
eine a priori Wahrscheinlichkeit zugeordnet, die die Objektzugehorigkeit der Pi-
xel beschreibt. Das in [CRMO00] vorgestellte Kameratracking nutzt Farbverteilungen
als Objektmodell. Hier wird der Bhattacharyya Koeffizient (siehe Abschnitt 2.6.1)
zwischen Zielobjekt und Zielkandidat im Bild durch ein Mean Shift Verfahren ma-
ximiert. Dieses Verfahren ist detailliert in Kapitel 2.6 beschrieben. Erweiterungen
zur Skalierung des getrackten Objektes sind in [Col03] beschrieben.

Tracking von Personen in Entfernungsmessdaten von Laserscannern wird ebenfalls
héufig durch Backgroundsubstraction realisiert [ZS103, FHMO02, ZS03]. Die vor-
gestellten Systeme unterscheiden sich in der Repréasentation und Generierung der
Hintergrundmodelle. Diese Herangehensweise ist fiir mobile Lasermesssysteme nicht
sinnvoll, da sich der Abstand zwischen Messsystem und Hintergrund durch die Be-
wegung des Sensors dndert. In [FZ00] werden mogliche Beine von Personen deshalb
nur {iber die Form und Grofle registriert.

Die oben genannten Verfahren zum Tracking in Kamerabildern und Entfernungsmes-
sungen beinhalten meist eine Filterung der Positionsschiatzungen. Haufig verwendet
werden der in Kapitel 2.3 vorgestellte Partikelfilter oder der Kalmanfilter. Wer-
den mehrere Sensormodalitdten verwendet, so gewinnt die Filterung zusétzlich an
Bedeutung. Die Fusionierung und Gewichtung der Sensordaten erfolgt meist eben-
falls iiber die Filterung. In [FZ00] werden Messdaten eines Laserscanners und einer
Kamera durch einen Kalmanfilter fusioniert. Ein anderer Ansatz, der multimodale
Trackingdaten durch anchoring verkniipft, ist in [KLFT02] beschrieben.

2.2 Architektur des Trackingmoduls

Das Trackingmodul steht am Anfang einer Kette von Verarbeitungsschritten, deren
Ziel die Vorhersage von Trajektorien beobachteter Personen ist (siche Abschnitt 1.4).
Als Eingabe dieses Moduls dienen Rohdaten verschiedener Sensoren. Als Ausgabe
des Trackingmoduls (und dadurch Eingabe des Generalisierungsmoduls, Kapitel 3)
sollen Schitzungen von Anzahl, Positionen und Trajektorien von Personen berechnet
werden. Ziele bei der Entwicklung der Architektur des Moduls sind:
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Abbildung 2.1: Entwicklungsprozess der Architektur des Trackingmoduls im Verlauf
dieser Arbeit. Bei den schwarzen Punkten ist die Schnittstelle des
gesamten Trackingmoduls implementiert.

e klar definierte Schnittstellen, um Algorithmen austauschbar zu machen,
e Offenheit und Erweiterbarkeit beziiglich weiterer Sensoren und

e cine klare und flexible Struktur, um effiziente Entwicklung, Wartung und Tests
zu ermoglichen.

Bei der Entwicklung der Architektur wurde ein top-down Ansatz verfolgt. Es wur-
den erst Schnittstellen des Trackingmoduls nach aussen spezifiziert und anschlies-
send das Modul in funktionale Einheiten unterteilt. Abbildung 2.1 verdeutlicht den
Entwicklungsprozss der Architektur. Fiir die funktionalen Einheiten wurde eine ein-
heitliche Ausgabeschnittstelle definiert, die sowohl von komplexen multimodalen
Filtern, sowie von einfachen Algorithmen zur Sensordatenverarbeitung implemen-
tiert wird. Dadurch kénnen Ergebnisse einfacher Trackingalgorithmen als Ausgabe
des Trackingmoduls oder als Eingabe komplexerer Filter verwendet werden. Eine
detaillierte Beschreibung der Schnittstelle ist in A.3 gegeben.

Es wurde ein flexibler Rahmen fiir beliebige Algorithmen und Sensormodalitéten
geschaffen. Fiir diese Arbeit wurden exemplarisch einige Sensoren und Algorithmen
implementiert und in diesen Rahmen integriert. Abbildung 2.2 zeigt die implemen-
tierten Komponenten und die Struktur des Moduls. Die einzelnen Komponenten
sind in den folgenden Abschnitten detailliert beschrieben.
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Kameratrackin Koordinaten—
9| g+— transformation dat
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9| Beintracking H Gruppierung +% association Track-
*~—> life-
Simulation 1
| H tracking management
| Simulation 2 +—

Abbildung 2.2: Implementierte Komponenten des Trackingmoduls. Die schwarzen
Punkte symbolisieren eine einheitliche Schnittstelle. Es kénnen be-
liebig viele weitere simulierte und reale Sensoren hinzugefiigt werden.

2.3 Tracking durch Partikelfilter

Durch die oben beschriebene erweiterbare Architektur wird ein Mechanismus not-
wendig, der Daten verschiedener Sensormodalitidten fusioniert. Dieser Mechanismus
beriicksichtigt die Unsicherheiten der verschiedenen Sensoren und berechnet eine
moglichst optimale Schitzung der Positionen von getrackten Objekten. Die Anzahl
der Sensoren ist variabel.

Der néchste Abschnitt beschreibt die konzeptionelle Losung dieses Problems durch
nichtlineare Filterung. Es gibt verschiedene Mdglichkeiten, diese generelle Losung
unter bestimmten Annahmen zu realisieren. Durch welche Methode die Filterung
realisiert wird, ist fiir die Systemarchitektur unerheblich. Ebenso wie die einzelnen
Sensoren ist dieser Teil austauschbar. Es werden zwei Losungen vorgestellt, die von
bestimmten Annahmen ausgehen, die die allgemeine Anwendbarkeit einschrinken.
Anschliessend wird die hier verwendete Approximation der generellen Losung durch
Partikelfilter beschrieben. Die mathematischen Beschreibungen dieses Kapitels ent-
sprechen weitgehend denen in [RSG04] und [BSLKO1].

2.3.1 Konzeptuelle Lésung durch Nichtlineare Filterung

Nichtlineare Filterung wird seit mehr als 35 Jahren diskutiert [Jaz70]. Sie bezieht sich
auf das Problem, den Zustand eines dynamischen Systems zu aufeinander folgenden
Zeitpunkten zu schétzen. Grundlage der Schéitzung ist eine Folge von ungenauen
Messungen. Es wird ein zeit-diskreter Ansatz verfolgt, bei dem Systemgleichungen
genutzt werden, um den Systemzustand von einem Zeitpunkt in den des Nachfolge-
zeitpunktes zu iiberfithren. Der Zustandsvektor beinhaltet alle wichtigen Informa-
tionen um das System zu beschreiben. In dem hier behandelten Trackingproblem

10
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beinhaltet der Zustandsvektor z;, € R* Position und Bewegung! des beobachteten
Objektes in der Grundebene. Messungen sind nur zu diskreten Zeitpunkten vorhan-
den. Der Messungsvektor beinhaltet verrauschte Beobachtungen {iber das System.

Um Schliisse iiber das System ziehen zu konnen, sind zwei Modelle notig: Das Sy-
stemmodel beschreibt, wie sich der Zustandsvektor iiber die Zeit dndert, und das
Messmodell beschreibt die Beziehung zwischen Zustand und Beobachtung. Diese
Modelle werden als in probabilistischer Form gegeben angenommen.

Da alle Messungen mit Unsicherheit behaftet sind, kénnen Zustdnde nur durch
Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber dem Zustandsraum représentiert werden. Im
Bayes Ansatz zur dynamischen Zustandsschétzung wird eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung (probability density function, pdf ) des Zustandsvektors gebildet, die alle
vorhandenen Informationen beriicksichtigt. Wenn diese pdf sémtliche vorhergehen-
den Messungen beinhaltet und als vollstdndig angenommen wird, kann eine pdf zum
Zeitpunkt k aus der pdf zum Zeitpunkt £ — 1 rekursiv gebildet werden. Es ist nicht
notwendig, die vollstdndige Sequenz der vorhergehenden Messungen zu speichern,
da sie implizit in der vorherigen pdf vorhanden ist.

Um das Problem zu beschreiben, wird der Zustandsvektor x; € R™ und der Mess-
vektor z; € R™ definiert, wobei n, und n, die Dimension des Zustandsvektors und
des Messvektors sind. Das oben genannte Systemmodell ist eine Funktion
xp = fr_1(xp_1,vk1), die den Zustand z; abhingig von dem vorherigen Zustand
2r_1 und einem Unsicherheitsfaktor v,_; beschreibt. Die Beziehung zwischen Sy-
stemzustand und Messvektor wird im Messmodell durch z = hg(zx, wy) beschrie-
ben, wobei wy, die Unsicherheit des Messmodells und der Messung selbst beschreibt.
Die Unsicherheiten v, und wy werden als stochastisch unabhéngig und gegeben an-
genommen. Die Funktionen f; und hj sind moglicherweise nichtlinear und werden als
bekannt  vorrausgesetzt. Die Folge von allen Messungen wird mit
Zy ={zilt =1,...,i =k} bezeichnet.

Die pdf zum Zeitpunkt k unter Beriicksichtigung aller Messungen Z; wird nach der
Bayes Regel (in Gleichung 2.2 angewendet) wie folgt gebildet.

p(eulZe) = plolzr, Ze-1) (2.1)
(2|2, Zi—1)p(@k] Zi-1)
p(zk|Zk71) (2.2>
p(2e|7r)p(Tr| Zk-1)
(2| Z1—1) (2:3)

Gleichung 2.3 gilt, da angenommen wird, dass die Messung z; von den vorherge-
henden Messungen Zj_; unabhéngig ist. p(zx|zy) folgt direkt aus dem Messmodell.
Das Systemmodell mit Unsicherheit v;_; wird hier durch die Chapman-Kolmogorov

L Als Repriasentation der Bewegung wird dz und dy und nicht Winkel und Betrag gewéhlt.

11
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Gleichung [Pap84, Seite 531] (2.4) beriicksichtigt, und die Normalisierungskonstante
(2.5) beriicksichtigt das Messmodell mit Unsicherheit wy,.

Pl o) = / Pl ze)p(Es | Zos) iy (2.4)

perlZi) = [ plalopladZis) do 2.5)

Die Gleichung 2.4 beschreibt die pdf zum Zeitpunkt k, ohne eine Messung zu diesem
Zeitpunkt zu beriicksichtigen. Sie beschreibt also eine Vorhersage des Systemzustan-
des und wird deshalb als prior pdf bezeichnet. Wird sie wie in (2.3) mit p(zg|xy)
multipliziert und normiert, folgt daraus die posterior pdf , die simtliche Information
beinhaltet.

Wie oben beschrieben muss die Folge Z;_; der Messungen nicht explizit gespeichert
werden, wenn p(x,_1|Zx_1) als gegeben angenommen wird. In Gleichung 2.4 wird
die vorherige pdf rekursiv verwendet. Wird eine initiale pdf p(xo|Zy) mit der leeren
Messfolge Z; angenommen, stellt dieser Ansatz theoretisch eine optimale Losung
dar. Praktisch lasst sich dieser Ansatz so nicht realisieren, da eine nicht lineare,
kontinuierliche pdf p(xx|Zy) im Allgemeinen nicht vollstdndig reprisentiert werden
kann. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustandsvektors muss eingeschrénkt
oder approximiert werden.

2.3.2 Realisierung der Nichtlinearen Filterung

Die in Abschnitt 2.3.1 beschriebene konzeptionelle Losung kann nicht ohne Ein-
schriankungen realisiert werden. Es existieren verschiedene Verfahren, um den Zu-
standsraum oder die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustandes so einzuschrinken
oder zu approximieren, dass dieser Ansatz praktisch durchfithrbar wird. Welches Ver-
fahren hier zur Anwendung kommt, ist fiir das Gesamtsystem dieser Arbeit prinzi-
piell unerheblich. Wie zu Beginn dieses Kapitels beschrieben, ist das Trackingmodul
in sich modular aufgebaut. Die einzelnen Algorithmen sind dadurch erweiterbar und
austauschbar. Im Folgenden werden zwei Verfahren vorgestellt, die den Zustands-
raum bzw. die pdf einschrinken. Danach wird das fiir diese Arbeit implementierte
Verfahren zur Approximierung des kontinuierlichen Zustandsraumes beschrieben.

Wird der Zustandsraum diskretisiert und auf eine endliche Menge von Zustanden
eingeschrénkt, ldsst sich der oben beschriebene Bayes Ansatz anwenden. In [MN90]
wurde gezeigt, wie der Zustandsraum eines Trackingproblems auf eine endliche An-
zahl diskreter Zusténde eingeschrankt werden kann. Ist der Zustandsraum zum Zeit-
punkt k& durch eine Menge mit N diskreten Zustéinden {zi|i = 0,...,5 = N} defi-
niert, so kann die pdf durch p(zy) = S0, P(x), = 24)0(zx — o) beschrieben werden,

12
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wobei ¢ die Dirac Funktion ist. Die bedingte Wahrscheinlichkeit der Zustdnde wird
durch - .
Whim = P(zy = x| Z) (2.6)

definiert. Wird (2.6) in (2.4) und (2.5) eingesetzt, folgt

N
Pk Zi1) = Y wipp10(ax — ) (2.7)
=1
N
Pzl Zio1) =) p(aelat)wi (2.8)
=1
wobei
N . .
Whik—1 = Zp(x;c‘x?c—l)wi—ukfl (2.9)
j=1

gilt. Werden Ubergangswahrscheinlichkeit p(xy|z,_1) und Messmodell p(z;|x%) wie
in Kapitel 2.3.1 als bekannt vorrausgesetzt, ist durch Einsetzen von (2.7) und (2.8)
in (2.3) eine optimale und berechenbare Losung gegeben.

Bei Anwendung des Kalman Filters wird der Zustandsraum nicht diskretisiert.
Um eine Filterung zu ermoglichen, wird davon ausgegangen, dass die Funktionen fj
und hy, des System- und Messmodells linear sind. Der Kalman Filter ist desshalb kei-
ne Anwendung der nichtlinearen Filterung und wird hier nur wegen der Vollstandig-
keit vorgestellt. Die Unsicherheitsfaktoren v,_; und wy entsprechen Gaufiverteilun-
gen mit Mittelwert null und bekannten Kovarianzmatrizen Rj_; und ;. Unter die-
sen Annahmen kann gezeigt werden, dass aus einer gaufiverteilten pdf p(zg_1|Zx_1)
mit Mittelwert p; 1 und Kovarianz 3, ; wieder eine gauiverteilte pdf p(zx|Zy) folgen
muss [WB95]. Systemmodell und Messmodell werden durch Matrixmultiplikationen
wie folgt beschrieben.

T = Ap_1Tp—1 + vp—

Ze = kak—i-wk

Der Kalman Filter berechnet in einem ersten Schritt eine Schitzung des Zustandes
N (fiy,, ¥x) ohne Beriicksichtigung der Messung z;. In einem zweiten Schritt wird
daraus die Annahme iiber den tatséchlichen aktuellen Zustand unter Einbeziehung
der Messung z; getroffen. In Algorithmus 1 sind die Gleichungen des Kalman Filters
beschrieben. Die Variable K}, in Zeile 5 wird Kalman Gain genannt und gewichtet
den Einfluss der Messung auf die neue Positionsschiatzung. Fiir eine mathematische
Herleitung des Kalman Filters siche [TBF05]. Es existieren zusétzlich Erweiterungen
und Varianten des Kalman Filters wie Extended Kalman Filter, Unscented Kalman
Filter und Information Filter. Der Leser sei ebenfalls auf [TBF05] verwiesen.

