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Kapitel 1

Einleitung

Der Bedarf und das Interesse an anwendungsfreundlichen, aufmerksamen und umsichtigen
Informationssystemen ist enorm und beschéftigt verschiedenste Doménen in der Forschung.
Trotz der Fortschritte, die auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz in den letzten Jahr-
zehnten erzielt wurden, ist der Gebrauch von Computern immer noch eine miihselige und
unnatiirliche Angelegenheit. Das stille Sitzen vor dem Bildschirm sowie die Eingabe be-
stimmter Abfolgen von Tastaturkommandos priagt noch immer die Benutzung eines solchen.
Die Interaktion mit dem Computer beansprucht so ein hohes Mafl an Aufmerksamkeit des
Benutzers und erfordert gleichzeitig ein gutes Verstédndnis des Systems mit seiner Benut-
zeroberflache sowie den Ein- und Ausgabemoglichkeiten.

Auch wenn dies in vielen Anwendungen nur schwerlich zu umgehen ist - man denke bei-
spielsweise an die Arbeit mit Office-Programmen oder das Programmieren von Anwendun-
gen - so gibt es doch viele Anwendungsbereiche, in denen eine innovativere, intelligentere
Art und Weise wiinschenswert wére, mit einem System zu interagieren oder dieses mit In-
formationen zu versorgen. Diese Ansitze fasst der Begriff pervasive! computing zusammen.
Angestrebt werden Dienste, die zu jeder Zeit und an jedem Ort verfiigbar sind und sich
an die aktuelle Situation anpassen kénnen. Im Idealfall unterstiitzen diese Systeme den
Menschen bei all seinen tédglichen Aktivitdten in einer Weise, die ihn vergessen lésst, es
iiberhaupt mit Computern zu tun zu haben.

Die Erschliefung dieser Anwendungsbereiche ist jedoch noch nicht weit fortgeschritten.
Die Forschung ist noch in den Anfdngen und es gibt nur wenig praxistaugliche Losungen.
Ubiquitére Systeme, die Situationen begreifen kénnen und selbststdndig unterstiitzend auf
diese einwirken konnen, liegen immer noch fern in der Zukunft. Im Vordergrund steht in
diesen Systemen nicht mehr die Mensch-Maschine Interaktion als vielmehr die Beobach-
tung der Aktivitdten und der Interaktionen zwischen den Menschen.

Eine Biindelung der Forschungsarbeiten in diesem Bereich stellt das EU-Projekt CHIL

tdeutsch: durchdringend, iiberall vorhanden, tief greifend
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dar (Computers in the Human Interaction Loop, http://chil.server.de), in dem verschie-
dene Einrichtungen Europas gemeinsam an dieser Vision arbeiten. Die Forschungsgruppen
arbeiten an modernen Systemen, die ihre Dienste unaufféllige im Hintergrund anbieten sol-
len und moglichst wenig direkte Interaktion und somit Stérung des Benutzers verursachen.

1.1 Der intelligente Raum

Der so genannte intelligente Raum (englisch: Smartroom) spielt eine wichtige Rolle in
diesem Forschungsbereich. Es handelt sich hierbei um einen mit umfangreicher Sensorik
ausgestatteten Raum, in dem Meetings, Seminare oder Prisentationen abgehalten werden
konnen. In diesem wohlbekannten, abgesteckten Bereich werden Verfahren entwickelt und
Grundlagen gelegt, die auch in anderen Szenarien Anwendung finden.

Ziel ist es, den Computer immer mehr in den Hintergrund der menschlichen Aufmerk-
samkeit riicken zu lassen. Die Geschehnisse im Raum sollen erfasst und darauf reagiert
werden. Eine Vielzahl der Dienste soll selbststéndig auf Basis der aus dem Raum gewon-
nenen Informationen abgeleistet werden. Die Interaktion mit dem Menschen soll hierbei
auf ein Minimum reduziert werden. Vielmehr soll die Beobachtung der menschlichen Ak-
tivitdten und der Mensch-zu-Mensch Kommunikation im Mittelpunkt stehen.

Auch in dieser Arbeit wurde der intelligente Raum als Zielszenario gewéhlt.

1.2 Was ist Kontext?

Kern vieler Anwendungen im intelligenten Raum ist das sensorische Uberfithren von Um-
gebungsdaten in eine interne Représentation und das Gewinnen einer semantischen oder
besser: pragmatischen Bedeutung aus dieser Information.

