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Kurzfassung

Luftbilder stellen eine bedeutende Quelle vielfdltiger Informationen {iber unsere Umwelt dar. In
der Vergangenheit wurden sie hauptséchlich zur Beschreibung der Topographie genutzt. Moderne
Kamerasysteme mit einer Aufnahmefrequenz von wenigen Hertz ermoglichen es, nun auch dynami-
sche Prozesse grofflichig zu beobachten. Fiir eine effektive Auswertung dieser Luftbildsequenzen
werden automatische Methoden bendtigt, die jedoch oftmals noch entwickelt oder an die spe-
zifischen Herausforderungen angepasst werden miissen. Hier liegt die iibergeordnete Zielsetzung
dieser Arbeit. Im Detail beschéftigt sie sich mit der Fragestellung, in wie weit es moglich ist,
Informationen iiber das Bewegungsverhalten von Personen aus Luftbildsequenzen zu gewinnen.
Diese liefsen sich z.B. zur besseren Koordination von Grofiveranstaltungen oder zur Evaluation
von weitrdumigen Infrastrukturanlagen einsetzen.

In dieser Arbeit wird daher eine Strategie entwickelt, umgesetzt und evaluiert, die es erstmalig
ermdglicht, automatisch Einzelpersonen im Luftbild zu erkennen und ihre Bewegung durch eine
Sequenz hinweg zu verfolgen. Die Auswertung beginnt fiir jede Aufnahme mit der Suche nach
potentiellen Standorten von Personen, wofiir ein aussehensbasierter Ansatz mit implizitem Modell
verwendet wird. Dieser nutzt fiir die Detektion sowohl weiterentwickelte Bildmerkmale als auch
den optional vorhandenen Personenschatten, welcher direkt in das visuelle Objektmodell integriert
wird. Der Trainingsprozess zum Lernen dieses Modells wird dahingehend verbessert, dass beim
automatischen Sammeln von Hintergrundbeispielen nun auch Bereiche in Objektnihe sowie der
jeweilige Konfidenzwert mit beriicksichtigt werden.

Da Personen in Luftbildern mit einer Bodenauflésung von etwa 15 cm pro Pixel nur sehr schwach
zu erkennen sind, l4sst sich eine robuste Detektion oft nicht auf Basis eines einzelnen Bildes durch-
fiihren. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit erstmals die Detektion mit implizitem visuellem
Modell in das Multi-Hypothesen-Tracking-Verfahren (MHT) integriert. Hierfiir werden die Er-
gebnisse der Objekterkennung stochastisch modelliert und der MHT-Formalismus entsprechend
erweitert. Die Detektion von Personen erfolgt somit erst wihrend des Trackings, wenn mehr In-
formationen zur Verfiigung stehen und zuverlédssigere Entscheidungen getroffen werden konnen.
Das MHT-Verfahren wird ebenfalls weiterentwickelt, so dass sich die Vorteile der hypothesen-
und trajektorienorientierten Variante gleichzeitig nutzen lassen. Zusétzlich wird eine neue Me-
thode zur automatischen Bestimmung der Auftrittswahrscheinlichkeiten von Falschalarmen und
neuen Objekten integriert, sowie das besonders wichtige Clusterverfahren durch eine verbesserte
Datenstruktur stark vereinfacht.

Das entwickelte System bestimmt in anspruchsvollen Testsequenzen die Trajektorie von etwa einem
Drittel aller Personen annéhernd vollstindig. Die Ergebnisse sind besonders gut in Bereichen mit
geringer Objektdichte und hoher Erkennbarkeit. Bilden sich jedoch Gruppen oder gar Menschen-
massen, sind Einzelpersonen visuell nicht mehr unterscheidbar und das Detektionsverfahren stofit
an seine Grenzen. Das Auswertesystem miisste um weitere Module zur Behandlung dieser Phéno-
mene erginzt werden, um die einheitliche und vollstandige Analyse eines gesamten Luftbildes zu
ermoglichen.



Abstract

Aerial images are an important source of information about our environment. They have been
used in the past mainly to describe the topography. Modern camera systems with a frame rate
of a few hertz make it possible now, to also observe dynamic processes. Automatic methods are
required to analyze these aerial image sequences effectively. However most of those methods still
have to be developed or adapted to the specific challenges. This is the higher objective of this
work. It also tries to answer the question, if it is possible to gain information about the motion
and the behavior of people from aerial image sequences. This knowledge could be used e.g. to
manage major events more securely or to evaluate the quality of large infrastructure.

A strategy is therefore being developed, implemented and tested in this work, which makes it
possible for the first time to automatically detect single persons in an aerial image and track their
movement through a sequence. The processing starts for each image with the search for potential
object locations with an appearance-based approach with implicit object model. It uses improved
image features for detection as well as the optional shadow of person, which is integrated directly
into the appearance model. The training procedure to learn this model is also being improved by
advancing the way to collect samples of the background class. Now it considers samples in object
proximity as well as their individual confidence score.

Since persons are hardly visible in aerial images with a ground sampling distance of about 15 cm,
a reliable detection based on a single image is often not possible. For this reason the appearance-
based detection method is being integrated into the Multiple Hypotheses Tracking (MHT) ap-
proach. Therefor the results of object detections are being modeled stochastically and the MHT
formalism is augmented appropriately. In this way the detection of people takes place during
tracking, when more information is available and more reliable decisions are possible. The MHT
approach is also being enhanced. Now it incorporates the advantages of the hypotheses-oriented
as well as of the track-oriented version. Additionally a new method for automatic determination of
the occurrence probability of false alarms and new objects is being integrated. The very important
clustering procedure is also being simplified considerably by means of an improved data structure.

The developed system estimates the trajectories of about one third of all persons mostly correctly
in challenging test sequences. The results are especially good in places with low object density and
high visibility. Yet the detection algorithms fails when there are groups or crowds in which single
persons can not be identified as individuals anymore. Additional modules have to be developed
to deal with these situations, too. In this way a complete and homogeneous analysis of an entire
aerial image would become possible.
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1. Einleitung

Mit Hilfe von Luftbildern kann man sich in kurzer Zeit einen Uberblick iiber weitriumige Gebiete
verschaffen. Dieser Umstand erlaubt es, vielfiltige Fragestellungen zu beantworten, welche sich
vom Boden aus nicht oder nur mit sehr groffem Aufwand klaren lieken. Dieser als Luftbildanalyse
bezeichnete Teilbereich der Fernerkundung liefert seit vielen Jahrzehnten sehr erfolgreich Ansét-
ze und Losungen fiir praktische und wissenschaftliche Problemstellungen. Der Schwerpunkt liegt
hierbei oft auf einer Beschreibung bzw. Kartierung der Landschaft als Ganzes oder ausgew&hl-
ter topographischer Objektklassen wie Strafsen, Hauser, Wélder oder landwirtschaftliche Flichen.
Neben der rein statischen Analyse von Luftbildern eines bestimmten Zeitpunktes, ermoglichen
wiederholte Uberfliige im Abstand von Monaten oder Jahren die Anderung der Topographie zu
beschreiben und deren Ursachen zu ergriinden.

1.1. Motivation und Relevanz der Arbeit

Moderne digitale Luftbildkameras wie Leicas RCD30 oder Microsofts UltraCam werden seit der
Jahrtausendwende operationell eingesetzt und besitzen eine maximale Aufnahmerate von ein bis
zwei Bildern pro Sekunde (Microsoft, 2011; Leica Geosystems, 2012). Neuartige Entwicklungen
wie das 3K-Kamerasystem vom DLR erhohen die Bildfrequenz sogar noch weiter auf wenige Hertz
(Thomas u. a., 2008). Dadurch wird es mdglich, Prozesse zu beobachten, die sich in sehr kurzen
Zeitrdumen in einem weitrdumigen Gebiet abspielen. Von groflem Interesse ist hier vor allem das
Bewegungsverhalten von Objekten auf der Erdoberfliche, wie Fahrzeuge, Tiere oder Personen.
Liefen sich diese bisher meist nur an bestimmten Orten und in einem relativ kleinen Bereich,
z.B. mit Hilfe von Videokameras beobachten, so konnen diese Beschrinkungen mit Hilfe von
Luftbildsequenzen vollstindig aufgehoben werden. Objektbewegungen lassen sich nun weitrdumig
und an beliebigen Orten erfassen.

Die grofse Anzahl an Bildern und beobachtbaren Objekten verlangt nach automatisierten Auswer-
teverfahren (vgl. Abb. 1.1). Die hierfiir notwendigen Methoden zum Erkennen und Verfolgen von
Objekten in Luftbildsequenzen miissen jedoch meist noch entwickelt werden. Obwohl schon etliche
Ansitze flir die Auswertung von terrestrischen Videoaufnahmen existieren, lassen sich diese nicht
ohne Weiteres auf die speziellen Anforderungen in der Fernerkundung iibertragen. Vor allem das
ungiinstige Verhaltnis von Objektgrofe zu Bildauflosung und die hohe Komplexitét der Bildinhalte
stellen die Auswertung vor zusétzliche Herausforderungen. Indem in der vorliegenden Dissertation
ein System zur automatischen Extraktion von Personenbewegungen aus Luftbildsequenzen entwi-
ckelt wird, leistet sie einen wichtigen Beitrag zum Schliefen dieser Liicke.

Neben der zu entwickelnden Methodik besitzen auch die angestrebten Ergebnisdaten eine prak-
tische und wissenschaftliche Relevanz. Die Moglichkeit homogene Informationen {iber das Bewe-
gungsverhalten von sehr vielen Personen in einem grofsirdumigen Gebiet zu erhalten, kann dazu
dienen, Groftveranstaltungen besser zu koordinieren und sicherer durchzufiihren als dies bisher
moglich war. In diesem Zusammenhang ist es auch denkbar, gefdhrliche Szenarien automatisch zu
erkennen und lokale Einsatzkréfte darauf hinzuweisen. Des Weiteren sind die Daten auch geeignet,
um die Qualitdt grofradumiger Infrastrukturanlagen wie Fufsballstadien, Messegeldnde oder ganze
Innenstidte zu bewerten. Typische Laufwege oder ungiinstige Engstellen kénnen erkannt und die
Aufenthaltsqualitéit und Sicherheit verbessert werden. Dariiber hinaus kénnen auch andere wissen-
schaftliche Bereiche profitieren, die auf Informationen {iber das Bewegungsverhalten von Personen
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1. Einleitung

Abbildung 1.1.: Ausschnitte zweier Luftbildaufnahmen von représentativen Szenarien, wie sie in dieser
Arbeit betrachtet werden. Das linke Bild zeigt den Biihnenbereich eines Freiluftkonzertes
und das rechte einen Platz in einer Fufigingerzone.

angewiesen sind. Die Moglichkeit automatisch eine Vielzahl von Bewegungsdaten zu gewinnen,
l&sst sich nutzen, um bestehende Modelle zu verbessern oder neue Erkenntnisse zu gewinnen.

1.2. Zielsetzung und Beitrage der Arbeit

Die vorliegende Arbeit behandelt die Frage, in wie weit es mdglich ist, Informationen iiber das
Bewegungsverhalten von Personen aus Luftbildsequenzen zu gewinnen. Hierfiir soll eine Strate-
gie entwickelt und umgesetzt werden, die automatisch einzelne Personen im Luftbild erkennt und
deren Bewegung durch die Sequenz hinweg verfolgt. Als Ergebnis sollen moglichst vollstandige
Trajektorien aller sich in der Szene befindlichen Personen ausgegeben werden. Diese objektzen-
trierte, mikroskopische Auswertung ermdglicht eine detaillierte Analyse der Bewegung einzelner
Personen und ihrer Interaktionen. Sie steht im Gegensatz zu einer flichenhaften, makroskopi-
schen Auswertung, welche in dieser Arbeit nicht ndher betrachtet wird. Hierbei werden Angaben
iber die Objektdichte und das allgemeine Bewegungsverhalten flichenhaft ermittelt, ohne dass
Einzelobjekte explizit erkannt werden miissen (vgl. Zhan u. a. (2008); Jacques Junior u. a. (2010)).

Der Schwerpunkt dieser Dissertation liegt somit in der Konzeption, Umsetzung und Evaluierung
einer effizienten Strategie zum Erkennen und Verfolgen von Einzelpersonen in Luftbildsequen-
zen. Hierfiir werden die notwendigen Methoden entwickelt bzw. adaptiert unter Beriicksichtigung
der spezifischen Herausforderungen, wie einem ungiinstigen Verhéltnis von Objektgréfe zu Bild-
auflésung, einer potentiell sehr grofen Anzahl dhnlicher, merkmalsarmer Objekte und einer sich
bewegenden Kameraplattform.

Der grofite wissenschaftliche Beitrag liegt in der Entwicklung eines integralen, stochastischen An-
satzes fiir die Objekterkennung und -verfolgung. Dieser kombiniert im Rahmen einer Tracking-by-
Detection-Strategie erstmals die beiden méchtigen Methoden der aussehensbasierten Detektion mit
implizitem Objektmodell und des Multi-Hypothesen-Trackings (MHT). Bisher fiihrte in vielen Ver-
fahren der Detektionsschwellwert am Ende der Objekterkennung zu einer scharfen Trennung von
Detektion und Tracking. Durch eine stochastische Beschreibung der Detektionsergebnisse wird
der grofe Einfluss dieser bindren, unumkehrbaren Entscheidung jedoch erheblich abgeschwicht
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1.3. Gliederung

und verschiebt die Objekterkennung in den Bereich des Trackings, wo mehr Informationen ver-
fiigbar sind und eine fundiertere Aussage getitigt werden kann. Von diesem Vorgehen kénnen alle
gleichartigen Tracking-Verfahren profitieren. Der Ansatz ist jedoch besonders in solchen Szenarien
geeignet, in denen sich die gesuchten Objekte nur schwer vom Hintergrund abheben und es zu
vielen Mehrdeutigkeiten kommt.

Dariiber hinaus enthélt die vorliegende Arbeit weitere wissenschaftliche Beitrdge entlang der ge-
samten Prozesskette von den Luftbildern bis hin zu den Trajektorien. So wird gezeigt, wie Personen
in Luftbildern effektiv mit Hilfe eines impliziten, visuellen Objektmodells erkannt werden kdnnen.
Der hierfiir entwickelte Detektor beriicksichtigt ausdriicklich den optional vorhandenen Personen-
schatten und verwendet u.a. verallgemeinerte Haar-Merkmale, welche speziell auf die charakte-
ristische Form der gesuchten Objektklassen anpassbar sind. Des Weiteren wird das Training des
Detektors durch ein robusteres Verfahren zur automatischen Auswahl von Hintergrundbeispielen
verbessert. Fiir die Objektverfolgung werden erstmals die Vorteile der hypothesen- und trajek-
torienorientierten Variante des MHT-Ansatzes kombiniert. Zusétzlich wird eine neue Methode
zur integrierten, adaptiven Bestimmung der Falschalarm- und Objektauftrittswahrscheinlichkeit
entwickelt und das fiir den MHT-Ansatz duferst wichtige Clusterverfahren durch eine neue Da-
tenstruktur zur Verwaltung der verschiedenen Hypothesen stark vereinfacht. Zudem wird gezeigt,
dass der MHT-Ansatz auch fiir sehr viele Objekte in Echtzeit eingesetzt werden kann.

1.3. Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist folgendermafsen gegliedert: In Kapitel 2 werden zuerst grundlegende Strategi-
en und Methoden zur Objekterkennung und -verfolgung beschrieben. Anschlieflend werden die
speziellen Herausforderungen fiir die Auswertung von Luftbildsequenzen dargelegt und ein umfas-
sender Uberblick gegeben, wie diese in bisherigen Verdffentlichungen zum Thema bzw. in anderen
Bereichen mit dhnlichen Problemstellungen behandelt worden sind. Es folgen eine abschliefende
Diskussion der vorhandenen Verfahren und die Ableitung einer eigenen Auswertestrategie.

Kapitel 3 beschiftigt sich mit der Lokalisierung von Personen in einzelnen Luftbildern und er-
lautert alle Aspekte des Detektionsansatzes mit implizitem visuellem Objektmodell. Es beginnt
mit Uberlegungen zur #uReren Erscheinung von Personen, wichtigen Vorverarbeitungsschritten
und geeigneten Bildmerkmalen. Es folgen Methoden zum robusten Trainieren des Detektors, zur
subpixelgenauen Lokalisierung der Personen und zur stochastischen Modellierung der Detektions-
ergebnisse.

In Kapitel 4 wird gezeigt, wie sich auf Basis der Detektionen im Einzelbild mit Hilfe des MHT-
Verfahrens Trajektorien erzeugen lassen. Nach einigen Anmerkungen zum Objektmodell wird die
fiir das Tracking notwendige stochastische Bewertungsfunktion inklusive der vorgeschlagenen An-
passungen ausfiihrlich behandelt. Anschlieffend wird dargelegt, wie sich der MHT-Ansatz effizient
in Echtzeit ausfiihren lisst und welche Rolle hierbei die entwickelte Datenstruktur spielt.

Nach der vollstédndigen Darstellung der entwickelten Methodik, wird diese in Kapitel 5 umfassend
validiert. Hierfiir werden sowohl einzelne Komponenten als auch die Module Objekterkennung und
-verfolgung als Ganzes in diversen Experimenten untersucht und deren Ergebnisse diskutiert.

Abschlieffend werden in Kapitel 6 Inhalt und Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und ein
Ausblick iiber zukiinftige Forschungsméglichkeiten formuliert.
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2. Grundlagen und Konzeption

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Arbeit dargelegt. Zuerst erfolgt eine allgemeine Ein-
fiihrung in die Bereiche Objekterkennung und -verfolgung. Die gesamte Thematik wird strukturiert
dargestellt und unterschiedliche Strategien mit ihren zugehorigen Methoden werden benannt. Der
zweite Teil dieses Kapitels beschiftigt sich dann konkret mit dem Thema Personenverfolgung
in Luftbildsequenzen. Zuerst werden die speziellen Herausforderungen in diesem Bereich aufge-
fiihrt. AnschlieRend erfolgt ein ausfiihrlicher Uberblick iiber bisheriger Verdffentlichungen zum
Thema und eine Einordnung der eigenen Arbeit. Dariiber hinaus werden auch Arbeiten aus ande-
ren Bereichen vorgestellt, bei denen sich &hnliche Herausforderungen stellen. Die Literatur- und
Methodenrecherche miindet in der Entwicklung einer geeigneten Auswertestrategie.

2.1. Grundlagen zum Erkennen und Verfolgen von Objekten

In dieser Arbeit werden Luftbildsequenzen zur Gewinnung von Personentrajektorien genutzt. Von
den drei grundlegenden, aufeinander aufbauenden Arbeitsschritten der objektbezogenen Video-
analyse: Objekterkennung, Objektverfolgung und Verhaltensanalyse (Yilmaz u.a., 2006), werden
nur die ersten beiden behandelt. Eine genauere Betrachtung des Personenverhaltens auf Basis der
gewonnenen Bewegungsinformationen ist nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Nachfolgend werden die theoretischen Grundlagen der Bereiche Objekterkennung und Objektver-
folgung zusammengefasst dargestellt. Der Fokus liegt auf einer strukturierten Ubersicht vorhande-
ner Methoden und Konzepte, losgeldst von einer konkreten Objektart. Einen guten Uberblick und
Einstieg in diese Thematik geben auch die folgenden Publikationen: Neumann (2003); Yilmaz u. a.
(2006), sowie mit Schwerpunkt Objektverfolgung: Bar-Shalom und Fortmann (1988); Blackman
und Popoli (1999).

2.1.1. Modellbildung

Die Bildanalyse wird in vielen Anwendungsgebieten fiir die unterschiedlichsten Objektarten erfolg-
reich eingesetzt. Grundvoraussetzung ist dabei immer, dass ein geeignetes Objektmodell vorliegt,
welches auf die zur Verfiigung stehenden Detektion- und Tracking-Methoden abgestimmt ist.

Grundsétzlich muss genau definiert sein, welche Art von Objekten der realen Welt iiberhaupt
erkannt werden sollen und auf Basis welcher Informationen dies geschehen soll. Daraus ergibt
sich das in der Bildanalyse genutzte Objektmodell. Je nach Schwierigkeit der Aufgabenstellung
variieren Art und Umfang der bendtigten Informationen, was sich direkt auf die Komplexitit des
Objektmodells und der verwendeten Methoden auswirkt.

In jedem Fall muss untersucht werden, wie sich die gesuchte Objektart unter der zu erwarten-
den Aufnahmekonfiguration (Sensormodell) in den Bilddaten darstellt. Form und Aussehen sowie
deren mogliche Variation haben grofen Einfluss auf das Detektionsverfahren und die Objektre-
prasentation (s. Abb. 2.1). Sehr kleine Objekte mit starrer Form konnen z. B. allein durch ihren
Mittelpunkt représentiert werden (Veenman u.a., 2001; Shafique und Shah, 2005), wohingegen
fiir grofere Objekte mit kompakter Struktur hiufig einfache geometrische Formen wie Ellipsen
oder Rechtecke genutzt werden (Viola u. a., 2005; Grabner u. a., 2008). Dariiber hinaus lassen sich
Objekte auch iiber ihren Umriss oder als Segment darstellen (Li u.a., 2008). Dieses Vorgehen
bietet sich besonders dann an, wenn die Objektform in den Bildern stark variiert, sich jedoch gut
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2. Grundlagen und Konzeption

Abbildung 2.1.: In der Grafik aus (Yilmaz u. a., 2006) werden am Beispiel einer Person neun verschiedene
Moglichkeiten aufgezeigt, wie ein Objekt im Bild reprisentiert werden kann.

vom Hintergrund abhebt. Ist das duflere Erscheinungsbild sehr komplex oder partitionierbar, so
kann das gesuchte Objekte auch aus miteinander verbundenen Teilen dargestellt werden (Wu und
Nevatia, 2007; Jingling, 2011; Ulrich, 2003). Hierbei werden in einem hierarchischen Verfahren
die Komponenten zuerst einzeln detektiert und in einer nachfolgenden Stufe entsprechend der
erlaubten Konfiguration zusammengefiigt.

Neben diesem rein auf das dufere Erscheinungsbild ausgerichtete Teil, kann das Objektmodell
auch noch diverse weitere Eigenschaften bzw. Zustinde umfassen, die fiir die jeweilige Anwendung
interessant sind. Haufig lassen sich diese jedoch nur im Zuge einer Sequenzanalyse, wie etwa die
Bewegungsrichtung oder in Relation zur Umgebung ermitteln.

Wenn das Objekt iiber einen lédngeren Zeitraum beobachtet werden soll, ist es notwendig fest-
zuhalten, wie sich die Objekteigenschaften mit der Zeit verdndern kénnen (dynamic model). Ein
Bewegungsmodell zur Beschreibung der Verdnderung von Position, Geschwindigkeit und Richtung
ist fiir die Objektverfolgung beispielsweise unerlésslich.

Auch kann ein Kontextmodell fiir die Detektion sehr hilfreich sein, vor allem bei komplexen Szenen
und mehrdeutigen Objekten (Biederman u. a., 1982; Suetens u. a., 1992; Galleguillos und Belongie,
2010). Dieses beschreibt die Art und Wahrscheinlichkeit der lokalen und globalen Zusammenhénge
(Relationen) in denen das gesuchte Objekt erscheint. Es kann z. B. die Wahrscheinlich enthalten,
mit welcher ein Objekt in einer bestimmten Umgebung auftritt oder wie stark dessen Grofse in Be-
zug zu anderen Objekten variieren darf. Obwohl die Modellierung des Kontextes sehr niitzlich sein
kann, so muss beachtet werden, dass die entsprechende Relation gegeben bzw. ebenfalls aus den
Bilddaten ermittelt werden muss. In einigen Anwendungen sind Kontextinformationen in Form
eines Szenenmodells vorhanden. Dieses ermoglicht die Nutzung von raumlichen Kontext fiir die
Objekterkennung und erleichtert die Objektverfolgung, da Vorabinformationen iiber wahrschein-
liche Bewegungsrichtungen verwendet werden kénnen. Als Beispiel sei hier ein Strakennetz zum
Erkennen und Verfolgen von Fahrzeugen genannt.

2.1.2. Objekterkennung

Das Ziel der Objekterkennung besteht darin festzustellen, ob und wenn ja wo sich das gesuchte
Objekt im Bild befindet. Man unterschiedet hierbei zwischen Erkennen und Identifizieren. Im
ersten Fall sucht man alle Instanzen einer Objektart, z. B. Fahrzeuge oder Personen, im zweiten
Fall dagegen nur eine ganz bestimmte Instanz der Klasse. Die jeweils verwendeten Methoden sind
jedoch identisch, fiir die Identifikation muss lediglich das Objektmodell individualisiert werden, so
dass eine Unterscheidung innerhalb der Objektart mdoglich wird.
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Fiir die Objekterkennung stehen zahlreiche Methoden zur Verfiigung. Welche fiir die jeweilige Auf-
gabenstellung und Objektart am besten geeignet ist, hangt stark vom Modell und der Darstellung
der Objekte im Bild ab. Die verschiedenen Verfahren lassen sich grob in zwei Klassen unterteilen.
Je nach Schwerpunkt sind sie entweder daten- oder modellgetrieben. Im ersten Fall gehen sie von
den Pixeln bzw. Messwerten aus (bottom-up). Benachbarte Pixel mit &hnlichen Eigenschaften im
Merkmalsraum werden schrittweise zu grofseren Strukturen, in der Regel flichenhafte Segmente,
zusammengefasst. Anschliefsend erfolgt durch Klassifikation derselben die finale Objekterkennung.
Bei modellgetriebenen Verfahren geht man den umgekehrten Weg (top-down). Hier liegt ein Modell
des Objektes vor, welches direkt im Bild auf Basis der Pixel oder abgeleiteter Merkmale gesucht
wird. Die Detektion erfolgt immer dann, wenn die Ahnlichkeit mit dem Modell ein gewisses MaR
iiberschreitet. Haufig werden beide Strategien zusammen in einem hybriden Ansatz genutzt. So
kénnen z. B. datengetrieben Methoden genutzt werden, um den Suchbereich fiir modellgetriebe-
ne Verfahren einzuschrénken. Nachfolgend werden beide Varianten inklusive einiger zugehoriger
Methoden néher erlautert.

Datengetrieben Verfahren

Zur Gruppierung von Pixeln in meist flichenhafte Segmente werden vielfiltige Ansitze genutzt.
Neben klassischen Bildverarbeitungsmethoden wie Regionenwachstumsverfahren oder dem Was-
serscheidenalgorithmus werden auch modernere Segmentierungsverfahren basierend auf Mean-Shift
Clustering (Comaniciu und Meer, 2002), Graph-Cuts (Rother u.a., 2004) oder Markov Random
Fields (Jodoin u. a., 2007) eingesetzt.

Ein sehr hiufig genutzter Ansatz zur datengetriebenen Objekterkennung basiert jedoch auf der
Modellierung des Hintergrundes (Hu u. a., 2004). Pixel, welche diesem Modell nicht geniigen, zih-
len zum Vordergrund und kénnen als Segmente zusammengefasst weiter prozessiert werden. Dieses
Verfahren ist besonders dann geeignet, wenn der Hintergrund einfacher zu beschreiben ist als die
gesuchte Objektart oder alle bewegten Objekte in der Szene bestimmt werden sollen (moving-object
detection). Statt den Hintergrund explizit zu modellieren, wird meist die Annahme getroffen, dass
dieser fiir einen gewissen Zeitraum statisch ist bzw. sich lokal nur monoton verédndert. Die Grau-
werte der Hintergrundpixel lassen sich dann z. B. einzeln durch eine Gaufs’sche Mischverteilung be-
schreiben. Bewegt sich nun ein Objekt durch die Szene, kann die Unterteilung in Vorder- und Hin-
tergrundpixel einfach und schnell durchgefithrt werden. Schwierigkeiten ergeben sich immer dann,
wenn die gesuchten Objekte dem Hintergrund dhneln, wenn kein robustes Modell des Hintergrun-
des bestimmt werden kann und wenn durch eine bewegte Kamera oder Beleuchtungsinderungen
der Hintergrund nicht mehr statisch erscheint. Neben der Modellierung der Grauwertverteilung
kann die Trennung von Hintergrund und Objekten auch auf andere Weise geschehen. In (Xiao
u.a., 2008a) wird z. B. ein Video vom Flugzeug aus genutzt, um Disparitétsbilder zu berechnen
und erhohte Bereiche von der Suche nach Fahrzeugen auszuschlieffen. Je nachdem wie vollstéindig
das gewdhlte Modell den Hintergrund beschreibt, wird das jeweilige Verfahren allein oder als erste
Stufe einer Klassifikationskaskade eingesetzt. In beiden Fillen sollte der Schlupf jedoch moglichst
gering sein.

Nach der Segmentierung werden die gebildeten Strukturen meist morphologisch nachbearbeitet
und in einem Klassifizierungsverfahren bewertet. Hierfiir stehen nun neben Pixelmerkmalen auch
zusdtzliche Form- und Texturmerkmale wie Fldcheninhalt oder Grauwertvarianz zur Verfiigung.
Mit entsprechenden Verfahren aus der Mustererkennung (Jain u. a., 2000; Duda u. a., 2001) erfolgt
die abschlieffende Einteilung der Segmente in Objekte oder Hintergrund.

Modellgetriebene Verfahren

Bei modellgetriebenen Verfahren zur Detektion steht die effektive Suche mittels eines Objektmo-
dells im Vordergrund. Je nach Art des Modells wird die Suche direkt auf Basis der Pixel oder
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abgeleiteter Merkmale durchgefiihrt. Liegt eine ausreichend hohe Ubereinstimmung vor, gilt das
Objekt an der jeweiligen Stelle als gefunden.

Ist das Objektmodell explizit z.B. in Form eines Drahtgittermodells vorhanden (Suetens u. a.,
1992; Hinz, 2003), muss dieses zuerst in das Bild projiziert und kann dann mit extrahierten Kan-
ten verglichen werden. Je nach Anzahl und Variabilitdt der Modellparameter kann die Suche sehr
aufwendig sein. Sie miindet daher hiufig in einem Optimierungsverfahren, in welchem die bes-
ten Ubereinstimmungen zwischen Modell und Bilddaten mit effektiven Methoden gesucht werden
(Lafarge u. a., 2008; Vidal u. a., 2006; Ge und Collins, 2009).

Liegt das Objektmodell dagegen nicht parametrisiert vor, sondern implizit in Form von Pixelwer-
ten oder Bildmerkmalen, so entféllt der sonst notwendige Projektionsschritt. Auch wird das Modell
nicht wie bisher mittels Regeln und Bedingungen definiert, sondern ergibt sich direkt aus einer
gewissen Anzahl von Beispielbildern. Template Matching ist z. B. eines der einfachsten impliziten
Verfahren, bei dem das Objektmodell in Form eines reprisentativen Bildausschnittes vorliegt. Die
Suche erfolgt hier, indem der Ausschnitt als gleitendes Fenster {iber das Bild geschoben wird. Mit-
tels normalisierte Kreuzkorrelation lisst sich dann fiir jede Position eine Ahnlichkeit berechnen.
Variieren Grofe und Ausrichtung der gesuchten Objekte, so muss die Suche mehrfach mit trans-
formierter Bildmaske durchgefiihrt werden. Aufwindiger aber deutlich robuster sind modernere
Verfahren bei denen das implizite Modell nicht direkt auf Pixeln sondern auf lokalen Bildmerk-
malen wie Histogrammen (Dalal und Triggs, 2005), Kanten- oder Texturmerkmalen (Ojala u. a.,
2002; Oren u. a., 1997) basiert. Ein Klassifikator lernt dann anhand zahlreicher Beispiele, Objekte
und Hintergrund von einander zu trennen. Die eigentliche Suche im Bild funktioniert dann dhn-
lich dem zuvor beschriebenen Verfahren, nur dass die zum Vergleich bendtigten Merkmalswerte
innerhalb des Detektionsfensters extrahiert und anschlieffend zur Bewertung dem Klassifikator zu-
gefiithrt werden miissen (vgl. Viola und Jones (2001)). Mit dem Implicit Shape Model (Leibe u. a.,
2008) oder dem hierarchischen Ansatz aus (Ulrich, 2003) stehen dariiber hinaus weitere Verfahren
zur Verfiigung, welche die Konzepte der impliziten Modellierung auch auf komponentenbasierte
Objektbeschreibungen erweitern.