13
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Algorithm 1 Kalman Filter

Require: Normalverteilung der Zustandsschitzung N (ux_1, Xx_1) zum Zeitpunkt
k—1
Ensure: Aktualisierte Normalverteilung der Zustandsschitzung N (g, Xx)

Schétzung des Zustandes ohne Beriicksichtigung der Messung zj
By, = Ag—1hk-1

Ek = Ak_lEk_lAffl + Rk

Annahme des Zustandes unter Einbeziehung der Messung z;

Ky, = 5,01 (ChZiCF + Qk)_l

fr = Ty + K (21 — Ciiy,)

In [Ben81] wurde gezeigt, dass es neben dem Kalmanfilter und der Diskretisierung
des Zustandsraumes weitere Einschrankungen gibt, die konkrete Lésungen von nicht-
linearen Wahrscheinlichkeitsfunktionen zulassen.

Partikelfilter approximieren die kontinuierliche pdf durch eine Menge gewichte-
ter Sampel. Es ist dabei nicht notig, den Zustandsraum oder die Art der Vertei-
lungsfunktion einzuschrénken. Situationen, in denen die Verteilungsfunktion des Zu-
standsvektors mehrere lokale Maxima hat, konnen durch Kalman Filter nicht behan-
delt werden. Abb. 2.3 zeigt, dass solche Situationen durchaus auftreten konnen. Die
in A.3 beschriebene Schnittstelle ldsst jedoch nur eine Schitzung der Position eines
getrackten Objektes zu. Um mehrere wahrscheinliche Positionen an héhere Ebenen
weiterzugeben?, kénnte die Schnittstelle erweitert werden. Da hier der Zustandsraum
R* nicht diskretisiert werden soll, kommt ein Partikelfilter zur Anwendung. Im Fol-
genden werden die zum Versténdnis des Partikelfilters wichtigen mathematischen
Grundlagen erldautert.

Die Basis des Partikelfilters ist die Monte Carlo Integration. Ziel ist es, eine mul-
tidimensionale Funktion g(x) mit € R" durch g(z) = f(z)m(x) zu faktorisieren,
so dass m(x) als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert werden kann®. Wird nun
eine m(x) verteilte Menge Sampels {z'[i = 1,...,7 = N} mit N > 1 erzeugt, so
kann das Integral von g(x) wie in 2.10 numerisch approximiert werden.

/ g(z) do ~ %; £ (2.10)

Ist nur eine 7(x) dhnliche* Funktion 7(z) bekannt, so kann die numerische Integrati-
on durch Importance Sampling erfolgen. Die Sampelmenge {z’|i = 1,... N} ist nun

2Denkbar ist auch die Ubertragung der ganzen pdf des Objektes an héhere Ebenen.
SEs muss also m(z) > 0 und [ 7(z)dz = 1 gelten.
4 Ahnlichkeit bezieht sich hier auf die Gleichheit des Trigers, d.h. V,, : 7(z) > 0 = 7(z) > 0.
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Abbildung 2.3: Die Grafik zeigt eine Person, die einem Hindernis ausweicht. Sie
wird von einem Partikelfilter (links) und einem Kalmanfilter (rechts)
getrackt. Die nichtlineare pdf der verfolgten Person wird durch einen
Kalman Filter nicht korrekt behandelt. (Quelle: [SBFC03, Seite 22])

7(x) verteilt und es wird (2.10) neu formuliert:

/g(x) dx = /f(a:)iggr(x) dx ~ %Zf(a:’)w(x’) (2.11)

mit ()
w(x') = @)

Beim Sequencial Importance Sampling wird nun die pdf aus 2.1 durch eine Menge dis-
kreter Sample mit zugehorigen Gewichten approximiert. Es wird {z%,w!} definiert,
wobei {z|i = 1,..., N} eine Menge diskreter Sampel aus R*" und {wi|i = 1,..., N}
die dazugehorlgen Gew1chte mit YN wi = 1 bezeichnet. Mit f(z) = 1 und Glei—
chung 2.11 kann nun die gesuchte Verteilungsfunktion durch

(2.12)

p(zk|Zk) =~ Zw,ﬁ Ty — ) (2.13)

approximiert werden. Dabei ergibt sich wi wie folgt aus Gleichung 2.12

_ Pl Z)

(2t Ze) 214)

wobei p(zt|Zy) der tatséichlichen Dichteverteilung (x%) aus Gleichung 2.12 ent-
spricht und 7(z%|Z;,) der dhnlichen Dichteverteilung.

Bei jeder neuen Messung soll die pdf durch eine Menge gewichteter Sampels moglichst
gut approximiert werden. Wird jedes Sampel beziiglich einer Verteilungsdichte
(2|2t |, Z,) verschoben, so ergibt sich 7(x%|Zy) = 7(2% | Z1_1)7 (2} |2t |, Zx). Die
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tatséichliche Dichteverteilung p(xi|Z;) ergibt sich aus der Anwendung von Gleichung
2.3 auf ein einzelnes Sampel:

p(xt|Z;) =
i i [ i (2.15)
_ p(zxlzi)p(ak v _1)p(@)_1 | Ze—1)
p(2k] Zk-1)
Wird nun (2.15) in (2.14) eingesetzt, folgt
Pl (e, 2
T DRl Ze )| Za )T s 20 o1
i pCalr)p(ry|ry )

(sl Zi-)T (a2 Zy)
Der Normierungsfaktor p(zx|Zy_1) bleibt iiber alle w} konstant. Werden die Gewichte
der Sampel anschliefend normiert und vereinfachend p(z4 |zt ) =~ 7(z% |zt |, Zk)
angenommen, so gilt

wy, o w1 p(2k|27) (2.17)

Wird die pdf des Zustandsvektors eines getrackten Objektes wie hier beschrieben
durch Gleichung 2.13 approximiert, so kann die rekursive Losung der nichtlinearen
Filterung in Form von (2.16) bzw. (2.17) erreicht werden. Der Ablauf des Partikel-
filter Algorithmus wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

2.3.3 Partikelfilter Algorithmus

Die mathematische Herleitung der Approximation der nichtlinearen Filterung durch
Partikelfilter wurde in Abschnitt 2.3.2 gegeben. Bei der Umsetzung in einen ausfiihr-
baren Algorithmus wird zwischen predict und update Phase unterschieden. Die bei-
den Phasen werden bei jeder neuen Messung nacheinander ausgefiihrt. In der predict
Phase werden die Sampel nach der Verteilung 7(z% |z} _,, Z;), die sich aus dem Sy-
stemmodel ergibt, verschoben. In der update Phase werden die Gewichtungen aller
Sampel wie in Gleichung 2.17 neu berechnet. Der Ablauf ist in Algorithmus 2 be-
schrieben.

Durch die Schitzung 7(x%|z,_;, Zx) kommt es bei jedem Durchlauf des Algorith-
mus zu einer Verbreiterung der pdf . Das fiihrt dazu, dass die Gewichte der meisten
Sampel sehr klein werden. Die pdf wird effektiv nur noch durch wenige Sampel re-
préasentiert. Um nicht die meiste Rechenzeit fiir nichtrelevante Sampel zu verwenden,
wird ein resampling Schritt eingefiihrt.

Aufgabe des Resamplings ist es, die Sampel und deren Gewichte so umzuverteilen,
dass die approximierte pdf moglichst nicht verdndert wird. Zwei héufig genutzte Ver-
fahren sind Select with Replacement [Rek03] und Resampling nach [LCLO1]. Das hier
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Algorithm 2 Sequential Importance Sampling (SIS)

Require: Menge {z} ,,wi |}, gewichteter Sampel
Ensure: Aktualisierte Menge {zt, wi}&

for 2 :=1to N do

setze xf nach (i |z} |, Z;)

berechne wj, nach Gleichung 2.17
end for
berechne t = 32| Wi
fori:=1to N do

normiere die Gewichte mit w} = wit™*
end for

verwendete Verfahren mit Komplexitat O(N) ist Systematic Resampling [RSGO04].
Bei diesem Verfahren werden die Sampel so umverteilt, dass die Gewichtung al-
ler Sampel gleich 1/N ist. Sampel mit hoher Wahrscheinlichkeit werden dabei ver-
vielfacht, wihrend Sampel mit niedriger Wahrscheinlichkeit moglicherweise geloscht
werden. Der Ablauf ist in Algorithmus 3 formuliert.

Algorithm 3 Systematic Resampling

Require: Menge {zi,w!}Y mit gewichteten Sampel
Ensure: neue Menge {x]",wi }
01 =w
for : :=2to N do

C; =Ci_1+ w,i
end for
1 =1
for j:=1to N do

w=2G-1)

while u > ¢; do

t=1+1

end while

k"=,

=1
: end for

e e
L e

Auch wenn es ein Ziel des Resamplings ist, die approximierte pdf moglichst nicht
zu verdndern, geht bei jedem Resamplingschritt Information verloren. Resampling
ist nur dann noétig, wenn die Sampelmenge wie oben beschrieben degeneriert. In
[LCLO1] werden zwei Moglichkeiten beschrieben, wie die Menge der Sampel, deren
Gewichtung w? — 0 geht, berechnet werden kann: Der coefficient of variation cv?
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

und die in dieser Arbeit verwendete effective sample size Nsy.

1
Nejf = SN 775 (2.18)

> i (wi)?

Wenn alle Sampel gleich gewichtet sind (w), = %, firi=1...N), soist Nesr = N.
Existiert genau ein Sampel mit w;, = 1, so gilt N.sy = 1. Die effective sample size
ist also ein Maf}, wie viele Sampel effektiv etwas zur pdf beitragen. Das Resampling
wird nur ausgefiihrt, wenn N,y einen bestimmten Schwellwert® NV, unterschreitet.

Es wurden nun alle Teile des Partikel Filter Algorithmus beschrieben. Die Zusam-
mensetzung der einzelnen Algorithmen ist in Algorithmus 4 beschrieben.

Algorithm 4 Particle Filter
Require: Menge {zi ,,wi |}V, mit und Messung z
Ensure: neue Menge {z%,wi}Y,

Filterung durch SIS wie in Algorithmus 2
Berechnung von N.s¢ wie in Formel 2.18
if Neff < Ny then

Resampling wie in Algorithmus 3
end if

2.4 Erkennen und Tracken von mehreren Objekten

In Kapitel 2.3 wurde gezeigt, wie der Zustand eines Objekts trotz verrauschter Mes-
sungen optimal geschéitzt werden kann. Es wurde ein nichtlinearer Filter angewendet,
um eine Sequenz von Messungen zu verarbeiten. Sollen mehrere Objekte gleichzei-
tig verfolgt werden, so wird fiir jedes Objekt eine pdf instanziiert und ein Filter
angewendet. Im Folgenden wird eine pdf mit Filter als Track bezeichnet.

Es besteht beim Tracking mehrerer Objekte das Problem, dass M Messungen 2}
mit ¢ = 1... M den N verschiedenen Tracks ¢/ mit j = 1... N zugeordnet werden
miissen. Diese Zuordnung wird als data association bezeichnet. Im Folgenden wird
die Zuordnung der Messung z! zu einem Track # mit a* bezeichnet. Die Wahr-
scheinlichkeit P(a”) = 1 bedeutet, dass die Messung z;. durch das von # getrackte
Objekt verursacht wurde. Das Problem, die Wahrscheinlichkeiten aller Zuordnun-
gen zu bestimmen, ist generell np-vollstandig [HCPO0O]. Es existieren Verfahren, die
nicht alle Zuordnungsméglichkeiten untersuchen. Solchen Verfahren schrénken den

Suchraum durch unterschiedliche Heuristiken ein. Zwei dieser Verfahren sind der
Gibbs-Sampler[HCP00] und der JPDA-Filter[SBFCO03].

5Ublicherweise wird der Schwellwert in Prozent von N angegeben.
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2.4 Erkennen und Tracken von mehreren Objekten

In dieser Arbeit kommt zur Losung des Zuordnungsproblems ein neu entwickelter
einfacher nearest-neighbour Ansatz zur Anwendung. Es wird dabei angenommen,
dass jedes getrackte Objekt maximal eine Messung verursacht. Der Algorithmus be-
rechnet keine echten Wahrscheinlichkeiten der Zuordnungen sondern nur Annahmen
dariiber, ob eine Zuordnung zutrifft. Die Zuordnungswahrscheinlichkeiten ergeben
sich aus Gleichung 2.19.

1 wenn der Ursprung von zj, in #/ vermutet wird

P(a”) = {0 ot (2.19)

Es wird iterativ die Zuordnung mit dem geringsten euklidischen Abstand zwischen
Messung und Track gesucht. Ist dieser Abstand geringer als ein Schwellwert dy,., so
wird diese Zuordnung angenommen und Messung und Track nicht weiter betrachtet.
Wenn der Abstand groler als der Schwellwert ist, wird diese Zuordnung nicht ange-
nommen. Die restlichen Messungen werden nicht zugeordnet und der Algorithmus
terminiert. Der Algorithmus hat die Komplexitat O(M N). In Algorithmus 5 ist der
Ablauf in Pseudocode formuliert.

Algorithm 5 Nearest Neighbour Ansatz zum Zuornungsproblem

Require: Menge 2z, = {zi[i=1... M} und Menge t = {/|j =1... N}

Ensure: Menge der angenommenen Zuordnungen a C {a”|i=1...M,j=1...N}
wobei jedes © € M und j € N in maximal einer Zuordnung enthalten ist

1: initialisiere Zuordnungen: a = ()

2: while z;, # 0 and ¢t # () do

3. finde Messung z € z;, und Track #/ € ¢ mit geringstem Abstand zueinander

if |2l — /| < dy,, then
fiige Zuordnung a*” der Losungsmenge zu: a = a U {a}
16sche z aus den nicht zugeordneten Messungen: z; = 25, \ 2}
16sche #/ aus den nicht zugeordneten Tracks: t =t \

else
terminiere mit a

10: end if

11: end while

Aus den Messungen z! ist nicht direkt ersichtlich, wieviele Objekte tatséichlich vor-
handen sind. Es muss neben dem Zuordnungsproblem auch beriicksichtigt werden,
wann neue Tracks initialisiert und wann andere geloscht werden. Dieser Vorgang
wird als track life management bezeichnet. Es werden dabei drei Zustdnde der Tracks
definiert:

e Vorliufige Tracks werden mit Messungen initialisiert, die keinem Track zuge-
ordnet werden konnten.
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

e Diese vorlaufigen Tracks kénnen den Zustand bestdtigt erlangen, wenn ihnen
iiber einen bestimmten Zeitraum Messungen zugeordnet wurden.

e Wenn einem Track iiber einen bestimmten Zeitraum keine Messung zugeordnet
werden konnte, wird er als geldscht markiert. Geloschte Tracks werden bei
weiteren Zuordnungen nicht mehr betrachtet.

Es wurden bisher die drei wichtigsten Teile des Trackingsystems vorgestellt. Mit
track life management, einer Losung zum data association Problem und der nichtli-
nearen Filterung konnen multimodale Eingabedaten unterschiedlicher Qualitét ver-
arbeitet werden. Die beiden in dieser Arbeit verwendeten Sensoren werden in den
folgenden Abschnitten vorgestellt.

2.5 Tracking mit festen Lasermesssystemen

In Arbeiten, in denen Lasermesssysteme als einzige Sensoren verwendet werden
INZST04, ZS103, FHMO02], wird das Tracking hiufig in drei Teile unterteilt. Durch
Backgroundsubstraction werden Messungen des Hintergrundes herausgefiltert. An-
schliessend werden die Messungen, die vom selben Objekt stammen, gruppiert. Zum
Schluss werden die Zustandsvektoren der beobachteten Objekte gefiltert und ge-
trackt. Dieser Vorgang beinhaltet die in Kapitel 2.3 und 2.4 beschriebenen Schritte.

Durch die hier realisierte offene Architekur (siche Kapitel 2.2) wird das Tracking
fiir mehrere Sensoren gemeinsam genutzt. Es soll hier also nicht Bestandteil der
Algorithmen sein, die die einzelnen Sensordaten verarbeiten. Die Algorithmen der
einzelnen Sensoren dienen eher der Vorverarbeitung und sollen aus den Sensordaten
nutzbare Messvektoren zj berechnen.