Der Kontext in einem Szenario zeichnet sich typischerweise durch seine Unabhéngigkeit von
speziellen Anwendunsdoménen aus. Antworten auf die Fragen Wer?, Was?, Wann?, Wo?,
Wie? oder Warum? formen eine Wissensbasis, die fiir viele Anwendungen von entschei-
dender Bedeutung ist. Oftmals wird dieser Kontext ignoriert, da fiir dessen Auswertung
Merkmale modelliert und ausgewertet werden miissen, die nicht direkt mit der eigentlichen
Anwendungsdoméne zusammenhéngen.

Alex Pentland verdeutlicht den Sachverhalt in [CP00] mit der Betrachtung eines typi-
schen Klassifikators. Diesen reduziert er auf die Berechnung einer bedingten Wahrschein-
lichkeitstabelle P(y | u). Die zu treffende Entscheidung des Klassifikators wird hier durch y
reprasentiert. u ist der Vektor der verwendeten Merkmale, die dem Klassifikator fiir seine
Entscheidung zugrunde liegen.
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Typischerweise gibt es eine grofie Zahl von Merkmalen v, die einfach ignoriert werden.
Den Optimalfall wiirde natiirlich die Berechnung von P(y | u,v) widerspiegeln, welche alle
theoretisch zur Verfiigung stehenden Merkmale in Betracht zieht. Da aber v uniibersehbar
grof} ist, fallt die Wahl auf u - das Ergebnis einer aufgabenorientierten Merkmalsselektion.

Das Benutzen von Kontextwissen 148t sich ausdriicken als eine Komprimierung von v auf
den Kontext c. Dies geschieht durch die Berechnung von P(c|v) mit einem handhabbar
kleinen |c|. Dann 1afit sich das Klassifikationsproblem abschétzen durch:

Py |u,v) = P(y|u,c)

Ein grofler Vorteil der Verfiigbarkeit von Kontextwissen ist dessen Unabhéngigkeit von
der zu losenden Klassifikationsaufgabe. So kann das Kontextwissen bei einer Vielzahl
von Problemstellungen verwendet werden - zum Beispiel beim Berechnen einer anderen
Wahrscheinlichkeitstabelle P(z | u,c). Verlassliches Kontextwissen ist somit durch seine
Unabhéngigkeit von der Anwendungsdoméne sehr vielseitig einsetzbar.

1.3 Mogliche Zielanwendungen

Das Erkennen von Aktivitdten und das Deuten von Kontextinformationen ist eine zentra-
le Aufgabe, die auf dem Weg zur natiirlichen Interaktion mit einem Informatiksystem zu
bewiltigen ist. Auch und vielleicht besonders Anwendungen, in denen das Erkennen von
Aktivitdten nicht die Kernanwendung ist, konnen und sollten den Kontext als wichtige
Entscheidungsgrundlage anderweitiger Klassifikationen nutzen.

Beispielsweise konnte solch eine kontextbewusste Erweiterung einer bestehenden Anwen-
dung den Mensch-Maschine-Dialog verbessern, indem sie Beobachtungen aus der Kommu-
nikation zwischen den Menschen als erweiterte Entscheidungsgrundlage heranzieht und so
Fehlinterpretationen vorbeugt. Das Begreifen von Situationen hétte eine robustere Deu-
tung von Befehlen zur Folge, die nicht aus prézisen Eingabegerédten wie Maus oder Ta-
statur stammen. Die Ambiguitit von Zeigegesten etwa oder die schwierige Extraktion von
sprachlichen Befehlen aus einer Unterhaltung seien hier nur beispielhaft als Problemberei-
che angefiihrt, in denen ein solides Kontextwissen unersetzlich ist. Ein Problem bei jeglicher
Analyse von Kommunikation zwischen Menschen liegt darin, dass die natiirliche Kommu-
nikation zwischen Menschen nicht immer eindeutig ist und somit nicht verlustfrei aus dem
Kontext heraus genommen werden kann. Ahnliche Gesten beispielsweise konnen sich auf
semantischer Ebene stark unterscheiden, wenn sie in verschiedenen Situationen beobachtet
werden.