Vergleicht man explizite und implizite Ansdtze miteinander, so sind erstere besonders dann geeig-
net, wenn sich die gesuchte Objektart parametrisiert beschreiben lisst und vorhandenes Wissen
in die Detektion mit eingebracht werden soll. Ist dies nicht der Fall, fithren implizite Verfahren
h&ufig zu besseren Ergebnissen. Die Schwierigkeit bei beiden Ansdtzen besteht jedoch darin, die
Objektart ausreichend genau zu modellieren, entweder durch geeignete Regeln und Parameter oder
durch deskriptive Merkmale und représentative Beispiele.

2.1.3. Objektverfolgung

Bei der Objektverfolgung (Tracking) besteht die Hauptaufgabe darin, die Orte, die ein bestimmtes
Objekt in allen Bildern einer Sequenz einnimmt, korrekt zu ermitteln. Neben der dabei entste-
henden Trajektorie konnen je nach Anwendung weitere Objekteigenschaften und -zustdnde von
Interesse sein. Das Tracking kann auch als Spezialfall der Detektion verstanden werden, da auf
Basis eines individualisierten Objektmodells eine bestimmte Instanz einer Objektart korrekt in
aufeinanderfolgenden Aufnahmen identifiziert werden soll.

Es gibt zahlreiche Verfahren, welche diese Aufgabe auf unterschiedlichem Wege zu lésen ver-
suchen. Sie konnen u.a. anhand folgender Eigenschaften charakterisiert werden: maximale An-
zahl der gleichzeitig verfolgbaren Objekte, feste oder variable Objektanzahl, sequentielle oder ab-
schnittsweise Prozessierung und der Toleranz gegeniiber Falschalarmen und Schlupf. Haufig werden
Tracking-Verfahren auch den Strategien Tracking by Detection oder Tracking by Model Evolution
zugeordnet (Li u.a., 2008). Im ersten Fall laufen Detektion und Tracking nacheinander und meist
unabhéngig voneinander ab (vgl. Breitenstein u.a. (2011)). Zuerst werden mogliche Objekte im
neuen Bild detektiert und anschliefsend als bekannt identifiziert oder nicht. Der Schwerpunkt liegt
bei dieser Strategie auf der korrekten und effizienten Zuordnung von Detektionen zu bekannten
Objekten. Bei der Variante Tracking by Model Evolution werden Detektion und Tracking dagegen
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gleichzeitig durchgefiihrt. Zu Beginn wird auf Basis der ersten Detektion ein individuelles Objekt-
modell erstellt. Die Position im nachfolgenden Bild wird dann ermittelt, indem mit diesem Modell
nach der Stelle hochster Ubereinstimmung gesucht wird (vgl. Comaniciu u. a. (2003)).

Unabhéngig davon fiir welche Strategie man sich entscheidet, hat man laut J&ihne (2005) beim
Tracking generell mit zwei Schwierigkeiten zu kimpfen: visuell dhnliche Objekte miissen nicht
in der realen Welt korrespondieren, da es viele gleichartige Objekte geben kann und umgekehrt,
muss ein und dasselbe Objekte nicht visuell korrespondieren, wenn sich z.B. die Beleuchtung
oder Ansicht verdndert hat. Tracking ist somit ein schlecht gestelltes Problem, da zwar eine Lo-
sung existiert, diese sich aber nicht zwingend aus den Eingangsdaten ergibt. Auf diesen Umstand
kann reagiert werden, indem man die Aufnahmefrequenz soweit erhdht, dass der mittlere Ver-
schiebungsvektor der Objekte deutlich kleiner ist als der Abstand zwischen ihnen (Jdhne, 2005).
Oft ist dies jedoch nicht mdglich, so dass stattdessen zahlreiche Regularisierungen vorgenommen
werden. Je starker sich das Tracking-Problem durch angemessene Nebenbedingungen, Annahmen
und Vorwissen einschrénken ldsst, umso besser sind die zu erwartenden Ergebnisse.

In den nachfolgenden Abschnitten werden die beiden beim Tracking zu 16senden Hauptaufgaben
(Bar-Shalom und Blair, 2000) behandelt. Hierzu zahlt zum einen die Art und Weise, in welcher sich
die verschiedenen Teile des Objektmodelles mit der Zeit und dem Eintreffen neuer Detektionen
verdndern konnen, und zum anderen das Vorgehen zur Losung des Korrespondenzproblems, da
die Zuordnung von Detektionen zu bekannten Objekten in der Regel nicht eindeutig mdglich ist.

Veranderlichkeit des Objektmodells

In der Regel setzt sich das Objektmodell aus mehreren Teilen zusammen, eines beschreibt das
dufsere Erscheinungsbild, andere diverse Objektzustande (s. Abs. 2.1.1). Im Rahmen der Objekt-
verfolgung muss fiir jeden Teil definiert werden, welche Art von Anpassungen im Laufe der Zeit
z.B. bei der Zuordnung von neuen Detektionen vorzunehmen sind (dynamic model). Sollte sich
die zeitliche Verdnderung des Objektmodells analytisch darstellen lassen, wird es moglich, eine
Pradiktion durchzufiihren. Dies vereinfacht in vielen Féllen das Zuordnungsproblem, da zwischen
Detektion und priidizierten Objekteigenschaften die Ahnlichkeit deutlich hoher ist.

Fiir einige Objekteigenschaften wird diese Aufgabe meist im Rahmen eines Bayes’schen Schétzpro-
blems gelost (vgl. De Laet (2010)). Hierbei gilt es die Zustinde eines verdnderlichen Systems iiber
die Zeit auf Basis verrauschter Beobachtungen zu bestimmen. Dies geschieht mithilfe rekursiver
Filter (Ristic u.a., 2004) wie dem Kalman Filter oder Particle Filter, welche sowohl die Prédik-
tion der Zusténde, als auch eine Korrektur nach Zuordnung einer Beobachtung ermdglichen. Des
Weiteren wird ein Beobachtungsmodell, welches die Verbindung zwischen Messungen und internen
Zustdnden schafft, ein Prozessmodell, das die zeitliche Verdnderlichkeit der Zusténde beschreibt
und ein stochastisches Modell der Genauigkeiten von Zusténden, Beobachtungen und Prozessen
bendtigt.

Die Objekteigenschaften Position und Geschwindigkeit spielen beim Tracking eine besonders wich-
tige Rolle. Ihre zeitliche Variabilitdt wird mit einem Bewegungsmodell beschrieben, welches in der
Regel auch eine Pradiktion zulasst. Ist die Objektbewegung im Vergleich zur Aufnahmefrequenz
gering oder ist sie gleichférmig und glatt, so kann hierfiir ein Modell geringer Komplexitéit genutzt
werden. Ein Beispiel hierfiir ist das haufig eingesetzte lineare Modell, welches die Verédnderungsrate
eines Zustandes als konstant annimmt. Bei abrupten Bewegungsinderungen oder geringer Detekti-
onsfrequenz stofen einfache Ansétze jedoch an ihre Grenzen und aufwéndigere Bewegungsmodelle
sind zu bevorzugen. Der IMM-Ansatz (Interacting Multiple Models, Blom (1984); Li u. a. (2008))
erlaubt es z. B., gleichzeitig mehrere Bewegungsmodelle fiir ein Objekt auszuwerten. Dariiber hin-
aus gibt es Weitere Modelle, welche versuchen, das spezifische Verhalten der Objektart mit zu
beriicksichtigen. Im Fall von Personen sind dies u. a. das Social Force Model (Helbing und Molnar,
1995), das Linear Trajectory Avoidance Model (Pellegrini u.a., 2009) und das Discrete Choice
Model (Antonini u. a., 2006).
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Meist lassen sich einige Teile des Objektmodells nicht in einem Zustandsvektor beschreiben. Ver-
dndert sich z. B. das dufsere Erscheinungsbild, so werden Verfahren fiir Pradiktion und Korrektur
benstigt, welche die spezielle Form des fiir die Detektion genutzten visuellen Objektmodells beriick-
sichtigen. Liegt dieses beispielsweise implizit vor, so kann der zugrunde liegende Klassifikator im
Laufe des Trackings mit zu- und abgewiesenen Detektionen weiter trainiert werden (Grabner u. a.,
2008; Kalal u.a., 2012). Hierbei besteht die Schwierigkeit in der Wahl eines robusten Verfahrens
zum uniiberwachten Lernen, welches ein Verfilschen des Objektmodells durch Fehlzuordnungen
verhindert.

Korrespondenzproblem

Neben der Modellierung der zeitlichen Variabilitdt des Objektmodells besteht die zweite Haupt-
aufgabe beim Tracking darin, alle im Laufe der Zeit gemachten Detektionen korrekt zuzuordnen,
entweder als Falschalarm oder dem Objekt, welches sie ausgelost hat. Die Schwierigkeit dieser als
Korrespondenzproblem bezeichneten Aufgabe hingt groftenteils von der Anzahl und Unterscheid-
barkeit korrekter und falscher Detektionen ab.

Um eine Losung finden zu konnen, ist es notwendig, ein Bewertungsmafs (matching score) fiir
mogliche Zuordnungen zu definieren. Dieses basiert im Allgemeinen auf einem Vergleich bestimm-
ter Eigenschaften von Objekt und Detektion wie deren Position oder Aussehen. Die Funktion zur
Berechnung der Ahnlichkeit (similarity function) kann stochastisch oder heuristisch motiviert sein
(vgl. Wu und Nevatia (2007)). Bei der Losung des Zuordnungsproblems werden dann Paarungen
bevorzugt, die eine héhere Wahrscheinlichkeit bzw. Ahnlichkeit besitzen, oder entgegengesetzt
formuliert, geringere Kosten verursachen.

In der Regel werden Detektionen nur Objekten zugeordnet, die auch in einer der kurz zuvor ge-
machten Aufnahmen erkannt worden sind. Prinzipiell kann dieser Zeitraum jedoch beliebig lang
sein, weswegen man auch Verfolgen und Wiedererkennen unterscheidet. Im ersten Fall erfolgen
nur Zuordnungen mit einem geringen zeitlichen Abstand, wobei die Detektionen meist alle vom
selben Sensor stammen. Da zwischen den Beobachtungen eine hohe rdumliche Korrelation besteht,
spielt das Bewegungsmodell bei der Bewertung der Zuordnungen eine grofe Rolle. Beim Wiederer-
kennen ist der zeitliche Abstand dagegen deutlich grofser. Objekte konnen z. B. zeitweise verdeckt
sein oder ganz aus dem Bild verschwinden und spiter wieder auftauchen, eventuell auch in den
Aufnahmen einer anderen Kamera. Da hier die rdumliche Korrelation deutlich geringer ist, erfolgt
die Zuordnung meist auf Grundlage der dufieren Erscheinung (vgl. Jingling (2011)).

Die Anzahl moglicher Paarungen hiangt quadratisch von der Zahl an Objekten und Detektionen
ab. Zur Reduzierung der Komplexitit des Zuordnungsproblems ist es daher iiblich, sehr unwahr-
scheinliche Paarungen von vornherein auszuschliefen, indem eine minimale Wahrscheinlichkeit
bzw. Ahnlichkeit gefordert wird (gating). Da hierfiir bereits alle potentiellen Zuordnungen iiber-
priift werden miissen, werden meist effiziente, hierarchische Verfahren basierend auf mehrdimen-
sionalen Suchbdumen und Naherungswerten eingesetzt (Collins und Uhlmann, 1992; Blackman
und Popoli, 1999).

Im Vorfeld der Losung des Korrespondenzproblems muss auch definiert werden, welche Art von
Zuordnungen im jeweiligen Anwendungsfall moglich bzw. erlaubt sind. Werden z.B. nur 1:1-
Zuordnungen zugelassen, bedeutet dies, dass jedem Objekt nur maximal eine Detektion zuge-
ordnet werden darf bzw. jedes Objekt nur maximal eine Detektion hervorrufen kann (uniqueness
constraint). Sind dagegen auch sog. Split- und Merge-Situationen erlaubt, kann ein Objekt auch
mehrere Detektionen erzeugen (1:n) bzw. mehrere Objekte eine einzige gemeinsame Detektion
(n:1). Des Weiteren ist es meist notwendig, Detektionen auch als Falschalarm oder als neues Ob-
jekt deklarieren zu konnen bzw. verschwundene Objekte vom weiteren Tracking auszuschlieffen.

Fiir die Losung des Zuordnungsproblems stehen eine Vielzahl von Verfahren (data association
methods) zur Verfiigung (Pulford, 2005; Cox, 1993; Blackman und Popoli, 1999; De Laet, 2010).
Das Spektrum reicht von simplen, heuristischen Ansétzen, die nur die lokale Objektnachbarschaft
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2.2. Detektion und Tracking in Luftbildsequenzen

beriicksichtigen, bis hin zu komplexen Methoden, welche versuchen, die global beste Zuordnung fiir
alle Objekte und alle Detektionen fiir mehrere Zeitpunkte gleichzeitig zu ermitteln. Local Nearest
Neighbor (LNN) ist bspw. eine der einfachsten und schnellsten Methoden, bei der jedem Objekt
nacheinander die wahrscheinlichste, meist rdumlich nichste Detektion zugewiesen wird. Etwas auf-
wéndiger, dafiir aber deutlich robuster sind Global Nearest Neighbor (GNN) Verfahren (Veenman
u.a., 2001). Hierbei erfolgt die Zuordnung alle Detektionen und Objekte gleichzeitig fiir einen
bestimmten Zeitpunkt, so dass z. B. die Summe der Ahnlichkeiten aller Paarungen maximal wird.
Die optimale Losung kann je nach Art des Zuordnungsproblems (vgl. Pentico (2007)) mit Hilfe
von Standardverfahren wie der Ungarischen Methode (Kuhn, 1955) gefunden werden. LNN- und
GNN-Verfahren sind in der Regel deterministisch, d.h. dass sie fiir jeden Zeitschritt eine eindeuti-
ge, unumkehrbare Zuordnung durchfiihren. Im Gegensatz dazu stehen probabilistische Verfahren
(Cox, 1993; Bar-Shalom u. a., 2009), welche mehrere alternative Zuordnungen zulassen und so bes-
ser mit Falschalarmen und Mehrdeutigkeiten umgehen koénnen. In schwierigen Situationen kann es
auch von Vorteil sein, mehrere Zeitpunkte gleichzeitig auszuwerten (multidimensional/multiframe
assignment). Treten Mehrdeutigkeiten auf, so 16sen sich diese meist nach kurzer Zeit wieder auf.
Das Korrespondenzproblem wird jedoch NP-schwer, sobald mehr als zwei Zeitpunkte gleichzeitig
betrachtet werden. Um dennoch eine Losung in akzeptabler Zeit zu finden, ist es immer notwen-
dig, bestimmte Vereinfachungen zu treffen und mit Ndherungslosungen zu arbeiten (vgl. Shafique
u.a. (2008); Popp u.a. (2001)). Tracklet-Verfahren versuchen dies mit einem hierarchischen An-
satz (Kaucic u. a., 2005; Huang u. a., 2008; Li und Kanade, 2009; Jagaman u. a., 2008). Auf der
untersten Stufe werden mit einfachen und robusten Methoden kurze Trajektorien generiert. An-
schliefsend werden diese mithilfe komplexere Methoden und zusatzlichem Modellwissen zu immer
léngeren Einheiten zusammengefasst. Tracklet-Verfahren arbeiten daher immer nur abschnittswei-
se und nicht sequentiell. Das gleiche gilt fiir rasterbasierte Verfahren (Andriyenko und Schindler,
2010; Berclaz u.a., 2011). Diese konnen zwar eine optimale Losung finden, brauchen aber viel
Rechenzeit und schrinken die Bewegungsmoglichkeiten der Objekte auf eine begrenzte Anzahl
moglicher Positionen ein. Multi Hypotheses Tracking (MHT, Reid (1979); Blackman (2004)) ist
ein weiteres Verfahren, welches versucht die optimale Zuordnung tiber mehrere Zeitpunkte zu fin-
den. Es beruht darauf, gleichzeitig mehrere Losungen fiir das Korrespondenzproblem zu ermitteln
und weiterzuverfolgen bis sich im Laufe der Zeit die wahrscheinlichste durchsetzt. Im Gegensatz zu
den meisten zuvor erwihnten Verfahren arbeitet es jedoch sequentiell und kann durch die maximal
zuldssige Anzahl alternativer Losungen sehr gut in seiner Komplexitit gesteuert werden (Cox und
Hingorani, 1996; Miller u. a., 1997).

2.2. Detektion und Tracking in Luftbildsequenzen

Im letzten Abschnitt wurden allgemeine, theoretische Grundlagen der Bereiche Objekterkennung
und -verfolgung behandelt. Der nachfolgende Text befasst sich nun wieder stérker mit der kon-
kreten Aufgabenstellung dieser Arbeit. Zu Beginn werden deren spezifische Rahmenbedingungen
und Herausforderungen aufgelistet. Anschlieffend wird der Stand der Forschung dargestellt und
untersucht, fiir welche Aspekte der Aufgabenstellung bereits erfolgversprechende Losungsansétze
existieren.

2.2.1. Rahmenbedingungen und Herausforderungen

Die Aufgabe, Einzelpersonen in Luftbildsequenzen zu erkennen und zu verfolgen, unterscheidet
sich in vielerlei Hinsicht von anderen Anwendungen aus dem Bereich Objektverfolgung und ist
mit speziellen Herausforderungen verbunden (vgl. Abb. 2.2). Luftbilder werden in der Regel aus
grofer Hohe von mehr als 1000 m aufgenommen, um ein weites Gebiet abdecken zu kdnnen. Die
Bodenauflésung ist daher hiufig geringer als ein Dezimeter pro Pixel und im Verhiltnis zur Ob-
jektgrofe meist sehr gering. Aufgrund der grofen Entfernung zwischen Kamera und Objekt kon-
nen zudem Wolken, Dunst oder andere atmosphirische Einfliisse die Sichtbarkeit und damit das
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2. Grundlagen und Konzeption

Abbildung 2.2.: Ausschnitte veranschaulichen die typischen Herausforderungen, welche sich beim Erken-
nen und Verfolgen von Personen in Luftbildsequenzen stellen.

Signal-Rausch-Verhiltnis weiter verschlechtern. Speziell bei Sonnenschein ist der Personenschat-
ten héufig deutlicher zu erkennen als die Person selbst. Dariiber hinaus hat auch die Objektdichte
einen grofen Einfluss auf die Erkennbarkeit von Einzelpersonen. Im Fall von Menschenmassen,
aber auch schon bei kleineren, engstehenden Gruppen sind einzelne Personen hiufig nicht mehr
zu unterscheiden.

Da die Aufnahme von Luftbildern meist in Nadirrichtung erfolgt, werden Personen direkt von
oben aufgenommen und koénnen sich nicht gegenseitig verdecken. Sie erscheinen im Bild als kleine,
kompakte Flecken (blobs) ohne visuelle Unterscheidungsmerkmale, was das Verfolgen und Wieder-
erkennen deutlich erschwert. Hinzu kommt noch, dass mit vielen Fehldetektionen zu rechnen ist.
Die Ursache hierfiir liegt in der schwachen Signatur der Personen und der hohen Komplexitit der
Bilddaten (Suetens u.a., 1992), welche besonders in urbanen Gebieten viele Objekte enthalten,
die Personen visuell sehr dhnlich sind.

Luftbildsequenzen werden von einer sich bewegenden Aufnahmeplattform aus erfasst. Dies fithrt
dazu, dass sich auch statische Objekte in den Bildern zu bewegen scheinen (Parallaxeneffekt) und
ein und derselbe Ort meist nur fiir relativ kurze Zeit beobachtet wird. Obwohl zur Erleichterung
der Auswertung meist eine Bewegungskompensation sowie andere Vorverarbeitungsschritte durch-
gefithrt werden, muss im Vergleich zu Aufnahmen von statischen Kameras mit erhthtem Rauschen
gerechnet werden.

Da Luftbilder sehr grof sind, kann das Kamerasystem h#ufig nur mit einer im Vergleich zu Video-
aufnahmen sehr geringen Frequenz von wenigen Hertz betrieben werden. Diese Tatsache erschwert
die Objektverfolgung, da so der Bewegungsversatz zwischen zwei Bildern in vielen Situationen
deutlich grofer ist als der Abstand zwischen den Personen. Diese besitzen zusétzlich ein komple-
xes Bewegungsverhalten und konnen sich unabhéngig voneinander und in beliebige Richtungen
fortbewegen. Aufgrund der weitrdumigen Abdeckung ist auch damit zu rechnen, dass gleichzeitig
eine sehr grofsen Anzahl an Personen erkannt und verfolgt werden muss.

2.2.2. Stand der Forschung

In diesem Abschnitt werden Publikationen behandelt, die Aufnahmen von fliegenden Plattformen
zum Erkennen und Verfolgen von Objekten nutzen. Der Forschungsschwerpunkt in diesem Bereich
lag bisher verstiirkt auf Fahrzeugen und weniger auf Personen. Es folgt daher eine Zusammenfas-
sung aller relevanten Verdffentlichungen zu Personen und anschliefend ein kurzer Uberblick der
fiir Fahrzeuge eingesetzten Methoden.
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2.2. Detektion und Tracking in Luftbildsequenzen
Personen

Obwohl es sehr viele Veroffentlichungen zum Thema Personenerkennung gibt (Dollar u. a., 2012),
beschrianken sich diese meist auf terrestrische Videoaufnahmen. Luftbildsequenzen oder &hnliche
Bilddaten von fliegenden Plattformen werden nur in wenigen Arbeiten neueren Datums genutzt.

In (Reilly u.a., 2010b) werden Personen in Schrigluftbildern in einem zweistufigen Verfahren de-
tektiert. Unter der Annahme, dass Personen aufrecht stehen und einen Schatten werfen, wird
das Bild mit Filtermasken nach Orten durchsucht, die diese Bedingungen visuell erfiillen. An-
schliefsend werden an diesen Stellen mit Wavelet-Filtern Bildmerkmale extrahiert, die dann einem
SVM-Klassifikator zur endgiiltigen Entscheidung zugefiihrt werden. Das Verfahren liefert bei Son-
nenschein gute Ergebnisse. Sobald diese Bedingung jedoch entfillt, treten sehr viele Fehldetektio-
nen auf.

In einer anderen Arbeit (Miller u.a., 2008) sollen Personen mit Hilfe von Harris-Merkmalen in
UAV-Sequenzen (unmaned aerial vehicle) erkannt werden. Hierbei wird angenommen, dass sich
speziell im Schulter-Kopf-Bereich zuverldssig Ecken detektieren lassen. Die schlechten Ergebnisse
widerlegen jedoch diesen Ansatz. Das in (Sirmacek und Reinartz, 2011) vorgestellte Verfahren
geht in die gleiche Richtung, ist jedoch etwas fortschrittlicher. Auch hier wird vorausgesetzt, dass
sich Bereiche mit Personen im Luftbild besonders durch Farbdiskontinuititen auszeichnen. Nach
Extraktion von markanten Ecken, werden in einem ersten Schritt Regionen mit besonders vielen
dieser Merkmale als dichte Menschenmenge klassifiziert. Im restlichen Teil des Bildes werden an-
schlieffend Eckpositionen, die einen dhnlichen Farbwert besitzen, als Einzelpersonen ausgewiesen.

Das Verfahren von Oreifej u.a. (2010) basiert auf einem impliziten visuellen Modell von Per-
sonen. In UAV-Schrigaufnahmen werden mit Hilfe eines gleitenden Fensters und auf Basis von
Gradientenhistogrammen (Dalal und Triggs, 2005) Personen detektiert und segmentiert. Nach
Normalisierung der aktuellen Pose mittels eines einfachen Personenmodells, werden Farb- und
Kantenmerkmale zur Wiedererkennung in nachfolgenden Bildern genutzt. Obwohl die Personen
bereits sehr klein sein diirfen, erfordert das Verfahren jedoch eine gewisse Mindestgrofe, die in
echten Luftbildaufnahmen nicht erreicht wird.

In (Xiao u. a., 2008b) werden unter der Annahme eines statischen Hintergrundes und bewegter Ob-
jekte, Fahrzeuge und Personen in UAV-Videoaufnahmen erkannt. Die Berechnung des Optischen
Flusses zwischen zwei Bildern ermdglicht sowohl die Kompensation der Kamerabewegung als auch
die Detektion sich bewegender Objekte. Diese werden anschliefsfend anhand ihrer Gradientenhi-
stogramme von einem SVM-Klassifikator in Fahrzeuge und Personen unterschieden. Der Optische
Fluss wird auch genutzt, um identische Objekte in aufeinanderfolgenden Bildern zu finden. Ob-
wohl das System akzeptable Ergebnisse fiir Fahrzeuge liefert, scheitert es bei den kleineren, sich
langsamer bewegenden Personen.

In einer frithen eigenen Arbeit (Burkert u.a., 2010) werden in einem ersten Schritt eine Reihe
von einfachen Segmentierungsverfahren angewandt, um Hintergrundbereiche auszuschliefen. Da
Personen im Luftbild sich durch eine runde Form fester Grofie auszeichnen, wird der iibrige Teil
mit einem Punktfilter gefaltet und anschlieffend segmentiert. Besonders kompakte Bereiche mit
geringer Flache werden schlussendlich als Position von Einzelpersonen erkannt. Das Tracking er-
folgt anschliefend rein datengetrieben, indem Segmente in aufeinanderfolgenden Bildern mit Hilfe
des Optischen Flusses verbunden werden.

Fahrzeuge

Bereits seit lingerer Zeit werden Aufnahmen von fliegenden Plattformen zur Detektion und Ver-
folgung von Fahrzeugen genutzt. Da in diesem Bereich dhnliche Probleme auftreten, werden nach-
folgend einige Losungsansitze vorgestellt.
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2. Grundlagen und Konzeption

Detektion Eines der dltesten und meist genutzten Verfahren basiert auf der Segmentierung sich
bewegender Objekte (Kumar u. a., 2001; Medioni u. a., 2001; Hoogendoorn u. a., 2003). Da jedoch
bei bewegter Kamera die Grundannahme eines statischen Hintergrundes nicht eingehalten wird,
stellt die Bildregistrierung bzw. Bewegungskompensation in allen Arbeiten einen wichtigen Vorver-
arbeitungsschritt dar. Aufgrund des Parallaxeneffektes (s. Abs. 2.1.2) kdnnen trotzdem noch viele
Fehldetektionen auftreten. Im Laufe der Zeit wurden daher etliche Vorschlige zur Losung dieses
Problems présentiert (Yuan u. a., 2007; Xiao u. a., 2008a; Yu und Medioni, 2009). Die Notwendig-
keit einer Objektbewegung bleibt jedoch eine grundsétzliche Schwiche des Ansatzes. Verfahren,
die Fahrzeuge aufgrund ihrer Form und Farbe segmentieren (Hinz u. a., 2007; Sharma u. a., 2006;
Eikvil u. a., 2009), bendtigen meist nur ein Bild und kénnen so auch statische Objekte erkennen.
Einige Autoren kombinieren Informationen iiber Bewegung und Aussehen, um die Segmentierung
weiter zu verbessern (Cheng und Butler, 2005; Benedek u. a., 2009). Neben diesen datengetriebe-
nen Verfahren, gibt es auch etliche Arbeiten, die versuchen mit Hilfe eines Objektmodells mehr
Vorwissen in den Detektionsprozess einflieffen zu lassen. Wahrend frithere Veroffentlichungen meist
auf einer expliziten Modellierung der Fahrzeuge basierten (Zhao und Nevatia, 2003; Hinz, 2005),
werden nun verstérkt implizite Verfahren genutzt (Yu u. a., 2006; Grabner u. a., 2008; Leitloff u. a.,
2010).

Tracking Zum Verfolgen der Fahrzeuge kommen viele unterschiedliche Verfahren zum Einsatz. In
(Nejadasl u. a., 2006) wird z. B. der Versatz eines Fahrzeuges allein auf Basis des Optischen Flus-
ses bestimmt. In (Hinz u. a., 2007) und (Szottka und Butenuth, 2011) werden mdogliche Positionen
in nachfolgenden Bildern dagegen via Shape-Based (Template) Matching ermittelt. Anschliefend
werden, unter Annahme einer konsistenten Bewegung, verbleibende Mehrdeutigkeiten aufgel6st
und die endgiiltige Objektposition gefunden. Viele Arbeiten setzen beim Tracking von Fahrzeugen
auch auf die Zuordnung von Detektionen in aufeinanderfolgenden Bildern. In (Reilly u. a., 2010a)
und (Xiao u.a., 2010) geschieht dies bspw. in einem sequentiellen GNN-Ansatz auf Basis von Ab-
stand, Fahrverhalten, Strafsenrichtung sowie der Beziehung zu benachbarten Fahrzeugen. Andere
Autoren nutzen zur Generierung von Trajektorien den hierarchischen Tracklet-Ansatz (Kaucic
u.a., 2005; Lin u.a., 2011).

Forschungsbereiche mit dhnlichen Problemstellungen

In den letzten beiden Abschnitten wurden Verdffentlichungen und Methoden vorgestellt, welche
die Erkennung und Verfolgung von Personen und Fahrzeugen in Luftbildsequenzen oder dhnlichen
Bilddaten zum Thema haben. Abstrahiert man jedoch die hier behandelte Problemstellung, so
konnen auch Erkenntnisse aus anderen Forschungsbereichen zur Losung beitragen. Allgemein geht
es darum, winzige, gleichartige, schwach erkennbare Objekte in Bilddaten einzeln zu erkennen und
eine sehr grofte Anzahl von ihnen unter Einfluss von Rauschen durch eine Bildsequenz zu verfolgen.

Detektion In Teilbereichen der Biologie ist die Bildanalyse bspw. ein wichtiges Werkzeug, um
Experimente automatisch auswerten zu kénnen. In Bildsequenzen, welche mit speziellen Mikrosko-
pen aufgenommen werden, sollen primitive Organismen, Zellen oder Molekiile erkannt und verfolgt
werden (Meijering u. a., 2009). Besonders interessant sind hier Arbeiten, welche sich mit subzellu-
laren Strukturen beschéftigen, die nur wenige Pixel groff und schwach zu erkennen sind. In (Smal
u. a., 2010) findet man einen Vergleich verschiedener Detektionsansétze. Es stellt sich heraus, dass
Verfahren auf Basis eines impliziten visuellen Modells unter Nutzung von Haar-Merkmalen bei
geringem Signal-Rausch-Verhiltnis die besten Ergebnisse liefern (vgl. auch Jiang u.a. (2007)).

Tracking Verfahren zum Verfolgen kleiner, dhnlicher Objekte in grofer Zahl werden in der Lite-
ratur hiufig als Particle/ Point Tracking Methods bezeichnet (Yilmaz u.a., 2006) und kommen in
unterschiedlichsten Anwendungsfeldern wie der Strémungsmechanik, Tierbeobachtung oder Mole-
kularbiologie zum Einsatz. Das in (Matov u. a., 2011) vorgestellte Verfahren basiert darauf, dass
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Detektionen in drei aufeinanderfolgenden Bildern zusammen analysiert werden. Alle so konstru-
ierten Triplets werden in einem Graphen zusammengefasst, wobei sich die beste Zuordnung durch
Losen eines Minimum-Cost-Flow-Problems ergibt. In die Gewichtung der unterschiedlichen Vari-
anten fliefit sowohl die Gleichmé&figkeit der Bewegung als auch deren Konsistenz zu benachbarten
Partikeln mit ein. In (Jagaman u.a., 2008) wird ein zweistufiger Tracklet-Ansatz zum Verfolgen
von Partikeln in Zellen genutzt. Da sich diese auch Teilen und Vereinen konnen, werden bei der
Zusammenfithrung der Tracklets auch Split- und Merge-Situationen zugelassen. Die gleiche Stra-
tegie wird in (Wu u. a., 2011) zum Verfolgen von Fledermé#usen in Infrarotaufnahmen angewandst.
Hier fithren hiufige Verdeckungen dazu, das Trajektorien sich aufteilen oder vereinigen. Viele der
vorgestellten Verfahren versuchen mit heuristischen Ansétzen das stochastische MHT-Verfahren
(Reid, 1979; Blackman, 2004) zu approximieren. Dieses wurde urspriinglich fiir die Luftraumiiber-
wachung mittels Radar entwickelt und ist besonders geeignet, wenn kleine Objekte mit geringem
Abstand, unter erhchtem Rauscheinfluss verfolgt werden miissen (Blackman und Popoli, 1999).