Der néchste Abschnitt beschreibt die Generierung eines Hintergrundmodells und
dessen Anwendung auf die gemessenen Daten. Anschliessend wird beschrieben, wie
die Vordergrundmesspunkte zu Objekten gruppiert werden.

2.5.1 Backgroundsubstraction

Ubliche Verfahren zum Tracking mit Laserscannern, generieren ein Hintergundmo-
dell durch Bildung eines Histogrammes iiber die Entfernungsmessungen fiir jeden
Winkel. Die gemessenen Entfernungen eines Winkels werden iiber einen bestimmten
Zeitraum in ein Histogramm eingetragen. Es wird angenommen, dass das Maximum
des Histogrammes durch den Hintergrund bedingt ist. Das Hintergrundmodell ord-
net jedem Messwinkel id, wobei § die Winkelauflosung des Lasermesssystems ist,
eine Entfernung h; zu, die als Entfernung des Hintergrundes angenommen wird.
Die Modellierung kann auch iiber Verteilungsfunktionen der Entfernungen erfolgen
[FHMO02].
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2.5 Tracking mit festen Lasermesssystemen

Entfernungsmessungen eines Winkels, die kleiner als der Hintergrundwert fiir die-
sen Winkel sind, werden als Vordergund klassifiziert und in weiteren Berechnungen
beriicksichtigt. Der Hintergrund wird so fiir folgende Berechnungen ausgeblendet.
Solche Systeme funktionieren im einfachen Fall zweischrittig: Der erste Schritt gene-
riert ein Hintergrundmodell; der zweite Schritt 16scht Messpunkte, die dem Hinter-
grund zugeordnet werden. Dieses zweischrittige Verfahren hat folgende Nachteile:

e Vor Nutzung des Systems muss eine zeitaufwendige Initialisierungsphase
durchlaufen werden.

e Bleibt wihrend der Initialisierung ein Vordergrundobjekt unbewegt, wird es
als Hintergrund klassifiziert.

e Verdndert sich der Hintergrund zur Laufzeit des Systems, wird er fortwahrend
als Vordergrund klassifiziert.

Die hier vorgestellte Arbeit verwendet ein neues Verfahren mit gleitendem Hin-
tergrund. Die Entfernung des Hintergrundes h;(t) zum Zeitpunkt ¢ wird mit jeder
Messung m;(t) rekursiv durch Formel 2.20 gebildet.

(—€z) sonst (2.20)

hi(t) = hi(t — 1) + {

Durch Grofle der unterschiedlichen Inkremente ¢; und e, wird gesteuert, wie schnell
sich das Hintergrundmodell an das momentane Umfeld angleicht. Diese Faktoren
bestimmen einerseits, wie lange ein unbewegtes Vordergrundobjekt als solches er-
kannt wird und andererseits, wie lange es dauert, bis ein neues Hintergrundobjekt®
korrekt klassifiziert wird. Fiir die in Abschnitt 2.7 durchgefiihrten Testreihen wurden
€1 = 10cm und €5 = 3cm verwendet.

2.5.2 Gruppierung der Vordergrundmesspunkte

Durch das in Kapitel 2.5.1 beschriebene Verfahren werden Messpunkte herausgefil-
tert, die nicht durch Vordergrundobjekte verursacht wurden. Die iibrigen
Vordergrundmesspunkte sollen so zu Gruppen zusammengefasst werden, dass genau
die Punkte der selben Gruppe zugehorig sind, deren Ursprung am selben Objekt
liegt.

Fiir die Gruppierung werden Vordergrundmesspunkte in Reihenfolge der Messwinkel
betrachtet. Der erste Messpunkt wird einer offenen Gruppe zugeordnet. Nun werden
iterativ alle folgenden Vordergrundmessungen bearbeitet. Ist der Abstand zwischen
dem Schwerpunkt der aktuellen Gruppe und dem betrachteten Messpunkt kleiner

SLangfristig abgestellte Kisten oder Schrinke kénnen den Hintergrund versndern.
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

als ein Schwellwert, so wird der Punkt der Gruppe zugefiigt; sonst wird die Gruppe
geschlossen und eine neue Gruppe geoffnet, die diesen Punkt enthéllt. Der folgende
Algorithmus beschreibt dieses Verfahren in Pseudocode.

Algorithm 6 Gruppierung der Vordergrundmesspunkte
Require: Menge v = {v;|i = 1... N} mit sortierten Vordergrundpunkten
Ensure: Menge von Gruppen g

1: initialisiere Gruppen: g = ()
2: initialisiere offene Gruppe: open = {v;}
3: for1:=2to N do
4:  berechne Mitte der Gruppe: ¢ = center(open)
if distance(c,v;) < dyp then
fiige Messpunkt der Gruppe zu: open = open U {v;}
else
speichere offene Gruppe: g = g U {open}
initialisiere neue offene Gruppe: open = {v;}
10: end if
11: end for

Der maximale Abstand d;j,, zwischen Gruppe und Scannpunkt gibt den Radius der
gesuchten Gruppen an. Der zu verwendende Wert folgt aus der Anwendung: Die hier
interessierenden Objekte sind die Beine von Menschen, die etwa 20 cm horizontal
iiber dem Boden gescannt werden. Ein Radius von 15 cm hat sich in der Praxis als
bewéahrt. Die Funktion center(open) berechnet den Schwerpunkt der in der Gruppe
enthaltenen Messpunkte.

Die so berechneten Gruppen kénnen aus unterschiedlich vielen Messpunkten beste-
hen. Gruppen mit sehr wenigen Messpunkten sollen ignoriert werden, da sie sich
moglicherweise aus Fehlern der Backgroundsubstraction ergeben. Es konnen aber
nicht alle Gruppen mit wenigen Messpunkten ignoriert werden, da Beine, deren
Abstand zum Laserscanner grof8 ist, nur von wenigen Strahlen erfasst werden. Die
erwartete Menge der Messpunkte einer Gruppe ist durch den Abstand d der Gruppe
zum Laserscanner, die Winkelauflosung ¢ und die GroBe des gescannten Objektes”
bestimmt. Aus Abbildung 2.4 wird ersichtlich, dass fiir die Anzahl s der Messpunk-
te einer Gruppe s = o/ gelten muss, wobei o der Offnungswinkel der randnahen
Laserstrahlen ist, die das Objekt treffen.

Fiir den Offnungswinkel gilt o = 2arctan(r/d). Da die Winkelauflésung der Laser-
messsysteme konstant ist, ldsst sich die Anzahl der Messpunkte wie in Gleichung
2.21 direkt aus d berechnen.

_ 2arctan(r/d)

s = e (2.21)

"Die GroBe wird weiterhin mit 7 = 15 cm konstant angenommen.
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2.6 Kameratracking

o
r D 1

Abbildung 2.4: Die Grafik verdeutlicht den Zusammenhang zwischen Objektabstand
und Grofle sowie den Winkeln und der Anzahl der Messpunkte pro
Objekt.

Weicht die tatsdchliche Menge der Messpunkte zu stark von der erwarteten ab, so
wird die Gruppe nicht als Bein interpretiert.

Die hier verwendeten Lasermesssysteme (siehe A.2) werden mit einer Winkelauf-
16sung von 0 = 0.5 Grad betrieben. Durch die hohe Messgenauigkeit werden Beine
von Personen einzeln erfasst. Bei der Zuordnung von Beinen zueinander kann grofler
Aufwand betrieben werden. In [ZS03] wird beispielsweise ein Modell verwendet, in
dem bei einer gehenden Person ein Bein fest steht, warend sich das andere in Lauf-
richtung bewegt. Da die Trackingalgorithmen nicht Hauptgegenstand dieser Arbeit
sein sollen, kommt hier ein einfacheres Verfahren zur Anwendung.

Um das Problem der Zuordnung von bis zu zwei® Beinen zu je einer Person zu
16sen, wird der Algorithmus 5 erweitert. Die Zuordnungen werden zu a"” erweitert
und ordnen je einem Track #/ zwei Messungen 2} und z} zu. Wenn einem Track
nur eine Messung zugeordnet wird, so ist der Index der zweiten Messung 0. Der
Algorithmus ist in 7 formuliert. Er stellt keine optimale Losung dar, reicht aber fiir
die in Abschnitt 2.7 durchgefiihrten Untersuchungen aus.

2.6 Kameratracking

Es gibt viele Ansitze, Objekte in Kamerabildern zu verfolgen. Ein Uberblick iiber
aktuelle Arbeiten ist in [Rus04] gegeben. In der hier vorgestellten Arbeit wird der
Mean Shift Algorithmus verwendet, der in [CRMOO] vorgestellt wurde. Zu verfolgen-
de Objekte werden dabei durch ihre statistische Farbverteilung charakterisiert. Die
Zielobjekte (bzw. deren Farbmodell) werden manuell vorgegeben.

Die manuelle Initialisierung stellt eine Einschrankung der Flexibilitdt des Gesamt-
systems dar. Es konnen mit diesem Verfahren nur Personen verfolgt werden, de-
ren Farbmodel bekannt ist. Das Verfahren wurde dennoch ausgewihlt, da es echt-
zeitfihig ist und eine Ubertragung auf bewegte Kameras mit geringem Aufwand

8Moglichrweise konnen wegen Verdeckung nicht jeder Person zwei Beine zugeordnet werden.
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

Algorithm 7 Nearest Neighbor Ansatz zum Zuornungsproblem mit zwei Messungen

pro Track

Require: Menge 2z, = {2;]i =1... M} und Menge t = {#/|j =1... N}

Ensure: Menge der angenommenen Zuordnungen a C {a"|h = 1...M,i =
0...N,j = 1...N} wobei jedes h € M, i € N und j € N in maximal ei-
ner Zuordnung enthalten ist

1: initialisiere Zuordnungen: a = ()
2: while z; # () and t # () do
3. finde Messung z}' € z;, und Track #/ € ¢ mit geringstem Abstand zueinander

4 if |20 — t/| < dyp, then

5: 16sche 2} aus den nicht zugeordneten Messungen: zj, = 25, \ 20!
6: 16sche ¢ aus den nicht zugeordneten Tracks: t = ¢\ #/

7: finde Messung zi € z;, mit geringstem Abstand zu Track #/

8: if |2; — | < dyr then

9: 16sche z} aus den nicht zugeordneten Messungen: z; = 2 \ z}
10: fiige Zuordnung a"” der Riickgabemenge zu: z = z U {a"¥}
11: else
12: fiige Zuordnung a"% der Riickgabemenge zu: a = a U {a""}
13: end if

14: else

15: terminiere mit a
16:  end if

17: end while
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2.6 Kameratracking

moglich ist. Fine Anpassung des Trackingalgorithmus ist nicht notwendig, nur die
externen Kameraparameter fiir die Transformation von Bild- zu Weltkoordinaten
miissten fiir jede Bewegung der Kamera angepasst werden.

Der folgende Abschnitt beschreibt das Mean Shift Tracking in Kamerakoordinaten.
Die mathematischen Beschreibungen sind weitgehend aus [CRMO00] entnommen. Die
Kamerakalibrierung und die Transformation in Weltkoordinaten wird im darauffol-
genden Abschnitt beschrieben.

2.6.1 Mean Shift Tracking Algorithmus

Der hier beschriebene Algorithmus findet die Position eines zu verfolgenden Objektes
in Bildkoordinaten. Es wird eine initiale Position vorgegeben, die mittels Mean Shift
Algorithmus iterativ verschoben wird, bis das Objekt gefunden ist. Im Folgenden
wird die angenommene Position des Objektes im Bild als Zielkandidat bezeichnet.

Zu Beginn wird die Représentation des Zielobjektes und des Zielkandidaten be-
schrieben. Um zu bestimmen, ob das Objekt gefunden wurde, wird anschlieBend ein
Vergleichsmafl zwischen Zielobjekt und Zielkandidat im Bild vorgestellt. Im folgen-
den Abschnitt wird das Mean Shift Verfahren erst allgemein beschrieben und dann
auf das Tracking Problem dieser Arbeit angewendet.

Die Reprasentation des Zielobjektes erfolgt iiber eine Verteilung der Farben iiber
einem diskretisierten Farbraum. Diese Verteilung entspricht einem normierten Farb-
histogramm der Pixel des Zielobjektes. Die Koordinaten der Pixel des Zielobjektes
werden mit X* = {x}},—1 ., bezeichnet, wobei der Koordinatenursprung im Schwer-
punkt des Zielobjektes liegt. Der Farbraum wird fiir das Histogramm in m Farben
diskretisiert. Die Funktion b : R*> — {1...m} ordnet jedem Pixel den Index der zu-
gehorigen diskreten Farbe zu. Um die Wahrscheinlichkeit der Farbe u zu berechnen,
sollen Pixel, die am Rand des Objektes liegen, weniger gewichtet werden. Die Ge-
wichtung wird iiber eine monoton abfallende Kernelfunktion K : R? — R realisiert.
Die Wahrscheinlichkeit der Farbe v wird anhand der Gleichung 2.22 berechnet.

W=CY K (hi) 5(b(z) —u), (2.22)

wobei die Skalierung A* und der Normierungsfaktor C' durch

Y = maz{|z]* |v € X*}

1
C =
ZmGX* K (%)

gegeben sind.
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Die Farbverteilung des Zielkandidaten im Bild wird analog berechnet. Die Menge
X = {z;}i=1..n bezeichnet die Pixelkoordinaten des Bildes. Der Zielkandidat hat
GroBle h und Mittelpunkt y. Hat die Kernelfunktion K einen endlichen Tréger, so
miissen nur die Pixel mit K(*%*) # 0 fiir die Berechnung der Farbverteilung be-
trachtet werden. Es wird X}/ = {z|z € X, K(%*) # 0} definiert. Die Farbverteilung
ergibt sich damit zu Gleichung 2.23.

huy)=Cr Y K (y - ”“”) 5(b(x) — u). (2.23)

Unter oben gemachten Angaben ist Cj nur von der Grofle h des Zielkandidaten
abhéngig und kann im Voraus mit Gleichung 2.24 berechnet werden.

1
EwGXﬁ K (%)

Ch = (2.24)

Als Vergleichsmall zwischen dem zu verfolgenden Objekt und dem Zielkandidaen
wird der Bhattacharyya Koeffizient verwendet. Die allgemeine Form des Koeffizien-
ten ist in [Kai67] definiert. Eine diskrete Formulierung ist in Gleichung 2.25 gegeben.

p(PW).d) =D VPu(y)iu (2.25)

Stimmen die Modelle von Ziel und Kandidat exakt iiberein, so gilt p(ﬁ(y), (j) = 1.
Es gilt also den Wert des Bhattacharyya Koeffizient zu maximieren.

Die Sample Mean Shift Methode ist ein effizientes Verfahren, das Maximum
einer Dichteverteilung zu finden. Es wird dabei ad hoc die mittlere Verschiebung
zwischen Testkandidat und Maximum geschétzt. Dadurch kann mit wenigen Itera-
tionen das Maximum der Verteilung gefunden werden.

Um das Verfahren allgemein zu beschreiben, wird die Schétzung einer d-dimensiona-
len Kerneldichte (multivariate kernel density estimate, mkde ) einer Sampelmenge
{x;|r; € R}y, definiert. Die mkde mit Kernel K (z) und Grie h ist in (2.26)

definiert.
~ 1 -~ r — T
fr(x) = i ;K ( . > (2.26)

Als Kernel wird dabei (2.27) verwendet, es sind aber auch andere Kernel moglich.

K, (z) = (21) "2 exp (—%m?) (2.27)

Die Funktion k[x, co[— R mit K (z) = k(|z|?) wird als Profil des Kernels K bezeich-
net. Mit dieser Notation wird Gleichung 2.26 in Gleichung 2.28 umgeformt. Um die
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Richtung des Maximums der Dichte zu bestimmen, wird der Gradient von fK(x)

gebildet.