Andere Bereiche, in denen die Klassifikation von Aktivitdten schon jetzt eine Rolle spielt,
sind zum Beispiel die automatische Verkehrsiiberwachung, die Uberwachung grofler Men-
schenmengen oder der Schutz von kritischen Bereichen wie Geldautomaten.
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Auch die Unterstiitzung von Akteuren im intelligenten Raum ist insbesondere im Rahmen
dieser Arbeit wichtig zu erwdhnen. So ist es denkbar, bestimmte Ereignisse wie Seminare
durch Starten und Stoppen der Kameras und Mikrofone automatisch aufzunehmen. Weite-
re Beispiele wéren die automatische Regelung der Lichtverhéltnisse oder der automatische
Start eines Ubersetzungssystems in mehrsprachigen Unterhaltungen oder Seminaren.

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, die gewonnenen Kontextinformationen einfach auf-
zuzeichnen. Eine solche Aktivitdtenanalyse liefert eine semantische Représentation der Ge-
schehnisse im beobachteten Szenario. Sie bietet beispielsweise die Moglichkeit, sich einen
schnellen Uberblick iiber eine groBe Menge von rohen Videodaten zu verschaffen, ohne die
Daten im Einzelnen betrachten zu miissen.



Kapitel 2

Bestehende Ansatze

Das Erkennen und Deuten menschlicher Aktivitédten ist in verschiedenen Bereichen und un-
terschiedlichsten Umgebungen von Interesse. So beschéftigen sich derzeitige Arbeiten mit
Systemen zur automatischen Verkehrsbeobachtung, mit intelligenter Uberwachung oder
intuitiver Robotersteuerung. Auch Biiroumgebungen sind immer wieder Zentrum des In-
teresses.

Brian Clarkson und Alex Pentland modellieren in [CP00] den Kontext von Benutzern
tragbarer Computer in Biiroumgebungen, beim Einkauf in der Stadt und im Supermarkt.
Die verwendete Sensorik ist hier darauf ausgelegt, die periphere Wahrnehmung des Men-
schen von seiner Umgebung zu simulieren. Die so entstehenden Merkmale werden als
"non-attentional” bezeichnet, also als nicht zielgerichtet oder nicht auf etwas bestimm-
tes achtend. Sie sind nicht darauf ausgelegt, ganz bestimmte Situationen zu erfassen oder
beispielsweise bestimmte Objekte zu erkennen. Im Gegensatz zu der Sichtweise, die eine
Auswertung der Daten eines Nahsprechmikrophons oder einer in Blickrichtung der Person
gerichteten Kamera liefern wiirde, kommt es hier eher auf den allgemeinen Eindruck von
der Umgebung und die natiirliche Situation des Handelnden an. Die zeitliche Granularitét
der betrachteten Klassen geht iiber die unmittelbare Situation hinaus und erfasst auch den
Bereich langerer zeitlicher Abfolgen.

In den dokumentierten Experimenten kommen sowohl iiberwachte als auch uniiberwachte
Lernverfahren zum Einsatz. In den Experimenten mit {iberwachten Lernverfahren wur-
den audio-visuelle Daten in einen Merkmalsraum mit 24 Dimensionen abgebildet. Fiir die
Unterscheidung von sechs verschiedenen Aktivitéitsklassen, die sich hauptséchlich auf die
Aufenthaltsorte der Testpersonen bezogen, wurde fiir jede der Klassen ein bindrer Erkenner
in Form von eines HMMs trainiert.

Auch die Experimente mit uniiberwachten Lernverfahren basierten auf audio-visuellen Da-
ten. Hier kam unter anderem eine Weitwinkelkamera zum Einsatz, deren Bildsequenzen
dhnlich wie in dieser Arbeit (siehe Kapitel 4) in Teilbildbereiche aufgeteilt wurden. Es
wurde jeweils die Korrelation der mit K-Means gefundenen Cluster im Merkmalsraum mit
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den per Hand gelabelten Daten untersucht.

Mit der Analyse von Aktivitdten in Meetings beschiftigt sich [GCBBB03]. Anhand von
audio-visuellen Merkmalen und HMMs werden hier Klassen wie zum Beispiel Es finden ein
Monolog statt, Notizen werden gemacht und Diskussion voneinander unterschieden. Als vi-
suelle Merkmale dienen Hintergrund- und Hautfarbinformationen. Da es nach Meinung
der Autoren bei der Erkennung solcher Aktivitdtsklassen oft nicht genau auf die zeitli-
che Abgrenzung derer, sondern viel mehr auf die Rekonstruktion der richtigen Reihenfolge
ankommt, schlagen diese vor, zur Leistungsbestimmung derartiger Systeme eine an die
Spracherkennung angelehnte Metrik vor, die so genannte action error rate. Diese Berech-
net sich aus der Anzahl der vom FErkenner ausgelassenen, hinzugefiigten sowie ersetzten
Aktivitéiten in einer Sequenz. In den durchgefithrten Experimenten wurde eine action error
rate von insgesamt 20% erreicht.