2.3. Diskussion und Auswertestrategie

Die Aufgabe Personen in Luftbildsequenzen zu erkennen und zu verfolgen, impliziert zahlreiche
Schwierigkeiten, die in anderen Anwendungsbereichen so nicht auftreten und stellt hohe Anforde-
rungen an das zu entwickelnde System zur automatischen Bildauswertung.

Die Literaturrecherche hat ergeben, dass es nur sehr wenige Verotffentlichungen gibt, die sich mit
dieser Aufgabenstellung beschéftigen. Keine von ihnen behandelt die Thematik jedoch in ausrei-
chendem Umfang oder in zufriedenstellender Weise. Die eingesetzten Detektionsverfahren kénnen
entweder nicht ausreichend mit der hohen Komplexitét der Bilddaten oder der geringen Grofe der
Objekte umgehen. Die Personenverfolgung wird meist gar nicht oder nur rudimentér behandelt.
Luftbilddaten werden dagegen schon seit langerer Zeit zum Erkennen und Verfolgen von Fahrzeu-
gen genutzt. Die Arbeiten in diesem Bereich sind daher schon deutlich weiter fortgeschritten und
liefern wichtige Ideen und Ansétze. Dies gilt auch fiir Veroffentlichungen aus anderen Forschungs-
bereichen, die zwar mit anderen Bilddaten und Objektarten zu tun haben, aber mit sehr &hnlichen
Problemstellungen.

In dieser Arbeit werden daher Verfahren aus unterschiedlichen Bereichen kombiniert und weiter-
entwickelt, um die Herausforderungen der Aufgabenstellung zu bewaltigen. Die gewéhlte Strategie
(s. Abb. 2.3) wird in den nachfolgenden Absétzen grob umrissen und begriindet. Die Details zur
Umsetzung folgen in den Kapiteln 3 und 4.

2.3.1. Detektion

Die Detektion von Einzelpersonen erfolgt in dieser Arbeit mit Hilfe eines impliziten, visuellen
Modells, da dieser Ansatz viele Vorteile bietet und bereits mehrfach erfolgreich in schwierigen
Situationen eingesetzt wurde (vgl. Jiang u.a. (2007); Leitloff u.a. (2010)). Aufgrund der gerin-
gen Objektgrdfse und des geringen Signal-Rausch-Verhiltnisses kdnnen datengetriebene Ansétze
Einzelpersonen nicht zuverldssig segmentieren. Modellgetriebene Verfahren arbeiten in solchen
Situationen wesentlich robuster. Der hohere Zeitbedarf fiir die Suche, 1dsst sich mit diversen Me-
thoden reduzieren. Das dufere Erscheinungsbild der Personen wird mit einem impliziten Modell
beschrieben, da diese Vorgehensweise viel Flexibilitit bei den fiir die Detektion verwendeten Merk-
malen erlaubt. Im Gegensatz zu Verfahren mit explizitem Modell, muss auch das Aussehen der
Personen weniger exakt formuliert werden und der sonst notwendige Projektionsschritt entfallt
vollstdndig. Da das Aussehen der Personen in den Bilddaten nur wenig variiert, lassen sich diese
gut anhand visueller Formmerkmale beschreiben. Auf die Segmentierung von sich bewegenden
Bildbereichen wird dagegen verzichtet, da diese Methode fiir sehr kleine Objekte und eine bewegte
Kamera nicht zuverlissig genug arbeitet und stehende Personen gar nicht erkennt. Aufgrund der
geringen Grofe und kompakten Form werden detektierte Personen allein durch ihren Mittelpunkt
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Luftbildsequenz Detektion mit implizitem | Multi-Hypothesen-Tracking Trajektorien von
visuellen Objektmodell Einzelpersonen

\!

‘ Eingangsdaten }—P{ Prozessierungsmethoden }—P{ Ergebnisdaten

Abbildung 2.3.: Ubersicht, der in dieser Arbeit verfolgten Strategie zum Erkennen und Verfolgen von
Einzelpersonen in Luftbildsequenzen.

beschrieben. Zusitzlich liefert der fiir die Objekterkennung eingesetzte Klassifikator einen Wert,
der die Zuverlassigkeit jeder Detektion angibt.

2.3.2. Tracking

Die Personen werden mittels des Multi-Hypothesen-Tracking-Ansatzes verfolgt. Dieses Verfahren
wurde speziell fiir schwierige Bedingungen mit kleinen, schwach erkennbaren Objekten und vielen
Falschalarmen entwickelt und ist damit fiir die hier gestellte Aufgabenstellung besser geeignet als
andere (vgl. Yilmaz u. a. (2006); Cox und Hingorani (1996); Blackman (2004)). Es ist zudem ausrei-
chend flexibel, um mit einer variierenden Anzahl an Objekte umgehen zu kénnen. Die sequentielle
Formulierung in Zusammenspiel mit effektiven Methoden zur Begrenzung der Komplexitit ermog-
licht es, eine nahezu optimale Losung fiir das Tracking-Problem in Echtzeit zu ermitteln. Da MHT
zu den stochastischen Verfahren gehort und zu jedem Zeitpunkt mehrere alternative Losungen
verfolgt, kann es schwierige Zuordnungsentscheidungen in mehrdeutigen Situationen hinauszégern
bis mehr Informationen verfiighar sind. Als nachteilig wird hiufig gesehen (Veenman u. a., 2001),
dass das MHT-Verfahren u. a. sehr rechenaufwéndig ist und die bendtigten Wahrscheinlichkeiten
schwierig zu bestimmen sind. Auf beide Aspekte wird in dieser Arbeit entsprechend eingegangen.

Ein hierarchischer Tracklet-Ansatz wird dagegen nicht genutzt. Dieser beruht darauf, dass sich
in einer ersten Phase ausreichend viele, zuverlédssige Tracklets bilden lassen, was jedoch hier bei
zahlreichen Fehldetektionen, vielen schwach erkennbaren Objekten und einer relativ geringer Auf-
nahmefrequenz nicht gegeben ist. Des Weiteren sind auch Verfahren nach der Methode Tracking
by Model Evolution nicht geeignet, da sich fiir die einzelnen Personen kein individuelles visuelles
Modell erzeugen lasst, mit dem im nachfolgenden Bild die neue Objektposition ermittelt werden
konnte. Stattdessen ermdglicht es die dhnliche und gleichbleibende Form der Personen, einen ge-
meinsamen, konstanten Detektor fiir die gesamte Objektklasse zu nutzen. Dieser erzeugt in jedem
neuen Bild Detektionen, die anschlieffend mittels des MHT-Ansatzes zugeordnet werden. Hierbei
wird die Bedingung, dass eine Detektion nur von einem Objekt stammen kann, explizit beriick-
sichtigt.

Des Weiteren geschieht die Zuordnung im MHT-Ansatz auf Basis von Wahrscheinlichkeiten, was
eine einfache, theoretisch fundierte Integration unterschiedlicher Informationen erlaubt. In dieser
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2.3. Diskussion und Auswertestrategie

Arbeit gehoren hierzu sowohl die Ergebnisse der Schitzung der Personenzustinde als auch die
Konfidenz jeder einzelnen Detektion. Letzteres stellt einen besonderen wissenschaftlichen Beitrag
dieser Arbeit dar, da so die Detektionsmethode mit implizitem visuellem Modell in den MHT-
Ansatz integriert wird. Die finale Objekterkennung geschieht somit nicht mehr auf Grundlage
eines einzelnen Bildes, sondern erst im Zuge des Trackings, wenn die initiale Hypothese durch
zusétzliche, konsistente Beobachtungen iiber die Zeit bestétigt werden konnte. Diese Erweiterung
ist besonders vorteilhaft fiir alle Anwendungen mit geringem Signal-Rausch-Verhéltnis, da auch
schwache Detektionen im Einzelbild {iber die Zeit betrachtet eine konsistente Trajektorie ergeben
kénnen.
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3. Objekterkennung

In diesem Kapitel wird der Prozess zum Erkennen von Einzelpersonen in Luftbildern detailliert
ausgefiihrt. Dieser soll moglichst schnell ablaufen, robust gegeniiber Stérungen sein und Personen
zuverldssig detektieren. Um dies zu erreichen, wird der aussehensbasierte Ansatz mit implizitem
Objektmodell genutzt. Hierbei wird das dufsere Erscheinungsbild der Personen durch einen Klassi-
fikator anhand von lokalen Bildmerkmalen und Beispielbildern gelernt. Die eigentliche Detektion
erfolgt dann, indem das gesamte Luftbild mit einer Filtermaske und dem trainierten Klassifikator
nach Personen abgesucht wird. Einen Uberblick der einzelnen Schritte des Detektionsprozesses
gibt Abbildung 3.1.

Nachfolgend werden anwendungsspezifische Anpassungen und allgemeingiiltige Verbesserungen
dieses Verfahrens beschrieben. Viele Teile dieses Kapitels sind bereits in (Schmidt und Hinz, 2011)
ver6ffentlicht worden. Hier werden die Zusammenhiinge jedoch wesentlich ausfiihrlicher und in die
Gesamtstrategie eingebettet prasentiert. Zudem stellt die stochastische Modellierung der Detekti-
onsergebnisse in Abschnitt 3.6 eine wesentliche Neuerung dar.

3.1. Einzelpersonen in Luftbildern

Um Personen anhand ihres Aussehens in Luftbildern erkennen zu kdnnen, gilt es zuerst, alle
moglichen Variationen und Einflussfaktoren zu bestimmen. Der gesamte Detektionsprozess wird
anschliefend darauf ausgerichtet. Die in Abbildung 3.2 enthaltenen Beispiele gegeben einen gu-
ten Uberblick iiber das Spektrum méglicher Erscheinungsformen. Wie bereits im Abschnitt 2.2.1
erwahnt, fallen besonders die geringe Grofe und der Einfluss des Schattens auf.

Geht man davon aus, dass eine durchschnittliche Person eine Fliche von etwa 30cm x 50 cm
bendtigt (vgl. Abb. 30 in (Still, 2000)), so nimmt sie direkt von oben betrachtet, bei einer fiir
Luftbilder typischen Bodenauflésung von 10 cm bis 20 cm, nur etwa 5 bis 10 Pixel im Bild ein. In
den Beispielbildern kann man gut erkennen, dass die geringe Auflésung wie eine Glattung wirkt
und die exakte Kontur der Personen verschwinden ldsst. Grundsétzlich sind einzelne Personen
jedoch als kleiner, kompakter Fleck erkennbar, wobei ihre Ausrichtung bzw. Blickrichtung nur
einen geringen Einfluss auf die Form hat. Thre Intensitét variiert hauptsichlich zwischen hell und
dunkel und wird von der aktuellen Aufnahmekonfiguration sowie dem Stand der Sonne beeinflusst.

Aufgrund der Gesetzméfigkeiten der Zentralprojektion werden Personen auch in Nadiraufnah-
men im Allgemeinen nie genau von oben, sondern leicht schrig von der Seite abgebildet. Da sich
Kamera und Personen relativ zueinander bewegen, dndert sich zudem die Form der Personen
kontinuierlich im Lauf der Bildsequenz. In dieser Arbeit wird jedoch immer von einer Draufsicht
ausgegangen, was in den meisten Fallen eine akzeptable Approximation darstellt und die Model-
lierung deutlich vereinfacht. Zu einer Verschlechterung der Detektionsergebnisse kommt es nur in
schrig aufgenommenen Luftbildern und in abgeschwéchter Form am Rand von Nadiraufnahmen.
Sollte sich diese Einschrinkung fiir bestimmte Anwendungsfille zu stark negativ auswirken, muss
der Detektionsprozess entsprechend angepasst werden (vgl. Reilly u. a. (2010b)).

Scheint die Sonne, so ist iiblicherweise auch ein Personenschatten erkennbar, der je nach Sonnen-
stand in Lange und Ausrichtung variiert. Da der Schatten sich meist gut vom Untergrund abhebt
und auch die spektrale Signatur der Personen vergrofert, erleichtert er deren Erkennbarkeit in
der Regel deutlich. Unter bestimmten Umstidnden verschmelzen jedoch Personen mit ihrem Schat-
ten und der Korpermittelpunkt ldsst sich nur noch erahnen. Auch kann es vorkommen, dass eine
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Abbildung 3.1.: Ubersicht des Detektionsverfahrens mit implizitem visuellem Objektmodell.

Abbildung 3.2.: Beispiele fiir Einzelpersonen in Luftbildern bei einer Bodenauflésung von 12 cm bis 17 cm
pro Pixel, variierendem Sonnenstand und unterschiedlichem Kontrast.




3.2. Vorverarbeitung

Abbildung 3.3.: Einfluss der lokalen Objektdichte und des Personenschattens auf die Erkennbarkeit von
Einzelpersonen.

Person im Schatten einer anderen verschwindet. Diese negativen Einfliisse lassen sich gut in Abbil-
dung 3.3 beobachten. Hier wird zudem dargestellt, wie die Erkennbarkeit von Einzelpersonen mit
zunehmender lokaler Objektdichte abnimmt und wie der Personenschatten diesen Effekt zusétzlich
verstarkt.

3.2. Vorverarbeitungsschritte

Die Vorverarbeitung der Bilddaten stellt eine wichtige Voraussetzung fiir gute Detektionsergebnis-
se dar. Hierbei sollen sowohl zufélliges Rauschen als auch systematische Effekte reduziert werden,
so dass es anschliefend zu weniger Falschalarmen und weniger Schlupf kommt. Vorverarbeitungs-
schritte werden meist global auf das ganze Bild angewandt, wobei in radiometrische und geome-
trische Korrekturen unterschieden wird. Im ersten Fall werden die Farbwerte der Pixel verdndert,
wéhrend es im zweiten zu einer geometrischen Transformation kommt. Diese ist in der Regel mit
einer Neuabtastung (resampling) verbunden und hat daher stets einen leichten Informationsverlust
zur Folge. Aus diesem Grund sollten radiometrische Korrekturen immer zuerst durchgefiihrt wer-
den. Mehrere geometrische Transformationen sollte zudem nicht sequentiell sondern gemeinsam
ausgefiihrt werden, um Zeit zu sparen und den Informationsverlust zu minimieren. Nachfolgend
werden die zur Verbesserung der Detektion von Personen in Luftbildern sinnvollen Vorverarbei-
tungsschritte diskutiert.

3.2.1. Radiometrische Anpassungen

Durch Wolken, Dunst, Sonne und Schatten wird die Sichtbarkeit der Personen beeintréichtigt. Da
diese Phianomene meist lokal stark variieren, wird jedoch von einer globalen Verbesserung des
Kontrastes z. B. durch eine einfache Grauwertspreizung abgesehen. Stattdessen wird im Zuge der
Detektion auf Bildmerkmale zuriickgegriffen, die invariant gegeniiber Beleuchtungsunterschieden
sind bzw. bei ihrer Berechnung explizit eine lokalen Farbraumnormalisierung durchfithren (vgl.
Parks und Levine (2010)).

Des Weiteren wére es moglich, ein durch den Aufnahmeprozess hervorgerufenes Bildrauschen durch
geeignete Glattungsverfahren zu reduzieren. Aufgrund des niedrigen Signal-Rausch-Verhéltnisses
in den vorliegenden Bilddaten bestiinde jedoch die Gefahr, dass fiir die Detektion von Personen
wichtige Bildinformationen verloren gehen. Ein besserer Ansatz ist es daher auch hier, zur Be-
schreibung der Personen auf Bildmerkmale zuriickzugreifen, die robust gegeniiber Rauschen sind.

Eine niitzliche radiometrische Korrektur, die auch global angewendet werden kann, ist die Trans-
formation der Bilddaten in einen anderen Farbraum. Die Luftbilder liegen standardmifig im
RGB-Format vor, welches jedoch aufgrund seiner stark korrelierten Kanile fiir die Berechnung
von Bildmerkmalen weniger gut geeignet ist. In dieser Arbeit wird daher der i1i2i3-Farbraum ge-
nutzt (Ohta u. a., 1980), welcher Farbe und Intensitit gut voneinander trennt, leicht zu berechnen
ist und keine Sprungstellen aufweist. Denkbar sind auch andere Farbrdume mit &hnlichen Eigen-
schaften. Welcher die besten Ergebnisse liefert, hiingt auch von der Wahl der Bildmerkmale ab und
sollte daher wihrend des Trainings des Klassifikators ermittelt werden (vgl. Liu und Liu (2010)).
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3. Objekterkennung

Bei jeder Farbraumtransformation ist stets zu beriicksichtigen, dass sich die beiden Ziele, hohe
Robustheit gegeniiber Storeinfliissen und hohe Trennfihigkeit nicht gleichzeitig erreichen lassen
(Geusebroek u. a., 2001).

3.2.2. Geometrische Anpassungen

Die Bodenauflosung der Luftbilder hdngt von der Flughthe und dem Kamerasensor ab und liegt
iiblicherweise zwischen 10 cm und 20 cm pro Pixel. Um die damit verbundene Variation der Objekt-
grofe zu eliminieren, werden die Bilder einheitlich auf eine Pixelgrofe von 15cm skaliert. Dieser
Wert stellt einen Kompromiss dar, bei dem der Vorteil einer héheren Auflésung nicht komplett
verloren geht und auch schlechter aufgeloste Bilddaten noch mit dem selben Detektor ausgewertet
werden konnen. Wiirde die Auflésung noch stiarker schwanken, hétte dies eine starkere Variation
des Aussehens von Personen zur Folge und es miissten eventuell mehrere Detektoren eingesetzt
werden.

Der Personenschatten kann dazu beitragen, dass Einzelpersonen leichter zu erkennen sind. Je
nach Sonnenstand veréndern sich jedoch dessen Liange und Richtung, was die Varianz der dufseren
Erscheinung von Personen erhéht und sich daher negativ auf die Qualitdt der Detektion auswirkt.
Um diesen Nachteil zu eliminieren, wird bei Sonnenschein das gesamte Bild so gedreht, dass der
Schatten immer nach Norden zeigt. In die Berechnung des Drehwinkels fliefsen die geographischen
Koordinaten des Bildes sowie Datum und Uhrzeit der Aufnahme ein (Reda und Andreashinz,
2004).

3.3. Detektor

In der Objekterkennung mit implizitem visuellem Modell fungiert die Filtermaske als Detektor.
Angewandt auf eine bestimmte Stelle im Bild, berechnet dieser bestimmte Merkmalswerte und
gibt sie an den Klassifikator zum Abgleich mit dem vorab gelernten Objektmodell weiter (s. Abb.
3.1). Die Form des Detektors sowie die Art der lokalen Merkmale miissen speziell auf den jeweiligen
Anwendungsfall und die Objektart zugeschnitten werden.

3.3.1. Lokale Bildmerkmale

Es gibt eine Vielzahl méglicher Merkmale, welche innerhalb des Detektor extrahiert werden kénnen
(vgl. Gerénimo u.a. (2010)). Um jedoch fiir die Objekterkennung geeignet zu sein, sollten sie
eine hohe Toleranz gegeniiber zufdlligen Variationen besitzen, eine zuverldssige Trennung von
Objektklasse und Hintergrund erlauben sowie schnell zu berechnen sein. Haufig ist die Form das
wichtigste visuelle Merkmal zum Erkennen bestimmter Objekte, noch vor Farbe oder Textur. Meist
werden jedoch unterschiedliche Arten von Merkmalen extrahiert, um fiir die folgende Klassifikation
komplementére Informationen zur Verfiigung zu haben (vgl. Grabner u. a. (2008)).

Weit verbreitet sind Histogrammmerkmale (vgl. Abs. 2.2.2). Hierbei werden die Eigenschaften aller
Pixel innerhalb des Detektors in einem oder mehreren Histogrammen akkumuliert. Genutzt werden
unterschiedliche Eigenschaften wie Farbwerte, Textur (Local Binary Pattern, Ojala u.a. (2002)),
Gradienten (Local Edge Orientation Histogram, Levi und Weiss (2004); Histogram of Oriented
Gradients, Dalal und Triggs (2005)) oder Bewegung (Histogram of Optical Flow, Dalal u. a. (2006)).
Im Allgemeinen wird das gebildete Histogramm normalisiert und die relativen H&ufigkeiten als
Merkmalswerte verwendet. Histogrammmerkmale haben den Vorteil, dass sie robust gegeniiber
Variationen der Form des gesuchten Objektes sind, da bei ihrer Berechnung die Lage der Pixel
innerhalb des Detektors keine bzw. nur eine untergeordnete Rolle spielt. Sollten im Histogramm die
Eigenschaften von besonders vielen Pixeln enthalten sein, so ist es auch robust gegeniiber kleineren
Storungen wie partieller Verdeckung. Histogrammmerkmale kénnen jedoch nicht zuverldssig fiir
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3.3. Detektor
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Abbildung 3.4.: Ubersicht der gebriuchlichsten Arten von Haar-Merkmalen. Diese werden zusitzlich iiber
Grofe (w, h) und Lage (x, y) innerhalb des Detektors instanziiert.

sehr kleine Objekte eingesetzt werden. Der Detektor umfasst hier nur wenige Pixel, was dazu fiihrt,
dass Storungen einen zu grofen Einfluss haben und das Histogramm nicht zuverléssig normalisiert
werden kann.

Verallgemeinerte Haar-Merkmale

Die markanteste visuelle Eigenschaft von Personen in Luftbildern ist ihre kompakte Form. Diese
ldsst sich sehr gut mit Haar-Merkmale beschreiben, welche zudem robust gegeniiber Beleuchtungs-
dnderungen und geringen Formvariationen sind, sich mit Hilfe von Integralbildern (Crow, 1984;
Viola und Jones, 2001) sehr schnell berechnen lassen und auch fiir sehr kleine Objekte eingesetzt
werden kénnen (Jiang u. a., 2007; Leitloff u. a., 2010).

Haar-Merkmale wurden erstmals von Oren u.a. (1997) zum Erkennen von Personen in Bildern
eingesetzt und besitzen eine starke Ahnlichkeit mit Haar-Wavelets. Der urspriinglich kleine Satz
von drei Merkmalen ist im Laufe der Zeit deutlich erweitert worden, um bessere Detektionser-
gebnisse zu erzielen (Haar-like features, Viola und Jones (2001); Lienhart und Maydt (2002)). Er
umfasst nun Eck-, Linien- und Punktmerkmale jeweils in waagerechter, senkrechter und diagona-
ler Ausfithrung (s. Abb. 3.4). Ein konkretes Haar-Merkmal wird durch seine Art, Grofe und Lage
innerhalb des Detektors definiert.

Die Vorschrift zur Berechnung des Merkmalswertes ist fiir alle Arten gleich. Dieser ergibt sich,
indem die Summe aller Pixelwerte innerhalb des schwarzen Rechtecks von der Summe aller Pi-
xelwerte innerhalb des gesamten Merkmals subtrahiert werden, wobei die unterschiedliche Anzahl
beteiligter Pixel durch einen Faktor kompensiert wird. Hierdurch ist der Merkmalswert invariant
gegeniiber additiven Beleuchtungsinderungen. Eine zusatzliche Robustheit wird erreicht, indem
durch die Standardabweichung aller Pixelwerte innerhalb des Detektorfensters dividiert wird (Va-
rianznormalisierung). Da es in homogenen Bereichen hierbei zu numerischen Problemen kommen
kann, muss eine untere Schranke fiir die Varianz festgelegt werden.

Unter Beachtung der grundlegenden Bildungsvorschrift werden die Haar-Merkmale in dieser Ar-
beit noch weiter verallgemeinert (s. Abb. 3.5). Die Proportionen des Merkmals und das Verhéltnis
der beiden Flichen kénnen nun individuell auf den jeweiligen Anwendungsfall zugeschnitten wer-
den. Zudem stehen zusitzliche Merkmale fiir Ecken und Linienenden zur Verfiigung. Obwohl sich
diese Formen auch durch eine Kombination einfacher Haar-Merkmale abbilden lassen, so erlau-
ben es die verallgemeinerten Haar-Merkmale, komplexere Strukturen mit einem einzigen Merkmal
zu représentieren. Dies hat den Vorteil, dass bei der Detektion weniger Merkmale und folglich
auch weniger Zeit bendtigt werden. Zudem reduzieren héherwertiger Merkmale im Allgemeinen
die Anzahl an Beispielen, die fiir das Training des Klassifikators gesammelt werden miissen (Levi
und Weiss, 2004). Abbildung 3.5 stellt einige Merkmale vor, welche auf die spezielle Form von
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Abbildung 3.5.: Bildungsvorschrift der verallgemeinerten Haar-Merkmale und Auswahl einiger speziell fiir
die Detektion von Personen in Luftbildern entwickelter Varianten.

Personen in Luftbildern angepasst wurden. Da die Farbintensitét der Personen zwischen hell und
dunkel schwankt, wird auch mit Haar-Merkmalen experimentiert, bei denen der Betrag des Merk-
malswertes genutzt wird.

Rechteckmerkmale

Obwohl die Form das dominierende Merkmal von Personen in Luftbildern ist, sollen fiir die De-
tektion noch Farbe und Textur als komplementédre Informationen genutzt werden. Daher werden
in dieser Arbeit Rechteckmerkmale eingefiihrt. Deren Wert ergibt sich aus allen Pixeln innerhalb
eines beliebig geformten Rechtecks innerhalb des Detektors. Genutzt werden Mittelwert und Vari-
anz, die sich analog zu den Haar-Merkmalen sehr schnell mit Hilfe von Integralbildern berechnen
lassen. Der Mittelwert reprasentiert Farbe oder Helligkeit, wihrend die Varianz die Homogenitat
innerhalb des Rechtecks wiedergibt. Da mehrere Pixel in das Merkmal einflieffen, ist es weniger
rauschanfallig als einzelne Pixelwerte. Mittelwert und Varianz sind jedoch an sich nicht invariant
gegeniiber bestimmten Beleuchtungsénderungen. Dieser Nachteil ldsst sich reduzieren, indem der
i1i2i3-Farbraum zur Berechnung der Merkmalswerte genutzt wird (van de Sande u. a., 2010).

3.3.2. Form des Detektors

Als Filtermaske eingesetzt besitzt der Detektor einen Bezugspunkt und eine auf Objektgrofe und
Bildmerkmale abgestimmte Form. Diese ist meist rechteckig, was Implementierung und Handha-
bung vereinfacht und fiir viele Objektarten geeignet ist. Grundsatzlich kann der Detektor jedoch
beliebig geformt sein. Allgemein ergibt sich seine Gesamtflache aus der Schnittmenge aller fiir die
Merkmalsberechnung benétigten Teilflachen. Werden, wie in dieser Arbeit, unterschiedliche Merk-
malsarten genutzt, so ist es sinnvoll, fiir jede von ihnen den optimalen Bereich und Farbkanal zu
definieren. Aus der Festlegung von Merkmalsart und Bereichsgrofe ergibt sich die Anzahl mogli-
cher Merkmale. Welche davon tatséchlich fiir die Detektion genutzt werden, wird erst im Zuge des
Klassifikatortrainings und der darin enthaltenen Merkmalsreduktion entschieden.

Es ist zu beachten, dass die Anzahl potentieller Merkmale meist stark von der Grofe des Aus-
wertebereiches abhingt. So ergeben sich fiir ein einziges 2x 2 grofses Haar-Merkmal in einem 5x5
grofen Bereich durch diverse Skalierungs- und Verschiebungsmoglichkeiten allein 33 und in einem
6x 6 grofsen Bereich schon 65 mogliche Auspragungen. Um das Training des Klassifikators und die
Merkmalsauswahl nicht durch zu viele Merkmale zu {iberlasten, sollte daher der Auswertebereich
so klein wie mdoglich gewdhlt werden. Fiir sehr grofse Objekte wird jedoch auch ein entsprechend
grofser Detektor bendtigt. In solch einem Fall wird die Anzahl potentieller Merkmale meist durch
heuristische Methoden eingeschriinkt, z. B. indem jedes zweite von vornherein verworfen wird.
Aufgrund der geringen Ausdehnung von Personen in Luftbildern ist dieses Vorgehen jedoch nicht
notwendig.

In einem speziellen Vorverarbeitungsschritt wird das Luftbild stets so gedreht, dass der Perso-
nenschatten nach Norden zeigt (s. Abs. 3.2.2). Dieses Vorgehen reduziert die Varianz der duferen
Erscheinung, ermdglicht es aber auch, den Personenschatten direkt in das implizite, visuelle Ob-
jektmodell mit aufzunehmen und ihn so zur Verbesserung der Detektion zu nutzen. Hierfiir wird
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3.4. Klassifikator

Merkmalsart Farbkandle Auswertebereich AT TG

Merkmale
Haar il 9 x 15 Pixel 9477
Rechteck il+i2+i3 9 x 9 Pixel 3x 3969

Tabelle 3.1.: Konfiguration des in dieser Arbeit genutzten Detektors vor der Merkmalsreduktion.

die Form des Detektors bzw. des Auswertebereiches der Merkmale so ausgelegt, dass neben der
Person auch ein Teil des Schattens mit abgedeckt ist. Damit nicht je nach Sonnenschein zwei
unterschiedliche Detektoren eingesetzt werden miissen, wird der zugehdrige Klassifikator mit Per-
sonenbeispielen mit und ohne eigenen Schatten trainiert. Ein alternativer, jedoch aufwindigerer
Ansatz zur Nutzung des Personenschattens stellt die komponentenbasierte Detektion dar. Wie in
(Reilly u. a., 2010b) gezeigt, miissen hierfiir Person und Schatten separat modelliert, erkannt und
ihre relative Lage auf Konsistenz iiberpriift werden.

In Tabelle 3.1 ist die in dieser Arbeit genutzte Konfiguration des Detektors dargestellt. Sein Be-
zugspunkt fallt mit dem Mittelpunkt einer Person zusammen. Fiir die verallgemeinerten Haar-
Merkmale wird ein Bereich gewéhlt, welcher die Person und einen Teil des Hintergrundes abdeckt.
Dieser darf nicht zu klein gewéhlt werden, damit die Form gut zu erkennen ist und auch die Vari-
anznormalisierung gut funktioniert. Die Berechnung der Merkmalswerte wird nur auf dem Inten-
sitdtskanal des 11i2i3-Farbraumes durchgefiihrt, da hier die meisten Forminformationen enthalten
sind. Der Auswertebereich der Rechteckmerkmale ist kleiner und beschrankt sich im wesentlichen
auf den Korper der Person. Die Berechnung erfolgt auf allen drei Kanélen des 11i2i3-Farbraumes.
Welche Kombination aus Merkmalen, Farbkanilen und Auswertebereichen die optimalen Detek-
tionsergebnisse liefert, ldsst sich aufgrund der Vielzahl an Kombinationsmdglichkeiten nur néhe-
rungsweise durch Austesten verschiedener Varianten bestimmen (s. Experimente in Abs. 5.2.2).

3.4. Klassifikator

Im Gegensatz zur expliziten Modellierung, bei der das Objektmodell durch Regeln, Zugehdrig-
keitsfunktionen und Parameter definiert wird, muss es bei der impliziten Modellierung durch einen
Klassifikator anhand von Beispielen gelernt werden. Die damit verbundenen Aspekte werden nach-
folgend n&her behandelt.