2

> (2.28)
2
)
2
) (2 — )

r — Xy

h

fr(@) = nlhde(
i=1

i) - nh(szZ(x—:ci)k’(
=1

Tr —x;

2 —
T ( 0
2 " r—x|? Z?:l —K (‘% 2> T
= — —K : —z| (2.29)
nhd+2 [; < h )] [ S _k,O% 2)

Wird ein Kernel G(z) wie folgt definiert:

Gilx) = Cy(laf?)
9(x) = ~K ()

so beinhaltet (2.29) die Dichteschéatzung mit Kernel G und den Mean Shift Vektor
My, ¢(x), der die geschitzte Differenz zwischen der Position x des Kernels und dem
Maximum der mkde bezeichnet:

2

> (2.31)

folr) = & g<
Myo(z) = - >—:1: (2.32)

(2.30)

Um das Maximum der Dichteverteilung zu finden, wird rekursiv die Position = des
Kernel G um M), () verschoben. Es werden die Folgen [y;];=12.. und [fx(y;)]j=1.2..
definiert, wobei y; die initiale Position des Kernels ist.

Yir1 = Yj + Mnc(y;) (2.33)

In [CRMO0] wurde gezeigt, dass die Folgen [y;];=12,.. und [fK(yj)]j:Lg._ konvergie-
ren, wenn der Kernel K ein konvexes, monoton fallendes Profil hat und Kernel G
wie in (2.30) definiert wird. Dies gilt auch, wenn jedem Sampel x; der betrachteten
Menge eine positive Gewichtung w; zugewiesen wird.

Fiir die Anwendung der Sample Mean Shift Methode auf das hier beschriebene
Kameratracking ist die oben genannte Konvergenzeigenschaft wesentlich. Die den
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Berechnungen zu Grunde liegenden Sampel sind hier Pixelkoordinaten. Da die Pi-
xelkoordinaten im Bild gleichverteilt sind, kann eine sinnvolle Dichteverteilung nur
iiber die Gewichtung der einzelnen Sampel gebildet werden. Die Gewichtung er-
folgt gemifl dem verwendeten Vergleichskriterium (hier der Bhattacharyya Koeffizi-
ent, Gleichung 2.25). Das Vergleichskriterium beschreibt, auf alle Pixelkoordinaten
angewendet, die zu betrachtende Dichteverteilung iiber R?. In [CRMO00] wird der
Bhattacharyya Koeffizient wie folgt approximiert dargestellt

p(P(yjs1), Z Pu(Y)du + Zpu Y \/p ok (2.34)

wobei y;1; die nachfolgende Position beziiglich der Folge 2.33 ist. Fiir diese Ap-
proximation wird angenommen, dass sich die Bhattacharyya Koeffizienten zwischen
aufeinander folgenden y; nicht drastisch unterscheiden. Wird nun (2.22) und (2.23)
mit dem Kernelprofil formuliert und in (2.34) eingesetzt, so folgt
2
Yj+1 — L4
p(P(yj+1), Z \/Bulyy)d ( s ) 7 (2.35)
R Gu .
= Zé(b(mz) —u)y /= ist. (2.36)
u=1

Pu(y;)

Der erste Term der Gleichung 2.35 ist unabhéngig von y;;. Die durch diese Glei-
chung beschriebene Ahnlichkeit der Farbmodelle des Zielobjektes und des Kandi-
daten héngt nur von dem zweiten Teil der Summe ab. Dieser Teil beschreibt die
durch w; gewichtete Dichte an der Stelle y;,; mit Kernel K. Da die Ahnlichkeit
maximiert werden soll, ist diese gewichtete Dichte Grundlage der Anwendung der
Mean Shift Prozedur. Aus (2.32), (2.33) und (2.35) ergibt sich die Folgeposition des
Zielkandidaten y; mit Kernel K.

2
n Yj—T;
Zi:l Tiw;g (‘_h

Yir1 = n xj—x; |2
D i1 Wig <‘% >

Nachdem alle fiir ein Kameratracking auf Basis des Mean Shift Verfahrens nétigen
theoretischen Grundlagen beschrieben sind, wird der Ablauf der Anwendung, die
dieses Verfahren realisiert, in Algorithmus 8 beschrieben. Durch diesen Algorithmus
sind die Kamerakoordinaten des gesuchten Objekts bekannt. Wenn mehrere Ob-
jekte verfolgt werden, wird dieser Algorithmus fiir das Farbmodell jedes einzelnen
Objektes instanziiert. Fiir das hier vorgestellte System wurde die Implementierung
des Kameratracking einer Bibliothek des AB TAMS genutzt.

Fiir die weitere Verarbeitung der Positionsschitzungen miissen diese noch in Welt-
koordinaten transformiert werden. Der néchste Abschnitt beschreibt die Kameraka-
librierung nach [Tsa85], sowie die Transformation der Koordinaten.

) (2.37)
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2.6 Kameratracking

Algorithm 8 Mean Shift Maximierung des Bhattacharyya Koeffizienten
Require: Ein Bild und die geschétzte Position des Zielobjektes 1y im letzten Bild
Ensure: Geschétzte Position des Zielobjektes y; im aktuellen Bild

1: initialisiere Position des Zielkandidaten: 1

2: repeat

3:  berechne Bhattacharyya Koeffizient p(ﬁ(yo), (}) mit Gleichung 2.25

4:  berechne neue Position des Zielkandidaten y; mit Gleichung 2.37

5. berechne Farbverteilung des neuen Kandidaten p,(y;) mit Gleichung 2.23
6:  while p(p(y1),q) < p(P(wo),q) do

7: setze y; ein um die Halfte zuriick: y; «— %(?Jo + 1)

8: end while

9: until |y; —yo| <€

2.6.2 Kamerakalibrierung nach Tsai

Um Informationen iiber Position und Trajektorie verschiedener Sensoren fusionieren
zu konnen, miissen diese in einem einheitlichen Koordinatensystem vorliegen. Die
Positionen in Bildkoordinaten, die durch das in Kapitel 2.6.1 beschriebene Verfah-
ren berechnet werden, miissen somit in ein globales, gemeinames Koordinatensystem
transformiert werden. Um diese Transformation zu realisieren, ist es erforderlich, die
Riickprojektion von Bildkoordinaten in Weltkoordinaten mathematisch zu beschrie-
ben.

Der folgende Abschnitt beschreibt das Lochkameramodell, dass es ermoglicht, solche
Projektionen zu berechnen. Es wird die Notwendigkeit einer Kalibrierung erldautert
und einige wichtige Begriffe eingefiihrt. Anschliefend wird mit der zweistufigen Ka-
librierung nach [Tsa85| die fiir diese Arbeit verwendete Kalibrierung vorgestellt. Am
Ende dieses Abschnitts wird beschrieben, wie das Verfahren bei den durchgefiihrten
Experimenten angewendet wurde.

Das Lochkameramodell entspricht nicht dem realen Aufbau einer handelsiibli-
chen Kamera. Mit entsprechenden Erweiterungen ist es damit jedoch moglich, die
Projektion einer realen Kamera mit Linsenverzeichnung ausreichend zu beschreiben.
Das verzeichnungsfreie Lochkameramodell ist in Abb. 2.5 dargestellt.

Das Kamerakoordinatensystem ist dabei wie folgt definiert: Der Ursprung liegt im
optischen Zentrum O, der Kamera, die z-Achse liegt auf der optischen Achse, und die
x- und y-Achsen liegen parallel zu den entsprechenden Achsen der Bildebene. Die
verzeichnungsfreie Projektion eines dreidimensionalen Punktes in Kamerakoordina-
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

] Bildebene

4 P.= (I(:-, Yes Z(:)

Abbildung 2.5: Das Modell einer Lochkamera.

ten auf die Bildebene erfolgt mit Gleichung 2.38.

Ze

o (2.38)
Yo = ] —
Ze

P. = (Z¢, Yo, 2¢)T bezeichnet den Punkt in Kamerakoordinaten und P, = (2, v.)"
den projezierten Punkt in der Bildebene.

Ist die Linse der realen Kamera nicht verzeichnungsfrei, so ist der Punkt auf der
Bildebene gegeniiber dem durch (2.38) berechneten verschoben. Die verzeichneten
Koordinaten werden wie in (2.39) berechnet.

g+ D, (P,) = z,

2.39
Ya + Dy(Pu) = yu, ( )

wobei Py = (x4,yq4)" der verzeichnete Bildpunkt und D, (P,) und D, (P,) die Diffe-
renzen zwischen den Projektionen mit und ohne Verzeichnung in x- und y- Richtung
bezeichnen. Die Verzeichnung lasst sich in radiale und tangentiale Anteile aufspalten.
Abbildung 2.6 verdeutlicht diese Unterscheidung.

Um die Koordinaten der Bildebene in Pixel eines Bildes umzurechnen, muss die
Lage des CCD-Chips in der xy-Ebene und die Grofle der einzelnen Pixel bekannt
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2.6 Kameratracking

Py

Abbildung 2.6: Der Punkt P, wird in radialer (d,) und tangentialer (d;) Richtung
zu P; verzeichnet.

sein. Die Umrechnung entspricht damit einer linearen Funktion der diskretisierten
Koordinaten. Zusammen mit der Brennweite f und den Koeffizienten der Verzeich-
nung” D, (p) und D,(p) ist der Kameraaufbau und damit die Transformation von
Kamerakoordinaten in Bildpixel bestimmt. Die bisher genannten Parameter werden
als intrinsische Kameraparameter bezeichnet.

Fiir die Projektion von Weltkoordinaten P, in Kamerakoordinaten muss die Lage
der Kamera (genauer: des optischen Zentrums) bekannt sein. Die Lage ist durch
eine Rotation R und eine Translation T = (¢,,t,,t,)” bestimmt. Die Transforma-
tion erfolgt durch P, = RP, + T, wobei die Rotationsmatrix durch die drei Eu-
lerwinkel (yaw ©, pitch ®, roll ¥) mit Gleichung 2.40 eindeutig bestimmt ist. Die
Rotationsmatrix R und der Translationsvektor 7" werden zusammen als eztrinsische
Kameraparameter bezeichnet.

cos W cos © sin ¥ cos © —sin®
R = —sinWcos® +cos¥UsinO@cos® cosWecos® +sinOsin®sin¥  cos ©sin ®
sinUsin® +cos¥Usin®cos® —cosUsin® +sinOsin®cos¥  cosO cos P
(2.40)

Die Kalibrierung beschreibt den Vorgang, aus einer Menge von bekannten Punkten
in Weltkoordinaten mit korrespondierenden Pixelkoordinaten die intrinsischen und
extrinsischen Parameter zu bestimmen.

Die Kalibrierung nach [Tsa85] geht von einer vernachldssigbar kleinen tangen-
tialen Verzeichnung aus. Die Verzeichnung aus (2.39) wird dadurch nur durch den

9Die Art und Anzahl der Koeffizienten ist durch die Art der Modellierung der Verzeichnung
bestimmt.
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

radialen Anteil und mit Gleichung 2.41 beschrieben.

D, = xq(kyr® + kor® + -+ +)

241
D, :yd(k1r2+k2r2+---), ( )

wobel nur der erste Koeflizient k£; bestimmt wird. Durch Annahme einer rein radialen
Verzeichnung kann das Radial Alignment Constraint (RAC) formuliert werden. Es
besagt, dass die Vektoren O;Pd und P;PC koplanar sind, wobei P, jedem beliebigen
Punkt der optischen Achse entspricht.

Das Problem der Kamerakalibrierung ist, dass die zu kalibrierenden Parameter in
nichtlinearem Zusammenhang miteinander stehen. Die Optimierung einer Losung
erfordert eine aufwendige, nichtlineare Suche iiber dem Parameterraum. In [Tsa85]
wurde gezeigt, dass unter Annahme des RAC die zu kalibrierenden Parameter teil-
weise entkoppelt werden konnen. Die Kalibrierung erfolgt dadurch in zwei
Stufen [TL86):

1. Stufe:

e Unter Annahme des RAC werden 5 Parameter'? in linearer Zeit berech-
net: R, t,, 1,

2. Stufe:

e Durch die Projektionsgleichung wird aus den bekannten Parametern f
und ¢, geschétzt

e Durch nichtlineare Optimierung wird aus 7', t,, t,, f, t, iterativ f, t, und
kq berechnet

Der Suchraum der im letzten Schritt durchgefiihrten nichtlinearen Optimierung be-
schrinkt sich auf nur drei Parameter, und es liegt eine Schitzung zu Grunde, die
die Komplexitéat weiter reduziert.

Fiir die Anwendung der Kalibrierung wurde das Verfahren nicht neu implemen-
tiert. Die Carnegie Mellon School of Computer Science!! stellt bereits eine Imple-
mentierung zur Verfiigung, die nur geringe Anpassungen in der Formatierung der
Ausgabe erfordert.

Zur Generierung der fiir die Kalibrierung nétigen Menge von korrespondierenden
Punkten wurden auf dem Boden des Robotiklabors des AB TAMS 30 Marken an-
gebracht. Mit Hilfe der Selbstlokalisierung des zur Verfiigung stehenden Servicero-
boters wurden diese Marken vermessen. Die Pixelkoordinaten der Marken im aufge-
nommenen Bild wurden manuell bestimmt. Das Kamerabild mit den Marken ist in

Abb. 2.7 zu sehen.

Die 323 Rotationsmatrix ist durch drei Winkel ©, ®, ¥ eindeutig bestimmt
Yhttp://www.cs.cmu.edu
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2.7 Experimentelle Ergebnisse

Abbildung 2.7: Die weiflen Punkte auf dem Boden des Robotiklabors des AB TAMS
dienen als Marken fiir die Kamerakalibrierung.

2.7 Experimentelle Ergebnisse

Der folgende Abschnitt beschreibt die vorgenommenen Tests der Trackingkomponen-
ten und deren Ergebnisse. Ein Problem bei der Auswertung der Trackingalgorithmen
stellt der Mangel an ground truth dar: Im Rahmen dieser Arbeit kann die tatséchlich
gegangene Trajektorie einer Person nicht genauer bestimmt werden, als durch den
hier vorgestellten Trackingalgorithmus. Die Berechnung des mittleren Fehlers der
beobachteten Trajektorie ist somit unmoglich.

Der néchste Abschnitt beschreibt eine Simulation der einzelnen Trackingalgorith-
men. Auf dieser Grundlage wird der in Kapitel 2.3 beschriebene Partikelfilter eva-
luiert. Es wird gezeigt, dass durch die Fusionierung multimodaler Sensordaten eine
Verbesserung der Ergebnise erzielt werden kann. Anschlielend werden Ergebnisse
der Algorithmen vorgestellt, die reale Sensordaten verarbeiten.

2.7.1 Simulation

Die Sensorhardware war aus verschiedenen Griinden wéhrend der Entwicklung dieser
Arbeit nicht permanent verfiighbar. Um ein reibungsloses Entwickeln und Testen der
auf das Tracking aufbauenden Algorithmen zu ermdoglichen, wurde eine Simulation
implementiert. Kin weiterer Grund fiir eine Simulation sind bessere Testmoglichkei-
ten, da Trajektorien automatisiert generiert werden kénnen.
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2 Erkennen und Verfolgen von Personen

Wiéhrend der Simulation lauft ein Thread, der die simulierte Trajektorie berech-
net und zur Verfiigung stellt. Die simulierten Sensoralgorithmen lesen die exakte
Position in variablen Zeitintervallen aus. Die Positionen werden mit Varianz o nor-
malverteilt verrauscht und iiber die Schnittstelle der realen Tracker als Messung

weitergegeben.