Eine visuelle Unterscheidung der Klassen keine Person, eine Person, eine aktive Per-
son und mehrere Personen im Biro wird in [OHG] mit einem auf geschichteten HMMs
(LHMMs) basierenden Ansatz angestrebt. Als Merkmale dienen Hautfarb- und Bewegungs-
evaluatoren sowie eine Hintergrundsubtraktion und ein Gesichtsdetektor. Eine noch grofiere
Anzahl von Klassen soll unter Zuhilfenahme audio-visueller Merkmale und dem Aufzeich-
nen von Tastaturaktivitdten handhabbar werden. Ausprobiert wurde dies anhand der Ak-
tivitdten Telefonat, Prisentation, Konversation, Beschdftigte Person, Distanzkonversation
und leeres Biiro. Hierbei stellte sich heraus, dass LHMMSs in diesem Bereich robuster funk-
tionieren und leichter zu trainieren sind, als einfache HMMs.

Zur Evaluation komplexer Aktivitdten wie zum Beispiel der Interaktion zwischen Personen
kamen auch schon parametrische HMMs (PHMM) in [WB98|, Entropic-HMMs in [BK00],

HMMs variabler Lange (VHMM) in [GJHO1] und verbundene HMMs (CHMM) in [BOP96]
zum Einsatz.

Ein uniiberwachtes Clusteringverfahren findet in [PJ] Anwendung. Mit einer dieser Ar-
beit dhnlichen Aufteilung der Bilder in einzelne Bereiche und der Auswertung von Farbton
und Séttigung in den hier 16 verwendeten Késtchen werden verschiedene Aufenthaltsorte
einer Person, die mit einem tragbaren Computer ausgestattet ist, unterschieden.

Neben Farbton und Séattigung kamen in verschiedenen Arbeiten auch noch andere Merk-
male zum Einsatz, die in einzelnen Teilbildbereichen ausgewertet werden kénnen: So ver-
wenden Polana und Nelson in [PN94] die Summe der optischen Flussvektoren. Yamamoto
et al. bestimmen in [YOI92] die Anzahl der Vordergrundpixel. Takahashi et al. definiert in
[TSKO94] einen durchschnittlichen Kantenvektor fiir jedes Teilbild.

Neuronale Netze kommen in [LALO1] zur Erkundung des Kontextes zum Einsatz. Es wer-
den die Vorteile einer Verwendung vieler kleiner Sensoren im Gegensatz zu einem komple-
xen Sensor herausgehoben. Kostenfaktoren, Robustheit und Flexibilitdt sprechen fiir die
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Verteilung vieler kleiner Sensoren entweder im Raum oder (im Fall von tragbaren Compu-
tern) am Korper. Um die Vorverarbeitung der Sensordaten zu minimieren, werden einfache
Merkmale wie Durchschnitt, Standartabweichung, Minimum und Maximum der Werte in
einem bestimmten Zeitfenster berechnet. Ausgabe des Klassifikators ist eine Liste aller
gelernten Kontextklassen mit deren Auftrittswahrscheinlichkeit im aktuellen Zeitfenster.
So konnen auch Situationen gehandhabt werden, in denen sich verschiedene Klassen iiber-
lappen. Auch ein clusterbasierter Ansatz wird diskutiert, da man mit diesem flexibler ist,
wenn es darum geht, im Nachhinein noch Kontext- oder Aktivitdtsklassen hinzu zu fiigen.



Kapitel 3

Anwendungsszenario

Als Ort unseres Anwendungsszenario stand ein Institutsseminarraum im ILKD! der Uni-
versitéit Karlsruhe (TH) zur Verfiigung, in dem sich einige Arbeitsplétze befinden. Neben
den Seminaren, die hier wéchentlich stattfanden, wurde der Raum an den restlichen Tagen
von Studenten und Mitarbeitern des Instituts zur individuellen Arbeit genutzt.

3.1 Datenbasis

In den Ecken des Raumes sind Kameras fest installiert, deren Ausrichtung die gesamte
Versuchsreihe iiber fixiert war. Jede der Kameras ist iiber Firewire mit einem PC verbun-
den.