3.4.1. Wahl des Klassifikators und Merkmalsreduktion

Da die Objekterkennung als Zwei-Klassen-Problem aufgefasst werden kann (Objekt vs. Hinter-
grund), werden hierfiir diskriminative Klassifikationsverfahren eingesetzt. Diese modellieren nicht
die Verteilung der beiden Klassen im Merkmalsraum, sondern direkt die Entscheidungsgrenze (Jain
u. a., 2000). Als besonders geeignet haben sich Verfahren auf Basis von SVM (Support Vector Ma-
chines, Vapnik (2000); Burges (1998)) oder Boosting herausgestellt.

In dieser Arbeit wird der AdaBoost-Klassifikator eingesetzt (Freund und Schapire, 1997), welcher
wie alle Boosting-Verfahren zur Gruppe der Ensemble-Methoden gehort und somit die Antworten
mehrerer Klassifikatoren zur Entscheidungsfindung nutzt. Im Detail werden fiir AdaBoost mehrere
schwache Basisklassifikatoren (weak learner) in einem adaptiven Verfahren zu einem leistungsfa-
higen Klassifikator kombiniert. Ein Basisklassifikator muss dabei nur etwas besser als der Zufall
sein und kann z.B. aus einem Schwellwert oder einem Entscheidungsbaum mit wenigen Knoten
bestehen.

Das Training lduft nun folgendermafen ab. Zu Beginn liegen Beispiele fiir beide Klassen in Form
von Merkmalsvektoren x vor, welche alle das selbe Gewicht erhalten. Dann wird derjenige Basis-
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klassifikator h"°* ausgewihlt, welcher auf den gewichteten Beispielen die beste Klassifikations-
leistung erzielt. Die Anzahl der hierbei auftretenden Fehler bestimmt dessen Stimmengewicht o
im finalen Klassifikator. Anschliefend erfolgt eine Neubewertung aller Beispiele, so dass die aktuell
falsch klassifizierten ein groferes Gewicht und die korrekt klassifizierten ein niedrigeres erhalten.
Diese Prozedur wird so oft wiederholt, bis entweder der Test- oder Trainingsfehler konvergiert oder
eine manuell gesetzte Anzahl an Iterationen erreicht wurde. Die Umgewichtung der Trainingsbei-
spiele fiihrt in jeder Iteration zu einer Fokussierung auf besonders schwierige Beispiele und zu einer
schnellen Steigerung der Klassifikationsleistung.

Die Bewertung eines bestimmten Beispieles erfolgt anschliefiend auf Basis des gewichteten Mittels
aller ausgewiihlten Basisklassifikatoren. Da jeder von ihnen entweder —1 oder +1 zuriickgibt?!, lisst
sich am Vorzeichen der gemeinsamen Antwort die Klassenzugehorigkeit ablesen. Normiert man die
Antwort zusétzlich mit dem Gesamtgewicht aller Basisklassifikatoren, so erhélt man einen deutlich
niitzlicheren, von —1 und +1 begrenzten Wert, der als Konfidenz fiir eine Klasse interpretiert

werden kann:
Y an - hyet(x)

conf(x) = “San (3.1)

Die bisherige Beschreibung hat bereits einige Vorteile des AdaBoost-Verfahrens verdeutlicht. Es
ist sehr leicht zu verstehen, kann gleichzeitig mit unterschiedlichen Arten von Merkmalstypen
umgehen und besitzt keine sensiblen Parameter. Dariiber hinaus neigt das Verfahren nicht zur
Uberanpassung an die Trainingsdaten und fiihrt wihrend des Trainings eine Merkmalsreduktion
durch. Vor allem der letzte Punkt ist in dieser Arbeit besonders wichtig. Bricht der Trainingspro-
zess bspw. bereits nach 20 Iterationen ab und wurden nur Schwellwerte als Basisklassifikatoren
verwendet, so miissen wihrend der Objekterkennung auch nur maximal 20 unterschiedliche Merk-
male innerhalb des Detektors berechnet werden. AdaBoost fiihrt also eine Merkmalsreduktion
durch sequentielle Auswahl der niitzlichsten Merkmale durch (sog. Wrapper-Verfahren, Blum und
Langley (1997)). Diese Fahigkeit erlaubt es, bei der Entwicklung des Detektors nicht exakte Merk-
male, sondern nur Merkmalsarten und Auswertebereiche festlegen zu miissen. In dieser Arbeit wird
die Anzahl an Merkmalen von 21.000 moglichen auf die 100 niitzlichsten reduziert (s. Experiment
in Abs. 5.2.3).

Dort wo der Detektor zu Objekterkennung eingesetzt wird, miissen alle fiir die Klassifizierung
bendtigten Merkmalswerte aus dem Bild extrahiert werden. Dieser Prozess lasst sich deutlich be-
schleunigen, indem eine Kaskadenstruktur aus mehreren unterschiedlich komplexen Klassifikatoren
aufgebaut wird (Viola und Jones, 2001). Der Nachteil dieses Ansatzes ist jedoch der Umstand, dass
sich das Training erschwert. In dieser Arbeit wird daher auf die Implementierung einer Kaskaden-
struktur verzichtet und stattdessen ein einzelner Klassifikator eingesetzt.

3.4.2. Beispiele sammeln und Klassifikator trainieren

Fiir das Training des Klassifikators werden Beispiele sowohl der Objekt- als auch der Hintergrund-
klasse bendtigt. Da mit AdaBoost ein diskriminatives Lernverfahren eingesetzt wird, miissen die
Beispiele nicht die gesamte Verteilung der Klassen im Merkmalsraum beschreiben. Es wiirde aus-
reichen, reprisentative Beispiele entlang der Entscheidungsgrenze bereitzustellen, was jedoch a
priori nicht ohne Weiteres moglich ist.

Aus diesem Grund wird zuerst damit begonnen, die Klasse mit der geringeren Variation durch
ausreichend viele Beispiele repriasentativ zu beschreiben. Ein Operateur markiert daher in Trai-
ningsbildern die Position des Mittelpunktes von Personen immer auf die gleiche Art und Weise.
Der Merkmalsvektor jedes Beispiels ergibt sich, indem der Detektor mit seinem Bezugspunkt an
der gleichen Stelle ausgewertet wird. Da die gesamte Variabilitdt der Objektklasse abgebildet wer-
den muss, sollte der Satz an Beispielen ausreichend groft sein und auch Personen mit und ohne

'H#ufig stehen auch die Werte 1 und 0 fiir Objekt und Hintergrund. Dann liegt die Entscheidungsgrenze entspre-
chend bei 0.5.
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Schatten umfassen. Zudem sollten auch schwierige Beispiele enthalten sein, jedoch keine, in denen
die Position der Einzelperson nicht eindeutig erkennbar ist wie z.B. in dichtem Gedringe (vgl.
Abb. 3.2 und 3.3).

Die unendlich vielfdltige Hintergrundklasse vollstéindig mit Beispielen zu beschreiben, ist nicht
moglich. Da dies bereit fiir die Objektklasse geschehen ist, lassen sich nun die relativ wenigen,
zur Modellierung der Entscheidungsgrenze notwendigen Hintergrundbeispiele in einem iterativen
Verfahren automatisch bestimmen (Sung und Poggio, 1998; Grabuner u. a., 2008). Hierfiir wird der
Klassifikator zuerst mit allen Objektbeispielen und wenigen manuell ausgewéhlten Hintergrund-
beispielen trainiert. Anschliefend wird der Detektor auf Bilder ohne Objekte angewandt. Aus
allen Fehldetektionen werden dann zufillig einige wenige ausgewahlt und als zusétzliche Hinter-
grundbeispiele in einem erneuten Training genutzt. Das Verfahren wird so lang wiederholt, bis die
Anzahl der Fehldetektionen in den Bildern ohne Objekte niedrig genug ist. Da in jeder Iteration
ausschliefllich wenige, schwierige Hintergrundbeispiele entlang der Entscheidungsgrenze gesammelt
werden, verbessert sich der Klassifikator mit jedem Mal und die Anzahl an Beispielen steigt nur
langsam an.

Diese Methode zum uniiberwachten Lernen hat jedoch einen Nachteil. Sind in den genutzten Bil-
dern Objekte mit groRer visueller Ahnlichkeit zur gesuchten Objektklasse enthalten, werden diese
automatisch zur Menge der Hintergrundbeispiele hinzugefiigt und verschlechtern die Leistung des
Klassifikators. Dieses Problem tritt in allen Anwendungsbereichen auf, es dufsert sich jedoch bei der
Detektion von Personen in Luftbildern besonders stark, da diese sehr viele personenidhnliche Ob-
jekte enthalten. Obwohl bereits die Gentle-Variante von AdaBoost (Friedman u. a., 2000) genutzt
wird, welche weniger anfiillig gegeniiber Fehlern in den Trainingsdaten ist, so lassen sich bessere
Ergebnisse erzielen, wenn die Beispiele beider Klassen nicht vermischt werden (s. Experiment in
Abs. 5.2.3).

In dieser Arbeit wird das Problem mit Hilfe der vom AdaBoost-Klassifikator zuriickgegebenen
Konfidenz gelost. Werte von +1 oder —1 klassifizieren das jeweilige Beispiel eindeutig als Person
bzw. Hintergrund. Je ndher der Wert Richtung Null geht, umso unsicher ist die Entscheidung.
Sollen nun wéhrend des iterativen Trainingsprozesses neue Beispiele der Hintergrundklasse zuge-
ordnet werden, geschieht deren Auswahl nicht mehr zuféllig, sondern auf Basis ihrer jeweiligen
Konfidenz. Fehldetektionen mit positiven Werten nahe Null werden bevorzugt selektiert. Da die
Konfidenz personendhnlicher Detektionen ndher bei 41 liegt, wird so die Wahrscheinlichkeit deut-
lich reduziert, dass diese als Hintergrundbeispiele ausgewahlt werden und die Klassentrennbarkeit
reduzieren.

Nutzt man zum automatischen Sammeln von Hintergrundbeispielen nur Bilddaten ohne die ge-
suchten Objekte, wiirde der Detektor viele Falschalarme erzeugen. In dem hier betrachteten An-
wendungsfall wiirden diese vor allem in der Ndhe von Personen z. B. in deren Schatten auftreten.
Da der Detektor diese Bereiche wihrend des Trainings nicht zu sehen bekommen hat, kann er
sie nicht eindeutig als Hintergrund ausweisen. Diese Problem wird gel6st, in dem auch Luftbilder
mit Personen im Trainingsprozess genutzt werden. Zuvor miissen jedoch alle enthaltenen Personen
manuell markiert und anschlieffend ausmaskiert werden.

3.5. Lokalisierung

In den vorhergehenden Abschnitten dieses Kapitels wurde ein implizites visuelles Objektmodell
erstellt. Nun soll es darum gehen, wie sich damit Personen in Luftbildern lokalisieren lassen. Wie
bei allen modellgetriebenen Verfahren erfolgt auch hier die Objekterkennung, indem das Bild nach
Orten abgesucht wird, die eine hohe Ahnlichkeit mit dem vorliegenden Modell aufweisen.

Im Detail wird der Detektor als gleitende Filtermaske iiber das gesamte Luftbild geschoben und im
Abstand von einem Pixel ausgewertet (Brute-Force-Ansatz). An jeder Stelle werden alle notwen-
digen visuellen Merkmale extrahiert und an den Klassifikator iibergeben. Dieser berechnet einen
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Konfidenzwert, welche an der Stelle des Bezugspunktes in ein Ergebnisbild eingetragen wird (vgl.
Abb. 3.1). Eine Drehung oder Skalierung des Detektors ist aufgrund der Vorverarbeitungsschritte
und des einheitlichen Aussehens der Personen nicht notwendig. Es reicht daher aus, das Luftbild
ein einziges Mal vollstindig abzusuchen.

Als Ergebnis der Filterung erhilt man ein Konfidenzbild, in welchem lokale Maxima zwischen Null
und Eins potentielle Objektpositionen markieren. Um diese subpixelgenau ermitteln zu kdnnen,
wird das Konfidenzbild zuerst mit einem 3 x 3 Pixel groflen Gaufsfilter geglattet. Dieser Schritt ist
notwendig, um aus den einzelnen Konfidenzwerten, welche an diskreten Stellen bestimmt worden
sind, eine kontinuierliche, rdumliche Verteilung abzuleiten. Anschliefsend lassen sich lokale Maxima
subpixelgenau bestimmen, in dem das Konfidenzbild in jedem Punkt durch ein zweidimensionales
Polynom approximiert wird. Besitzt das jeweilige Maximum sowohl eine ausreichende Kriimmung
als auch eine Konfidenz iiber dem Detektionsschwellwert, wird an dieser Stelle eine Einzelperson
erkannt. Wurde das Luftbild in einem Vorverarbeitungsschritt geometrisch verdndert, so miissen
abschliefend die Detektionen noch entgegengesetzt transformiert werden.

Die vollstdndige Suche mit gleitendem Detektor ist relativ zeitaufwindig, besonders wenn ganze
Luftbilder analysiert werden sollen. Es gibt jedoch zahlreiche Ansétze, diesen Prozess zu beschleu-
nigen. Eine der effektivsten Methode besteht darin, den Suchbereich von vornherein einzuschrinken
z.B. durch Vorgabe einer bestimmten Region oder durch Ausschluss unwahrscheinlicher Orte auf
Basis eines geographischen Informationssystems. Soll eine Sequenz ausgewertet werden, kann auch
das vorhergehende Konfidenzbild wertvolle Hinweise liefern. Die Anzahl der Stellen, an denen der
Detektor ausgewertet werden muss, liefse sich weiter reduzieren, wenn erst in einem groben Ras-
ter auffillige Stellen identifiziert und anschlieffend nur diese vollstindig untersucht wiirden. Des
Weiteren liefien sich auch eindeutige Hintergrundbereiche mit simplen Segmentierungsverfahren
schnell ermitteln und fiir weitere Analysen ausschliefen. Ein #hnliches Resultat, jedoch auf ele-
ganterem Wege, erreicht man, indem fiir die Objekterkennung eine Kaskade aus Klassifikatoren
eingesetzt wird (s. Abs. 3.4.1). Deutlich einfacher realisieren lisst sich dagegen die Parallelisierung
der Suchaufgabe auf mehrere Prozessoren.

3.6. Stochastische Modellierung

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie sich die Detektionsergebnisse stochastisch modellieren lassen.
Dies ist eine notwendige Voraussetzung, damit im nachfolgenden Kapitel 4 die Objekterkennung
mit impliziten Modell in das MHT-Verfahren integriert werden kann. Da die Modellierung je-
doch unabhingig vom Tracking-Verfahren ist und auch zur Verbesserung der Objekterkennung im
Einzelbild genutzt werden kann, wird sie bereits in diesem Kapitel behandelt.

Ein wichtiges Argument fiir die stochastische Modellierung der Detektionen ist, dass sich eine op-
timale Entscheidung im Sinne der Bayes’schen Schitztheorie treffen ldsst (Duda u. a., 2001), statt
Objekte und Hintergrund nur anhand eines manuell gesetzten, festen Schwellwertes zu unterschei-
den. Im Zuge dessen lassen sich auch Vorwissen iiber unterschiedliche Klassenwahrscheinlichkeiten
und Kontextinformationen leichter und theoretisch fundiert in das Detektionsverfahren integrie-
ren (vgl. Perko und Leonardis (2010)). Des Weiteren wird es einfacher, eine Riickweisungsklasse
zu definieren, welche Detektionen enthélt, die anhand der Informationen aus einem einzigen Bild
nicht eindeutig zugeordnet werden kénnen.

In der Objekterkennung unterschiedet man die beiden disjunkten Ereignisse H;, das gesuchte
Objekt liegt vor und Hy, das Objekt liegt nicht vor, mit:

P(Hy) + P(Hp) = 1 (3.2)
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Tritt eine Detektion D mit dem Wert s auf, lisst sich mit Hilfe der Maximum-a-posteriori-Methode
(MAP) eine optimale Entscheidung fiir eines der beiden Ereignisse treffen. Hierfiir wird jenes
ausgewahlt, welches die grofste a posteriori Wahrscheinlichkeit besitzt:

Hyap = argmax P(Hs, D), i € {0,1} (3.3)

Mit Hilfe des Bayestheorems und den Rechenregeln fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten 1dsst sich
die a posteriori Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses folgendermafsen darstellen:

P(s,D|H;) - P(H,;)
P(s,D)
x P(s,D|H;) - P(H;)
x P(s|D, H;) - P(D|H;) - P(H;)

P(Hi|SaD) =

(3.4)

Da die Wahrscheinlichkeit P(s, D) fiir alle Ereignisse gleich ist, hat sie keinen Einfluss auf die MAP-
Entscheidung und wird nicht weiter betrachtet. Ubrig bleiben die a priori Wahrscheinlichkeit des
Ereignisses P(H;), die Wahrscheinlichkeit in dieser Situation eine Detektion zu erhalten P(D|H;)
und die Wahrscheinlichkeit P(s|D, H;), dass diese den Wert s hat. Alle drei Wahrscheinlichkeiten
miissen fiir beide Ereignisse definiert werden, um eine optimale MAP-Entscheidung treffen zu
kénnen. Dies ist anders als in den Arbeiten von (Platt, 1999) und (Niculescu-Mizil und Caruana,
2005). Hier wird die Verteilung der a posteriori Wahrscheinlichkeit direkt modelliert, jedoch unter
der Annahme, dass die a priori Klassenwahrscheinlichkeiten konstant sind und sich im Training
bestimmen lassen.

Diese Voraussetzungen sind in den meisten Anwendungen der Objekterkennung nicht gegeben. Die
a priori Klassenwahrscheinlichkeit héngt stattdessen von Vorwissen und Kontextinformationen ab
und kann sich je nach Situation dndern. Sind diese Informationen nicht vorhanden, wird der
Wert meist auf 1 gesetzt oder weggelassen. Die Detektionswahrscheinlichkeit ist abhéngig von den
fiir die Objekterkennung genutzten Methoden und der Schwierigkeit der beobachteten Szene. Ihr
Wertebereich lasst sich im Zuge einer Evaluation des Detektionsprozesses ermittelt (s. Abs. 5.2.4).

Die Wahrscheinlichkeitsdichte des Detektionswertes P(s|D, H;) lasst sich dagegen analytisch be-
schreiben. Wie in Abbildung 3.6 zu sehen ist, sind die Werte fiir beide Ereignisse annidhernd
normalverteilt. Diese Beobachtung lésst sich mit dem Zentralen Grenzwertsatz der Wahrschein-
lichkeitsrechnung (Niemeier, 2008) erklaren. Werden vom AdaBoost-Klassifikator nur ausreichend
viele Basisklassifikatoren genutzt, so nahert sich deren gemeinsame Antwort immer einer Normal-
verteilung an. Statt jedoch deren Parameter direkt zu bestimmen, wird in dieser Arbeit zuerst die
kumulative Verteilungsfunktion P(S < s|D, H;) ermittelt. Diese lisst sich mittels einer Sigmoid-
funktion beschreiben:

P(S < 5D, Hy) ~ sig(s) = %[1 + tanh(a - s+ b)] (3.5)

Die Dichtefunktion ergibt sich dann durch Ableiten der kumulativen Verteilung und besitzt die
selben Parameter a und b:

P(s|D, H;) ~ sig'(s) = %[1 — tanh®(a - 5 + b)] (3.6)

Die beiden Parameter konnen leicht mit Hilfe einer Kleinste-Quadrate-Regression (Niemeier, 2008)
bestimmt werden. Um dies zu tun, miissen fiir beide Ereignisse ausreichend viele Detektionswerte
gesammelt werden. Fiir Falschalarme kann dies geschehen, indem der Detektor auf Bilder ohne
die gesuchten Objekte angewandt wird. Da kein Schwellwert genutzt wird, kommt auf diese Weise
schnell eine sehr grofse Anzahl an Detektionswerten zusammen. Fiir korrekte Detektionen durch-
sucht man zuerst Trainingsbilder mit dem Detektor und sammelt anschliefsend die Detektionswerte
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Abbildung 3.6.: Dichte und kumulative Verteilung des Detektionswertes s von korrekten Detektionen
(D, Hi) und Falschalarmen (D, Hy) basierend auf dem beschriebenen Verfahren zum Er-
kennen von Einzelpersonen in Luftbildsequenzen. Die wahre Verteilung (durchgezogene
Linie) wird mit einer Sigmoidfunktion (gestrichelte Linie) modelliert.

in néchster Ndhe zu manuell markierten Objektpositionen. Die fiir die Regression benétigten Be-
obachtungen (y;, x;) ergeben sich dann wie folgt:

n(s < s;)

= P(S<s;) =
Yi (S < s9) N

Die Gesamtzahl der gesammelten Beispielwerte eines Ereignisses ist N und der Anteil davon mit
einem Wert kleiner gleich s; ist n. Hier zeigt sich der Vorteil des Umweges iiber die kumulati-
ve Verteilung. Da die Detektion keine diskreten sondern kontinuierliche Werte zuriickgibt, ist es
auf diese Weise deutlich leichter, die fiir die Regression benétigten Beobachtungen zu bestimmen.
Fiir die in Abb. 3.6 dargestellten Ergebnisse wurden Detektionswerte von 165.000 Falschalarmen
und 2.500 korrekten Detektionen genutzt. Das Bestimmtheitsmaf der Regression (Niemeier, 2008)
erreicht fiir beide Verteilungen einen Wert von 0,999 und bestétigt die Modellierung mittels Sig-
moidfunktion.
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Im letzten Kapitel wurde detailliert die Objekterkennung im Einzelbild auf Basis eines impliziten
Modells erldutert. Die gewonnenen Detektionen bilden die Grundlage fiir das nun folgende Ver-
fahren zur Objektverfolgung. Wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, bringt die Aufgabe, Personen
in Luftbildsequenzen zu verfolgen, zahlreiche Schwierigkeiten mit sich. Aus diesem Grund wird
in dieser Arbeit das MHT-Verfahren genutzt, welches alle Voraussetzungen erfiillt, um mit den
gegebenen Herausforderungen umzugehen. In den nachfolgenden Abschnitten wird beschrieben,
wie das Objektmodell fiir das Tracking erweitert wird, wie sich die Bewertungsfunktion fiir Zu-
ordnungen zusammensetzt und wie mehrere globale Hypothesen in einem effektiven, sequentiellen
Ansatz verfolgt werden kénnen.

4.1. Veranderlichkeit des Objektmodells

Fiir die Detektion von Einzelpersonen in Luftbildern wurde ein Modell entwickelt, welches de-
ren Aussehen und Position beschreibt. Nun ist es notwendig zu definieren, ob und wie sich die
Komponenten des Objektmodells mit der Zeit verdndern kdnnen.

4.1.1. Aussehen

Da sich Personen in Luftbildern visuell kaum unterscheiden, wird ihr Aussehen durch ein gemein-
sames Modell beschrieben. Nun wére es denkbar, auf dessen Grundlage fiir jede Person wéihrend
des Trackings ein individuelles Modell abzuleiten (vgl. Jiingling (2011); Kalal u.a. (2012)). Sobald
eine Person in einem weiteren Bild wiedererkannt wird, konnte diese Detektion als Beispiel genutzt
werden, um das visuelle Modell durch ein erneutes Training zu individualisieren. Da Personen sich
jedoch sehr stark &hneln, wird in dieser Arbeit davon abgesehen (vgl. Abb. 3.2).

Des Weiteren liefsen sich Detektionen in neuen Bildern auch nutzen, um das allgemeine Personen-
modell besser an die Bedingungen in der jeweiligen Sequenz anzupassen. Solche ein Ansatz wird
z.B. in (Grabner u. a., 2008) zur Detektion von Fahrzeugen in Luftbildern beschrieben. Hierbei be-
steht die Schwierigkeit in der automatischen Auswahl von korrekten Beispielen fiir das sequentielle,
uniiberwachte Training des Klassifikators. Auf solch ein Vorgehen wird verzichtet und stattdessen
mehr Gewicht auf ein umfangreiches initiales Training gelegt (s. Abs. 3.4.2).

Die Personenfarbe konnte in einigen Féllen zur Unterscheidung von Individuen dienen. Sie kann
sich jedoch aufgrund der Kamera- und Personenbewegung abrupt dndern und ist deshalb kein
zuverlédssiges Merkmal. Zusammengefasst wird in dieser Arbeit ein einheitliches visuelles Modell
genutzt, dass wihrend des Trackings unverédndert bleibt. Daher lassen sich Informationen iiber das
Aussehen der Personen nicht fiir die Losung des Zuordnungsproblems verwenden.

4.1.2. Position und Bewegung

Detektierte Personen werden durch ihren Mittelpunkt reprisentiert. Da hier von georeferenzierten
Luftbildern ausgegangen wird, ist dessen Position nicht nur in Bild- sondern auch in Weltkoor-
dinaten bekannt. Die Verdnderung der Objektposition mit die Zeit sowie deren Pridiktion und
Korrektur werden im Rahmen eines rekursiven Bayes’schen Ansatzes zur Zustandsschétzung be-
handelt (Blackman und Popoli, 1999). Die Basis bildet eine diskrete Kalman-Filterung (Niemeier,
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2008), welche fiir normalverteilte Zustdnde und Messungen optimale Schitzwerte liefert. Obwohl
diese Bedingung meist nicht exakt erfiillt wird, liefert der Ansatz in der Regel ausreichend gute
Ergebnisse.

Bei einer Aufnahmefrequenz von zwei oder mehr Bildern pro Sekunde &ndert sich die Bewegung
einer Person nur wenig zwischen zwei Detektionen. Aus diesem Grund wird ein einfaches lineares
Bewegungsmodell genutzt (s. Gl. 4.1) und der Zustandsvektor Z um die Geschwindigkeit in X-
und Y-Richtung (&, y) erginzt. Bei diesem Ansatz wird zudem von einer stiickweise linearen Ge-
schwindigkeit ausgegangen (near-constant motion model). Alle Abweichungen von dieser Annahme
z.B. durch Abbiegen, Beschleunigen oder Abbremsen, werden nur implizit in Form eines erh6hten
Prozessrauschens 7 behandelt.

.fk = Tk—l 'fk—l +’F (41)
x

-_|Y

r=|z (4.2)
Y
1 0 6 O
01 0 ot

T= 00 1 0 (4.3)
0 0 0 1

7~ N(0,07) (4.4)

Initialisiert wird der Zustandsvektor jeder neu erkannten Personen mit der Position der jeweiligen
Detektion. Die Varianz der Zustandswerte ist ebenfalls gleich der Varianz der Detektion, welche
anhand von Trainingsdaten bestimmt werden kann. Die Unsicherheit der Geschwindigkeit kann auf
Basis einer oder zwei erfolgter Detektionen ermittelt werden (Mallick und La Scala, 2008). In dieser
Arbeit werden beide Verfahren kombiniert. Zuerst wird die Geschwindigkeit mit 0m/s und deren
Varianz mit einem Drittel der quadrierten, maximalen Objektgeschwindigkeit angegeben (single
point initialization). Wird die Person dann ein zweites Mal erkannt, werden Geschwindigkeit und
Varianz aus der Differenz der Positionen neu berechnet (two-point differencing). Dieses Vorgehen
ermdglicht bereits nach der ersten Detektion eine Pridiktion mit Hilfe des Kalman-Filters ohne
dass die anfinglich falsche Geschwindigkeit anschliefiend einen zu grofsen Einfluss ausiibt.

Das Prozessrauschen wird als normalverteilt und zeitlich unkorreliert angenommen (s. Gl. 4.4).
Als Varianz der Position wird die Ungenauigkeit der Georeferenzierung der Bilddaten genutzt,
welche sich aus Trainingssequenzen mit Hilfe von Passpunkten ermittelt 1sst. Das Rauschen der
Geschwindigkeit ldsst sich ebenfalls im Vorfeld bestimmen, indem die Abweichung von Referenz-
trajektorien von einer linearen Bewegung analysiert wird.

Die wahren Zustdnde der Personen koénnen nicht direkt, sondern nur mit Hilfe von Messungen
bestimmt werden. Diesen Vorgang und die dabei auftretenden Fehler werden durch ein Beobach-
tungsmodell beschrieben. Dieses fiillt hier sehr einfach aus, da aufer der Position der Detektion
keine weiteren Messwerte anfallen. Das Messrauschen kann mit Hilfe von Detektionen in Trai-
ningsbildern ermittelt werden. Wiirde man den Optischen Fluss zwischen aufeinanderfolgenden
Bildern berechnen, kénnte man diesen als Messung fiir die Objektgeschwindigkeit heranziehen.
Dieser Ansatz wird jedoch nicht verfolgt, da zum einen die Berechnung des Optischen Flusses
zwischen zwei Luftbildern sehr lang dauert und zum anderen die Geschwindigkeit von sich schnell
bewegenden Personen auf diese Weise nicht zuverldssig bestimmt werden kann.

Fiir Pradiktion und Korrektur der Objektzustinde werden die bekannten Formeln des Kalman-
Filters genutzt (Niemeier, 2008). Die Vorhersage erfolgt mit Hilfe des linearen Modells und un-
abhéngig fiir jede Person. Es wird davon ausgegangen, dass diese Vereinfachung der Realitit die
Ergebnisse nur wenig beeinflusst. Erfolgt nach einer Pridiktion keine Korrektur z. B. weil eine Per-
son kurzzeitig verdeckt ist, werden die geschétzten Zusténde inklusive ihrer Genauigkeiten direkt

44



4.2. Stochastische Bewertungsfunktion

iibernommen und eventuell erneut pradiziert (vgl. Abs. 4.2.2) . Sollte eine Person mehrfach nicht
erkannt worden sein, nimmt die Unsicherheit ihrer Zustédnde auf diese Weise stetig zu.

4.2. Stochastische Bewertungsfunktion

Jedes Tracking-Verfahren benétigt eine Methode zur Bewertung potentieller Zuordnungen zwi-
schen Detektionen und bekannten Objekten. Nur so kann entschieden werden, ob iiberhaupt eine
Zuordnung erfolgen darf und falls ja, welche von mehreren Varianten die erfolgversprechendste ist.
Beim MHT-Verfahren wird die wahrscheinlichste Erkldrung fiir den Ursprung aller Detektionen
und die Zusténde aller Objekte fiir eine gewisse Zeitspanne gesucht. Die zugehdrige Bewertungs-
funktion, mit welcher sich die Wahrscheinlichkeit jeder Zuordnung berechnen lisst, wird in diesem
Abschnitt behandelt.

4.2.1. Hypothesenwahrscheinlichkeit

Im MHT-Kontext hat eine Hypothese eine andere Bedeutung als in anderen Tracking-Verfahren.
Hier ist eine einzelne Hypothese O! eine globale, konsistente Erklirung fiir alle Objekte und alle
Detektionen vom Beginn der Beobachtung bis zum Zeitpunkt ¢. Sie besteht aus einem Satz von
Zuordnungsereignissen 0} (association events), welche jeweils fiir ein bestimmten Zeitpunkt gelten:

0 = {0;"} (4.5)

Die verwendeten Indizes symbolisieren hier und in den nachfolgenden Gleichungen, dass jeweils ein
bestimmtes Element aus der Menge aller zum jeweiligen Zeitpunkt vorhandenen Elemente ausge-
wahlt wurde. Jedes Zuordnungsereignis enthilt eine mogliche Losung des zugehorigen Korrespon-
denzproblems. Es besteht daher aus einer Liste von Zuordnungsoptionen (assignment options), die
den Ursprung aller Detektionen und die Zusténde aller Objekte im Bild zum Zeitpunkt ¢ erkliren.
Folgende vier Optionen stehen zur Verfiigung:

1. Detektion ist ein Falschalarm (false alarm, FA),

2. Detektion stammt von einem neuen Objekt (new target, NT),

3. Detektion kommt von einem bereits bekannten Objekt (detected target, DT),
4. Bekanntes Objekt wurde nicht erkannt (lost target, LT).