Durch den Partikelfilter wird die optimale Losung der nichtlinearen Filterung nach
dem Bayes Ansatz (siehe Kapitel 2.3.1) approximiert. In die Positionsschéitzung ge-
hen alle vergangenen Messungen ein. In dem Systemmodell des Filters ist zuséatzlich
die Entwicklung des Zustandsvektors (hier die Position) modelliert. Entspricht die
Trajektorie dem Systemmodell (es wird eine geradlinige Bewegung angenommen), so
verbessert sich die Standardabweichung der gefilterten Trajektorie um bis zu 40%.
Abbildung 2.8 zeigt die Filterung simulierter Messungen mit verschiedenen Stan-
dardabweichungen. Andert sich die Richtung der Trajektorie zufillig, kann durch
eine Filterung keine Verbesserung der Schatzung erzielt werden.

sigma=19.& sigma_f=1&.32 Verbesserung=16.5%

—t T — L

sigma=42.& sigma_f=26.7 Verhesserung=37.2%

= s PR — sy

sigma=52.5% sigma_f=22.1 Yerbesserung=26&.7%

Abbildung 2.8: Test Trajektorien (schwarz), simulierte Messungen (grau, Standard-
abweichung: sigma) und gefilterte Trajektorien (rot, Standardabwei-
chung: sigmay) und Verbesserung in Prozent.

Werden n Messungen entsprechend ihrer Standardabweichung 02,7 = 1...n ge-
wichtet und summiert, so berechnet sich die Standardabweichung der Summe o2
mit Gleichung 2.42.

1 "1
= > ~ (2.42)
S i=1 A

Auch hier kann eine Verbesserung der Positionsschéitzung durch Anwendung des
Partikelfilters erzielt werden. Abbildung 2.9 zeigt Ergebnisse der Filterung mehrerer
simulierter Messungen mit verschiedenen Standardabweichungen. In diesem Beispiel
bringt die Filterung eine Verbesserung von 30,5% gegeniiber der gewichteten Summe
(2.42), die bei diesem Beispiel eine Standardabweichung von o2 = 29,5 hat.
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— —— o — I S e tpe e

zigmal=218 sigmal=81l.¢ sigma_f=20.%

Abbildung 2.9: Test Trajektorie (schwarz), simulierte Messungen (grau, Standardab-
weichung: sigma; und sigmas) und gefilterte Trajektorie (rot, Stan-
dardabweichung: sigmay).

2.7.2 Praxis

Aus oben genannten Griinden ist eine Bewertung der Trackingalgorithmen schwierig.
Unter der Annahme einer geradlinigen Bewegung der verfolgten Person in Abbildung
2.10 ist zu erkennen, dass das Kameratracking eine deutlich hchere Varianz als
das Lasertracking aufweist. Die Fusionierung beider Sensormodalitéiten durch einen
Partikelfilter (hier rot dargestellt) fiihrt zum besten Ergebnis'?.

Abbildung 2.10: Vergleich der Trackingmodalitdten: Kameratracking (griin) und La-
sertracking (blau) werden durch einen Partikelfilter (rot) fusioniert.
Deutlich zu erkennen ist die hohere Varianz des Kameratrackings.

Es kann gezeigt werden, dass die Robustheit des Trackingsystems trotz der ho-
hen Varianz des Kameratrackings durch Multimodalitit gesteigert werden kann: In
Abbildung 2.11 bewegt sich die Person durch einen von Laserscannern nicht abge-
deckten Bereich. Die ungenaueren Messungen des Kameratrackings reichen aus, um
die Person zu verfolgen, bis sie wieder von den Lasermessungen erfasst wird.

12Die Qualitit der Ergebnise ist subjektiv bewertet, da die exakte Trajektorie nicht bekannt ist.
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==

| ——

Abbildung 2.11: Die Robustheit des Trackings wird durch Fusionierung (rot) mul-
timodaler Sensordaten erhoht. Das ungenauere Kameratracking
(griin) reicht zur Verfolgung der Person aus, bis sie wieder vom
genaueren Lasertracking (blau) erfasst wird.

Aus Mangel an Sensoren wurde Multimodalitit im Rahmen dieses Projektes ge-
nutzt, um den Arbeitsraum des Trackings zu vergroflern. Abbildung 2.12 zeigt den
Ubergang einer Person vom Arbeitsbereich des einen Sensors in den eines ande-
ren. Der Bereich innerhalb der Tiir wird nicht durch Sensoren erfasst. Hier ist zu
erkennen, dass der Partikelfilter eine geradlinige Bewegung annimmt.
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Abbildung 2.12:

Die Trajektorie einer Person, wird vom Kameratracking (griin) und
Lasertracking (blau) in unterschiedlichen Bereichen erfasst. Der
Partikelfilter (rot) fusioniert beide Messungen. Ohne Messung wird
eine geradlinigen Bewegung angenommen.
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Generalisierung und Vor-
hersage von Bewegungen

Um Vorhersagen iiber Bewegungen treffen zu kénnen, muss ein Modell vorhanden
sein, das die typischen Bewegungen beschreibt. Dieses Bewegungsmodell kann ex-
plizit gegeben oder erlernt sein. Explizites Wissen, dass der Vorhersage von Trajek-
torien dient, kann die Belegung von Raumen mit Arbeitsplédtzen oder die Intention
einer beobachteten Person sein. Das hier vorgestellte System nutzt erlernte Bewe-
gungsmuster.

Bewegungsmuster kénnen nicht direkt beobachtet werden. Die beobachteten konkre-
ten Trajektorien sind in der Praxis praktisch nie identisch, auch wenn sie dem selben
Muster angehoren. Selbst exakt gleiche Trajektorien von Personen wiirden durch das
Rauschen der Sensoren zu unterschiedlichen Beobachtungen fithren. Die beobachte-
ten Trajektorien miissen in geeigneter Form représentiert und generalisiert werden.
Héaufig begangenen Wege sollen moglichst vollstédndig représentiert und Deteils der
einzelnen Trajektorien abstrahiert werden.

Das vorgestellte Verfahren zur Vorhersage von Trajektorien wird in zwei Module
unterteilt. Das eine Modul generalisiert Trajektorien und steht im Informationsfluss
zwischen dem Trackingmodul (siehe Kapitel 2) und dem Modul, das Trajektori-
en vorhersagt. Siehe zur Architektur des Gesamtsystems auch Abschnitt 1.4. Als
Eingabe der Generalisierung dienen Trajektorien, die durch das Trackingmodul ge-
neriert werden. Ausgabe der Generalisierung und Eingabe der Vorhersage sind die
hédufig begangenen Wege in Form von generalisierten Trajektorien, die im Folgen-
den als Pfade bezeichnet werden. Die Reprasentation der Pfade ist in Kapitel 3.3.4
beschrieben.

Der folgende Abschnitt gibt einen Uberblick iiber aktuelle Arbeiten zum Thema Tra-
jektorienvorhersage. Es werden Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Verfahren
genannt. Anschliessend wird der hier verwendete neue Ansatz zur Generalisierung
mit Self Organizing Maps (SOM) beschrieben. Der darauf folgende Abschnitt be-
schreibt die Représentation der Pfade und das Verfahren, mit dem die implizit in der
SOM gespeicherte Information extrahiert wird. Nach einer Beschreibung der Vor-
hersage, die sich auf die generalisierten Pfade stiitzt, beschreibt der letzte Abschnitt
dieses Kapitels die Ergebnisse der Generalisierung und der Vorhersage.
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

3.1 Verwandte Arbeiten und Abgrenzung

Die Vorhersage der Bewegungen von Objekten wird haufig zur Kollisionsvermeidung
bei der Pfadplanung verwendet. Hierfiir ist eine Vorhersage der Gesamttrajektorie
nicht notwendig, es werden Bewegungen kiirzerer Dauer vorhergesagt. Bei diesen
short term Vorhersagen wird die Bewegung des Objektes meist durch einen statisti-
schen Prozess modelliert [NLK96, THM 95, YY98]. In [MS03] wird ein Kalmanfilter

zur Vorhersage verwendet.

Auch wenn einige dieser Verfahren weitgehend akkurate Vorhersagen versprechen,
ist der Nutzen dieser Verfahren zur Kolisionsvermeidung auf Grund des sich in
jedem Zeitintervall akkumulierenden Fehlers fraglich [Fok05]. Fiir Aufgabenplanung
auf einer hoheren Abstraktionsebene (siche Beispielszenarien in Abschnitt 1.1) sind
short term Vorhersagen nicht ausreichend. Zur Vorhersage ldngerer Zeitintervalle
(im folgenden als long term Vorhersage bezeichnet) wird angenommen, dass den
Bewegungen dynamischer Objekte bestimmte Muster zu Grunde liegen.

In [YY98] wird angenommen, dass sich Personen vorwiegend auf dem Voronoi Graph
des Umfelds bewegen. Aufgrund dieser Annahme werden Vorhersagen iiber Trajek-
torien von Personen getroffen. Um die Eignung des Voronoi Graphen zur Représen-
tation hiufig begangener Trajektorien zu testen, wurde im Rahmen dieser Arbeit
eine Skelettierung der begehbaren Flachen als Néherung des Voronoi Graphen im-
plementiert. Abbildung 3.1 zeigt, dass haufig begangene Pfade in grofien Rdumen
nicht immer ausreichend représentert werden konnen.

H=sadni

Il (=L e =L FemL P
' —

=

+

J'l +

Abbildung 3.1: Der Voronoi Graph (hier durch eine Skelettierung der begehbaren
Fldachen approximiert) reicht in grofen Raumen nicht aus, um héufig
begangene Pfade zu reprisentieren. Bei einer Verteilung von Ar-
beitsplétzen wie hier mit (*) dargestellt, werden die Wege dorthin
nicht ausreichend abgebildet.
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3.2 Lernen von Trajektorien durch Self Oranizing Maps

Die im folgenden genannten Verfahren beobachten und erlernen Bewegungsmuster,
um daraus Riickschliisse iber kommende Bewegungen zu ziehen.

In [MN90] wird ein Verfahren vorgestellt, dass Trajektorien diskretisiert und in ei-
nem raumzeitlichen Puffer (trajectory accumulation frame, TAF) speichert, der als
erweitertes diskretes Potentialfeld gesehen werden kann. Die Erweiterung besteht
darin, dass fiir jede Position mehrere Richtungen und Geschwindigkeiten repréasen-
tiert werden konnen. Ein wesentlicher Nachteil von Potentialfeldmethoden, die man-
gelnde Flexibilitét bei sich iiberschneidenden Trajektorien (vergleiche [Ben04]), wird
dadurch umgangen. Die im TAF gespeicherten Trajektorien werden durch ein Ero-
sion/Dilatation &hnliches Verfahren zu prototypischen Trajektorien generalisiert.

Andere Methoden zur Vorhersage ldngerer Trajektorien wurden erst in den letzten
Jahren [Ben04, VF04, BG04] vorgestellt. In [Ben04] werden dhnliche Trajektorien
von Personen durch einen Ezpectation Maximation Algorithmus zu Pfaden zusam-
mengefasst und generalisiert. Bei der Vorhersage wird eine beobachtete Teiltrajek-
torie mit diesen Pfaden verglichen. Der beziiglich eines definierten Vergleichsmafl
dhnlichste Pfad beschreibt die vorhergesagte Trajektorie. Die anderen Verfahren
[VF04, BG04] sind dhnlich aufgebaut. Der wesentliche Unterschied besteht in der
Art der Generierung von Pfaden. In [VF04] wird ein pairwise clustering Prozess
angewendet. In [BG04] wird das Ziel der beobachteten Person geschitzt und die
vorhergesagte Trajektorie durch einen Pfadplaner berechnet. Ein Nachteil solcher
Verfahren ist, dass untypische Trajektorien nicht vorhergesagt werden koénnen.

Das in dieser Arbeit entwickelte und im folgenden vorgestellte Verfahren stellt einen
neuen Ansatz dar, mit dem Trajektorien uniiberwacht gelernt und generalisiert wer-
den konnen. Trajektorien dienen hier als Eingabevektoren einer Self Organizing
Map. Die Eigenschaft der Topologiebildung einer SOM wird zur Generalisierung der
Trajektorien direkt ausgenutzt. Eine Generalisierung der nach dem Lernprozess in
der SOM gespeicherten Pfade ist daher nicht notwendig. Die Aufgabe besteht darin,
in der Self Organizing Map gespeicherte prototypische Bewegungsmuster explizit
nutzbar zu machen.

3.2 Lernen von Trajektorien durch Self Oranizing Maps

Erstmals wurde die Bezeichnung self-organization 1947 von W. R. Ashby verwendet
[US02]. Eine allgemeine Definition von SOM’s wurde bereits Anfang der 80er Jahre
von Teuvo Kohonen gegeben. Bis heute konnte jedoch keine universelle Definition
von selbst-organisierend gefunden werden [US02]. SOM’s werden in der Literatur zu
den kiinstlichen neuronalen Netzen gezihlt.

Eine SOM ist ein Netz aus Referenzvektoren, das mit Vektoren eines Eingaberaums
trainiert werden kann. Nach der Lernphase approximieren die Referenzvektoren die
Verteilungsfunktion der Eingabevektoren innerhalb des Eingaberaums.
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In dem hier vorgestellen System wird eine SOM mit Trajektorien trainiert, um deren
Gruppierung und Speicherung zu bewirken. Nach dem Lernvorgang sind die Trajek-
torien implizit in generalisierter Form in der SOM enthalten. Ahnliche Trajektorien
werden wihrend des Lernprozesses zu Pfaden zusammengefasst. Die gelernten Pfade
miissen in geeigneter Form aus der SOM extrahiert werden, um fiir weitere Algo-
rithmen explizit vorzuliegen. Das hierfiir entwickelte Verfahren ist in Abschnitt 3.3
beschrieben.

Der folgende Abschnitt beschreibt die zum Verstdndnis dieser Arbeit notwendigen
Grundlagen der SOM. Es wird die Struktur der SOM sowie die einzelnen Schritte
der Lernphase beschrieben und ein Algorithmus vorgestellt, der eine SOM realisiert.
Im anschliessenden Abschnitt werden Anpassungen des SOM Algorithmus fiir das
hier vorgestellte System vorgestellt und begriindet.

3.2.1 SOM Grundlagen

Die Beschreibung des Algorithmus folgt weitgehend [Koh95] und [US02]. Der Al-
gorithmus ist fiir diese Arbeit nicht uneingeschrinkt nutzbar und wurde fiir die
Anwendung in diesem Projekt erweitert (siche Kapitel 3.2.2).

Im Folgenden wird erst die Struktur einer SOM definiert. AnschlieBend werden zwei
verschiedene Distanzfunktionen vorgestellt, die zur folgenden Beschreibung der Lern-
phase einer SOM notwendig sind. Am Ende dieses Abschnittes wird ein Algorithmus
vorgestellt, der eine SOM realisiert.

Eine SOM besteht aus einer Menge M = {m’|m’ € R%},_; ,, von Referenzvekto-
ren (RV), die als Knoten bezeichnet werden, und einer Relation
R : (M x M) — {0,1}, die topologische Verkniipfungen zwischen den Knoten be-
schreibt. Die Dimension d, der zu lernenden Eingabevektoren (EV) ist gleich der
Dimension der Referenzvektoren (RV).

1 wenn m’ und m’ topologisch verkniipft sind (3.1)
0 sonst .

R(m',m?) = {
Die Topologie der SOM kann quadratisch, hexagonal oder irregulér sein. Ein zweidi-
mensionales quadratisches Gitter ermoglicht eine einfache Visualisierung und kann
effizient in einem zweidimensionalen Feld gespeichert werden. Die topologischen Ver-
kniipfungen sind dann implizit in der Datenstruktur enthalten und miissen nicht
explizit gespeichert werden. Im Folgenden wird von einer quadratischen Gitter-
struktur ausgegangen. Die Referenzvektoren werden dementsprechend zu
M* = {m“m" € R*"}i1. m, j=1..m, erweitert, wobei m, und m, die Anzahl der
Knoten in x- und y-Richtung ist. Die topologische Verkniipfungen (3.1) sind durch
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3.2 Lernen von Trajektorien durch Self Oranizing Maps

Gleichung 3.2 konkret definiert.