Seminarveranstaltungen wurden - auch fiir andere Zwecke - mit einer Auflésung von 640x480
Pixeln und 15 Bildern pro Sekunde (FPS) aufgenommen. Insgesamt standen ca. 21 Stun-
den Seminardaten zur Verfiigung. Um ein moglichst realistisches Abbild des Alltags in
dem Raum auflerhalb der Seminarveranstaltungen zu erhalten, wurde mit den Kameras
ohne gezielte Vorauswahl von Situationen ein groflerer Zeitraum aufgenommen. Die Auf-
nahmen fanden sowohl nachts als auch in Hochbetriebszeiten statt. Aus Leistungs- und
Platzgriinden geschah dies mit einer Auflosung von 320x240 Pixeln und einer Bildwie-
derholrate von 3,75 FPS. Hierbei sind Aufzeichnungen in einer Liange von ungefihr 128
Stunden entstanden. Insgesamt entstand ein Datenvolumen von ungefahr 800 Gigabyte.

Eine Beispielaufnahme der vier Kameras ist in Abbildung 3.1 gezeigt.

nstitut fiir Logik, Komplexitit und Deduktionssysteme
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Abbildung 3.1: Beispielaufnahme der vier Kameras

3.2 Synchronisation

Bei der Synchronisation der verschiedenen Kameras kam eine Middleware namens NIST?
Smartflow [NIST] zum Einsatz, die das gemeinsame Starten und Stoppen von Aufnahmen
ermoglichte. Auch eine zentrale Verwaltung der Kameraeinstellung war mit Hilfe der Midd-
leware moglich.

Fiir die spitere Auswertung der Daten ist allerdings eine Synchronisation der Videostrome
auch auf Einzelbildebene notig. Zu diesem Zweck wurden die Videodaten in einem eigenen
Videoformat gespeichert und jedes der Bilder mit einer genauen Zeitmarke der Aufnahme
versehen. Bei der Auswertung wird dann eine der Sequenzen als Steuersequenz verwendet.
Zu jeder Zeitmarke der Steuersequenz wurde jeweils der am besten passenden Frame in den
drei restlichen Videosequenzen gesucht. So konnte eine ausreichende Zeitnidhe zusammen
betrachteter Frames gewéahrleistet werden. Zeitfenster, in denen die Differenz der einzelnen
Zeitmarken zu grofl war, wurden verworfen.

In den folgenden Formeln wird folgende formelle Notation verwendet: Es liegen vier Bild-
sequenzen bi, b, b, ... (i = 1,...,4) mit den dazu gehorigen Zeitmarken ¢4, ¢4, ¢5, ... (i =
1,...,4) vor. Zur Synchronisation werden die Zeitmarken ¢, 5,5, ... einer Sequenz s als
Steuersequenz genutzt.

ZNational Institute of Standards and Technology, http://www.nist.gov
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Die Funktion find : N x Z — Z findet dann nach folgender Regel zu gegebener Zeit-
marke ¢t den am besten geeigneten Frame j in der Sequenz i:

argming (|t —t|) falls [, = —t|<e

find(i,p) = {79 W= H) B0 iy ~ 1=

-1 sonst
¢ steht hier fiir die maximal erlaubte Differenz zweier Zeitmarken. Das zwei- bis dreifache
des rechnerisch von der Framerate abhéngigen Zeitabstandes zweier Frames hat sich hier
als sinnvoller Wert erwiesen.

Es sind vier synchrone Bilder by;,u0 1y, bhina. Uind(s.0)s Ufinacasy aus den verschiedenen
Sequenzen zum Zeitpunkt t gefunden, wenn fir alle i = 1,...,4 gilt: find(i,t) # —1.
Zeitrdume, in dem sich keine synchronen Bilder finden, werden nicht betrachtet.

3.3 Klassifikationsziele

Unabhéngig von den ohne Vorauswahl aufgenommenen Daten galt es festzulegen, welche
Art von Aktivitaten iiberhaupt erkannt werden sollen. Dies richtet sich zum einen natiirlich
danach, was der Raum an Aktivitdten hergibt, zum anderen aber auch danach, was davon
iiberhaupt erkannt und klassifiziert werden soll.