Die Aufgabe beim MHT-Verfahren besteht nun darin, aus allen moglichen Hypothesen ©¢, dieje-
nige auszuwéhlen, welche zum Zeitpunkt ¢ unter Beriicksichtigung alle bisherigen Beobachtungen
ZYt die grofite a posteriori Wahrscheinlichkeit (MAP) besitzt:

@%MP = argr%%XP(G)HZM) (4.6)

In jeder Hypothese sind die Zuordnungsereignisse bedingt abhéngig von ihren Vorgéngern. Die
Wahrscheinlichkeit einer einzelnen Hypothese kann daher in der folgenden sequentiellen, modula-
ren Weise dargestellt werden (Reid, 1979):

. 1 _ g _ g _ g
P(OI|ZM) = - P(2'16}. 047 2571) - P60 217 P2 )

Der konstante Faktor ¢y dient allein zur Normalisierung und hat keinen Einfluss auf die MAP-
Entscheidung. Davon abgesehen setzt sich die Gleichung aus drei Teilen zusammen:

1. der Wahrscheinlichkeit die Beobachtungen Z¢ = {zﬁ} zum Zeitpunkt ¢ zu erhalten, gegeben
aller bisherigen Beobachtungen und Zuordnungsereignisse inklusive des aktuellen,
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2. der Wahrscheinlichkeit des aktuellen Zuordnungsereignisses, gegeben aller bisherigen Ereig-
nisse und Beobachtungen sowie

3. der Wahrscheinlichkeit der Elternhypothese zum vorhergehenden Zeitpunkt.

Die sequentielle Schreibweise ermdoglicht es, dass zu jedem Zeitpunkt nur die ersten beiden Teile
ausgewertet werden miissen. Diese konnen wiederum in eine Form gebracht werden, welche die
Beitrige der unterschiedlichen Optionen im aktuellen Zuordnungsereignis deutlicher herausstellt
(Herleitung im Anhang A.1):

NnT Nra Npr Npr

POl 7" = HfNT HfFA H[fDT( etz Yppl- [[(1 - Pp)

(4.8)
(@Z 1|Zl.t 1)

Die Anzahl Detektionen, welche neuen Objekten, Falschalarmen und bekannten Objekten zugeord-
net werden und die Anzahl verschwundener Objekte sind mit Nyp, Npa, Npr und Ni7 angegeben.
Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen von neuen Objekten, Fehlalarmen und wiederentdeckten
Objekten werden mit fy7, fra und fpp bezeichnet und die Wahrscheinlichkeit ein vorhande-
nes Objekt zu erkennen mit Pp. Alle hypothesenunabhingige Terme sind in der Konstante c;
zusammengefasst.

4.2.2. Hypothesenwert und Track Management

Gleichungen 4.7 und 4.8 geben die Wahrscheinlichkeit einer globalen Hypothese im MHT-Kontext
an. Sie konnten daher genutzt werden, um alternative Hypothesen zu bewerten und die wahrschein-
lichste von ihnen zu ermitteln. Es ist jedoch vorteilhaft, hierfiir stattdessen den Hypothesenwert
(hypothesis score) zu nutzen (Sittler, 1964; Bar-Shalom u. a., 2007) wie es z. B. in der trajektorien-
orientierten Variante des MHT-Verfahrens getan wird (Blackman und Popoli, 1999). Der Wert
einer Hypothese Lg: ergibt sich aus dem Logarithmus ihrer Wahrscheinlichkeit, erweitert mit der
logarithmierten Wahrscheinlichkeit der Alternativhypothese ©f, welche alle Beobachtungen zu
Falschalarmen erklart:

P(e;]12)
P(6]21)

P(e;12")

Lot =InP(O!Z1) =1 —t_
et =11 CH )=In P(O1|Z1:t)

+1In P(6§|Z"%") = In +c (4.9

Ersetzt man nun die Hypothesenwahrscheinlichkeiten durch Gleichung 4.8 und fasst alle konstanten
Terme in ¢y zusammen, so erhélt man:

NFA f NNT t
(2t ) fnr(25)
Lgt = co + In In I
qmo Yn i B
Npr fDT t Zl:tfl)PD Npt (4.10)

Zl fFA( ) +Zln(1—PD)+L@§1

Die einzelnen Beitrige AL der vier mdglichen Zuordnungsoptionen zum Hypothesenwert sind
somit:

ALps =0 (4.11)

ALyr=In ?; T((Zg)) (4.12)
t t 1:t—1

ALpy = In 127G 27 )PD (4.13)
fra(zh)

ALLT = ln(l — PD) (414)
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Bei der Berechnung der Beitrdge neuer und wiedererkannter Objekte ALyt und ALp7r kon-
nen numerische Probleme bei der Verhéltnisbildung mit Wahrscheinlichkeiten nahe Null auftre-
ten. Eine iibliche Losung dieses Problems besteht in der Begrenzung des Wertebereiches z. B. auf
le-4 < x/y < led.

Der Wert einer Hypothese, wie er in Gleichung 4.10 definiert ist, besitzt einige entscheidende
Vorteile. Da er eine vollstindig dimensionslose Grofe ist, erlaubt er einen direkten Vergleich von
Hypothesen mit unterschiedlicher Anzahl enthaltener Objekte. Dies ist nicht der Fall bei der in
Gleichung 4.8 prisentierten Hypothesenwahrscheinlichkeit (Bar-Shalom u. a., 2007). Hier miissten
die enthaltenen Dichtefunktionen noch iiber den Detektionsbereich der jeweiligen Beobachtung
integriert werden, um dimensionslose Wahrscheinlichkeiten zu erhalten.

Des Weiteren enthalt der urspriingliche MHT-Ansatz keine explizite Moglichkeit ermittelte Tra-
jektorien zu bewerten (Reid, 1979) wie es fiir ein effektives Track Management wiinschenswert
ware. Diese Einschrinkung entfdllt jedoch, sobald man auf den Hypothesenwert iibergeht. Hier
kann auf Basis der Beitriige der einzelnen Zuordnungsoptionen (s. Gleichungen 4.12-4.14) fiir jede
Trajektorie ein individueller Wert (track score) bestimmt werden. Dieser ermoglicht es, die Tra-
jektorie im Rahmen eines sequentiellen Quotiententests (Wald, 1945) als bestdtigt, vorliufig oder
falsch zu klassifizieren (Sittler, 1964). Hierfiir wird der Trajektorienwert mit den folgenden zwei
Schwellwerten verglichen:

1-p
Tbestdtigt =In T ; Tfalsch =In

— (4.15)

Die Wahrscheinlichkeit «, eine falsche Trajektorie zu bestdtigen, und die Wahrscheinlichkeit (3,
eine korrekte Trajektorie zu l6schen, sind Parameter, welche auf Grundlage von Anwendungsan-
forderungen manuell gesetzt werden miissen (z.B. a = 0,2,8 = 0, 1; s. a. Blackman und Popoli
(1999)).

Der Wert einer Trajektorie verringert sich, sobald keine neue Detektion zugeordnet werden kann
oder diese nur schlecht zu den bisherigen Beobachtungen passt. Dieser Umstand kann ausgenutzt
werden, um zu entscheiden, ob ein Objekt weiter verfolgt wird oder nicht (Blackman, 1986).
Hierfiir wird zuerst die Wahrscheinlichkeit Pgrp definiert, eine als korrekt klassifizierte Trajektorie
falschlicherweise nicht weiter zu verfolgen. Dieser Wert ist meist deutlich geringer als 8 und kann
z.B. auf Basis einer maximal zugelassenen Anzahl n von Zeitpunkten ohne Detektion definiert
werden: Prp = (1 — Pp)™. Ein Objekt wird nun nicht mehr weiter verfolgt, wenn der Wert seiner
Trajektorie L! verglichen mit dem Maximum zum Zeitpunkt t* zu stark gesunken ist:

ALt =L — LY <In(Ppp) , t* = argmax L;(t) (4.16)

4.2.3. Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsdichten

Zur Bewertung von Hypothesen und Trajektorien miissen die Beitrige der enthaltenen Zuord-
nungsoptionen berechnet werden. Fiir die Optionen ALyt und ALpr, gegeben in Gleichungen
4.12 und 4.13, werden die Wahrscheinlichkeitsdichten fiir neue Objekte fyr, wiedererkannte Ob-
jekte fpr und Falschalarme fgs4 benétigt. Diese beschreiben die Auftrittswahrscheinlichkeit von
Detektionen der jeweiligen Sorte im Raum der messbaren Zustinde. Beschrinken sich die Be-
obachtungen auf Objektpositionen, fillt dieser Raum mit dem Beobachtungsbereich bzw. dem
Bildausschnitt zusammen.

Die Wahrscheinlichkeitsdichte der pradizierten Zustinde eines bekannten Objektes wird aufgrund
der Kalman-Filterung (s. Abs. 4.1.2) durch eine mehrdimensionale Normalverteilung beschrieben.
Der Wert von fpr(25) ist somit gleichbedeutend der Mahalanobis-Distanz zwischen den prédizier-
ten Zustidnden und der jeweiligen Beobachtung (Reid, 1979).

Die Dichten von neuen Objekten und Falschalarmen werden meist mit einer Gleichverteilung be-
schrieben. Dies ist allerdings eine starke Vereinfachung der Wirklichkeit und kann zu ungeniigenden

47



4. Objektverfolgung

]

NT

Abbildung 4.1.: Wahrscheinlichkeitsdichten fiir neu erkannte Objekte (NT) und Falschalarme (FA). Dunkle
Bereiche kennzeichnen Orte mit hohe Auftrittswahrscheinlichkeit.

Ergebnissen fiithren. In dieser Arbeit wird daher die Dichteverteilung ortsabhéngig modelliert (s.
Abb. 4.1) wie es u.a. in (Sittler, 1964) und (Blackman und Popoli, 1999) angeregt wird. Hierfiir
wurde eine Methode entwickelt, welche die Verteilung wahrend des Trackings automatisch lernt
und sich variierenden Gegebenheiten anpassen kann. Die nachfolgenden Erklérungen erfolgen fiir
neu erkannte Objekte, sie gelten jedoch analog fiir Falschalarme.

Die Dichtefunktion fy7 beschreibt die Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit neuer Objekte
insgesamt. Sie ldsst sich aufteilen in die zu erwartende Anzahl neuer Objekte Ny zum Zeitpunkt
t und die normalisierte Dichteverteilung eines einzelnen neuen Objektes pyr:

fnr(zh) = Nyr(t) - par(z") (4.17)

Die Zahl neuer Objekte schwankt iiblicherweise mit der Zeit. Man erhélt eine gute Schitzung
fiir das aktuelle Bild, wenn man {iber die Anzahl neuer Objekte in vorangegangenen Aufnah-
men mittelt. Der hierfiir betrachtete Zeitraum kann anwendungsabhingig festgelegt werden. Da
im MHT-Verfahren mehrere Hypothesen gleichzeitig verfolgt werden, gibt es in der Regel unter-
schiedliche Aussagen iiber die Zahl neu erkannter Objekte fiir einen bestimmten Zeitpunkt. Dieses
Problem kénnte behoben werden, indem zuerst in den entsprechenden Zuordnungsereignissen aller
Hypothesen die NT-Optionen gezihlt und diese Werte anschlieffend mit der jeweiligen Hypothe-
senwahrscheinlichkeit gewichtet aufsummiert werden wiirden. Dieser Ansatz wiirde jedoch die Zahl
neuer Objekte {iber- und die Zahl an Falschalarmen unterschitzen. Die Ursache hierfiir liegt in
der Tatsache, dass viele Detektionen zuerst als neues Objekt behandelt, spiter jedoch als falsche
Trajektorien aussortiert werden (s. Abs. 4.2.2). Aus diesem Grund ist es notwendig, nach jedem
Zeitschritt die Zahl neuer Objekte fiir alle vorangegangenen Zeitpunkte auf Basis der aktuellen
Hypothesen neu zu bestimmen.

Hierfiir sollten zuerst die Trajektorien aller Hypothesen akkumuliert und ihre jeweilige Wahr-
scheinlichkeit berechnet werden. Diese ergibt sich aus der Summe der Wahrscheinlichkeiten aller
Hypothesen, in denen die Trajektorie enthalten ist. Anschliefend wird jede einzelne Trajektorie
iiberpriift, ob sie aus einem einzelnen Falschalarm besteht oder als falsch klassifiziert worden ist.
Ist dies nicht der Fall, wird die Anzahl neuer Objekte zum Startzeitpunkt der Trajektorie um
deren Wahrscheinlichkeit erhoht. Fiir dieses Verfahren wird die Wahrscheinlichkeit einer einzelnen
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Hypothese P(6!) benétigt. Diese ergibt sich direkt aus dem Hypothesenwert Le:, wenn dieser wie
folgt mit der Summe der Werte aller Ng: betrachteten Hypothesen normalisiert wird:

exp(Le)

P(O) = —
e > exp(Ley)

(4.18)

Die Gleichung unterschiedet sich leicht von der in (Demos u. a., 1990) présentierten. Das Beriick-
sichtigen einer implizit vorhandenen Falschalarm-Hypothese ist in dem hier vorgestellten MHT-
Ansatz nicht notwendig und kann sogar zu schlechteren Ergebnissen fiihren, wenn nur sehr wenige
Hypothesen verfolgt werden. Der Wert einer Hypothese steigt in den meisten Fillen mit zuneh-
mender Lange des betrachteten Zeitraumes. Wird er dann in die Exponentialfunktion in Gleichung
4.18 eingesetzt, kann es zu numerischen Problemen kommen. Diese lassen sich vermeiden, wenn
die Werte aller Hypothesen zuvor um ihren Mittelwert reduziert werden.

Die Anzahl neuer Objekte im ersten Bild kann vor Beginn des Trackings abgeschétzt werden,
indem fiir jede Detektion die Objektwahrscheinlichkeit auf Basis des Detektionswertes berechnet
wird. Da zum ersten Zeitpunkt neue Objekte im gesamten Beobachtungsbereich und nicht nur
am Bildrand auftreten kénnen, ist dieser Wert meist relativ hoch und nicht reprisentativ fiir die
restliche Sequenz. Er sollte daher anschliefsend nicht weiter beriicksichtigt werden.

Fiir Gleichung 4.17 wird neben der zu erwartenden Anzahl neuer Objekte auch die Dichtefunk-
tion pyr bendtigt. Diese beschreibt die Verteilung aller messbaren Zustidnde eines neu erkannten
Objektes im Zustandsraum. Da in dieser Arbeit nur die Position von Objekten gemessen wird,
beschriankt sich der nachfolgende Absatz auf die Bestimmung der rdumlichen Dichtefunktion. Die
vorgestellte Methode l&sst sich jedoch leicht auf weitere Zusténde iibertragen.

Die rdumliche Wahrscheinlichkeitsdichte neuer Objekte wird hauptsichlich durch das Aussehen
der betrachteten Szene beeinflusst und wird daher als statisch angenommen. Um sie zu ermitteln,
wird statt eines gleitenden zeitlichen Fensters ein raumlicher Akkumulator genutzt (vgl. Perko
und Leonardis (2010)). Mit der gleichen Methode wie zur Bestimmung der Anzahl neuer Objekte,
werden auch hier die Wahrscheinlichkeiten aller Trajektorien ermittelt und jeweils an der Stelle
der ersten Detektion in den Akkumulator eingetragen.

Die kontinuierliche, rdumliche Dichte folgt dann, nachdem der Akkumulator mit einem Gaufs-
Kernel fester Bandbreite gefiltert und anschliefend normalisiert worden ist (s. Abb. 4.1). Der
Akkumulator kann eine geringere Auflosung als das Originalbild besitzen, um das Verfahren zu
beschleunigen. Liegt kein Vorwissen iiber die rdumliche Dichte vor, sollte er mit einem kleinen
Wert ¢ initialisiert werden, was fiir das erste Bild in einer Gleichverteilung resultiert.

4.2.4. Integration des Detektionswertes

Die vorgestellte Bewertungsfunktion bestimmte die Zuordnungswahrscheinlichkeit bisher allein auf
Basis der messbaren Attribute der Detektionen. In dieser Arbeit ist dies der Ort einer moglichen
Person. Je nachdem wo eine Detektion erfolgt, ob in der Né&he einer zuvor erkannten Person
oder am Rand des Bildes, unterscheiden sich die Wahrscheinlichkeiten der unterschiedlichen Zu-
ordnungsmoglichkeiten. Die Qualitit der Detektion blieb in der Bewertungsfunktion bisher noch
unberiicksichtigt, obwohl sie fiir das Tracking eine wichtige Information darstellt. Ublicherwei-
se werden in einem Tracking-by-Detection-Verfahren nur diejenigen Detektionen genutzt, welche
einen bestimmten Schwellwert iiberschreiten. Dieses Vorgehen reduziert die Komplexitét des an-
schlieffend zu 16senden Korrespondenzproblems, es bringt jedoch auch einige Nachteile mit sich.

Durch die strikte, unumkehrbare Einteilung von Detektionen in Falschalarme und mdgliche Ob-
jektpositionen, werden die beiden Prozesse Erkennen und Verfolgen deutlich voneinander getrennt.
Informationen iiber Detektionen, die unterhalb des Schwellwertes liegen, stehen im Tracking nicht
mehr zur Verfiigung. Die Schwierigkeit besteht nun darin, den Schwellwert so festzulegen, dass
moglichst alle Objektbeobachtungen erhalten bleiben und gleichzeitig simtliche Falschalarme aus-
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sortieren werden. In Anwendungen, in denen sich korrekte Detektionen deutlich von falschen un-
terscheiden, ist dies leicht mdoglich. Villig anders stellt sich die Situation dar, wenn, wie in dieser
Arbeit, die Trennbarkeit von Objekt und Hintergrund nicht eindeutig méglich ist. Hier hdngen die
Detektions- und Tracking-Ergebnisse stark von der Wahl des Schwellwertes ab.

Ein weitere Nachteil der Standardmethode ist der, dass alle Detektionen oberhalb des Schwellwer-
tes gleichgewichtet in das Tracking eingehen. Der Abstand zum Schwellwert ist jedoch ein wichtiges
Indiz fiir die Qualitat und Zuverldssigkeit der Detektion und sollte daher auch im Tracking genutzt
werden. Besonders Anwendungen mit geringem Signal-Rausch-Verhéltnis konnen davon profitie-
ren. Hier ldsst sich der Detektionsschwellwert so weit absenken, dass auch schwach erkennbare
Objekte verfolgt werden kdnnen. Falsche Detektionen, die nun in groferer Zahl auftreten, lassen
sich jedoch leicht identifizieren und schnell aussortieren.

Um die angesprochenen Nachteile der Standardmethode zu eliminieren, wird in dieser Arbeit der
Detektionswert in die stochastische Bewertungsfunktion integriert. Die Trennung zwischen Detek-
tion und Tracking wird damit aufgehoben und die zwei méchtigen Anséitze der aussehensbasierten
Objekterkennung mit impliziten Modell und des Multi-Hypothesen-Trackings direkt miteinander
verbunden. Die Grundlage hierfiir bilden die stochastische Beschreibung des Detektionswertes in
Abschnitt 3.6 und ein Ansatz, welcher in Radaranwendungen genutzt wird, um das Signal-Rausch-
Verhéltnis in das MHT-Verfahren zu integrieren (Blackman und Popoli, 1999).

Unter der Annahme, dass die Zusténde einer Detektion z; unabhéngig von ihrem Wert s; gemessen
werden, ldsst sich Gleichung 3.4 fiir die a posteriori Wahrscheinlichkeit eines Detektionsereignisses
H; folgendermafen umschreiben:

Beriicksichtigt man nun noch, dass nur Beobachtungen im Tracking verwendet werden, deren
Detektionswert {iber einem Schwellwert T liegen, ergibt sich:

Die Verbindung zur den entsprechenden Komponenten der MHT-Grundgleichung 4.8 sieht folgen-
dermafsen aus:

fNT(Zj) = P(Zj| T,D,Hl) . P(S > T|D,H1) . P(D|H1) . P(Hl) (421)
fra(z;) = P(z| T, D, Ho) - P(S > T|D, Ho) - P(D|Ho) - P(Ho) (4.22)
fDT(Zj) - Pp = P(z]| T,D,Hl) . P(S > T|D,H1) . P(DlHl) (423)

Integriert man noch den Detektionswert s; wie in Gleichung 4.20 beschrieben, ergibt sich bspw.
fiir die Wahrscheinlichkeit eines neuen Objektes folgendes:

Inr(sj,z5) = P(s;| T, D, Hy) - fnr(2;)

Sl DI fun(e) =

_ P(s;|D, H) (4.24)
P(S > T|D, Hy)

1-P(S<T|D,H) - fnr(z))

Die obige Gleichung zeigt, wie die stochastische Modellierung des Detektionswertes in Abschnitt
3.6 nun dabei hilft, die Ergebnisse der Objekterkennung in die Bewertungsfunktion des Tracking-
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Verfahrens zu integrieren. Ubertrigt man dieses Ergebnis abschlieRend auf die einzelnen Zuord-
nungsoptionen, ergibt sich folgendes Bild:

ALps =0 (4.25)
P(st|T, D, H) - t

ALyr=1In (31| ) fNT(Zg) (4.26)
P(st|T, D, Ho) - fra(2))
P(st|T, D, Hy) - tet, Z1-1)P(S > T|D, Hy)P

Ay PO D) - JonGLI6L 2 VPS> D Py

P(s%|T, D, Ho) - fra(2%)
ALLTZID[l—P(S> T|D,H1)PD] (428)

Die Integration des Detektionswertes bewirkt fiir ALy und ALpr jeweils einen zusétzlichen
Term im Nenner und Zihler. Der Einfluss des Schwellwertes auf die Detektionswahrscheinlichkeit
wird mit P(S > T'|D, Hy) explizit ausgewiesen. Dadurch ist diese nun nur noch von der Qualitit
des Detektionsverfahrens und der Erkennbarkeit der Objekte in der jeweiligen Situation abhingig.
Zudem muss der Schwellwert nun nicht mehr manuell gesetzt werden, sondern kann anhand von
Gleichung 3.5 und der Vorgabe einer entsprechenden Wahrscheinlichkeit fiir P(S > T|D, H;) =
1— P(S < s|D, Hy) direkt berechnet werden.

4.3. Multi-Hypothesen-Tracking

Bisher wurde die im MHT-Verfahren genutzte Bewertungsfunktion vorgestellt und erweitert. Mit
ihr ist es moglich, alternative Hypothesen zu evaluieren und entsprechend ihren Wahrscheinlich-
keiten zu ordnen. In diesem Abschnitt soll es nun um die zweite Hauptkomponente des MHT-
Ansatzes gehen, dem Verfahren, mit welchem mehrere globale Hypothesen gleichzeitig verfolgt
werden konnen. Im Zentrum steht dabei die Frage, wie sich neue Hypothesen moglichst effektiv
aus den bisherigen erzeugt lassen sobald ein neues Bild eintrifft und sich der zu beriicksichtigende
Zeitraum vergrofert (vgl. Gl. 4.7). Hierfiir werden Verfahren benétigt, welche die Komplexitét
des Tracking-Problems so weit reduzieren, dass eine Auswertung in Echtzeit moglich ist, aber
gleichzeitig das Ergebnis ausreichend nah an der global optimalen Lésung liegt.

4.3.1. Datenstruktur

Bevor die einzelnen Schritte des MHT-Verfahrens detailliert erklart werden, wird die zugrunde
liegende Datenstruktur beschrieben. Wie fiir Methoden der Objektverfolgung iiblich, basiert sie auf
einem gerichteten Graphen und wird nachfolgend als Tracking-Graph® bezeichnet. Dieser speichert
alle Hypothesen, Beobachtungen und Trajektorien sowie deren wechselseitige Abhingigkeiten in
einer einzigen Struktur (s. Abb. 4.2). Seine Knoten reprisentieren Beobachtungen, Trajektorien
und Zuordnungsoptionen. Die Kanten enthalten den Beitrag der Optionen zum Hypothesenwert (s.
Gl. 4.25 bis 4.28) und verbinden die zeitlich benachbarten Zuordnungsereignisse jeder Hypothese
miteinander. Zusétzlich verkdrpern sie Abhéngigkeiten zwischen Hypothesen, was eine wichtige
Information ist, um das Gesamtproblem spéter in kleinere, einfacherer Teilprobleme gliedern zu
kénnen.

Diese werden als Cluster bezeichnet und umfassen jeweils eine Liste interagierender Hypothe-
sen. Eine einzelne Hypothese besteht wiederum aus zwei Listen mit Zeigern zu Blattknoten des
Tracking-Graphs. Die erste ist fiir aktive Trajektorien, welche auch zum nichsten Zeitpunkt be-
riicksichtigt werden miissen, die zweite Liste enthilt inaktive Trajektorien von verschwundenen
Objekten oder Falschalarmen. Geht man von diesen Blattknoten aus in die Vergangenheit, also
entgegen der Kantenrichtung, zeigen sich sdmtliche Zuordnungsereignisse der jeweiligen Hypothe-
se und man erhélt eine konsistente Erklédrung fiir alle bisherigen Beobachtungen innerhalb des

IDer Tracking-Graph wurde auf Basis der freien Graphenbibliothek LEMON implementiert.
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Abbildung 4.2.: Beispiel eines moglichen Tracking-Graphs mit vier Detektionen [M] in den ersten drei Bil-
dern. Diese bilden Wurzelknoten wihrend Hypothesen immer auf Blattknoten zeigen. Die
Kanten beschreiben Abhangigkeiten und Interaktionen, was fiir diesen Graph bedeutet,
dass er aus zwei unabhéngigen Clustern besteht.

. Gating + Cluster
Detektionen . .
Optionen zuordnen erzeugen + vereinen
I

Neue Hypothesen

erzeugen
I

Aktive Objekte Trajektorien,
pradizieren Hypothesen,
Trackinggraph

aktualisieren

T t+1

Trajektorien
erzeugen

[
Cluster
teilen & entfernen

Trajektorien 4—{ H Dichteschatzung F

Abbildung 4.3.: Ablaufdiagramm des MHT-Verfahrens, so wie es in dieser Arbeit dargestellt wird.

jeweiligen Clusters. Des Weiteren ist es vorteilhaft, wihrend des Trackings eine zusétzliche Liste
mit Beobachtungen zu fithren, die von der jeweiligen Hypothese im aktuellen Zuordnungsereignis
bertiicksichtigt werden miissen.

4.3.2. Ablauf

In diesem Abschnitt werden alle Schritte des MHT-Verfahrens kurz erklirt, welche notwendig
sind, um die urspriingliche, hypothesen-orientierte Variante von Reid (1979) in Echtzeit ablaufen
zu lassen (s. Abb. 4.3). Die besonders wichtigen Methoden zur Hypothesengenerierung und zum
Clustern werden in nachfolgenden Abschnitten gesondert behandelt.

Detektionen empfangen und Objekte pridizieren. Da MHT ein sequentieller Ansatz ist, miissen
die nachfolgenden Verfahrensschritte fiir jedes Bild bzw. jeden Zeitpunkt wiederholt werden. Zuerst
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Abbildung 4.4.: Die linke Seite zeigt den Tracking-Graph, nachdem durch Einfiigen von neuen Knoten und
Kanten alle moglichen Zuordnungsoptionen erzeugt wurden. Die rechte Seite stellt dar,
wie der Graph verdndert werden muss, sollte die DT-Option in einem Zuordnungsereignis
enthalten sein. Der T-Knoten reprisentiert eine aktive Trajektorie (NT, LT oder DT).

wird fiir jede Detektion im aktuellen Bild ein neuer Knoten in den Tracking-Graph eingefiigt und
die Zustédnde aller aktiven Objekte mittels Kalman-Filter pridiziert.

Gating und Clustern. Anschliefend werden diese Objekte mit den aktuellen Beobachtungen ver-
bunden (s. Abb. 4.4). Die dabei erzeugten Kanten erhalten den Wert der DT-Option ALpr. Um
die Komplexitdt des spéter zu 16senden Zuordnungsproblem zu reduzieren, werden sehr unwahr-
scheinliche Paarungen von vornherein ausgeschlossen. Dieser als Gating bezeichnete Vorgang kann
bereits sehr viel Rechenzeit beanspruchen, da prinzipiell jedes Objekt mit jeder Beobachtung ver-
glichen werden muss. Daher wird die effektive Gating-Strategie von Collins und Uhlmann (1992)
genutzt. Hier werden die Positionen aller Beobachtungen in zweidimensionale Biume eingetra-
gen, was die Suche nach Detektionen in der Nihe eines pridizierten Objektes enorm beschleunigt.
Anschliefsend folgt eine Kaskade immer aufwendiger Zustandsvergleiche, um viele Kandidaten be-
reits zu Beginn aussortieren zu konnen. In einem abschliefenden Test wird sichergestellt, dass
die Zuordnung den Wert einer Trajektorie nicht unter den Schwellwert Ty,c, absenkt (vgl. Abs.
4.2.2). Nachdem alle zuléssigen Paarungen erzeugt wurden, muss gewéhrleistet werden, dass alle
Hypothesen eines Clusters die gleichen Detektionen in ihren Listen fithren, auch wenn diese nicht
direkt mit den eigenen Objekten verkniipft wurden. Danach kann die Liste der Cluster aktualisiert
werden, indem interagierende Cluster vereint und neue erzeugt werden (s. Abs. 4.3.4).

Hypothesen erzeugen. Da die DT-Option bereits wihrend des Gatings erstellt wurde, miissen
die aktuellen Zuordnungsprobleme durch Einfiigen der noch fehlenden Optionen in den Graph
vervollstandigt werden. Daher werden nun alle aktiven Objekte mit der LT-Option verbunden
und alle Detektionen mit der NT- und FA-Option (s. Abb. 4.4). Die dabei entstehenden Kanten
erhalten den Wert der jeweiligen Zuordnungsoption. Nun kénnen unabhingig fiir jeden Cluster
neue Hypothesen erzeugt werden. Dies geschieht auf Basis der bisherigen Hypothesen und der
Losung des aktuellen Zuordnungsproblems (s. Abs. 4.3.3). Alle folgenden Prozessierungsschritte
dienen der Nachbereitung.

Trajektorien und Hypothesen aktualisieren. Zuerst werden alle Optionen betrachtet, die in
den aktuellen Zuordnungsereignissen der neuen Hypothesen enthalten sind. Fiir jede DT-Option
werden die pridizierten Objektzustinde mit der zugeordneten Beobachtungen korrigiert. Dann
wird ein neuer DT-Knoten in den Graphen eingefiigt und die bisherige Kante, wie in Abbildung 4.4
dargestellt, gedindert. Objekte mit der LT-Option werden weiterverfolgt oder deaktiviert, je nach
Status und Wert ihrer Trajektorie (s. Abs. 4.2.2). Fiir jede NT-Option wird ein neuer Kalman-Filter
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mit der zugehdrigen Detektion initialisiert. Nachdem alle gewdhlten Optionen abgearbeitet worden
sind, kdnnen die Listen der aktiven und inaktiven Trajektorien aller Hypothesen entsprechend
aktualisiert werden.

Tracking-Graph bereinigen und clustern. Der Tracking-Graph kann nun von allen ungenutzten
Knoten und Kanten bereinigt werden. So wird sichergestellt, dass er ausschlieflich die aktuellen
Hypothesen und ihre jeweiligen Abhéngigkeiten reprasentiert. Zuerst werden alle Kanten geloscht,
die wihrend des Gatings erstellt wurden. Danach werden die Listen der aktiven und inaktiven
Trajektorien aller Hypothesen analysiert. Angefangen von den Blattknoten werden alle vorher-
gehenden Knoten im Tracking-Graph markiert bis die Wurzelknoten erreicht sind. Wird hierbei
ein Knoten erreicht, der bereits markiert worden ist, kann Zeit gespart und mit der nichsten
Trajektorie fortgefahren werden. Knoten, welche am Ende dieser Prozedur nicht markiert worden
sind, werden von keiner Hypothese genutzt und konnen daher geloscht werden. Im Anschluss an
diese Bereinigung wird die Struktur alle Cluster analysiert, um diese bei Bedarf zu teilen oder zu
deaktivieren (s. Abs. 4.3.4).