1 wenn |i —k|=1und j =1
Rm7 m")={1 wenn|j—I|=1undi==k (3.2)

0 sonst

Die Distanzfunktion zwischen zwei Knoten innerhalb der Topologie der SOM ist
frei wahlbar. Informationen werden innerhalb des Netzes nur iiber die topologischen
Verbindungen ausgetauscht. Ein Maf fiir die Anzahl der topologischen Verbindun-
gen, die Informationen von einem Knoten zum anderen durchlaufen miissen, kommt
dem biologischen Vorbild eines Neuronalen Netzes am néchsten. Dieses Maf ist
durch die Manhatten Distanz (3.3) gegeben.

h(m”,mM) =i — k| +|j =1 (3-3)

Der im Folgenden verwendete Abstand zwischen zwei Vektoren des Eingaberaums
R4 ist ebenso frei wihlbar. Denkbar sind u.a. Correlation, Minkowski Metrik oder
Direction Cosine. In dieser Arbeit wird die Euklidische Distanz (3.4) als Vergleichs-
mass verwendet werden.

Wahrend der Lernphase wird die SOM schrittweise mit je einem EV x trainiert.
Der Knoten m® € M*, mit der gréfiten Ubereinstimmung zu z beziiglich des in
(3.4) definierten VergleichsmafBles, wird als Antwortknoten bezeichnet. Es gilt

min{|x —mY|:m" € M*} = |z — m*| (3.5)

Der Antwortknoten m®® und die Knoten, die ihm in der Gitterstruktur nahe sind,
werden dem EV z angeglichen. Welche Knoten m* dem EV wie stark angeglichen
werden, héngt von einer Nachbarschaftsfunktion n;(d) und der Lernrate [(t) ab,
wobei t der Zeitpunkt! ist. Die Werte der Knoten m* € M* sind rekursiv durch
Gleichung 3.6 definiert.

m” (t + 1) = m¥ (t) + n(d)L(t) (z — m" (¢)), (3.6)

wobei d die Manhatten Distanz zwischen dem Knoten m®“ und dem Antwortkno-
ten m< ist. Die Nachbarschaftsfunktion n;(d) ist eine Kernelfunktion, die einen
Glattungsfaktor iiber die Gitterstruktur des Netzes beschreibt. Um ein lokales Ler-
nen des Netzes zu ermoglichen, muss n¢(d) einen endlichen Tréger haben. Es gilt

'Der Zeitpunkt ¢ beschreibt hiufig die Anzahl der durchgefiihrten Lernschritte.
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

also ny(d) — 0 fiir d > ky, wobei k; die GroBe der Nachbarschaftsfunktion bezeich-
net. k; fallt monoton bei wachsendem t. Die Groe und Form von n,(d) definiert
die Steifheit des Netzes. Bei geeigneter Wahl der Nachbarschaftsfunktion kann das
Verhalten des Netzes wahrend des Lernprozesses als elastisch bezeichnet werden.
Soll das Netz konvergieren, muss fiir die Lernrate [(t) — 0 fiir ¢ — oo gelten.

Durch diese Form des uniiberwachten Lernens wird die Verteilungsfunktion der Ein-
gabevektoren auf eine Menge von diskreten Referenzvektoren abgebildet. Die Refe-
renzvektoren sind in einem topolgischen Raum geordnet. Diese Abbildung stellt eine
nicht lineare Projektion eines moglicherweise hochdimensionalen Eingaberaums auf
einen im Allgemeinen niedrig dimensionalen (hier zweidimensionalen) topologischen
Raum dar. EV, die im Eingaberaum dicht beieinander liegen, liegen auch innerhalb
der Topologie SOM dicht beieinander, der Algorithmus ist somit strukturerhaltend.

Topologiebildung ist eine wesentliche Eigenschaft der SOM. Selbst bei zufilliger
initialer Belegung der m% und hochdimensionalem Eingaberaum lisst sich nach
einem (ausreichend langen) Lernprozess eine Ordnung der Referenzvektoren erken-
nen. Dieser Vorgang wird Entfaltung genannt. Ein Beispiel einer Entfaltung ist in
Abb. 3.2 visualisiert. Die initiale Belegung der Referenzvektoren ist zuféllig in der
Mitte verteilt. Die SOM lernt die Verteilung der Eingabevektoren x € R?, die hier in-
nerhalb des Quadrates gleichverteilt ist. Die topologischen Verkniipfungen der Kno-
ten sind als Linien dargestellt. Die Kreuzungspunkte der Linien beschreiben die Lage
der Referenzvektoren in der Ebene. Abbildung 3.3 zeigt, wie SOM’s in der Lage
sind, auch andere Verteilungen der Eingabevektoren zu approximieren. Diese Ei-
genschaft kann zur Visualisierung unbekannter stochastischer Verteilungen im zwei-
oder dreidimensionalen Raum genutzt werden. In [UMO05, GTCO1] sind Verfahren
zur Visualisierung hoherdimensionaler Daten vorgestellt, die auf SOM’s beruhen.

Ein Algorithmus, der eine SOM realisiert, besteht im wesentlichen aus zwei Schrit-
ten: Im ersten Schritt werden alle Knoten m% € M* mit dem Eingabevektor ver-
glichen und der Antwortknoten wie in Gleichung 3.5 bestimmt. Anschliessend wird
die Position jedes Knotens im Eingaberaum wie in Gleichung 3.6 verschoben. Dieses
Vorgehen wird iterativ fiir jeden Eingabevektor wiederholt. Algorithmus 9 beschreibt
dieses Verfahren in Pseudocode.

3.2.2 Modifikation und Realisierung der SOM

In dieser Arbeit wird eine SOM genutzt, um einzelne Trajektorien zu lernen und zu
Pfaden zusammenzufassen. Um aus den beobachteten Trajektorien geeignete Einga-
bevektoren zu generieren, werden Zwischenpunkte dieser Trajektorien in konstanten
Absténden interpoliert. Diese Zwischenpunkte stellen die Eingabevektoren der SOM
dar.
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3.2 Lernen von Trajektorien durch Self Oranizing Maps

Abbildung 3.2: Eine SOM wihrend des Lernprozesses. Die Eingabevektoren sind in-
nerhalb des Rechteckes gleichverteilt. Die Zahl links unter den Dar-
stellungen entspricht den Lernschritten.

(a) Gaufifunktion (b) Gleichverteilung innerhalb des Drei-
eck

Abbildung 3.3: Approximation verschiedener Verteilungsfunktionen der Eingabe-
vektoren durch eine SOM.
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

Algorithm 9 Lernvorgang einer SOM

Require: Menge M* der Knoten einer SOM, Menge {x%},—¢..n mit Eingabevekto-
ren

Ensure: Die Menge M* der Knoten approximiert nach dem Lernvorgang die Ver-
teilung der Eingabevektoren z¢

1: initialisiere Zahler: t =0
2: for alle 2 do

3:  initialisiere Gewinnerknoten: m* = m!!

4:  for alle mY € M* do

5: if |mY — 2% < |m* — 2| then

6: belege den Gewinnerknoten neu: m® = m#

7: end if

8: end for

9: for alle mY € M* do

10: berechne topologischen Abstand mit (3.3): d = |i —¢| + |j — d|
11: verschiebe den Knoten mit (3.6): m¥ = m¥ + ny(d)I(t) (x — m¥)

12: end for
13:  Zahler erhohen: t =¢+1
14: end for

Aus dem konkreten Szenario mit realen Mauern und dem nur zweidimensionalen
Eingaberaum ergeben sich einige Modifikation des SOM Algorithmus, die im Fol-
genden beschrieben sind.

Geringe Lernrate Die aus den Trajektorien interpolierten Trainingsvektoren sind
nicht stochastisch unabhéngig. Da aufeinanderfolgende Trainingsvektoren einer Tra-
jektorie sehr dicht beieinander liegen, kommt es bei einer hohen Lernrate haufig
dazu, dass derselbe Knoten mehrmals hintereinander zum Gewinnerknoten gewéhlt
wird. Die Lernrate wird in diesem Projekt durch Gleichung 3.7 realisiert.

L fir t <t
z<t>:{6° A 87
sonst

wobel t,,,, die maximale Anzahl der Lernschritte ist.

Einschrankung der Nachbarschaftsfunktion Die Nachbarschaftsbeziehungen der
Knoten der SOM erstrecken sich iiber Raumgrenzen hinweg. Da nicht nur der Gewin-
nerknoten, sondern auch seine Nachbarn lernen, muss die Nachbarschaftsfunktion
dort eingeschrinkt werden, wo reale Mauern iiberschritten werden. Die Nachbar-
schaftsfunktion, die in Gleichung 3.2 beschrieben ist, wird daher zu Gleichung 3.8
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3.2 Lernen von Trajektorien durch Self Oranizing Maps

Mauer

Abbildung 3.4: Eine SOM wird mit allgemeiner (links) und erweiterter (rechts)
Nachbarschaftsfunktion trainiert: Der Gewinnerknoten (rot) und sei-
ne Nachbarn (pink) lernen von dem Eingabevektor (blau). Je dunkler
der Pinkton ist, desto stérker gleichen sich die Knoten dem EV an.

erweitert. Abbildung 3.4 verdeutlicht den Unterschied zwischen allgemeiner und er-
weiterter Nachbarschaftsfunktion.

wenn eine Mauer zwischen m* und m* liegt

R(mT, m) = wenn |z'.— k| =1 und j =1
wenn |j — | =1und i =k

O = = O

sonst

GroBe der Nachbarschaft Zu Beginn der Lernphase wird die Grole der Nachbar-
schaft n;(d) haufig tiber zwei Drittel des gesammten Netzes gewahlt [Koh95, Seite
80]. Dies ist notwendig, damit die SOM sich topologisch ordnen (entfalten) kann.
In der hier vorgestellten Arbeit ist die Dimension der Eingabevektoren gleich der
Dimension der Topologie des Netzes. Dadurch ist es moglich, die initiale Belegung
der Referenzvektoren geordnet zu wéhlen. Eine anféngliche Entfaltung der SOM ist
somit nicht notwendig. Die Nachbarschaftsfunktion kann daher schon zu Beginn rela-
tiv klein gewé#hlt werden. Eine Nachbarschaftsfunktion der maximalen Grofle kg = 4
hat sich als sinnvoll herausgestellt. Es lernen dadurch nur der Antwortknoten und
die Knoten, die in der Topologie weniger als vier Knoten entfernt sind. Gleichung
3.9 beschreibt die hier verwendete Nachbarschaftsfunktion.

— 4 fird<k
nt<d>={o D (3.9)

sonst
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

wobei die Grole der Nachbarschaftsfunktion k; fiir jeden Zeitpunkt ¢ durch Glei-
chung 3.10 beschrieben ist.

— A firt < tee
ky = {0 fmaz (3.10)

sonst

Erweiterung des VergleichsmalBles zwischen Vektoren Es kann dazu kommen,
dass Eingabevektor und Gewinnerknoten, wie Graphik 3.5 verdeutlicht, auf ver-
schiedenen Seiten einer Mauer liegen. Die Trainingsvektoren stellen hier Orte von

Mauer Mauer

Abbildung 3.5: Eine SOM wird mit allgemeinem (links) und erweitertem (rechts)
Vergleichsmafl der Eingabevektoren trainiert. Die Farbnotation ent-
spricht der in Abb. 3.4 verwendeten.

getrackten Personen dar. Das Angleichen der Referenzvektoren an Eingabevektoren,
die in anderen Raumen liegen, macht keinen Sinn. Es wird daher fiir die Bestim-
mung des Gewinnerknotens die Distanzfunktion der Gleichung 3.4 zu Gleichung 3.11
erweitert.

wenn Mauer zwischen x und y liegt

=1 3.11
oy {@iom—ynz sonst 1y

3.2.3 Reduktion der Komplexitat des SOM Algorithmus
Die hier verwendete SOM ist mit quadratischer Topologie organisiert. Die Knoten

werden, wie in 3.2.1 vorgeschlagen, in einem zweidimensionalen Feld gespeichert.
Bei der Initialisierung wird das Netz gleichméfig iiber die gesamte zu betrachtende
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Fliache gespannt, die sich hier iiber den Flur des AB TAMS erstreckt. Die Abstdnde
zwischen den Knoten werden mit einem konstanten Wert w = 333mm initialisiert.

Durch die bekannte Initialisierung kann vor dem ersten Lernschritt der Index des
Gewinnerknotens aus dem Eingabevektor durch eine lineare Transformation direkt
berechnet werden. Durch die geringe Lernrate und die aus Mauern resultierende
Einschrankung der Nachbarschaftsfunktion konnen sich die Referenzvektoren der
Knoten nicht unbegrenzt bewegen. Es muss daher nicht die ganze Menge der Knoten
zur Bestimmung des Gewinnerknotens betrachtet werden. Wird der Gewinnerknoten
mgZ, im untrainierten Netz berechnet, so kann angenommen werden, dass sich der
Gewinnerknoten m® des trainierten Netzes in der topologischen Nihe befindet. Es
miissen also nur die Knoten in der topologischen Nachbarschaft von m$2, betrachtet
werden. Die Grofle dieser zu betrachtenden Nachbarschaft hédngt von der maximalen
Verschiebung der Referenzvektoren und damit von der maximalen Raumgrsfie ab.
Die Komplexitiat des Lernschrittes wéchst dadurch mit der maximalen Raumgrofie

und nicht mehr mit der Grofle der gesamten SOM.

3.3 Extraktion und Reprasentation von Pfaden

Die Knoten der SOM approximieren nach einem ausreichend langem Lernvorgang
die Dichteverteilung der Eingabevektoren. Die Dichte der Knoten an einer Position
entspricht hier also der Wahrscheinlichkeit, dass diese Position zu einer gelernten
Trajektorie gehort. Um Trajektorien aus der SOM zu extrahieren, werden Regionen
mit grofler Knotendichte skelettiert.

Im folgenden Abschnitt wird das Verfahren zur Bestimmung der Dichteverteilung
vorgestellt. Nach der Beschreibung eines alternativen Ansatzes, der eine Fldchen-
verteilung zwischen den Knoten berechnet, wird die Représentation der Pfade be-
schrieben. Die Pfade werden als Ergebnis des Generalisierungsmoduls an das Vor-
hersagemodul weitergeleitet.

3.3.1 Dichteverteilung

In Kapitel 2.6.1 wurde bereits die Schédtzung einer d-dimensionalen Kerneldichte
(mkde ) eingefiihrt (2.28). Als Kernel wird hier die GauBfunktion verwendet, wo-
durch sich als Kernelprofil Gleichung 3.12 ergiebt.

glx)=e"" (3.12)
Wird die mkde (2.28) mit Kernelprofil g auf die zweidimensionalen Knoten

{m"m" € R*};_1 _m, j=1..m, der SOM angewendet, so ergibt sich die Dichte der
SOM mit Gleichung 3.13

2

) , (3.13)

CZg( mxmth Zzg <
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

wobei sich die Gréfle h des Kernels hier mit dem Dreifachen des initialen Knoten-
abstands w der SOM als sinnvoll gezeigt hat. Abbildung 3.6 visualisiert die Dichte-
verteilung einer trainierten SOM.

Abbildung 3.6: Eine SOM (schwarze Linien) und die mkde der Knoten. Je dunkler
der Hintergrund, desto grofler die Knotendichte.

3.3.2 Flachenverteilung

Die Menge der Knoten der SOM bleibt wahrend des Lernvorgangs konstant. Die
mittlere Dichte der Knoten iiber die ganze Ausbreitung der SOM bleibt dadurch
unveréndert. Die Dichtednderung wiahrend des Lernvorgangs beruht nur auf einer lo-
kalen Umverteilung der Knoten. Wenn sich die Knotendichte auf einem Pfad erhoht,
veringert sich dadurch die Dichte um den Pfad herum. In Abbildung 3.6 ist zu erken-
nen, dass am Rand jedes lokalen Dichtemaximums ein lokales Minimum liegt. Auf
die Anwendung bezogen bedeutet dies, dass es besonders unwahrscheinlich ist, dass
sich Personen dicht neben Pfaden bewegen. Dies entspricht nicht der Realitét, die
Dichteverteilung von Knoten einer SOM ist somit nur bedingt geeignet, um héaufig
begangene Pfade zu beschreiben.