Ein Brainstorming hat eine Vielzahl von verschiedenen Aktivititen ergeben, die in dem
Raum auftreten konnten. Einige Beispiele sind:

e Fin Seminar findet statt
e Eine Person lauft durch den Raum

e Tiir geht auf

Jemand tippt auf einer Tastatur

Zwischenfrage in einem Seminar

Nichts passiert

e Drucker druckt

Allein dieser Listenauszug birgt eine Vielzahl von verschiedenen Klassen und damit poten-
tiellen Klassifikationszielen. Um dieser Vielzahl Herr zu werden, wurden die gefundenen
Aktivitdten in Gruppen unterschiedlicher zeitlicher und rdumlicher Granularitiat aufgeglie-
dert. Die entstandene Einteilung ist in Tabelle 3.1 beschrieben.

Bei Aktivitdten langerer zeitlicher Ausdehnung werden also lokale und globale Zustédnde
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’ H auf einen Ort beschrinkt \ gesamten Raum betreffend ‘

lingere zeitliche Ausdehnung || ”lokaler Zustand” "globaler Zustand”
kurze zeitliche Ausdehnung "lokales Ereignis” "globales Ereignis”

Tabelle 3.1: Gruppeneinteilung moglicher Aktivitédten

unterschieden. ”Lokal” bedeutet, das die Aktivitdt auf einen bestimmten Ort im Raum
beschrankt ist, an dem beispielsweise eine Person arbeitet. Globale Zustdnde beziehen sich
auf den ganzen Raum und beschreiben somit Aktivitdten wie Seminarveranstaltungen oder
allgemeine Laborarbeit.

Aktivitidten, die sich nur iiber kiirzere Zeitraume erstrecken, wurden Ereignisse genannt.
Auch hier werden die lokalen von den globalen Ereignissen unterschieden, die den ganzen
Raum betreffen. Ein lokales Ereignis wére zum Beispiel Die Tiir geht auf. Global hingegen
ist beispielsweise die Klasse Das Licht geht an.

Auch in [CP00] wird eine dhnliche Gruppierung in so genannte ” scenes” und ” events” vor-
genommen. Wie diese Abgrenzung genau definiert ist, ist in anderem Kontext in [CP99]
nachzulesen.

Die Experimente in dieser Arbeit konzentrieren sich hauptséchlich auf die so genannten
Zusténde. Eine Klassifikation dieser lang andauernden Klassen, die den gesamten Raum
betreffen, schien besonders interessant, da Vorgéange dieser Art auf einer besonders hohen
semantischen Ebene angesiedelt sind und die grundlegenden Zustédnde des Raumes wider-
spiegeln. Der gewéhlte Ansatz ist jedoch nicht auf diese Art von Aktivitdten beschrankt.
Experimente mit den restlichen Gruppen von Aktivitéiten sind zwar in dieser Arbeit nicht
enthalten, zédhlen aber mit zu den unmittelbar nachsten Schritten in der Zukunft. Innerhalb
der Gruppe der Zustédnde wurden folgende Klassen unterschieden:

e Seminar findet statt
e Laboralltag

e Sonstiges (Durchgangsverkehr, Gebdudereinigung, Raum leer, usw.)

Diese Einteilung spiegelt die realen Zusténde des intelligenten Raums wieder. Seminar-
veranstaltungen und der Alltag im Labor sind typische Klassen fiir Aktivitdten, deren
Erkennung bzw. Unterscheidung sehr hilfreich wére. Eine weitere Unterteilung der Klassen
in Unterklassen wie z.B. "Personen arbeiten am Tisch in der Mitte des Raumes” oder
"Eine Person betritt den Raum” ist moglich. Diese Unterklassen fallen dann in die Gruppe
der Vorgénge oder Ereignisse.



Kapitel 4

Klassifizierung von Aktivititen mit
KNN

Dieses Kapitel beschreibt die Verarbeitungsschritte von den rohen Videodaten bis hin zur
Klassifikation. Anfinglich wird auf die Einteilung der Einzelbilder in Teilbildbereiche einge-
gangen. Daraufhin folgt eine Diskussion der Merkmale, welche in den Teilbildern extrahiert
werden. Im letzten Abschnitt werden die verwendeten Klassifikatoren beschrieben.