Dichteschdtzung. Einer der letzten Schritte beinhaltet die Schitzung der Dichteverteilung von
neuen Objekten und Fehlalarmen entsprechend Abschnitt 4.2.3. Hierfiir werden zuerst die inakti-
ven Cluster prozessiert. Da diese sich auch in Zukunft nicht mehr &ndern, werden deren Ergebnisse
in permanenten Listen und Akkumulatoren gespeichert. Um die aktuell giiltige Dichteverteilung
zu erhalten, werden davon temporire Kopien erstellt und die Ergebnisse der aktiven Cluster er-
ginzt. Dieses Vorgehen spart Zeit, da nur ein Teil aller Cluster in jedem Zeitschritt neu analysiert
werden muss.

Bildung von Trajektorien. Abschliefend ergeben sich die Tracking-Ergebnisse aus der Hypothese
mit dem groften Wert innerhalb eines inaktiven Clusters. Alle restlichen Hypothesen sind weniger
wahrscheinlich und bleiben unberiicksichtigt. Jedes bestatigte Objekt in der wahrscheinlichsten
Hypothese erzeugt eine eigene Trajektorie. Diese wird zuriickgeschnitten bis zu dem Zeitpunkt,
an welchem der Trajektorienwert das letzte Mal angestiegen ist und eine Aktualisierung mit einer
zuverlédssigen Messung erfolgte. Dieses Vorgehen zum Erzeugen von Trajektorien ist besonders
geeignet, wenn Bildsequenzen mit einem kurzen Zeitversatz von z. B. zehn Aufnahmen analysiert
werden konnen. Fiir besonders zeitkritische Anwendungen, in welchen fiir jedes Bild sofort ein
Ergebnis bendtigt wird, miissen andere Methoden eingesetzt werden (vgl. Blackman und Popoli
(1999)).

4.3.3. Hypothesengenerierung

Das Erzeugen neuer Hypothesen gehdrt zu den wichtigsten Schritten im MHT-Verfahren. Jedes
Mal wenn ein neues Bild eintrifft, vergrofert sich der Zeitraum, fiir welchen die global wahrschein-
lichste Hypothese gefunden werden muss. Wie man an der MHT-Grundgleichung 4.7 gut erkennen
kann, muss hierfiir nicht die gesamte Sequenz ausgewertet werden. Die neuen Hypothesen lassen
sich vielmehr in sequentieller Weise auf Basis der bisherigen ermitteln (Reid, 1979). Hierbei ergibt
sich jedoch das Problem, dass deren Anzahl exponentiell mit der Zeit zunimmt. Aus einer einzigen
Hypothese lassen sich fiir jeden Zeitschritt so viele neue Hypothesen erzeugen, wie das aktuelle
Zuordnungsproblem Losungen besitzt. Um den MHT-Ansatz praktikabel zu machen, ist es daher
notwendig, die Anzahl der Hypothesen zu beschrinken.

Zur Bewaltigung dieser Aufgabe wurden im Laufe der Zeit zahlreiche Vorschlidge verdffentlicht,
welche in screening methods und prunning methods eingeteilt werden kénnen (Kurien, 1990).
Zur ersten Gruppe gehéren Methoden wie z.B. Gating, welche im Vorfeld die mogliche Anzahl
neuer Hypothesen einschrinken. Verfahren der zweiten Kategorie werden dagegen eingesetzt, um
nach der Erzeugung neuer Hypothesen deren Anzahl zu reduzieren. So kann z.B. pro Objekt
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Abbildung 4.5.: Schematische Matrixdarstellung eines Zuordnungsproblems im MHT-Verfahren. Tem-
pordre Knoten (Djs, D7) und Kanten (rechte untere Submatrix) wurden hinzugefiigt,
um eine quadratische Form fiir den Zuordnungsalgorithmus zu gewihrleisten. In echten
Problemen werden entweder Dj;- oder Dr-Knoten bendtigt.

nur eine maximale Zahl unterschiedlicher Varianten zugelassen oder von jeder Hypothese eine
Mindestwahrscheinlichkeit gefordert werden. All diese Methoden 16sen das Problem der steigenden
Komplexitét jedoch nicht grundsétzlich. Deutlich vielversprechender ist das in (Cox und Hingorani,
1996) veroffentlichte Verfahren, welches auf einer optimierten Variante von Murtys Algorithmus
(Murty, 1968) beruht. Es lisst sich auf den hypothesen-orientierten MHT-Ansatz anwenden und
bestimmt fiir jeden Zeitpunkt die n wahrscheinlichsten Hypothesen. Die Komplexitéit, Qualitdt
und Laufzeit des MHT-Ansatzes lassen sich so mit einem einzigen Parameter prézise steuern. Es
gibt kein anderes Verfahren, welches dies auf eine &hnlich effektive und elegante Weise vollbringt.

Die Methode funktioniert im Detail wie folgt (Cox und Hingorani, 1996; Blackman und Popoli,
1999): Sobald ein neues Bild eintrifft, wird fiir jede bisherige Hypothese die optimale Losung des
aktuellen Zuordnungsproblems bestimmt. Die sich so ergebenden neuen Hypothesen werden in eine
temporédre Liste moglicher Losungen aufgenommen und entsprechend ihres Wertes geordnet. Dann
wird die beste Hypothese von der Spitze dieser Liste entfernt und als erste Losung iibernommen.
Anschliefiend wird mit Hilfe von Murtys Algorithmus die zweitbeste Losung des Zuordnungspro-
blems dieser Hypothese bestimmt und so eine weitere mogliche Hypothese erzeugt. Diese wird nun
ebenfalls entsprechend ihres Wertes in die temporére Liste eingeordnet. Diese Prozedur wird so oft
wiederholt, bis die Liste der endgiiltigen Losungen den gewiinschten Umfang erreicht hat oder die
temporére Liste keine weiteren Hypothesen mehr enthélt. In (Miller u. a., 1997) werden drei Op-
timierungen zur Beschleunigung dieses Verfahrens vorgeschlagen. Sie zielen darauf ab, sowohl die
Anzahl der Zuordnungsprobleme zu reduzieren, fiir welche die optimale Losung gefunden werden
muss, als auch die Zeit, welche jeweils dafiir benotigt wird.

Bei der Generierung neuer Hypothesen muss fiir das jeweils betrachtete Zuordnungsproblem im-
mer die optimale Losung gefunden werden. Da in dieser Arbeit nur Einzelpersonen erkannt wer-
den und es aufgrund der Draufsicht zu keinen gegenseitigen Verdeckungen kommt, sind nur 1:1-
Zuordnungen erlaubt. Sobald sich die Aufgabe als bipartiter Graph bzw. lineares Zuordnungspro-
blem darstellen l4sst, kann eine Losung leicht mit Standardverfahren wie der Ungarischen Methode
(Kuhn, 1955) berechnet werden (vgl. a. Pentico (2007)). Hierfiir ist es notwendig das Problem so
zu erweitern, dass es eine quadratische Form besitzt (Miller u. a., 1997). Dies kann erreicht werden,
indem tempordre Knoten und Kanten, wie in Abbildung 4.5 gezeigt, hinzugefiigt werden.

4.3.4. Clustern

Im letzten Abschnitt wurde eine effiziente Methode prisentiert, neue Hypothesen zu erzeugen.
Obwohl diese einen Durchbruch fiir die schnelle Ausfithrung des hypothesen-orientierten MHT-
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Ansatzes darstellt, wird dessen volles Potential nur dann ausgeschopft, wenn auch ein effizientes
Cluster-Verfahren eingesetzt wird. Ein einzelnes Cluster ist definiert als eine Gruppe interagie-
render Hypothesen, welche keine Abhangigkeiten mit Hypothesen anderer Cluster besitzen. Diese
einfache Regel erlaubt eine Partitionierung des Tracking-Problems sowie eine parallele Prozessie-
rung. Der entscheidende Vorteil ist jedoch, dass die Anzahl der beriicksichtigten Hypothesen stark
erhoht werden kann. Bestimmt man z.B. die 10 besten Hypothesen in 5 Clustern, so entspricht
dies ca. 519 ~ 10 Mio. Hypothesen fiir das Gesamtproblem (vgl. Blackman (1986); Werthmann
(1992)). Die Moglichkeit, mit geringem zusétzlichen Aufwand deutlich mehr Hypothesen gleich-
zeitig zu verfolgen, erlaubt es, der global optimalen Lésung deutlich ndher zu kommen.

Cluster-Verfahren fiir den hypothesen-orientierten MHT-Ansatz wurden bereits von (Reid, 1979)
und anderen (Roy u.a., 1997; Antunes u.a., 2011) vorgestellt. Diese beruhen jedoch immer auf
einer Analyse des sog. hypotheses trees, welcher in der hier vorgestellten MHT-Umsetzung jedoch
nicht mehr benotigt wird. Nachfolgend werden die vier Grundaufgaben des Clusterns vorgestellt
und erldutert, wie sie durch die Nutzung des Tracking-Graphs (vgl. Abb. 4.2) stark vereinfacht
werden.

Cluster erzeugen und vereinigen

Wenn neue Detektionen eintreffen, werden sie wihrend des Gatings mit existierenden Objekten
verbunden. Jede Beobachtung, die nicht von einem Objekt beansprucht wird, bildet einen neuen
Cluster.

Sobald Hypothesen unterschiedlicher Cluster Anspruch auf die selbe Detektion erheben, miissen
deren Cluster zu einem sog. Supercluster vereint werden. Solch interagierende Cluster konnen leicht
identifiziert werden, indem nach Zusammenhangskomponenten im Tracking-Graph gesucht wird
(s. Abb. 4.2). Anschliefend miissen alle Cluster, die Knoten der selben Komponente enthalten,
vereint werden. Diese Prozedur kann fiir mehrere Cluster beschleunigt werden, indem diese zuerst
in aufsteigender Reihenfolge entsprechend der Anzahl an enthaltenen Hypothesen geordnet werden.
Anschliefend werden iterativ benachbarte Cluster zusammengefasst bis nur noch ein Supercluster
iibrig ist.

Zwei Cluster werden vereint, indem man ihre Hypothesen zusammenfasst. Fiir zwei Hypothesen
bedeutet dies, dass ihre Hypothesenwerte addiert und die Listen der aktiven und inaktiven Trajek-
torien zusammengefasst werden. Die Anzahl der Hypothesen in einem Supercluster ist das Produkt
der Hypothesenanzahl der beiden urspriinglichen Cluster, da jede Hypothese im ersten mit jeder
Hypothese im zweiten Cluster kombiniert werden muss. Ein Supercluster wiirde daher im Allge-
meinen deutlich mehr als die vorgegebene Anzahl an Hypothesen enthalten. Werden jedoch die
Hypothesen der beteiligten zwei Cluster zuvor entsprechend ihres Wertes geordnet, so kann die
Anzahl leicht auf die n besten beschrankt werden, ohne sdmtliche Kombinationen durchgehen zu
miissen.

Aufgrund dieser Vorgehensweise fallen einige Hypothesen bereits wihrend der Vereinigung von
Clustern weg. Im Anschluss muss daher immer iiberpriift werden, ob jedes aktive Objekt noch
von mindestens einer Hypothese referenziert wird. Ist dies nicht der Fall, so kann der zugehorige
Blattknoten geldscht werden. Dies hat wiederum zur Folge, dass Kanten geléscht werden, welche
eventuell wihrend des Gating erstellt wurden. Daher sollten neue Cluster immer erst im Anschluss
an die Vereinigung erzeugt werden.

Cluster zerteilen und lschen
Ein Cluster muss aufgeteilt werden, wenn er mehrere unabhéngige Teile enthélt. Dies kann vor-
kommen, wenn Hypothesen geloscht werden und zuvor bestehende Abhéngigkeiten bei der Ak-

tualisierung des Tracking-Graphs verschwinden. Die Prozedur zum Aufteilen war bisher dufserst
aufwiindig, da komplizierte Interaktionen zwischen unterschiedlichen Hypothesen beachtet werden
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miissen. Durch den Tracking-Graph vereinfacht sich das Verfahren jedoch wieder auf eine simple
Suche nach Zusammenhangskomponenten.

Enthilt ein Cluster Hypothesen, die auf unterschiedliche Komponenten verweisen, muss er ent-
sprechend aufgeteilt werden. Hierfiir werden die enthaltenen Hypothesen einzeln analysiert und
deren Knoten entsprechend ihrer Komponentennummer in neuen Hypothesen zusammengefasst.
Der Wert der neuen Hypothese ergibt sich aus der Summe der Trajektorienwerte. Das Aufteilen
von Hypothesen eines Clusters erzeugt iiblicherweise viele identische Teilhypothesen, wovon jedoch
nur die erste einem neuen Cluster hinzugefiigt werden darf.

Ein Cluster kann deaktiviert werden, wenn keine seiner Hypothesen mehr ein aktives Objekt
enthilt. Vor dem endgiiltigen Léschen miissen jedoch noch Objekttrajektorien auf Basis der wahr-
scheinlichsten Hypothese erzeugt werden.
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5. Evaluierung

In diesem Kapitel wird evaluiert, wie gut das bisher beschriebenen System die Zielsetzung dieser
Arbeit, die automatische Gewinnung moglichst vollstandiger Trajektorien von Einzelpersonen aus
Luftbildsequenzen, erfiillt. Dariiber hinaus werden auch die zahlreichen anwendungsunabhingigen
Verbesserungsvorschliige einzeln untersucht und bewertet. Zur besseren Ubersicht sind die Expe-
rimente je nach Schwerpunkt der Objekterkennung oder der Objektverfolgung zugeordnet. Beide
Bereiche werden am Ende des jeweiligen Abschnittes als Ganzes bewertet und diskutiert.

5.1. Grundlagen

Bevor die Experimente zu Detektion und Tracking erldutert werden, folgen in diesem Abschnitt
einige grundlegende Anmerkungen zu den verwendeten Bildsequenzen, den Referenzdaten und
Evaluationsmafien.

5.1.1. Bilddaten

Samtliche in dieser Arbeit genutzte Luftbildsequenzen stammen vom 3K-Kamerasystem des Deut-
schen Zentrums fiir Luft- und Raumfahrt (DLR), welches bei Grofveranstaltungen, zur Verkehrs-
iberwachung und im Katastrophenfall eingesetzt wird (Thomas u.a., 2008). Es besteht aus drei
Spiegelreflexkameras, welche so ausgerichtet sind, dass ein moglichst grofier Bereich gleichzeitig
aufgenommen werden kann. Wéhrend eine Kamera in Nadirrichtung zeigt, sind die anderen bei-
den um 35° verschwenkt.

Alle Luftbilder durchlaufen nach der Aufnahme eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten, um die
nachfolgende Auswertung zu erleichtern. Hierzu zdhlen u. a. die direkte Georeferenzierung mittels
GPS/IMU-Navigationssystem sowie die anschliefende Orthorektifizierung auf Basis eines digita-
len Geldandemodells. Je nach Flughohe, welche iiblicherweise zwischen 1000m und 1800 m liegt,
Sensorgrofse und Kameraausrichtung besitzen die Orthophotos eine Bodenauflésung von 12 cm bis
20 cm und decken jeweils einen Bereich von etwa 700 m x900 m ab. Fiir die Methodenentwicklung
und -evaluierung wurden bestimmte Gebiet kleiner 100 m x 100 m ausgewihlt, um die Auswertung
zu beschleunigen und auf interessante Bereiche zu fokussieren.

Da das Kamerasystem an einem Flugzeug befestigt ist, kann ein bestimmtes Gebiet wiahrend eines
Uberfluges nur einige wenige Male beobachtet werden. Die genaue Anzahl der Bilder hiingt von
der Aufnahmefrequenz und der Ausrichtung des Kamerasystems ab und liegt zwischen 4 und
30. Bei einer Frequenz von ca. 2Hz ergibt dies einen Beobachtungszeitraum von 2s bis 15s. Die
innere Lagegenauigkeit der Einzelbilder in einer Sequenz betragt wenige Pixel und wird von vielen
Faktoren beeinflusst, wie der Blickrichtung, der Flughthe oder dem verfiigbaren Geldndemodell
(Kurz u.a., 2007). Werden Bilder von allen drei Kameras in einer Sequenz vereint, kann es beim
Ubergang von einer Kamera auf die nichste auch zu groferen Abweichungen kommen.

In dieser Arbeit wurden aus den verfiigbaren Luftbilddaten eine Vielzahl von Sequenzen erstellt,
welche sowohl unterschiedliche Szenarien als auch variierende Schwierigkeiten abdecken. Dies soll
eine moglichst allgemeine Bewertung der Leistungsfihigkeit der entwickelten Verfahren erlauben.
Zusétzlich wurden die Bilddaten in Trainings- und Testsequenzen unterteilt. Wahrend erstere u. a.
fiir die Methodenentwicklung, das Klassifikatortraining und die Parameterbestimmung genutzt
wurden, kamen letztere ausschlieflich bei abschliefsenden Evaluierungen zum Einsatz.
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5.1.2. Referenzdaten

In dieser Arbeit dienen manuell erfasste Positionen und Trajektorien von Personen als Referenz-
daten und werden fiir unterschiedlichste Zwecke eingesetzt. Fiir das Training des Klassifikators
werden bspw. Bildpositionen benétigt, um Beispieldaten erzeugen zu koénnen. Da nicht alle Per-
sonen in einem Bild erkennbar sind, z.B. weil sie Teil einer Menschengruppe sind oder hinter
einem anderen Objekt verschwinden, miissen diese Positionen sorgfiltig ausgewihlt werden. Er-
fasst wird hierbei immer die Bildposition des Mittelpunktes einer Person. Um die Objektklasse mit
ihrer Varianz moglichst vollstdndig zu représentieren, wurden insgesamt 2.500 Personen manuell
markiert.

Als Referenz fiir Objekterkennung und -verfolgung werden die Positionen bzw. Trajektorien al-
ler Personen in einem Bild bzw. einer Sequenz benétigt. Diese miissen ebenfalls manuell erfasst
werden, was im Rahmen dieser Arbeit fiir sieben Trainings- und sechs Testsequenzen geschehen
ist. Insgesamt sind hierbei etwa 33.000 Positionen von {iber 2.400 Personen erfasst worden. Die
Referenzdaten wurden im CVML-Format (List und Fisher, 2004) gespeichert und zusammen mit
den zugehorigen Bildsequenzen Sffentlich zuginglich gemacht!, um auch anderen Wissenschaftlern
zur Verfligung zu stehen.

Die Trajektorie jeder Person wurde meist ohne Unterbrechung erfasst. Dies bedeutet, dass ihre
jeweilige Position auch dann markiert wurde, wenn die Person nicht mehr erkennbar, ihre Lage
jedoch einigermafien sicher abgeschitzt werden konnte. Dies ist der Grund, warum fiir das Trai-
ning des Klassifikators separate Daten erhoben werden mussten. Die vollstindige Erfassung der
Positionen und Trajektorien, auch von visuell nicht erkennbaren Einzelpersonen, soll dazu dienen,
die Grenzen des in dieser Arbeit entwickelten Systems aufzuzeigen.

Da die Referenzdaten manuell in den Sequenzen erfasst wurden, sind sie abhéngig von den Bild-
daten und stellen keine vollkommen unabhéngige Ground Truth dar. Eine Evaluierung auf Basis
dieser Daten ist somit immer nur ein Vergleich zwischen manueller und automatischer Erfassung.
Ein identisches Ergebnis ist nicht mdglich, da auch die Referenzdaten Fehler enthalten. Es wird
jedoch fiir die automatischen Verfahren eine dhnlich hohe Qualitit angestrebt, wie sie die manuelle
Erfassung im Allgemeinen liefert.

5.1.3. Evaluierungsmalle

Wie gut die erzeugten Ergebnisse mit den Referenzdaten iibereinstimmen, wird mit Hilfe von Eva-
luierungsmafen beschrieben. Eine umfangreiche Ubersicht iiber verschiedene Mafe zur Bewertung
von Detektions- und Tracking-Verfahren findet man in (Baumann u.a., 2008). Sie alle basieren
auf einer deterministischen Zuordnung von Detektionen zu Referenzobjekten anhand eines vorge-
gebenen, maximal zuldssigen Abstandswertes. Aufgrund der kompakten Form der Personen, wird
in dieser Arbeit die euklidische Distanz der Mittelpunkte als Entscheidungskriterium gew#hlt.
Fiir eine korrekte Zuordnung bzw. Detektion darf diese nicht grofer als 50 cm sein. Da Merge-
und Split-Situationen im betrachteten Anwendungsszenario nicht mdoglich sind, werden nur 1:1-
Zuordnungen zugelassen. Fiir jedes Bild wird deshalb immer eine global optimale GNN-Zuordnung
auf Basis des Abstandes durchgefiihrt. Abbildung 5.1 veranschaulicht die in dieser Arbeit verwen-
deten Bewertungsmafse anhand eines einfachen Beispiels.

Die Qualitét der Detektion wird mit Vollsténdigkeit (recall) und Korrektheit (precision) beschrie-
ben und immer global fiir die gesamte Bildsequenz berechnet:

Anzahl der korrekten Detektionen
Anzahl aller Objektpositionen
Anzahl der korrekten Detektionen

« Ftheit — 2
orrekthelt Anzahl aller Detektionen 2

Vollstandigkeit = (5.1)

Thttp://wuw.ipf.kit.edu/downloads_People_Tracking.php
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t=1 t=2 t=3 t=4 Referenzpositionen = 23 O
: ‘ 5 rtesas Detektionen = 22 O
E D e 33% tracked (1/3) Korrekte Detektionen = 21 [@

: pr 1 false alarm Volistindigkeit = 21/23 = 91%
2 missmatches Korrektheit = 21/22 = 95%

3 0% tracked (0/2)

false alarms error = 1/23 = 4%

1 missmatch

67% tracked (2/3) miss error = 2/23 =9%
missmatch error = 8/23 = 34%

1 missmatch MOTA = 100% - (1+2+8)/23 = 52%

2 x 100% tracked (1/1)
Referenztrajektorien =7
4 missmatches mostly tracked = 2/7 = 29%

2 x 67% tracked (2/3) partially tracked = 4/7 = 57%
mostly lost = 1/7 = 14%

Abbildung 5.1.: Verwendeten Bewertungsmafse fiir Detektion und Tracking berechnet fiir eine Beispielse-
quenz mit vier Bildern (t=1:4), sieben Referenztrajektorien (Kéastchen) und neun auto-
matisch erzeugte Trajektorien bzw. Positionen (Kreise).

In den nachfolgenden Experimenten werden die beiden Mafizahlen meist gemeinsam in Form eines
Precision-Recall-Diagrammes dargestellt, um eine Vergleichbarkeit unabhéngig vom Detektions-
schwellwert zu ermoglichen. Das héufig zur Evaluierung genutzte ROC-Diagramm ist fiir die Be-
wertung der Detektion ungeeignet, da sich die hierfiir benttigte wahre Anzahl der Nicht-Objekte
nicht bestimmen ldsst.

Zur Bewertung der Tracking-Ergebnisse reichen die Vollstdndigkeit und Korrektheit der Positionen
nicht mehr aus. Hier kommt es vor allem auf mdoglichst korrekte Trajektorien an. Aus den vielen
moglichen Bewertungsmafen wurden u.a. die CLEAR-MOT-Mafse (Bernardin und Stiefelhagen,
2008) ausgewdhlt, da sie besonders hiufig genutzt werden. Die Multiple Object Tracking Accura-
cy (MOTA) ist ein kumulatives Fehlermaf, welches bei einem perfekten Ergebnis 100 % erreicht.
Treten Falschalarme (false alarms), Schlupf (misses) oder Fehlzuweisungen (mismatches) auf, re-
duziert sich dieser Wert. Fiir all diese Fehler werden auch eigene Mafe berechnet, welche sich aus
dem Verhiltnis der Anzahl des jeweiligen Fehlers mit der Anzahl an Objektpositionen ergeben.
Anders als in (Bernardin und Stiefelhagen, 2008) definiert, werden in dieser Arbeit als Fehlzu-
weisungen sowohl fragments als auch ID switches gezdhlt (vgl. Li u.a. (2009)). Das Fehlermafy
ist damit etwas strenger und leichter nachzuvollziehen. Die Multiple Object Tracking Precision
(MOTP) beschreibt die Lagegenauigkeit aller Trajektorien indem der mittlere Abstand zu Refe-
renzpositionen angegeben wird.

Neben den CLEAR-MOT-Mafsen werden noch weitere genutzt, die stirker trajektorien- bzw. ob-
jektbezogen sind. Hierbei wird untersucht, wie gut die Referenztrajektorien durch eine oder meh-
rere automatisch generierte Trajektorien abgebildet werden (Li u.a., 2009). Anschliefend kann
der Anteil an Trajektorien angegeben werden, die zu 80 % und mehr (mostly tracked), zu 80 % bis
20% (partially tracked) und zu 20 % und weniger (mostly lost) erkannt worden sind.

5.2. Objekterkennung

Nachfolgend werden die verschiedenen, in Kapitel 3 prisentierten Methoden evaluiert. Abschlie-
fend erfolgt eine vom Tracking unabhingige Bewertung der Objekterkennung.
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Variante Auswertebereich nofr::;?;z:;ng
V1 9x9 Pixel Nein
V2 9x9 Pixel Ja
V3 9x15 Pixel Ja V1 V2 V3

Abbildung 5.2.: Vorgaben fiir die drei unterschiedlichen Varianten im Experiment zum Personenschatten
und ihre Auswirkungen auf den Detektor.

Die optimale Einstellung der Detektionsparameter kann aufgrund ihrer Anzahl und des relativ
zeitaufwindigen iterativen Klassifikatortrainings nicht fiir alle gemeinsam bestimmt werden. Un-
ter der Annahme einer geringen Korrelation wird ihre endgiiltige Konfiguration daher nacheinander
ermittelt. Innerhalb eines bestimmten Experiment wird jedoch fiir jede untersuchte Variante ein
eigener Klassifikator trainiert, um voneinander unabhéngige Ergebnisse zu erhalten und verglei-
chen zu kénnen. Beim Training wird die Gesamtheit der verfiigbaren Beispiele in jeder Iteration
zufallig aufgeteilt. 80 % werden fiir das Training selbst genutzt und 20 % dienen zur Berechnung
des Testfehlers.

5.2.1. Personenschatten

In den Abschnitten 3.2.2 und 3.3.2 wurde beschrieben, wie im Detektionsprozess mit dem Perso-
nenschatten umgegangen wird. In einem Vorverarbeitungsschritt wird das Bild so gedreht, dass
der Schatten immer in die gleiche Richtung zeigt. Dies soll die Varianz reduzieren und die De-
tektionsleistung erhéhen. Dariiber hinaus wird die Form des Detektors so ausgelegt, dass auch
ein Teil des Personenschattens enthalten ist. Dies soll die Modellierung des Schattens als Teil des
impliziten visuellen Objektmodells ermdglichen und ebenfalls die Detektionsleistung steigern.

Um diese Annahmen zu iiberpriifen, wurden die Detektion in drei unterschiedlichen Varianten
durchgefiihrt (s. Abb. 5.2). Thnen allen gemein ist, dass nur Haar-Merkmale auf dem Intensitétska-
nal des i1i2i3-Farbraumes genutzt wurden und 50 Schwellwerte als Basisklassifikatoren. Ansonsten
verwenden Variante 1 und 2 einen 9x9 grofken Auswertebereich, der auf den Korper der Person
beschrénkt ist, wohingegen Variante 3 mit einem 9x 15 grofen Bereich auch den Schatten mit
erfassen kann. Variante 2 und 3 flihren im Gegensatz zu Variante 1 auch eine Drehung des Bildes
zur Normalisierung der Schattenrichtung durch.

Abbildung 5.3 zeigt die Detektionsleistung der unterschiedlichen Varianten fiir drei Bildsequenzen.
In Sequenz 1 besitzen die Personen einen sehr langen Schatten und sind aufgrund des niedrigen
Kontrastes nur schwer zu erkennen. Hier steigt die Detektionsleistung deutlich von Variante 1 zu
2 und auch von 2 zu 3. In Sequenz 2 werfen die Personen nur einen sehr kurzen Schatten und sind
sehr gut zu erkennen. Hier steigt die Detektionsleistung ebenfalls deutlich von Variante 1 zu 2,
jedoch kaum noch zu Variante 3. In Sequenz 3 scheint keine Sonne, so dass die Personen keinen
Schatten besitzen und der Kontrast nur durchschnittlich ist. Hier verbessern sich die Ergebnisse
nur leicht zwischen Variante 1 und 3.

Die Ergebnisse bestitigen die anfangs aufgefiihrten Annahmen und zeigen deutlich, wie das be-
schriebene Vorgehen die Detektionsleistung erhoht. Durch die Normalisierung der Schattenrichtung
und die Vergroferung des Auswertebereiches lasst sich der Personenschatten effektiv in das im-
plizite, visuelle Objektmodell integrieren. Der Umfang der Qualitétssteigerung hingt davon ab,
wie deutlich der Schatten ausgeprégt ist und wie wichtig er zum Erkennen der Personen unter
den jeweiligen Verhéltnissen ist. Die leichte Verbesserung von Variante 1 zu 3 in den Ergebnissen
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Abbildung 5.3.: Detektionsleistung der drei Varianten des Schattenexperimentes fiir Bildsequenzen mit
unterschiedlichen Eigenschaften.
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Abbildung 5.4.: Testfehler des AdaBoost-Klassifikators in Abhéngigkeit der Anzahl an Basisklassifikatoren
fiir aller drei Varianten des Experiments zum Personenschatten.

von Sequenz 3 konnte darauf hindeuten, dass allein ein groferes Detektionsfenster Vorteile fiir
die Objekterkennung bringt. Vergleicht man die Ergebnisse von Sequenz 3 mit denen der anderen
beiden, so wird deutlich, dass der Detektor auch ohne das Vorhandensein von Personenschatten
leistungsfihig ist.

Abbildung 5.4 zeigt einen weiteren Aspekt, der allgemein beim Entwerfen eines Detektors be-
riicksichtigt werden muss. Obwohl sich die Detektionsergebnisse der drei untersuchten Varianten
teils deutlich unterscheiden, liegt, der Testfehler bei allen Klassifikatoren auf &hnlichem Niveau.
Unterschiedliche Parametereinstellungen sollten daher immer anhand ihrer Auswirkung auf die
Detektionsergebnisse verglichen werden und nicht aufgrund des Testfehlers beim Klassifikatortrai-
ning. Die Ursache hierfiir liegt wahrscheinlich in der Trainingsweise begriindet, in welcher fiir jeden
Detektor die individuell geeignetsten Hintergrundbeispiele gesammelt werden.

5.2.2. Detektor

In den folgenden Unterabschnitten werden die zur Detektion genutzten Bildmerkmale evaluiert.

Haar-Merkmale
In dieser Arbeit wurden die Haar-Merkmale verallgemeinert, um zuséitzliche Varianten fiir Ecken

und Linienenden zu erzeugen (s. Abs. 3.3.1). Diese Merkmale sollen dazu dienen, die Form der
Personen noch besser zu beschreiben und eine hohere Detektionsqualitéit zu erzielen. Um dies zu
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Abbildung 5.5.: Detektionsergebnisse der drei Varianten des Experiments zu Haar-Merkmalen.