Alternativ zur Dichtevertelung der Knoten einer SOM wurde ein Verfahren ent-
wickelt und erprobt, das anstelle der Verteilung der Knoten die Verteilung der Fliche
zwischen den Knoten beriicksichtigt. In der quadratischen Topologie der SOM um-
schliessen je vier geschlossen zusammenhingende Knoten eine Fliche. Die gesamte
Flache der SOM bleibt ebenso wie die Anzahl der Knoten konstant. Um dennoch
den Kontrast zwischen héufig und weniger haufig begangen Flachen zu erhohen,
wird jedem Knoten der Wert der kleinsten Fliche zugewiesen, die an den Knoten
grenzt. Die Werte der Knoten werden bilinear in die Grundebene interpoliert und
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3.3 Extraktion und Repréasentation von Pfaden

)
o SEARNENE

Abbildung 3.7: Eine SOM (schwarze Linien) und die in Abschnitt 3.3.2 beschriebene
Flachenverteilung. Je dunkler der Hintergrund, desto kleiner ist die
minimale Flidche, die an die umliegenden Knoten angrenzt.

anschlieend normiert. Die so entstehende Fliachenverteilung wird im folgenden Ka-
pitel analog der Dichteverteilung der Knoten verwendet.

Abbildung 3.7 zeigt die Flachenverteilung im Vergleich zur in Abbildung 3.6 darge-
stellten Knotendichte, unter Verwendung der selben SOM. Der Kontrast zwischen
mehr und weniger begangenen Flachen ist grofler und die lokalen Minima in der
Nachbarschaft von Maxima sind weniger ausgepragt.

3.3.3 Skelettierung

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass die betrachtete Fléche einer der oben
beschriebenen Verteilungsfunktionen in ein Raster R = r* mit z = 1...r, und
y = 1...r, der Breite r, und Hohe r, diskretisiert wird, wobei die Rasterpunkte
r™ (im folgenden als Pizel bezeichnet) den Werten der Verteilungsfunktion an der
Stelle (z,y)” entsprechen.

Pixel mit »*¥ = 0 werden als Hintergrund betrachtet und Pixel mit »*¥ = 1 als Vor-
dergrund. Um eine erste Ndherung der Trajektorien zu bestimmen, werden Pixel,
deren Wert unter einem bestimmten Schwellwert 7, liegt, als Hintergrund klassifi-
ziert. Gleichung 3.14 beschreibt diesen Vorgang.

oy _ {O falls 7™ < 1y, (3.14)

r*  sonst

Der Schwellwert ry;,,. wird oberhalb der mittleren Dichte (bzw. der mittleren Fléche)
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

der untrainierten SOM gewahlt. Dadurch wird garantiert, dass nie begangene Be-
reiche als Hintergrund betrachtet werden.

Der folgende Skelettierungsalgorithmus markiert iterativ Randpixel der unklassifi-
zierten Flidche als Vorder- oder Hintergrund. Randpixel sind unklassifizierte Pixel,
die ein Hintergrundpixel in ihrer Vierernachbarschaft haben. Randpixel werden als
Hintergrund markiert, wenn sie

e mehr als ein Vordergrundpixel in der Achternachbarschaft besitzen

e und beim Umlauf um das fragliche Pixel? weniger als drei Wechsel zwischen
Hintergrund und Vordergrund aufweisen.

Ist eine dieser Bedingungen nicht erfiillt, sind diese Randpixel Topologie erhaltend
und werden als Vordergrund markiert. Algorithmus 10 beschreibt diesen Vorgang,
es werden Randpixel temporédr mit ¥ = —1 belegt. Dabei realisieren die Pradikate
hintergrundpizel(r*¥) und randpizel(r*¥) die oben beschriebenen Bedingungen.

3.3.4 Reprasentation der generalisierten Trajektorien

Es liegen nun Pfade in skelettierter Form vor. Nicht représentiert sind bis jetzt die
Wahrscheinlichkeiten, dass eine Person links oder rechts abbiegt, wenn sie an einer
Verzweigung der Pfade angelangt ist. Um diese Ubergiinge effizient beobachten zu
kénnen, wird die skelettartige Représentation in einen topologischen Graph, den Be-
wegungsgraph, iiberfithrt. Ein weiterer Grund fiir die Reprasentation in Graphform
ist eine Vielzahl bekannter und effizienter Graphalgorithmen [Sed02].

Dieser Bewegungsgraph beinhaltet als Knotenpunkte die Verzweigungs- und End-
punkte des Skeletts. Die Knotenpunkte sind durch ungerichtete Kanten miteinan-
der verbunden. Ein Knotenpaar kann durch mehrere Kanten miteinander verbunden
sein. Fiir die Kanten des Graphen wurde eine Schnittstelle definiert, die Referen-
zen auf die verbundenen Knotenpunkte und eine Distanzfunktion beinhaltet, die bei
der Vorhersage fiir die Zuordnung von beobachteten Personen zu Kanten (sieche Ab-
schnitt 3.4.1) genutzt wird. Die konkrete Représentation der Kanten ist austausch-
bar. Denkbar sind beispielsweise B-Splines oder Folgen von Zwischenpunkten. Die
hier verwendete Représentation approximiert das Skelettsegment durch eine Folge
von Liniensegmenten. Abbildung 3.8 zeigt die Flédchenverteilung einer SOM und den
approximierenden Bewegungsgraphen.

3.4 Vorhersage von Trajektorien

Vorhersagen konnen in short term und long term unterschieden werden. Als short
term Vorhersage wird im Allgemeinen eine Schétzung der Position der beobachteten

2Bei dem Umlauf um das Pixel wird die Achternachbarschaft betrachtet.
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Algorithm 10 Skelettierung der Vordergrundpixel

Require: Menge R = r® mit x = 1...7,,y = 1...7, der zu skelettierenden Ver-
teilung

Ensure: Menge R mit r* € {0,1} der skelettierten Verteilung

1: Erste Naherung des Hintergrundes bestimmen:

2: for alle ¥ € R do

3:  Klassifiziere r® mit (3.14) grob in Vorder- oder Hintergrund
4: end for

5. Terminierung des Algorithmus: end = false

6: while —end do

7. end =true

8: for alle ¥ € R do

9: if randpizel(r*) then

10: kennzeichne Randpixel: 7 = —1

11: end = false

12: end if

13:  end for

14:  for alle r*¥ € R do

15: if 7" = —1 then

16: if —hintergrundtpizel(r*¥) then

17: Kennzeichne Pixel als Vordergrund: »*¥ =1
18: else

19: Kennzeichne Pixel als Hintergrund: »*¥ =0
20: end if

21 end if

22:  end for
23: end while

Person zum unmittelbar folgenden Zeitpunkt bezeichnet. Bei der hier realisierten
Trajektorienvorhersage wird angenommen, dass die betrachtete Person einem Pfad
folgt, der durch eine Kante des Bewegungsgraphen reprasentiert wird. In diesem Ko-
netxt bezeichnet eine short term Vorhersage die Vorhersage der Trajektorie bis zu
einem Knotenpunkt des Graphen. Diese Knotenpunkte stellen Verzweigungen oder
Endpunkte der Pfade dar. Die long term Vorhersage beschreibt die dariiber hinaus
gehende Schéitzung, in welche Richtung sich eine Person bei moglichen Verzweigun-
gen begeben wird.

Der néchste Abschnitt beschreibt die Zuordnung einer Person zu dem Pfadsegment,
auf dem sie sich am wahrscheinlichsten bewegt. Der darauf folgende Abschnitt be-
schreibt die eigentliche Vorhersage von Trajektorien in unterschiedlich langen Zeit-
intervallen.
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3 Generalisierung und Vorhersage von Bewegungen

Abbildung 3.8: Die Flachenverteilung einer trainierten SOM und der approximie-
rende Bewegungsgraph (rot).

3.4.1 Zuordnung von Personen zu Pfadsegmenten

Um eine Zuordnung einer Person zu einem Pfadsegment realisieren zu kénnen, muss
ein geeignetes Ahnlichkeitsmaf zwischen Person und Pfadsegment definiert werden.
In [Ben04] wird ein MaB definiert, dass die Ahnlichkeit eines Trajektoriensegmentes
mit einer Gesamttrajektorie beschreibt. Aufgrund der vom Trackingmodul realisier-
ten Schnittstelle (siche A.3) konnen hier nur die Position, die Richtung und de-
ren Standardabweichung im Vergleichsmafl beriicksicht werden. Die Méglichkeit, die
ibergebenen Tracks (siche A.3) zu speichern und mit Hilfe ihrer eindeutigen ID zu
Trajektorien zusammenzufiigen, wird hier nicht betrachtet. Das Zuordnungsproblem
ist hier in die Realisierung der Distanzfunktion der Kanten des Graphen verlagert
(siche dazu Abschnitt 3.3.4). Die hier verwendete Realisierung der Kanten durch Li-
niensegmente implementiert die Distanzfunktion durch den minimalen euklidischen
Abstand zwischen Person und Liniensegment. Die Richtung der Person wird bei der
Zuordnung nicht beriicksichtigt, da die Kanten des Bewegungsgraphen ungerichtet
sind.

3.4.2 Short term Vorhersage von Trajektorien

Der beobachteten Person wird zu jedem Zeitpunkt die Kante des Bewegungsgraphen
zugeordnet, die die minimale Distanz zur Position der Person aufweist. Es wird
angenommen, dass die Person dem durch die Kante beschriebenen Pfad folgt. Die
Richtung der Person auf dem Pfad ist durch die beobachtete Richtung der Person
bestimmt.
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3.4.3 Long term Vorhersage von Trajektorien

Es wird vorrausgesetzt, dass sich das Verhalten der beobachteten Personen wihrend
des Lernvorgangs und der Vorhersage nicht drastisch dndert. Dadurch kann ange-
nommen werden, dass die Verteilung der Abbiegerichtungen einer Verzweigung in
der Vergangenheit und der Zukunft einander entsprechen.

Die Vorhersage der Abbiegerichtung einer Person wird daher direkt mit der Vertei-
lung der beobachteten vergangenen Abbiegerichtungen gleich gesetzt. Dieses einfache
Vorgehen hat zur Folge, dass eine Vorhersage dort unméglich ist, wo Abbiegerichtun-
gen gleich verteilt sind. Sind die Abbiegerichtungen jedoch ungleich verteilt, kann
eine realistische Vorhersage getroffen werden. Ein Abbiegevorgang wird immer dann
beobachtet, wenn die Kante, die einer Person zugeordnete wird, sich zwischen aufein-
anderfolgenden Zeitpunkten éndert und wenn die Kanten durch einen gemeinsamen
Knoten verbunden sind. Abbildung 3.12 zeigt die Héufigkeiten der beobachteten
Abbiegerichtungen einer Verzweigung des Bewegungsgraphen.

Die long term Vorhersage erweitert die durch die short term Vorhersage gewéhlte
Kante des Graphen iterativ um die Kante, deren Abbiegerichtung am wahrscheinlich-
sten ist. Die Wahrscheinlichkeit der so vorhergesagten Gesamttrajektorie entspricht
dem Produkt der Abbiegewahrscheinlichkeiten. Die vorhergesagte Trajektorie endet
dort, wo die Gesamtwahrscheinlichkeit einen bestimmten Schwellwert (hier 10%)
unterschreitet. Abbildung 3.13 zeigt eine so berechnete long term Vorhersage.

3.5 Experimentelle Ergebnisse

Sowol die long term als auch die short term Vorhersage hangen stark von der Giite
des in Abschnitt 3.3.4 beschriebenen Bewegungsgraphen ab. Bewegt sich eine Person
auf einer Trajektorie, die nicht durch eine Kante des Bewegungsgraphen représen-
tiert wird, geht die short term Vorhersage fehl. Die Ubergéinge der fehlerhaft zu-
geordneten Kanten verfilschen die Abbiegewahrscheinlichkeiten der Verzweigungen
des Graphen und wirken sich dadurch negativ auf die long term Vorhersage aus.
Aufgrund der in Abschnitt 1.4 beschriebenen Architektur werden im Folgenden die
Ergebnisse der oben beschriebenen Module getrennt beschrieben.

3.5.1 Ergebnisse der Generalisierung

Abbildung 3.9 visualisiert die Zwischenschritte bei der Bildung des Bewegungsgra-
phen. Die zugrunde liegende SOM wurde mit simulierten Trajektorien trainiert.
Als Grundlage der Bildung eines Bewegungsgraphen wurden zwei verschiedene Ver-
teilungsfunktionen erprobt: Die Dichteverteilung der Knoten der SOM hat sich als
wenig sinnvoll erwiesen, da lokale Maxima immer von lokalen Minima umgeben sind.
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Auf die Anwendung iibertragen bedeutet dies, dass es fiir Personen unwahrschein-
licher ist, neben Pfaden zu gehen, als in nie begangenen Bereichen. Dies entspricht
nicht der Realitdt. Alternativ wurde eine Flidchenverteilung erprobt. Vorteile der
Flachenverteilung sind ein wesentlich hoherer Kontrast zwischen mehr und weni-
ger begangenen Flachen und kaum vorhandene lokale Minima an den Réndern der
Pfade. Die beiden Verteilungsfunktionen sind in Abbildung 3.10 gegeniibergestellt.

[ aised
st A T R
.
(a) Die trainierte SOM (b) Fléchenverteilung der SOM
(c) Skelettierte Flachenverteilung (d) Der approximierende Bewegungs-

graph

Abbildung 3.9: Die implizit in der SOM enthaltenen Informationen werden in einen
Bewegungsgraph iiberfiihrt.

Die im Rahmen dieser Arbeit sensorisch erfassbare Fléche ist begrenzt. Da diese
Flache nur wenig unterschiedliche Trajektorien zulésst, sind Ergebnisse aus realen
Eingabetrajektorien im Rahmen dieser Arbeit schwer zu bewerten. Abbildung 3.11
zeigt die wahrend eines mehrstiindigen Versuchs aufgenommenen Trajektorien und
die daraus berechneten Pfade.

3.5.2 Ergebnisse der Vorhersage

Das in Abschnitt 3.4.3 beschriebene Verfahren lernt uniiberwacht die Ubergiinge
an Verzweigungen des Bewegungsgraphen. Die beobachteten Ubergangswahrschein-

o6
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(a) Die Dichteverteilung der Knoten (b) Die Verteilung der Flichen, die durch
je vier Knoten umschlossen sind

Abbildung 3.10: Gegeniiberstellung der verschiedenen Verteilungen bei gleicher
SOM: Die Fliachenverteilung eignet sich auf Grund ihres gréfieren
Kontrastes besser zur anschliessenden Skelettierung.

Abbildung 3.11: Generalisierung meherer Trajektorien (hellblau) zu einem Bewe-
gungsgraphen (rot).
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Abbildung 3.12: Die Haufigkeiten der Abbiegerichtungen geben die Wahrscheinlich-
keiten der folgenden Abbiegerichtungen an. Es wurden vier Abbie-
gevorgiange nach rechts und drei nach links beobachtet. Die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Person aus Abbildung 3.13(b) rechts ab-
biegt, betréigt daher 3.

lichkeiten werden fiir eine Vorhersage von Trajektorien iiber groflere Zeitraume ge-
nutzt. Die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Vorhersage hingt direkt damit zu-
sammen, wie die Abbiegerichtungen an Verzweigungen des Graphen verteilt sind.
Bei grofler Varianz der Richtungsverteilungen ist eine Vorhersage mit guten Ergeb-
nissen moglich, da angenommen wird, dass sich die Verteilung iiber die Zeit nicht
signifikant dndert.