Variante Standard Verallgem. Standard + Verallgem. +
Merkmale Merkmale Betrag Betrag
V1 45 - - -
V2 30 13 - -
V3 10 2 26 11

Tabelle 5.1.: Art und Anzahl der von den 50 Basisklassifikatoren ausgewihlten Merkmale in den drei
Varianten des Experiments zu Haar-Merkmalen.

iiberpriifen, wurde ein Experiment in drei Varianten durchgefiihrt. Die Einstellungen sind dhnlich
wie im letzten Experiment in Abs. 5.2.1, nur dass diesmal grundséatzlich die Schattenrichtung
normalisiert und mit einem 9x 15 Pixel grofen Detektor gearbeitet wird. Die Unterschiede liegen
in der Art der genutzten Haar-Merkmale. Variante 1 nutzt nur den erweiterten Standard-Satz
aus (Lienhart und Maydt, 2002), Variante 2 dagegen 11 zusétzliche, auf die Form der Personen
angepasste Merkmale und Variante 3 alle Merkmale der Variante 2, wobei zusétzlich noch der
Betrag der Merkmalswerte verwendet wird.

Abbildung 5.5 stellt die Detektionsergebnisse der drei Varianten auf dhnlichen Bildsequenzen wir
im vorhergehenden Experiment dar. Fiir Sequenz 1 liegen die Varianten 1 und 3 auf dhnlichem
Niveau wihrend Variante 2 leicht besser abschneidet. In Sequenz 2 erreichen Variante 1 und 2
dhnliche Ergebnisse, Variante 3 ist nur etwas besser. In Sequenz 3 gibt es kaum Unterschiede
zwischen allen drei Varianten. In Tabelle 5.1 ist aufgefiihrt, welche Merkmale in den verschiedenen
Varianten automatisch ausgewihlt wurden.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass der Einfluss der verschiedenen Varianten der Haar-
Merkmale auf die Ergebnisse der Objekterkennung gering ist. Dies liegt wahrscheinlich daran,
dass der Satz von (Lienhart und Maydt, 2002) bereits ausreichend umfangreich ist, um die re-
lativ einfache Form der Personen beschreiben zu konnen. Darauf deuten auch die Ergebnisse in
Tabelle 5.1 hin. In Variante 2 und 3 stammen nur etwa ein Viertel aller Merkmale aus dem zu-
sétzlichen Satz. Variante 3, in welcher zusétzlich zum direkten Merkmalswert auch dessen Betrag
genutzt wird, um eine Invarianz gegeniiber hellen und dunklen Personen zu erzielen, fiihrt zu
keiner eindeutigen Steigerung der Detektionsleistung, obwohl etliche dieser Merkmale ausgewihlt
wurden. Dies liegt wahrscheinlich daran, dass in den Sequenzen nur ein Bruchteil der Personen
hell erscheinen und der AdaBoost-Klassifikator diese Variation bereits durch Kombination der 50
Basisklassifikatoren abbilden kann. Es ist zu vermuten, dass die Vorteile der zusitzlichen Haar-
Merkmale bei komplexeren Objektformen oder bei Verwendung von weniger Basisklassifikatoren
deutlicher hervortreten.
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Abbildung 5.6.: Detektionsleistung der Rechteckmerkmale fiir zwei Sequenzen bei variierender Detektor-

grofe.
Rechteck-Merkmale Rechteck-Merkmale
Farbkanal . .
Mittelwert Varianz
i1 9 20
i2 3 2
i3 2 1

Tabelle 5.2.: Art, Anzahl und Farbkanal der, von 50 Basisklassifikatoren ausgewihlten Rechteckmerkmale.

In den weiteren Experimenten werden die in Variante 2 verwendeten Haar-Merkmalen genutzt, da
diese in einigen Fillen eine leichte Leistungssteigerung hervorrufen. Auf die zusétzlichen Merkmale
in Variante 3 wird dagegen verzichtet, da hier die verdoppelte Anzahl an Merkmalen die Zeit fiir
das Klassifikatortraining deutlich erhoht, ohne zu einer Verbesserung der Ergebnisse zu fiihren.

Rechteckmerkmale

In dieser Arbeit wurden die sog. Rechteckmerkmale entwickelt, um komplementére Informationen
zu den auf die Objektform fokussierten Haar-Merkmalen fiir die Detektion nutzen zu kdnnen.
In diesem Experiment werden die Rechteckmerkmale jedoch vorerst separat untersucht. Hierfiir
wurde ein Detektor allein mit Rechteckmerkmalen, einem 9x9 Pixel grofsen Auswertebereich und
unter Verwendung aller drei Kanéle des i1i2i3-Farbraumes trainiert. Anschliefend wurde die De-
tektionsleistung bei variierender Detektorgrofe getestet.

In Abbildung 5.6 sind reprisentative Ergebnisse fiir zwei Bildsequenzen dargestellt. Die Detekti-
onsleistung ist fiir einen 5 x 5 Pixel grofen Detektor am geringsten, sie steigt bei 7 x 7 Pixel deutlich
an und konvergiert schliefslich ab einer Grofe von 9x9 Pixel. Ein zu klein gew&hlter Auswerte-
bereich verschlechtert also die Ergebnisse der Objekterkennung mit Rechteckmerkmalen deutlich.
Ein 9x9 Pixel grofser Bereich liefert gute Ergebnisse ohne zu viele Merkmale zu ermdoglichen.
Im Gegensatz zu einem 13x 13 grofsen Bereich mit 49.000 moglichen Merkmalen, lassen sich nur
12.000 extrahieren, was den Trainingsprozess deutlich beschleunigt.

In Tabelle 5.2 sind diejenigen Rechteckmerkmale dargestellt, welche bei einem 9x9 Pixel grofien
Auswertebereich von den 50 Basisklassifikatoren ausgewéhlt wurden. Die meisten nutzen den In-
tensitdtskanal il. Dies zeigt, dass die Farbkanile i2 und i3 deutlich weniger fiir die Objekterkennung
niitzliche Informationen enthalten. Insgesamt wurden deutlich mehr Varianz- als Mittelwertmerk-
male ausgewihlt. Dies ldsst den Schluss zu, dass Informationen iiber die Objektform, wenn auch
verschliisselt als Texturparameter, fiir das Erkennen von Personen in Luftbildsequenzen wesentlich
niitzlicher sind als reine Farbwerte.
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Abbildung 5.7.: Detektionsleistung fiir verschiedene Bildsequenzen unter Nutzung folgender Bildmerkma-
le: Haar-Merkmale allein (H), Rechteckmerkmale allein (R) und Haar- und Rechteckmerk-
male kombiniert (H+R).

Kombination der Bildmerkmale

Die gemeinsame Nutzung von Haar- und Rechteckmerkmalen soll die Detektionsleistung steigern,
da komplementére Informationen in den Prozess zur Objekterkennung eingebracht werden. Abbil-
dung 5.7 zeigt die Ergebnisse eines Experiments, in welchem Haar- und Rechteckmerkmale einzeln
und zusammen genutzt wurden.

Fiir die erste Sequenz liefern die Haar-Merkmale allein das schlechteste Ergebnis. Die anderen bei-
den Varianten liegen auf einem héheren, dhnlichen Niveau. In Sequenz 2 erzielen Haar-Merkmale
ebenfalls das niedrigste Ergebnis. Die restlichen Varianten liegen jedoch nur leicht héher. In Se-
quenz 3 liefert die Kombination der Merkmale die besten Ergebnisse, die anderen beiden Varianten
sind etwas schlechter.

Es ist interessant, dass die Ergebnisse der Haar-Merkmale meist niedriger als die der Rechteck-
merkmale ausfallen. Dies konnte daher riihren, dass die Form der Personen doch so stark variiert,
dass sie sich durch ein Varianz-Rechteckmerkmal besser beschreiben lasst. Dieses ist nicht so an-
fallig gegeniiber Formvariationen wie ein bestimmtes Haar-Merkmal. Insgesamt betrachtet liefert
die Kombination von Haar- und Rechteckmerkmalen jedoch in allen Sequenzen mit die besten
Ergebnisse, auch wenn diese teilweise nur leicht besser sind als die Rechteckmerkmale allein.

Ein grofser Unterschied zwischen den einzelnen Merkmalsarten und einer Kombination zeigt sich
im Training. Konnten im ersten Fall zu den 2.500 Objektbeispielen die gleiche Anzahl Hinter-
grundbeispiele automatisch gesammelt werden, so war dies im zweiten Fall nicht mdoglich. Hier
liefen sich aus den verwendeten Bildsequenzen nur 1.200 Hintergrundbeispiele extrahieren. Die
Kombination komplementirer Bildmerkmale in einem Detektor reduziert somit den Aufwand fiir
das iterative Training.

Dariiber hinaus ist ein weiterer Aspekt bemerkenswert. Die in Abbildung 5.7 dargestellten Se-
quenzen wurden ebenfalls zur automatischen Gewinnung von Hintergrundbeispielen fiir das Klas-
sifikatortraining genutzt. Obwohl sie im aktuellen Experiment etliche Fehldetektionen aufweisen,
wurden diese Stellen im Vorfeld nicht automatisch als Hintergrundbeispiele ausgewihlt. Die Ursa-
che hierfiir liegt darin, dass diese Orte eine sehr hohe Ahnlichkeit mit der Objektklasse aufweisen
und daher nicht verwendet wurden. Dies impliziert, dass sich die Korrektheit mit dem in Kapitel
3 beschriebenen Verfahren zur Objekterkennung kaum noch steigern lésst, da alle iibrigen Falsch-
alarme sich anhand ihres dufieren Erscheinungsbildes nicht von echten Personen unterscheiden
lassen. Eine Verbesserung wird daher nur moglich sein, wenn zusétzliche, komplementére Infor-
mationen in den Detektionsprozess eingebracht werden kénnen. In dieser Arbeit geschieht dies,
indem auch die Konsistenz der Detektionen tiber die Zeit analysiert wird (s. Kap. 4).
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Abbildung 5.8.: Testfehler des AdaBoost-Klassifikators in Abhéngigkeit von der Anzahl verwendeter Ba-
sisklassifikatoren (Schwellwerte).

5.2.3. Klassifikator
Anzahl Basisklassifikatoren

Bei allen bisherigen Experimenten zu Bildmerkmalen und Personenschatten bestand der Ada-
Boost-Klassifikator aus 50 Basisklassifikatoren. Nun soll der Einfluss der Anzahl niher untersucht
und der optimale Wert bestimmt werden. Die Art der Basisklassifikatoren spielt dabei nur eine
untergeordnete Rolle. Bisher wurden Schwellwerte genutzt. Ublich sind auch Entscheidungsbiume
geringer Tiefe. Diese bendtigen jedoch bei gleicher Anzahl insgesamt deutlich mehr Merkmale als
einfache Schwellwerte. Fiir das AdaBoost-Verfahren (Freund und Schapire, 1997) ist es ausrei-
chend, wenn die Basisklassifikatoren besser als der Zufall funktionieren.

Fiir das Experiment wurde ein Training mit 200 Schwellwerten durchgefiihrt, wobei sowohl Haar-
als auch Rechteckmerkmale mit ihrem optimalen Auswertebereich genutzt wurden. Anschliefend
wurde die Anzahl der Basisklassifikatoren reduziert und verschiedene Evaluationen durchgefiihrt.
In Abbildung 5.8 ist der Testfehler des Klassifikators in Abhangigkeit von der Anzahl an Basisklas-
sifikatoren dargestellt. Man erkennt, dass der Fehler sehr schnell sinkt und ab etwa 80 Schwellwer-
ten bei 2% bis 3% konvergiert. Dies zeigt, dass der AdaBoost-Klassifikator die Trainingsbeispiele
anhand der definierten Merkmale sehr gut unterscheiden kann und auch viele Basisklassifikatoren
nicht zu einer Uberanpassung fiihren.

In Grafik 5.9 sind die Detektionsergebnisse fiir zwei Sequenzen dargestellt, wobei die Anzahl der
Basisklassifikatoren zwischen 200 und 25 variiert. Man erkennt, dass sich mit steigender Anzahl die
Ergebnisse verbessern und gegen ein Maximum konvergieren. In der linken Abbildung geschieht
dies bereits ab 50 Klassifikatoren, in der rechten erst ab 100. Diese Ergebnisse decken sich im
wesentlichen mit dem Verlauf des Testfehlers. Zukiinftig wird daher immer mit 100 Schwellwerten
als Basisklassifikatoren gearbeitet. Insgesamt sind so deutlich bessere Ergebnisse moglich als in
einer fritheren Arbeit dargestellt (Schmidt und Hinz, 2011), in welcher nur 16 Schwellwerte genutzt
wurden. Zusitzlich reduziert sich die Anzahl der Bildmerkmale enorm, von 21.000 im Training auf
100 fiir die Objekterkennung.

Trainingsmethoden

Im nachfolgenden Experiment soll ermittelt werden, welche Auswirkungen die in Abschnitt 3.4.2
vorgeschlagenen Anpassungen der iiblichen Trainingsprozedur auf die Detektionsergebnisse haben.
Der Versuch umfasst drei Varianten, deren jeweilige Konfiguration in Tabelle 5.3 zusammengefasst
ist. Sie unterscheiden sich dahingehend, ob Negativbeispiele auch in Objektn&he gesammelt werden
und ob deren Auswahl zufillig oder aufgrund des jeweiligen Wertes erfolgt. Die Ergebnisse des
Experiments sind in Abbildung 5.10 dargestellt.
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Abbildung 5.9.: Detektionsleistung fiir zwei Sequenzen in Abhingigkeit der Anzahl an Basisklassifikatoren
(BK).

Variante Beispiele in Objektnahe Auswahlkriterium

Vi ja Wert des Beispiels
V2 nein Wert des Beispiels
V3 ja Zufall

Tabelle 5.3.: Konfiguration der drei Varianten des Experiments zur Untersuchung der Vorschlige zur Ver-
besserung der iiblichen Trainingsmethode.
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Abbildung 5.10.: Ergebnisse des Trainings (links) und der Objekterkennung fiir zwei Sequenzen S1 und

S2 (rechts) der drei Varianten des Experiments zum Sammeln von Hintergrundbeispielen
im Training (s. Abs. 5.2.3).
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Abbildung 5.11.: Detektionsergebnisse fiir drei Testsequenzen. Die Werte, welche mit einem iiblichen De-
tektionsschwellwert von z. B. 0,5 Konfidenz erreicht werden, sind besonders markiert.

Betrachtet man den Testfehler beim Klassifikatortraining, so ist Variante 3 meist 5% schlechter
als die anderen beiden. Dies deutet darauf hin, dass bei der zufélligen Auswahl von Hintergrund-
beispielen auch solche genommen wurden, die Personen sehr dhnlich sind. Damit erschwert sich
das Trennungsproblem und der Testfehler steigt an. Variante 1 hat einen leicht héheren Testfehler
als Variante 2. Die Ursache konnte sein, dass die zusitzlichen Hintergrundbeispiele in Objektnéhe,
welche hiufig aus dem Personenschatten stammen, ebenfalls das Trennungsproblem erschweren.

In Abbildung 5.10 werden auch die Auswirkungen auf die Detektionsergebnisse dargestellt. Hier
ist zu beobachten, dass Variante 3 deutlich schlechter abschneidet als die anderen beiden. Variante
1 fithrt zu den besten Ergebnissen, wobei in Sequenz 1 Variante 2 auf dhnlichem Niveau liegt.
Generell ldsst sich folgern, dass die automatische Auswahl der Hintergrundbeispiele immer an-
hand ihres Wertes und nicht zufillig erfolgen sollte. Zudem kann es sich positiv auswirken, wenn
auch Beispiele in Objektnihe gesammelt werden, statt solche Bilder oder Bereiche im Training
iiberhaupt nicht zu beriicksichtigen.

5.2.4. Bewertung der Detektion

Nachdem bisher die unterschiedlichen Komponenten der Detektion einzeln untersucht wurden,
folgt nun eine abschlieftende Evaluierung des Gesamtprozesses. Folgende Einstellungen werden
hierfiir genutzt: Schattennormalisierung, Detektorkonfiguration wie in Tab. 3.1, 100 Schwellwer-
te als Basisklassifikatoren und die in Abs. 3.4.2 beschriebene Trainingsmethode. Abbildung 5.11
zeigt die Detektionsergebnisse fiir drei verschiedene Testsequenzen. Wird ein sehr hoher Detekti-
onsschwellwert genutzt, steigt die Korrektheit auf maximal 80 % bis 100 % bei einer Vollstindigkeit
von unter 20 %. Senkt man den Schwellwert dagegen stark ab, erreicht die Vollstindigkeit 80 %
bei einer Korrektheit von 10 %.

Die Hohe der Korrektheit wird u.a. dadurch beeinflusst, wie viele personenihnliche Objekte in
den Bilddaten enthalten sind. Dies ist z.B. in Sequenz 2 und 3 deutlich stirker der Fall als in
Sequenz 1, was eine etwa 20 % geringere Korrektheit zur Folge hat. Wie in Abschnitt 5.2.2 bereits
angesprochen, stoftt die Detektion mit implizitem visuellem Modell hier an ihre Grenzen. Allein auf
Basis des dufleren Erscheinungsbildes wird sich keine deutliche Steigerung der Korrektheit mehr
erreichen lassen. Die spektrale Signatur von Personen in Luftbildern mit einer Bodenauflésung von
unter 10cm ist schlicht nicht charakteristisch genug, um eine eindeutige Detektion zu erlauben.
Es werden zuséitzliche, komplementére Informationen benétigt, um die Anzahl der Falschalarme
weiter zu reduzieren.

Die Vollstandigkeit erreicht in den Testsequenzen maximal 80 %. Hier zeigt sich ebenfalls der Ein-
fluss der niedrigen Auflésung und des geringen Signal-Rausch-Verhéltnisses. Dies trifft speziell fiir
Sequenz 2 zu. Da hier im Gegensatz zu den anderen Sequenzen keine Sonne scheint, besitzen die
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Personen keinen Schatten und heben sich nur schwach vom dunklen Untergrund ab. Die Voll-
stindigkeit ist daher meist 10 % niedriger als in den anderen Sequenzen. Die Erkennbarkeit von
Einzelpersonen und damit die Héhe der Vollstindigkeit wird auch durch die Personendichte stark
beeinflusst. Kommt es zu Gruppenbildung, was in allen drei Sequenzen zu beobachten ist, sind
einzelne Personen visuell nicht mehr erkennbar. Da die Referenzdaten trotzdem fiir jede Person
eine Position enthalten, sei sie auch nur durch den Erfasser geschitzt bzw. interpoliert, errei-
chen die Detektionsergebnisse nie eine Vollstandigkeit von 100 %. Der Wert lieRe sich u.a. durch
Auswertung der Bildsequenz steigern. Sollte die Einzelperson nur fiir einen kurzen Moment nicht
sichtbar sein, kénnte ihre Position mit Hilfe eines Bewegungsmodells geschitzt werden. Es wire
auch denkbar einen zusitzlichen Detektionsprozess fiir Personengruppen oder gar Menschenmen-
gen zu entwickeln. So liefsen sich all die Situationen behandeln, in denen Einzelpersonen zwar noch
physisch im Beobachtungsgebiet vorhanden, jedoch visuell Teil eines groferen Objektes geworden
sind. Thre jeweilige Position liefe sich dann jedoch nur noch grob abschétzen.

In Abbildung 5.11 ist die Stelle markiert, welche mit einem h&ufig verwendeten Detektionsschwell-
wert von 0,5 Konfidenz erreicht wird. Die Korrektheit liegt zwischen 60 % und 90 % bei einer
Vollstiandigkeit von 50 % bis 70 %. Sollen diese Detektionen als Grundlage fiir ein Tracking-by-
Detection-Verfahren genutzt werden, sind diese Werte insgesamt zu niedrig, um gute Ergebnisse
erzielen zu konnen. Der in dieser Arbeit vorgeschlagenen Tracking-Ansatz soll trotz dieser Proble-
me moglichst vollstindige Trajektorien liefern. Er erhoht die Vollstandigkeit korrekter Detektio-
nen, indem der Schwellwert abgesenkt und die Detektionswerte stochastisch beschrieben werden.
Gleichzeitig soll der steigende Anzahl an Falschalarmen und Mehrdeutigkeiten durch das Beriick-
sichtigen mehrerer alternativen Hypothesen entgegengewirkt werden.

5.3. Objektverfolgung

In diesem Abschnitt werden sowohl das Gesamtsystem zur Objektverfolgung als auch einige seiner
Komponenten evaluiert. Ahnlich wie bei der Objekterkennung miissen auch hier etliche Parameter
gesetzt werden. Die meisten sind nur schwach korreliert und kénnen nacheinander mit Hilfe von
Trainingssequenzen bestimmt werden. Obwohl einige Parameter in Abhéngigkeit von den Eigen-
schaften der jeweiligen Bildsequenz gesetzt werden miissten, um optimale Ergebnisse zu erzielen,
wird in den nachfolgenden Experimenten aus Griinden einer besseren Vergleichbarkeit fiir alle
Sequenzen immer der gleiche Parametersatz verwendet.

5.3.1. Hypothesenanzahl

Die Besonderheit des MHT-Verfahrens ist die Moglichkeit mehrere Tracking-Hypothesen gleichzei-
tig zu verfolgen und so der global optimalen Losung fiir die Sequenz ndher zu kommen als andere
Anséatze. Die Abhéangigkeit zwischen Hypothesenanzahl und Qualitét der erzeugten Trajektorien
wird nun untersucht. Im durchgefiihrten Experiment wurde die Auftrittswahrscheinlichkeit von
neuen Objekten und Falschalarmen nicht automatisch bestimmt sondern vorgegeben und war so-
mit fiir alle Durchldufe einer Sequenz gleich. In Abbildung 5.12 sind die Ergebnisse des Versuches
dargestellt.

Fiir alle drei Sequenzen sind bei steigender Hypothesenanzahl die gleichen Effekte zu beobachten.
Im Vergleich zu den Ergebnissen mit einer einzigen Hypothese (Single Hypothesis Tracking, SHT),
nimmt bei mehr Hypothesen die Anzahl der Trajektorien, welche weniger als 20 % erkannt wurden
um maximal 6 % bis 15 % ab und der Anteil von Trajektorien, welche zu iiber 80 % erkannt wurden
steigt um 4 % bis 10 % an. Der Anteil an Falschalarmen in den Ergebnissen nimmt wihrend dessen
um 3% bis 9% zu. Weiterhin ist zu beobachten, dass die groften Anderungen bereits bei einer
leichten Erhéhung der Hypothesenanzahl eintreten. Um diesen Effekt ndher zu untersuchen, ist in
Abbildung 5.13 der Verlauf des Wertes der jeweils besten Hypothese dargestellt. Hier erkennt man,
dass bereits 20 Hypothesen eine Steigerung von zwischen 5% bis 15 % gegentiiber SHT hervorru-
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Abbildung 5.12.: Tracking-Kennzahlen (mostly tracked, mostly lost, false alarms) in Abhéngigkeit der
Anzahl verfolgter Hypothesen pro Cluster fiir drei Sequenzen.
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Abbildung 5.13.: Relativer Wert der besten Hypothese in Abhéngigkeit der Anzahl verfolgter Hypothesen
pro Cluster fiir drei Sequenzen.

fen kénnen. Anschliefsend miissen fiir weitere, teils nur geringe Zunahmen des Hypothesenwertes
deutlich mehr Hypothesen pro Cluster verfolgt werden. Vergleicht man Abb. 5.12 und 5.13, so
kann man feststellen, dass der Hypothesenwert durch Hinzunahme weiterer Hypothesen zum Teil
deutlich ansteigt, ohne dass dies jedoch zu einer zusétzlichen Steigerung der Tracking-Ergebnisse
fihrt.

Die Resultate belegen den Vorteil von MHT gegeniiber SHT. Die Vollsténdigkeit der Trajektorien
nimmt im Allgemeinen deutlich zu. Dieser Umstand fiihrt jedoch gleichzeitig zu einem leichten An-
stieg der Falschalarme, da auch diese, sollten sie in konsistenter Weise mehrmals auftreten, besser
verfolgt werden. Dies ist besonders dann der Fall, wenn in einer Szene viele personendhnliche Ob-
jekte vorhanden sind und demzufolge auch viele Fehldetektionen hervorrufen. Um diesem Effekt
entgegenzuwirken, sind weitere Analysemethoden notwendig, welche die erzeugten Trajektorien
anhand zusétzlicher, komplementirer Informationen klassifizieren. Des Weiteren verdeutlichen die
Ergebnisse auch den positiven Effekt des Cluster-Verfahrens. Dadurch, dass bereits wenige Hypo-
thesen pro Cluster die globale Anzahl an Hypothesen enorm steigern, reichen zum Tracking meist
relativ wenige Hypothesen aus, um deutlich ndher an das globale Optimum zu kommen.

5.3.2. Auftrittswahrscheinlichkeit

Damit das MHT-Verfahren zu besseren Tracking-Ergebnissen fiihrt, muss die stochastische Be-
wertungsfunktion die Zusammenhinge in der Szene moglichst realistisch wiedergeben. Aus die-
sem Grund wurde eine automatische Methode zu adaptiven Bestimmung der Auftrittswahrschein-
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Sequenz 1 Sequenz 2 Sequenz 3
Methode Auto Fix Auto Fix Auto Fix
Falschalarme 30% 29% 4% 7% 23% 29%
Schlupf 40% 36% 48% 43% 52% 49%

Tabelle 5.4.: Tracking-Ergebnisse fiir drei Sequenzen, einmal mit der automatischen Methode zur Bestim-
mung der Verteilung der Auftrittswahrscheinlichkeit (Auto) und einmal mit fest vorgegebenen
Werten und einer Gleichverteilung (Fix).

lichkeit von neuen Objekten und Falschalarmen entwickelt (s. Abs. 4.2.3). Ihr Einfluss auf die
Tracking-Ergebnisse wird nun dargestellt. In dem Versuch wurden 20 Hypothesen pro Cluster so-
wie ein gleitendes Zeitfenster von 2,5s genutzt. Tabelle 5.4 stellt die Ergebnisse des Experimentes
dar, in welchem einmal die vorgeschlagenen Methode und einmal fest vorgegebene Werte mit einer
Gleichverteilung verwendet wurden. Die Werte fiir neue Objekte und Falschalarme wurden vorab
aus den Referenzdaten bzw. den Detektionsergebnissen ermittelt.

Man sieht, dass die Menge der Falschalarme mit der automatischen Methode in Sequenz 1 um
1% hoher liegt und in Sequenzen 2 und 3 um 3 % bzw. 6 % niedriger. Der Schlupf erh6ht sich mit
der automatischen Methode in allen Sequenzen um 3 % bis 5 %. Die Werte zeigen, dass die vor-
geschlagene Methode nicht generell zu besseren Ergebnissen bei Schlupf und Falschalarmen fiihrt,
verglichen mit einer Gleichverteilung mit festen Werten. Hierbei ist jedoch zu beriicksichtigen, dass
in einer echten Anwendung die vorgegebenen Werte deutlich schlechter geschitzt worden wéren,
als dies in diesem Experiment durch Analyse der Referenzdaten moglich war.

Eine genauere Betrachtung der Verteilung neu und falsch erkannter Objekte zeigt jedoch eine
Schwiche der eigenen Methode. Da sie sich auf die eigenen Ergebnisse aus vorhergehenden Zeit-
punkten stiitzt, kann es zur Bestétigung einer fehlerhaften Verteilung kommen. Obwohl in deren
Bestimmung alternative Hypothesen mit einflieffen, kann diese Situation nicht ginzlich ausge-
schlossen werden. Problematisch sind vor allem Bereiche mit hoher Personendichte (vgl. Abb. 4.1).
Wenn beispielsweise Personen nur kurz erkannt werden und dann in einer Gruppe verschwinden,
wird ihre gesamte Trajektorie meist als Falschalarm deklariert und erhdht damit die Auftrittswahr-
scheinlichkeit fiir Fehldetektionen speziell in den Bereichen, wo sich sehr viele Personen befinden.
Gleichzeitig steigt auch die Wahrscheinlichkeit neuer Personen in Bereichen, wo Einzelpersonen
sich aus Gruppen l6sen.

Insgesamt stellt das Verfahren jedoch eine gute Moglichkeit im Falle nicht vorhandener Vorin-
formationen, die Auftrittswahrscheinlichkeit im Rahmen des MHT-Verfahrens automatisch und
adaptiv zu ermitteln. Eine Verbesserung liefse sich erreichen, wenn sowohl die Detektionsleistung
als auch die Klassifizierung der Trajektorien optimiert werden wiirden. Des Weiteren wére es auch
denkbar, die Verteilungen nicht ausschliefslich adaptiv zu ermittelt, sondern Vorwissen mit einzu-
bringen. Dies wiirde sich vor allem bei sehr kurzen Sequenzen, wie sie zur Durchfithrung dieses
Experiments genutzt wurden, positiv auswirken.

5.3.3. Integration des Detektionswertes

Die Integration der Objekterkennung in das MHT-Verfahren mittels stochastischer Modellierung
des Detektionswertes (vgl. Abb. 2.3) ist einer der zentralen Beitrige dieser Arbeit. In dem folgenden
Experiment wurden die Auswirkungen dieses Vorgehens auf die Tracking-Ergebnisse untersucht.
Hierfiir wurden drei Sequenzen bei variierendem Detektionsschwellwert prozessiert, einmal mit
und einmal ohne den Detektionswert zu nutzen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.5 dargestellt.

Die ersten drei Spalten zeigen den Zusammenhang zwischen Schwellwert und der Verteilung des
Detektionswertes fiir korrekte und falsche Detektionen (vgl. Abb. 3.6). Statt den Schwellwert direkt
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Sequenz 1 Sequenz 2 Sequenz 3
P(s>T|D, Hy) T P(s > T|D, Hyp) MOTA D MOTA MOTA D MOTA MOTA D MOTA
100% -1,00 100% 39% 8% 40% 24% -8% -
99,9% -0,36 77% 41% 2% 42% 25% 0% -
99,5% -0,21 21% 44% 17% 48% 27% 12% -63%
99% -0,15 8% 44% 30% 49% 37% 14% -48%
98% -0,08 3% 45% 37% 44% 42% 17% -18%
95% 0,00 0,6% 41% 40% 45% 45% 21% -21%
90% 0,07 0,2% 38% 32% 39% 38% 20% 5%
80% 0,15 0,1% 28% 28% 31% 30% 15% 18%

Tabelle 5.5.: Tracking-Ergebnisse mit und ohne Detektionswert (D) fiir verschiedene Schwellwerte (T).

vorzugeben, ergibt sich dieser aus der Wahrscheinlichkeit, dass eine korrekte Detektion erkannt
wird (s. erste Spalte). Vergleicht man die Ergebnisse mit und ohne Detektionswert, so treten die
Vorteile der Integration deutlich hervor. Erstens ist die MOTA-Kennzahl fiir alle drei Sequenzen
mit Detektionswert deutlich hoher als ohne, was vor allem auf einen niedrigeren Anteil an Schlupf
und Falschalarmen zuriickzufiihren ist. Zweitens bleiben die Ergebnisse auch bei einem niedrigeren
Schwellwert auf hohem Niveau, obwohl deutlich mehr Fehldetektionen in den Tracking-Prozess
einflieffen. Insgesamt lassen sich gute Ergebnisse {iber einen groferen Schwellwertbereich erzielen,
was beweist, dass die Integration des Detektionswertes die Abhingigkeit des Trackingverfahrens
vom Schwellwert reduziert.

Vollig ohne Detektionsschwellwert zu arbeiten, ist jedoch nicht zu empfehlen. Obwohl die zusétz-
lich ins Tracking eingebrachten Detektionen nur ein sehr geringes Gewicht besitzen, konnen sie
doch die Ergebnisse unter Umstinden verschlechtern, wie es bei Sequenz 2 und 3 zu beobachten
ist. Dies liegt u.a. daran, dass die Auftrittswahrscheinlichkeit von Falschalarmen stark zunimmt
und die Generierung korrekter Trajektorien erschwert. Zudem treten deutlich mehr Mehrdeutig-
keiten auf, was die Prozessierungszeit erhht und zu mehr Zuordnungsfehlern fiihrt. Eine hohe
Wahrscheinlichkeit fiir korrekte Detektionen von 98 % liefert in den meisten Fillen ausreichend
gute Ergebnisse.

5.3.4. Laufzeit

Das MHT-Verfahren ist deutlich rechenaufwéndiger als andere Tracking-Verfahren, was vor allem
daran liegt, dass mehrere Hypothesen parallel verfolgt werden. Wie sich dieser Umstand auf die
Laufzeit auswirkt, wurde in dem folgenden Experiment niher untersucht. Obwohl die absolute
Laufzeit von vielen, vom Algorithmus unabhingigen Faktoren beeinflusst wird, so soll das Ex-
periment dennoch die Grofsenordnung aufzeigen, welche man mit dem MHT-Verfahren erreichen
kann. Durchgefiihrt wurde der Versuch auf einem Standard-PC? unter Verwendung eines einzelnen
Prozessorkerns. Die Implementierung der Methoden erfolgte vollstandig in C++. Abbildung 5.14
stellt die Ergebnisse der Laufzeitmessung dar.

Man erkennt, dass die absolute Laufzeit, wie erwartet, mit steigender Anzahl an Hypothesen pro
Cluster zunimmt. Lésst man die Zeit fiir die Detektion aufser acht und nimmt eine Aufnahme-
frequenz von 500ms pro Bild an, so ist das Tracking-Verfahren je nach Sequenz bei 20 bis 100
Hypothesen pro Cluster echtzeitfihig. Unterschiede zwischen den Sequenzen sind auf die jeweili-
gen Gegebenheiten zuriickzufithren. So sind etwa 400 Detektionen und 200 Personen pro Bild in

2Intel Quad Core 2 mit jeweils 2,66 GHz, 8 GB RAM, 300GB HDD, Windows 7
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Abbildung 5.14.: Absolute MHT-Laufzeit pro Bild fiir drei verschiedene Sequenzen ohne Detektion (links).
Relative Laufzeit der einzelnen MHT-Schritte (rechts).

Sequenz 1 enthalten, 100 Detektionen und 80 Personen in Sequenz 2, und 200 Detektionen und
160 Personen in Sequenz 3. In Abbildung 5.14 ist auch die relative Laufzeit der diversen MHT-
Prozessierungsschritte gemittelt {iber mehrere Sequenzen dargestellt. Der zeitaufwéndigste Schritt
ist die Generierung neuer Hypothesen. Dieser bendtigt in den zwei untersuchten Varianten mit
2 und 20 Hypothesen pro Cluster 60 % bzw. 80 % der gesamten Laufzeit. Die restlichen Schritte
brauchen jeweils nur wenige Prozent. Das Verfahren zur Bestimmung der n besten Hypothesen
wurde in dieser Arbeit mit Hilfe der Vorschlige aus (Miller u. a., 1997) beschleunigt. Es konnten
jedoch nur zwei von drei Verbesserungen nachimplementiert werden. Liefle sich auch die letzte
Verbesserung umsetzten, kann eine weitere Absenkung der Laufzeit und eine nahezu lineare Ab-
héngigkeit von der Hypothesenanzahl erwartet werden. Letzteres ist aktuell nicht der Fall, wie sich
eindeutig in beiden Grafiken in Abb. 5.14 unter Beachtung der logarithmische Zeitskala erkennen
lésst.

Obwohl noch weitere Laufzeitverbesserungen moglich sind, u. a. auch durch die Prozessierung auf
mehreren Kernen, zeigen die Resultate, dass das MHT-Verfahren auch bei sehr vielen Objekten
und Detektionen in Echtzeit ausgefiihrt werden kann. Besonders die Méglichkeit die Laufzeit iiber
die Anzahl der gewiinschten Hypothesen beeinflussen zu kénnen, erlaubt es, den Algorithmus an
wechselnden Gegebenheiten und Anforderungen adaptiv und online anzupassen. Diese Moglichkeit
bringt fiir viele Anwendungen grofe Vorteile. Fiir die vollstdndige Prozessierung einer Luftbild-
sequenz bendtigt man fiir die Detektion jedoch wesentlich mehr Zeit als fiir das Tracking. Unter
Verwendung der in Abs. 5.2.4 aufgefiihrten Parameter und vier Prozessoren benotigt die Detektion
fiir 100x 100 Pixel etwa 110 ms bis 180 ms. Soll also das Gesamtsystem in Echtzeit funktionieren,
muss der Beobachtungsbereich entsprechend eingeschrénkt oder die Detektion insgesamt beschleu-
nigt werden (vgl. Abs. 3.5).

5.3.5. Bewertung des Trackings

In diesem Abschnitt wird das Verfahren zur Objektverfolgung als Ganzes untersucht und bewertet.
Hierfiir wurden vier unterschiedliche Testsequenzen mit dem selben Parametersatz prozessiert. Die
Qualitéat der Tracking-Ergebnisse ist in Tab. 5.6 dargestellt.

Der Anteil an Falschalarmen liegt insgesamt zwischen 4 % und 31 %, Schlupf bei 38 % bis 64 %
und Fehlzuweisungen bei 1% bis 5 %. Der stark variierende Anteil an Falschalarmen hat diverse
Ursachen. Er hingt vor allem von der Grofe des betrachteten Bereichs und dessen Komplexitit
ab. So enthilt Sequenz 3 im Vergleich zu Sequenz 1 besonders viele personendhnliche Objekte,
welche Fehldetektionen hervorrufen. Auch die Vollstédndigkeit schwankt stark zwischen den Se-
quenzen. Sie hdngt vor allem von der jeweiligen Erkennbarkeit der vorhandenen Personen ab. Der
Anteil an Fehlzuweisungen ist allgemein sehr niedrig. Nur in Sequenz 3, in welcher Menschen aus
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2 Y S

Sequenz FA Miss MM MOTP MT PT ML
1 4% 47% 2% 13cm 42% 17% 42%
2 15% 64% 1% 9cm 29% 7% 63%
3 31% 38% 5% 19cm 29% 50% 21%
4 23% 51% 2% 15cm 27% 26% 47%

Tabelle 5.6.: Tracking-Kennzahlen (false alarm error (FA), miss error (Miss), missmatch error (MM),
mostly tracked (MT), partially tracked (PT), mostly lost (ML)) fiir vier Testsequenzen.

zwei unterschiedlichen Richtungen in einer Engstelle aneinander vorbei laufen, nimmt er deutlich
zu. Die mittlere Lagegenauigkeit der Detektionen liegt unter 1,5 Pixel. In Sequenz 2, in welcher
der fehlende Personenschatten die exakte Lokalisierung erleichtert, ist die Abweichung besonders
gering. Der Anteil an Trajektorien, die zu 80 % und mehr erfasst wurden, liegt zwischen 27 % und
42 %, solche, die zu maximal 20% erkannt wurden bei 21 % bis 63 %. Die besonders schwachen
Ergebnisse in Sequenz 2 haben ihre Ursache im niedrigen Kontrast und der Tatsache, dass diese
Sequenz nur 4 Bilder umfasst. Da bei schlechter Sichtbarkeit mehr konsistente Detektionen not-
wendig sind, damit eine Trajektorie als korrekt klassifiziert wird, wirkt sich die Kiirze der Sequenz
deutlich negativ auf die Ergebnisse aus.

In Abbildung 5.15 sind die Werte fiir Korrektheit und Vollstandigkeit der erkannten Objektposi-
tionen nach der Detektion und nach dem Tracking gemeinsam dargestellt. Hier zeigt sich, dass in
einigen Sequenzen das Tracking zu einer Steigerung der Korrektheit und Vollstandigkeit fiihrt. Die
Sequenzanalyse kann somit zuséitzliche Informationen in den Detektionsprozess mit einbringen, die
bei einer rein bildweisen Betrachtung nicht verfiigbar sind. Die Grafik verdeutlicht zudem noch
einen weiteren Aspekt. Obwohl der Detektionsschwellwert stiickweise so weit abgesenkt wurde,
bis sdmtliche Beobachtungen zugelassen waren, so fallen die PR-Kurven der Tracking-Ergebnisse
nicht so weit ab wie die der Detektion, sondern verbleiben auf hohem Niveau. Hier macht sich vor
allem der Vorteil durch die stochastische Modellierung des Detektionswertes bemerkbar, wodurch
schlechte Beobachtungen einen geringeren Einfluss erhalten (vgl. Abs. 5.3.3). Die Gegeniiberstel-
lung zeigt auch, dass die Detektion insgesamt den groften Einfluss auf die Ergebnisse hat. Das
Tracking-Verfahren kann den Anteil an Falschalarmen und Schlupf nur in einem begrenzten Mafse
verringern. Fiir deutlich bessere Ergebnisse muss vor allem die Leistungsfihigkeit der Objekter-
kennung gesteigert werden.

Eine genaue Betrachtung der gewonnenen Trajektorien offenbart einige Schwachstellen des Track-
ing-Verfahrens, welche in Abbildung 5.16 exemplarisch aufgefiihrt sind. Im linken Bild erkennt
man, dass die Trajektorien einiger Personen quer zur allgemeinen Bewegungsrichtung verlaufen
bzw. starke Spriinge aufweisen. Diese Phanomene treten vor allem am Beginn einer Sequenz und
in Bereichen mit hoher Objektdichte auf. Ihre Ursache liegt wahrscheinlich in der relativ einfachen
Modellierung der Personenbewegung. Hier liefse sich eine Verbesserung erreichen, wenn die Bewe-
gung nicht mit Null, sondern z. B. in Abhéngigkeit der benachbarten Personen initialisiert werden
wiirde. Zudem koénnten weitere Regularisierungmethoden, wie die Integration von mehr Vorwis-
sen iiber das generell Bewegungsverhalten von Personen oder die Beriicksichtigung der Laufwege
benachbarter Personen, dabei helfen, die Pradiktion der Objektposition und die Zuordnung be-
sonders in Bereichen hoher Objektdichte zu verbessern. Im mittleren Bild in Abbildung 5.16 sind
viele helle Flecken auf dem Weg zu erkennen. Obwohl die meisten unberiicksichtigt bleiben, werden
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5. Evaluierung
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Abbildung 5.15.: Vergleich der Detektionsergebnisse nach der Detektion (gestrichelt) mit denen nach Ab-
schluss des Trackings (durchgezogen) fiir die vier Sequenzen aus Tab. 5.6. Markiert sind
ahnlich wie in Abb. 5.11 die Werte, welche mit einem moderaten Schwellwert erreicht
werden.

einige dennoch als Personen erkannt und durch die Sequenz verfolgt. Diese konsistenten Falscha-
larme treten héufig auf. Sie lassen sich nicht allein auf Basis der dufseren Erscheinung eliminieren.
Notwendig ist die Integration von zusétzlichem Wissens {iber korrekte Detektionen und Trajekto-
rien. Das rechte Bild zeigt ebenfalls ein hiufig auftretendes Problem. Sobald die Objektdichte lokal
zunimmt, sind Einzelpersonen nicht mehr sichtbar und bleiben unerkannt. Hélt dieser Zustand fiir
mehrere Bilder in Folge an, so kann auch das Tracking-Verfahren diesen Schlupf nicht mehr aus-
gleichen. Hier ist eine Erweiterung des Detektionsprozesses notwendig, um auch Personengruppen
erkennen zu koénnen.

Obwohl es gelungen ist ein System zu entwickeln, welches aus Luftbildsequenzen die Trajektorien
von etwa einem Drittel alle Personen unter schwierigen Bedingungen rekonstruieren kann (s. Tab.
5.6), so verdeutlicht dieses Ergebnis auch, dass eine mikroskopische Verhaltensanalyse aktuell nur
eingeschrankt durchgefiihrt werden kann. Es ist zu erwarten, dass die Umsetzung der aufgefiihrten
Verbesserungsvorschlige zu einer Steigerung der Tracking-Ergebnisse fiihren wird. Es stellt sich

Abbildung 5.16.: Beispiele fiir beim Tracking auftretende Probleme. Dargestellt sind die aktuelle sowie die
letzten vier Positionen jeder automatisch gewonnenen Trajektorie.
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5.3. Objektverfolgung

jedoch die generelle Frage, ob sich bei der geringen Auflosung der Luftbilder und der schlechten
Erkennbarkeit von Einzelpersonen, jemals Trajektorien automatisch in ausreichender Qualitét er-
mitteln lassen, um anschlieffend eine detaillierte, mikroskopische Verhaltensanalyse durchfiihren zu
kénnen. Andere Anwendungen, welche nicht auf die vollstindige Extraktion der Trajektorien aller
Einzelpersonen angewiesen sind, kénnen jedoch bereits von den gewonnenen Daten profitieren.
Anhand der Positionen lassen sich bspw. die Anzahl der Personen und deren rdumliche Verteilung
relativ genau schétzen (Butenuth u.a., 2011). Auch koénnen die Trajektorien genutzt werden, um
fiir bestimmte Bereiche Geschwindigkeitshistogramme oder Bewegungsfelder abzuleiten und so das
lokale Bewegungsverhalten allgemein zu charakterisieren.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

In diesem abschlieffenden Kapitel wird zuerst die gesamte Arbeit mit ihren wesentlichen Beitrigen
und Erkenntnissen zusammenfassend dargestellt. Anschliefend werden Losungsansétze fiir aktuelle
Probleme benannt und interessante Bereiche fiir weiterfiihrende Forschungsaktivititen skizziert.

6.1. Zusammenfassung

Die vorliegende Dissertation hat sich erstmals umfassend mit der Fragestellung beschiftigt, in wie
weit es moglich ist, einzelne Personen in Luftbildsequenzen automatisch zu erkennen und iiber
die Zeit zu verfolgen. Die so gewonnen Daten konnen die Grundlage bilden fiir weitergehende,
grof- und kleinrdumige Analysen zur Verteilung und zum Bewegungsverhalten von Personen. Die-
se Informationen lassen sich u.a. fiir eine bessere Koordination von Grofsveranstaltungen, eine
Evaluation von Infrastrukturanlagen oder zum tieferen Verstindnis des menschlichen Bewegungs-
verhaltens einsetzen.

Luftbildsequenzen werden bereits erfolgreich zur Verkehrsiiberwachung eingesetzt. Bei der Detek-
tion und Verfolgung von Einzelpersonen ergeben sich jedoch besondere Herausforderungen. Die
Flughdhe von iiber 1000m und die Bodenauflésung von 10cm bis 20 cm pro Pixel fithren z. B.
dazu, dass Personen hiufig kaum zu erkennen sind. Ein freistehender, von oben aufgenommener
Mensch erscheint in den Bilddaten lediglich als kompakter, meist dunkler Fleck von 5 bis 10 Pixeln
Grofse und besitzt je nach Wetterlage einen Schatten. Bei der automatischen Analyse der Luftbil-
der konnen daher leicht Verwechslungen auftreten, zum einen mit menschenfhnlichen Objekten,
die besonders hiufig in urbanen Gebieten vorkommen, und zum anderen zwischen verschiedenen,
nah beieinander laufenden Personen.

Auf Basis einer detaillierten Literaturrecherche und eines Methodenvergleiches wurde eine Aus-
wertestrategie konzipiert, welche besonders geeignet ist, mit den schwierigen Rahmenbedingungen
und Herausforderungen umzugehen. Ihr Ziel ist es, mdoglichst vollstindige Trajektorien aller sich
in einem bestimmten Gebiet befindlichen Personen ohne manuelle Eingriffe bestimmen zu kdnnen.
Um dies zu erreichen, wurden erstmals die beiden méchtigen Methoden der aussehensbasierten
Detektion mit implizitem Objektmodell und des Multi-Hypothesen-Trackings (MHT) in einem
Verfahren kombiniert. Hierfiir war es notwendig, die Ergebnisse der Objekterkennung stochastisch
zu beschreiben und den MHT-Formalismus entsprechend zu erweitern. Als Folge konnte der Ein-
fluss des Detektionsschwellwertes stark abgeschwécht und die deutliche Trennung von Detektion
und Tracking aufgehoben werden. Die Objekterkennung wurde so in den Bereich des Trackings
verschoben. Hier stehen neben Informationen aus der Sequenzanalyse nun auch die Wahrschein-
lichkeiten aller Detektionen zur Verfiigung, was insgesamt zu deutlich besseren Ergebnissen fiihrt.

Fiir die Suche nach potentiellen Objektpositionen im Luftbild wurde ein aussehensbasierter An-
satz mit implizitem Modell gew#hlt und an die gegebenen Anforderungen adaptiert. Um die dufiere
Erscheinung der Personen besonders gut beschreiben zu kénnen, wurden geeignete Bildmerkmale
entwickelt. Zum einen wurde die Bildungsvorschrift fiir Haar-Merkmale verallgemeinert, was die
Definition neuer und individuell an das Objekt angepasster Formmerkmale erlaubt. Des Weite-
ren wurden Rechteckmerkmale fiir Farbwert und Varianz entworfen, um zur Form komplementéare
Informationen verfiigbar zu haben und so die Detektionsergebnisse zu verbessern. Eine weitere
Steigerung konnte erreicht werden, indem der Personenschatten mit in das visuelle Objektmodell
integriert wurde. Hierfiir muss das gesamte Bild im Vorfeld so gedreht werden, dass der Schatten
immer in die gleiche Richtung zeigt. Zusétzlich ist auch der Auswertebereich des Detektors so zu
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6. Zusammenfassung und Ausblick

erweitern, dass er neben der Person auch einen Teil ihres Schattens mit umfasst. Da das implizite
Objektmodell einem Lernverfahren anhand von vielen Beispielen beigebracht werden muss, spielen
diese fiir eine erfolgreiche Detektion eine entscheidende Rolle. In dieser Arbeit wurde das iibliche,
uniiberwachte Verfahren zum Sammeln von Hintergrundbeispielen auf zwei Arten verbessert. Zum
einen wurden Trainingsbilder mit ausmaskierten Personen verwendet, damit auch Negativbeispiele
aus dem nahen Umfeld gesammelt werden kénnen und dort spéter weniger Fehldetektionen auf-
treten. Zum anderen diente der Konfidenzwert jedes potentiellen Beispieles als Auswahlkriterium,
um zu verhindern, dass personendhnliche Objekte der Hintergrundklasse zugeordnet werden.

Personen werden in dieser Arbeit mittels eines Tracking-by-Detection-Ansatzes verfolgt. Hier-
flir wurde das besonders leistungsfdhige MHT-Verfahren ausgewihlt. Dieses verfolgt gleichzeitig
mehrere alternative Erklarungen fiir den Ursprung simtlicher Detektionen und moglicher Ob-
jektbewegungen, bis sich im Laufe der Zeit die wahrscheinlichste von ihnen durchsetzt. Da sich
auf diese Weise schwierige Entscheidungen in mehrdeutigen Situationen bis zu ihrer Klarung auf-
schieben lassen, besitzen die gewonnenen Trajektorien eine héhere Qualitéit als wenn nur eine
einzige Hypothese verfolgt werden wiirde. Das MHT-Verfahren wurde in dieser Arbeit zudem in
mehrfacher Weise verbessert. Zum einen wurden die Vorteile der hypothesen- und trajektorien-
orientierten MHT-Variante vereint. Nun lassen sich sowohl die Anzahl der verfolgten Hypothesen
préizise steuern, als auch die Trajektorien mit Hilfe des Quotiententests bewerten. Des Weiteren
wurde ein Verfahren entwickelt, welches die Auftrittswahrscheinlichkeit von Falschalarmen und
neuen Objekten adaptiv und automatisch bestimmen kann und dabei alle aktuellen Hypothesen
beriicksichtigt. Dadurch entféllt die Notwendigkeit, diese Wahrscheinlichkeitsverteilungen manuell
festzulegen. Dariiber hinaus konnte auch die Umsetzung des besonders wichtigen Clusterverfah-
rens zur Erzeugung von leichter zu l6senden Teilproblemen durch eine verbesserte Datenstruktur
enorm vereinfacht werden.

Obwohl sémtliche Entwicklungen in dieser Arbeit mit der Absicht erfolgt sind, das Erkennen und
Verfolgen von Personen in Luftbildsequenzen zu optimieren, sind sie in der Regel unabhéngig von
diesem Anwendungsfall. Von den verbesserten Methoden und Ablaufen kénnen daher leicht auch
andere Bereiche profitieren, in denen dhnliche Aufgabenstellungen zu bewéltigen sind.

Die Zielsetzung der Arbeit, mittels Luftbildsequenzen die Trajektorien aller abgebildeten Personen
moglichst vollstédndig zu ermitteln, lief sich nur im begrenzten Mafse erfiillen. In anspruchsvollen,
realistischen Szenarien konnten zwischen 25% und 40 % aller Personen zum groften Teil korrekt
verfolgt werden, eine deutliche Mehrheit jedoch nur teilweise oder kaum. Besonders gute Ergebnisse
liefen sich in Situationen mit niedriger Personendichte erzielen, da hier die einzelnen Personen
deutlich erkennbar sind. Es kommt jedoch relativ hdufig vor, dass Personen sich in Gruppen oder
in grofer Nihe zu weiteren Personen aufhalten. In diesen Féllen sind Individuen visuell kaum
mehr zu unterscheiden und der aussehensbasierte Ansatz zur Objekterkennung stoft an seine
Grenzen. Die geringe Vollstindigkeit der Detektion ist daher auch die Hauptursache dafiir, dass
sich nur ein Teil aller Trajektorien weitestgehend vollsténdig bestimmen lésst. Als Folge kénnen
die gewonnenen Daten aktuell nur begrenzt fiir detaillierte, personenbezogene Verhaltensanalysen
eingesetzt werden. Bereits moglich sind jedoch makroskopische Auswertungen zum allgemeinen
Bewegungsverhalten und der Verteilung von Personen in einem bestimmten Gebiet.

6.2. Ausblick

In diesem Abschnitt werden Ansatzpunkte fiir zukiinftige Forschungsaktivititen aufgezeigt, in
welchen die Grenzen der verwendeten Verfahren iiberwunden oder weitergehende Fragestellungen
ergriindet werden konnen.

Eine wichtige Erkenntnis aus dieser Arbeit ist das Wissen {iber die Grenzen der mikroskopischen,
objektbezogenen Bildauswertung. Obwohl es im Detail noch Moglichkeiten zur Verbesserung gibt,
wird sich allein auf diese Weise nie das Bewegungsverhalten sdmtlicher Personen in einem Luftbild
erfassen lassen. Notwendig ist daher eine umfassendere Betrachtung des Problems, dhnlich wie
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es in (Hinz u. a., 2008) fiir die Verkehrsbeobachtung mittels Luftbildern geschehen ist. Das aktu-
elle System miisste um weitere Module zur meso- und makroskopischen Bildauswertung ergéanzt
werden, damit auch Phinomene wie Personengruppen und Menschenmassen behandeln werden
kénnen, die ebenfalls im Luftbild beobachtet werden kénnen. Die Verkniipfung der Module unter-
einander konnte zudem durch gegenseitige Kontrolle und gleichzeitige Nutzung komplementérer
Ansétze zu einer allgemeinen Steigerung der Ergebnisqualitét fiihren. Zu beiden Bereichen gibt es
bereits etliche Verdffentlichungen, deren Ergebnisse auf den Luftbildfall iibertragen werden miiss-
ten. In Arbeiten zur makroskopischen Bildauswertung liegt der Schwerpunkt auf der Beobachtung
von Menschenmassen (crowd analysis). Meist wird die Anzahl, die Dichte oder die generelle Bewe-
gungsrichtung der Personen in einem bestimmten Gebiet ermittelt, ohne einzelne Personen explizit
zu erkennen (Zhan u. a., 2008; Hinz, 2009; Jacques Junior u. a., 2010). Besonders interessant sind
Verfahren, in denen solche Analysen als Vorwissen zum Erkennen und Verfolgen von Einzelperso-
nen genutzt werden (Rodriguez u.a., 2009, 2011). Auch zu Personengruppen gibt es schon einige
Veroffentlichungen (Gennari und Hager, 2004; Henriques u. a., 2011). Hier stehen besonders die
korrekte Modellierung von Split- und Merge-Situationen im Vordergrund sowie die entsprechende
Erweiterung bestehender Ansitze wie dem MHT-Verfahren (Mucientes und Burgard, 2006; Joo
und Chellappa, 2007; Lau u. a., 2010).

Neben der Erweiterung des Systems um neue Module fiir Personengruppen und Menschenmassen,
koénnen auch die bereits vorhandenen Methoden weiter optimiert werden. Vor allem eine Steigerung
der Detektionsleistung liefe deutlich verbesserte Ergebnisse erwarten (vgl. Daum und Fitzgerald
(1994)). Neben neuartigen Ansétzen fiir besonders niedrig aufgeléste Objekte (Jiang u.a., 2012),
scheint vor allem die Hinzunahme von Kontextinformationen (Heitz und Koller, 2008; Perko und
Leonardis, 2010) eine vielversprechende Méglichkeit, um den Einschrinkungen durch die besonders
schwache Signatur von Personen in Luftbildern entgegenzuwirken. Des Weiteren wére es auch inter-
essant zu untersuchen, ob Verdnderungen des Klassifikatortrainings, z. B. durch Online-Learning-
Methoden (Grabner u.a., 2008), eine Verbesserung bringen wiirden. In diesem Zusammenhang
liefe sich eventuell auch die robuste Gewinnung von Hintergrundbeispielen weiterentwickeln. So
ware es denkbar, statt des Konfidenzwertes eine adaptiv berechnete Wahrscheinlichkeit als Aus-
wahlkriterium zu nutzen. Das iterative Training kénnte dann automatisch abgebrochen werden,
wenn nur noch Beispiele {iber einer bestimmten Objektwahrscheinlichkeit gefunden werden wiir-
den.

Zur Steigerung der Tracking-Ergebnisse scheinen zwei Ansétze am erfolgversprechendsten. Zum
einen kénnte auch hier versucht werden, durch Hinzunahme von Kontextinformationen, z. B. {iber
benachbarte Personen oder markante Objekte, das Korrespondenzproblem weiter zu vereinfachen
(Reilly u. a., 2010a; Xiao u.a., 2010; Dinh u.a., 2011). Hierbei wire zu beachten, dass sich diese
Informationen moglichst ebenfalls direkt aus den Bilddaten in einfacher und robuster Weise er-
mitteln lassen sollten. Zum anderen koénnte das aktuell verwendete Bewegungsmodell durch ein
komplexeres ersetzt werden, welches das Verhalten der Personen realistischer und mit Bezug zu
ihren jeweiligen Nachbarn (Pellegrini u.a., 2009; Li u. a., 2008; Robin u. a., 2009) oder relativ zu
festen Bildpunkten beschreibt. Hiervon wiirde auch die stochastische Bewertungsfunktion profitie-
ren, auf welcher das MHT-Verfahren basiert. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung wiedererkannter
Objekte liefe sich durch ein fortschrittlicheres Bewegungsmodell besser als bisher beschreiben. Ei-
ne andere Schwachstelle der Bewertungsfunktion stellt die konstante Detektionswahrscheinlichkeit
dar. Realistischer ist es, dass sich diese aufgrund vielfaltiger Einflussfaktoren stindig verdndert.
Hier wire zu untersuchen, welche Faktoren dies genau sind und ob sie sich robust ermitteln und
stochastisch beschreiben lassen.
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A. Anhang

A.1l. Umformung der Hypothesenwahrscheinlichkeit

Nachfolgend werden die im Abschnitt 4.2.1 prisentierten Formeln ausfithrlich hergeleitet. Aus-
gangspunkt ist die von Reid (1979) entwickelte Gleichung zur Ermittlung der Wahrscheinlichkeit
einer bestimmten Hypothese ©! zum Zeitpunkt ¢ unter Beriicksichtigung simtlicher Beobachtun-
gen Z%t im Untersuchungszeitraum:

. 1 _ e _ e _ e
P(OUIZ™) = — - P(Z'16}. 04 21) - P00 1, 217 P12 (A)

Der konstante Faktor ¢y spielt keine Rolle bei der Ermittlung der wahrscheinlichsten Hypothese
und wird daher oft vernachléssigt. Er dient allein zur Normalisierung und ergibt sich aus der
Summe der Einzelwahrscheinlichkeit aller zum Zeitpunkt ¢ beriicksichtigten Hypothesen ©*:

Ngt

co=» P(OZ") (A.2)

i=1

Dariiber hinaus besteht Gleichungen A.1 aus folgenden drei Teilen:

1. P(Z')6},,0}", Z"*~1), der Wahrscheinlichkeit die Beobachtungen Z* = {z}} zum Zeitpunkt
t zu erhalten, gegeben aller bisherigen Beobachtungen Z'*~! und Zuordnungsereignisse
Ot ={#",...,0"'} inklusive des aktuellen 6},

2. P(0;1047", Z'*71), der Wahrscheinlichkeit des aktuellen Zuordnungsereignisses 6}, gegeben
aller bisherigen Ereignisse ©!~' und Beobachtungen Z'*~! sowie

3. P(©,7!z"*71), der Wahrscheinlichkeit der Elternhypothese ©}~! zum vorhergehenden Zeit-
punkt.

Der erste Teil der Gleichung, die bedingte Wahrscheinlichkeit die aktuellen Messungen zu erhalten,
lisst sich entsprechend des zugehérigen Zuordnungsereignises 6 faktorisieren. Dieses weist allen
Beobachtungen eine der drei moglichen Optionen zu: Falschalarm (FA), neues Objekt (NT) oder
wiedererkanntes Objekt (DT).

NnT Npa Npr

P(z46y, 0471, 24 = [ pwr(2h) - [ pra(2h) - [] for(zhle) 24 (A.3)
j j J

Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen eines einzelnen Falschalarms, neuen Objekts und wiederer-
kannten Objekts sind mit pga, pyr und fpp bezeichnet. Der zweite Teil von Gleichung A.1, die
bedingte Wahrscheinlichkeit des aktuellen Zuordnungsereignisses, lisst sich ebenfalls zerlegen. Un-
ter der Annahme, dass die Anzahl der neuen Objekte Ny und Falschalarme Ng4 poissonverteilt
ist und die Anzahl der wiedererkannten Objekte Np7 binomialverteilt, ergibt sich folgendes (fiir
Details s. Reid (1979)):

Npa!Ny7!

t1qt—1 Lit—1y\ _
P(0h|@g 7Z ) - NZ'

- PYPT (1= Pp)Ner - Py (Npa) - Py, (Nnt) (A.4)

NT
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Die zu erwartende Anzahl an Falschalarmen und neuer Objekten ist mit N A bzw. N ~T bezeichnet,
die Anzahl der aktuellen Messungen mit Nz. Fiigt man nun die Formel der Poisson-Verteilung
ein, ergibt sich:

- g Npa!Nyr! (Npa)Vea g (Nur)™NT g
P(92|@tg 17zl.t 1) _ Ny _PgDT. (l_PD)NLT_ Nodl NrFa | Nl e~ VN (A5)

Kiirzt man und ordnet konstante Terme nach vorn, folgt:
e_NFA . e_NNT

t t—1 Lit—1y\ __
PO}y 27 =

- PNPT (1= Pp)Nem - (Npg )N - (Nyp) N7 (A.6)

Kombiniert man dieses Ergebnis mit Gleichung A.3, lassen sich einige Terme zusammenfassen:

B o 3 L e—NFA ,e—NNT Nir
P(Z'0;,057 ", 241 - P |04, Z1 ) = — [[@ - Po)-
NNt R NFa R Npr (A7)
1T e owrGO) - T] (Nea - praG)I - [ for(25101, 254 1) Pp)

J J J
Nutzt man dieses Ergebnis, um die entsprechenden Terme in Gleichung A.1 zu ersetzen und
beriicksichtigt zusétzlich den Zusammenhang in Gleichung 4.17, erhilt man die Formel 4.8, in
welcher die Anteile der verschiedenen Zuordnungsoptionen an der Hypothesenwahrscheinlichkeit
deutlich zum Ausdruck kommen:

1 NnT Nra Npr Nyt
P(©}]Z") e H Sar(2) - H fra(2) - H [for(z5|©f, Z" 1) Pp) - H(l — Pp) (A8)
J J J ’
t—1yr71:t—1
PO, 27
Die Konstante ¢; fasst alle hypothesenunabhiingigen Terme zusammen:
Nyz!
C1 =Cy- z (Ag)

e_NF‘A . e_NNT
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