Praktische Versuche im Flur des AB TAMS zeigen, dass die hier beschriebenen Ver-
fahren zur Generalisierung und zur Vorhersage von Trajektorien in Biiroumgebungen
nutzbare Ergebnisse liefern. Abbbildung 3.13 zeigt, dass die long term Vorhergesage
der Trajektorie einer Person dem Flur folgt. Diese Vorhersage ist ohne personifizierte
Daten die einzig sinnvolle, da die meisten Trajektorien dem Flur folgen, bevor sie in
einem seperaten Raum enden. Abbildung 3.12 zeigt die Haufigkeit der beobachteten
Abbiegerichtungen an der Kante, die der Person aus Abbildung 3.13(b) zugeordnet
ist.
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(d)

Abbildung 3.13: long term Vorhersage (rot) einer realen Trajektorie (schwarz) durch
Auswertung der Abbiegehdufigkeiten an Verzweigungen des Bewe-

gungsgraphen (hellrot).
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Zusammenfassung und Aus-
blick

In dieser Arbeit wurde ein konzeptioneller Rahmen entwickelt, der Algorithmen
zum Verfolgen von Personen und die Vorhersage von Trajektorien integriert. Darauf
aufbauend wurde ein System realisiert, dass multimodale Sensordaten verarbeitet
und zu einem robusten Tracking von Personen fiihrt. Es wurden Algorithmen zum
Erkennen von Personen in Kamerabildern und in Laserentfernungsmessungen im-
plementiert und durch das System fiir ein multimodales Tracking zusammengefasst.
Es konnte gezeigt werden, dass die Robustheit und Genauigkeit des Trakingsystems
durch Multimodalitédt verbessert werden kann.

Weiterhin wurde ein neues Verfahren entwickelt, dass die beobachteten Trajektorien
durch eine SOM lernt und zu Bewegungsmustern generalisiert. Diese Muster werden
in einem Bewegungsgraph représentiert, auf dem ein Verfahren implementiert wur-
de, dass uniiberwacht die Ubergangswahrscheinlichkeiten an Verzweigungen lernt.
Darauf aufbauend wurde eine Vorhersage von Trajektorien realisiert und mit Erfolg
getestet.

4.1 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse des Trackings und der Trajektorienvorhersa-
ge zusammengefasst. Fiir eine detaillierte Beschreibung der Ergebnisse sei auf die
Abschnitte 2.7 und 3.5 verwiesen.

4.1.1 Ergebnisse der Untersuchungen

Es konnte gezeigt werden, dass ein Partikelfilter den mittleren Fehler der Positions-
schéitzung durch Sensormessungen verringern kann, wenn die Bewegung dem an-
genommenen Systemmodell entspricht. Da die Position von Personen im Rahmen
dieser Arbeit nicht genau ermittelt werden konnte, wurden diese Untersuchungen
mit simulierten Messungen durchgefiihrt.

Bei der Filterung realer multimodaler Sensordaten konnte gezeigt werden, dass die
Genauigkeit und Robustheit des Trackings auch von Modalitéiten profitiert, die eine
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hohe Standardabweichung der Messungen aufweisen. Im Rahmen dieser Arbeit wur-
de Multimodalitat unter Anderem zur Vergroflerung des Arbeitsraumes des Systems
genutzt.

Um den entwickelten konzeptionellen Rahmen auf Erweiterbarkeit und Flexibilitét
zu priifen, wurden mehrere reale und simulierte Eingabequellen parallel getestet.

4.1.2 Ergebnisse der Generalisierung und Vorhersage von Trajektorien

Eine Analyse der Ergebnisse der Generalisierung von Trajektorien ist aufwendig, da
die Relevanz von Pfaden subjektiv ist und dadurch nur manuell bestimmt werden
kann. Abbildung 3.11 zeigt jedoch, dass die Ergebnisse dem subjektiven Empfinden
nach alle wichtigen Pfade beinhalten.

Eine seperate Analyse von Generalisierung und Vorhersage ist nicht sinnvoll, da der
generalisierte Bewegungsbaum Grundlage der Vorhersage ist. Es konnte gezeigt wer-
den, dass die long term Vorhersage gute Ergebnisse liefert, wenn der Bewegungsbaum
die vorherzusagende Trajektorie ausreichend abbildet. Da aufler vorher beobachteten
Trajektorien keine weitere Information genutzt wird, kann eine zufallige Trajekto-
rie nicht vorhergesagt werden. Sind mehrere teilweise parallele Trajektorien gleich
héufig beobachtet wurden, kann der Weg einer Person, die auf dem gemeinsamen
Trajektoriensegment geht, nicht eindeutig entschieden werden. Es wurde gezeigt,
dass die Vorhersage in der Biiroumgebung des AB TAMS gute Ergebnisse liefert.

4.2 Ausblick

Ein wesentlicher Nachteil des hier vorgestellten Systems ist die Zweistufigkeit des
Lernprozesses. Es werden unabhéngig voneinander Trajektorien zu Pfaden generali-
siert und Abbiegewahrscheinlichkeiten gelernt. Dieser Nachteil kénnte dadurch ver-
mieden werden, dass die zur Generalisierung verwendete SOM mit Eingabevektoren
trainiert wird, die auch Bewegungsrichtungen beinhalten.

Eine Erweiterung der SOM auf einen dreidimensionalen Eingaberaum setzt folgen-
de grundlegende Anderungen voraus, die im zeitlichen Rahmen dieser Arbeit nicht
getestet werden konnten.

Das Entfernungsmafl aus Gleichung 3.4 muss die Richtung als dritte Dimension der
Eingabevektoren mit den bereits verwendeten Dimensionen (Position auf der x- und
y-Achse) in Beziehung setzen und gegeneinander gewichten. Die in Kapitel 3.3 be-
schriebene Dichteverteilung wurde in Abschnitt 2.6.1 bereits fiir h6here Dimensionen
formuliert. Die Fldachenverteilung, die zu besseren Ergebnissen als die Dichtevertei-
lung fiihrt, muss auf drei Dimensionen erweitert werden. Alorithmen fiir die Ske-
lettierung von dreidimensionalen Datensitzen sind unter Anderem in [WHH'03]
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4.2 Ausblick

beschrieben. Die in Kapitel 3.2.2 dargestellten Modifikationen der Nachbarschafts-
funktion, sowie des Vergleichsmafles ist im dreidimensionalen Fall problematisch,
da die Richtung der Person eine gesonderte Rolle gegeniiber der Position in der
xy-Ebene einnimmt. Das Lernen von Geschwindigkeiten erscheint wenig sinnvoll, da
Trajektorien in unterschiedlichen Geschwindigkeiten begangen werden konnen, ohne
sich dariiber hinaus zu unterscheiden. Um die in Abschnitt 3.2.2 und 3.2.3 beschrie-
benen Vorteile einer initial geordneten SOM weiterhin nutzen zu kénnen, muss die
Topologie der SOM auf drei Dimensionen erweitert werden.

Der oben skizzierte Weg kénnte zu prototypischen dreidimensionalen Pfaden fiihren,
die fiir die Vorhersage von Trajektorien verwendet werden konnten. Eine anschlie-
Bende Beobachtung der Abbiegerichtungen wére nicht mehr notwendig.

Weiterhin kénnen die Ergebnisse von Trajektorienvorhersagen durch personifizierte
Daten verbessert werden. Da jede Person eigenen Bewegungsmustern folgt, kénnte
die Generalisierung und die Vorhersage fiir jede Person einzeln durchgefiihrt wer-
den. Dadurch wiirden die Bewegungsmuster der einzelnen Personen seperat gelernt
werden. Die bestehende verteilte Architektur konnte dies ermdoglichen, da auf die ein-
zelnen Sensordaten und Zwischenergebnisse getrennt zugegriffen werden kann. Dies
begiinstigt eigene personenspezifische Generalisierungs- und Vorhersagemodule.

Ein weiterer wichtiger Schritt zur sinnvollen Mensch-Roboter Interaktion ist es, dem
Roboter nicht nur Positionen von Personen bekannt zu machen, sondern auch deren
Identitaten. Durch ein robustes Tracking, wie in Kapitel 2 vorgestellt, konnte eine
einmalige Identifikation von Personen gegeniiber dem System genutzt werden, um
personifizierte Dienste zu beliebigen Zeitpunkten zu erméglichen.
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Appendix

A.1 Roblet®-Technologie

Die Roblet®-Technologie ist ein in Java™ geschriebenes Rahmenwerk, das die aufga-
benorientierte Entwicklung verteilter Systeme vereinfacht. Dieses Rahmenwerk er-
laubt es dem Programmierer Programmteile, die Roblets®genannt werden, an einen
Roblet®-Server zu schicken, der auf einem entfernten Rechner lauft. Ein Roblet kann
dabei Daten und ausfiihrbaren Code beinhalten. Der Roblet®-Server kann neben
der grundlegenden Javar™-Umgebung spezielle Funktionen, sogenannte FEinheiten,
bereitstellen, die im Kontext der Robotik zur Hardwaresteuerung genutzt werden
konnen.

Um die Nutzbarkeit zu erleichtern, wird das Netzwerk durch Kapselung vor dem Pro-
grammierer versteckt. Treten in einem entfernt ablaufenden Roblet® Ausnahmen auf,
werden diese automatisch dem lokalen System mitgeteilt. Das Arbeiten auf einem

entfernten Roboter ist aus Sicht des Programmierers dhnlich der Nutzung lokaler
Dienste. Fiir eine detaillierte Beschreibung siche [WSST04] oder auch [WSSK04].

A.2 Hardware

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Laserscanner und eine Kamera zum Erkennen
und Verfolgen von Personen verwendet. Die Laserscanner sind fester Bestandteil
des zur Verfiigung stehenden Serviceroboters und werden normalerweise fiir des-
sen Selbstlokalisierung verwendet. Um die Positionen der erkannten Personen von
Scannerkoordinaten in Weltkoordinaten zu transformieren, muss die Position des
Laserscanners bekannt sein. Die Schnittstelle zur Positionierung und Abfrage der
Position des Roboters ist in einer Einheit eines Roblet®-Server (siehe A.1) definiert.

Die folgenden Abschnitte beschreiben die verwendeten Sensoren sowie die Roboter-
plattform.
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A.2.1 Die Roboterplattform

Der fiir diese Arbeit verwendete Roboter ist eine modifizierte Version des MP-L655
der Firma NEOBOTIX!. Er besteht aus einer mobilen Plattform mit einem Dif-
ferenzialantrieb und Rad-Encodern, die 4096 Schritte pro Motordrehung und Rad
messen. Zur Manipulation der Umgebung wurde das System mit einem Mitsubis-
hi Heavy Industries PA10-6C Manipulator? und einer Dreifingerhand von Barrett
Technologies®Inc.? ausgestattet. Um visuell gesteuertes Greifen zu ermoglichen, ist
an dem Manipulator zusitzlich eine analoge Handkamera* angebracht. Weiterhin ist
die Plattform mit einen Stereo-Kamerakopf bestehend aus einer Pan-Tilt-Einheit®
und zwei Sony DFW-VL500° Firewire-Digitalkameras mit 12x Zoom, sowie einem
Omnivisionsystem mit Sony DFW-SX9007 Firewire-Digitalkamera und hyperboli-
dem Spiegel® ausgestattet. Die in dieser Arbeit verwendeten zwei zwei SICK La-
sermesssystemen® sind ebenfalls an dem Roboter angebracht. Zur Steuerung der
Motoren und Erfassung der Daten ist ein Pentium IV PC in die Plattform inte-
griert. Das Robotersystem in dem hier beschriebenen Aufbau ist in Abbildung A.1
zu sehen.

A.2.2 Laserscanner

In diesem Projekt wurden zum Verfolgen von Personen Lasermesssysteme LMS 200
der Firma SICK verwendet. Sie messen die Abstdnde von Objekten durch time-
of-flight Messungen des ausgesandten Laserstrahls. Vorteile von Lasermesssystemen
sind hohe Genauigkeit, geringes Datenvolumen und ein grofler Messradius.

Die zwei hier verwendeten Lasermesssysteme (sieche Abb. A.2) messen Entfernun-
gen in einem Radius von 180 Grad bei einer Auflésung von 10mm. Die maximale
Reichweite betrdgt 80m, verwendet wurde jedoch nur eine Reichweite von 8m. Der
statistische Fehler ist mit o = 5mm und der systematische Fehler mit +/ — 15mm
angegeben. Der hier verwendete Modus misst in 0.5 Grad Schritten mit einer Fre-
quenz von ca. 30Hz..

Thttp://www.neobotix.de/en/

2http://www.mbhi.co.jp/kobe/mhikobe/products/mechatronic/index.html
3http://www.barretttechnology.com/robot/index.htm
4http://www.jai.com/camera/products_show.asp/id=8&sprog=uk#221
Shttp://www.dperception.com/products.html

Shttp://www.sony.net/Products/ISP /products/interface/ DFWV500.html
Thttp://www.sony.net/Products/ISP /products/interface/ DFWSX.html
8http://www.accowle.com/english/index.html
9http://ecatalog.sick.com/Products/ProductFinder/product.aspx?finder=Produktfinder&pid=9168&lang=en
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A.2 Hardware

Abbildung A.1: Der in dieser Arbeit verwendete Serviceroboter des AB TAMS der
Universitat Hamburg.

Abbildung A.2: Sick Laserscanner LMS 200

I1I
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A.2.3 Kamera

Fiir dieses Projekt wurde ein Trakingalgorithmus implementiert, der auf Kamerabil-
dern basiert. Kameras sind fiir Trackingalgorithmen nur bedingt geeignet, da sie bei
niedriger Auflosung nur eine geringe Genauigkeit bieten und bei hoherer Auflésung
sehr rechenintensiv sind. Vorteile hingegen sind geringe Kosten und grofie Flexibi-
litdt hinsichtlich der Algorithmen und Einsatzgebiete.

Die fiir diese Arbeit verwendete Kamera vom Typ WV-GPR464 der Firma Pana-
sonic!? ist in Abbildung A.3 zu sehen. Sie ist ca. 20cm unterhalb der Decke fest
angebracht, um einen moglichst steilen Winkel auf die Personen im Raum zu er-
reichen. Durch die feste Montage ist eine Kalibrierung der Kameraparameter nur
einmalig notig (siche dazu Kapitel 2.6.2). Diese Kamera wird bei einer Auflésung
von 768 x 575 Pixeln betrieben. In Verbindung mit einer Grabberkarte vom Typ
Meteor-1T/Digital der Firma Matrox!! wird eine Framerate von ca. 25Hz erreicht.

Abbildung A.3: Panasonic Camera WV-GPR464

A.3 Schnittstelle der Trackingalgorithmen

Das in Kapitel 2 vorgestellte Trackingmodul stellt den konzeptionellen Rahmen dar,
der beliebige Trackingalgorithmen in ein Gesamtsystem integriert. Um eine flexibele
Erweiterung der Algorithmen zu ermoglichen, wurde eine Schnittstelle entwickelt,
die die Funktionsweise der Algorithmen moglichst wenig einschréinkt, andererseits
aber umfangreichen Datenaustausch zulésst.

Sowohl die Vorverarbeitung, die aus Sensordaten erste Positionsschiatzungen berech-
net, als auch abstraktere multimodale Filter, berechnen Annahmen iiber Position

10
11

WWW.panasonic.com
www.matrox.com
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A.3 Schnittstelle der Trackingalgorithmen

und Bewegung von Personen. Die einheitliche Schnittstelle Tracker stellt dement-
sprechend eine beliebig lange Liste von sogenannten Tracks bereit, die die eigentli-
chen Informationen {iber einzelne Personen beinhalten.

Ein Track beinhaltet:

e cine eindeutige Identifikationsnummer

e cinen Zeitstempel

e die momentane Position z, v in einem zweidimensionalen Koordinatensystem?!?

e die Anderung der Position iiber die Zeit dx, oy

e die geschétzte Standardabweichung der Position o, 0, sowie die der Positi-
onsdnderung os,, 05y

Die Verwendung von nur zwei Dimensionen folgt aus der Annahme, dass sich Per-
sonen nur auf der Grundebene bewegen. Fiir eine Nutzung in Umgebungen mit
mehreren Stockwerken kann die Schnittstelle um eine dritte Dimension erweitert
werden.

12Das Koordinatensystem ist frei withlbar. Denkbar sind unter Anderem Bildkoordinaten, Kame-
rakoordinaten oder Weltkoordinaten.
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