4.1 Verarbeitung der Bilder

Die direkte Klassifizierung von Zustédnden aus Videosignalen mehrerer Kameras stellt ins-
gesamt ein grofles Klassifizierungsproblem dar. Jedes der Pixel im Bild ist repréasentiert
durch drei Farbwerte. Die Anzahl der Dimensionen des Merkmalsraumes wéchst schon bei
einer Betrachtung eines einzelnen Zeitfensters und einer Bildauflosung von 640x480 schnell
in die Millionen. Will man einen ganzen zeitlichen Verlauf betrachten, so vervielfacht sich
die Dimensionalitdt entsprechend schnell.

Fiir eine sinnvolle Abgrenzung semantischer Klassen in dem Material wird demnach eine
aussagekraftige Vorverarbeitung der Daten bendétigt. Diese muss die hohe Dimensionalitét
des Problems herunterbrechen, darf aber gleichzeitig nur mit méglichst wenig Verlust von
semantischer Information verbunden sein. Als weitere Anforderung an eine geeignete Ab-
strahierung der Daten kommt hinzu, dass in einem spéteren Zielsystem die Echtzeitfdhig-
keit der Vorverarbeitung entscheidend sein konnte. Die Vorverarbeitung darf also nicht zu
rechenintensiv sein.

In dieser Arbeit werden einzelne Regionen der Bilder zusammenfassend ausgewertet - und
zwar mit moglichst einfach zu berechnenden, elementaren Merkmalen, auf deren Wahl
spéater noch néher eingegangen wird. Die Bilder werden in gleichméfige, rechteckige Regio-
nen aufgeteilt. Eine Zahl von 25 Feldern pro Kamerabild hat sich hier als sinnvoll erwiesen.
Die Auswertungsergebnisse in den einzelnen Feldern dienen dann als Eingabevektoren fiir

13
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den Erkenner.

4.1.1 Die Bildfunktion

Ein Bild b der GroBe r,, - r, wird représentiert durch seine zugehérige Bildfunktion b mit

b:(z,y) — (r,9,0),

wobei r,g und b jeweils die Farbwerte des Bildes im RGB-Farbraum ([0. .. 255]) darstellen.
Die Definitionsbereiche fiir z und y sind entsprechend der Auflésung [0...r, — 1] und
0...r, —1].

4.1.2 Betrachtung von Teilbildern

Zur effizienten Verarbeitung der Bilder wurden die Einzelbilder in rechteckige Teilbilder
aufgeteilt. In jedem der entstehenden Késtchen findet dann eine separate Auswertung statt.

Bei einer Aufteilung des Bildes b in k, Késtchen in x-Richtung sowie k, Késtchen in
y-Richtung (siehe Abbildung 4.1) wird das i-te Késtchen von links und j-te Késtchen von
oben reprisentiert durch die Funktion

B (b)mit (x,y) — b(i-rp/ke + 2, -1,k +y),
welche eine Zuordnung der Pixel im Bildbereich zu den Pixeln im Ausgangsbild vornimmt.

x und y sind hier jeweils definiert in den Bereichen [0...r,/k, — 1] und [0...7r,/k, — 1],
welche die Ausdehnung des Teilbildes beschreiben.

4.2 Der Merkmalsraum
Zur Auswertung der Bildinformationen wurden Merkmale verwendet, die bestimmte Ei-

genschaften eines Bildes (bzw. eines Teilbildes) zu einem Zeitpunkt oder innerhalb eines
zeitlichen Verlaufs durch einen Zahlenwert zwischen 0 und 1 ausdriicken.

Sei B die Menge aller zur Verfiigung stehenden Bilder. Ein Merkmal f mit

f:B"—=[0...1CcR

ist dann eine h-stellige Funktion, deren Stelligkeit h sich nach dem betrachteten Zeitraum
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<= rxPixel =>

Bl,l BZ,]

rYPlxel =>

<

Abbildung 4.1: Aufbau eines Einzelbildes

richtet. Wird nur ein einzelner Zeitpunkt ausgewertet, so gilt A = 1. Wird ein zeitlicher
Verlauf betrachtet, so gilt entsprechend h > 1 und es wird eine Historie von Bildern (bzw.
Teilbildern) ausgewertet.

Die Merkmale betrachten jede der Bildsequenzen fiir sich. Mechanismen wie rdumliche
Triangulation von Punkten, die von mehreren Kameras gleichzeitig aufgenommen wurden,
sind mit diesen Merkmalen nicht zu realisieren. Es bleibt dem spéteren Klassifikator iiber-
lassen, derartige Zusammenhénge zwischen den Bildern zu finden. Eine gewisse rdumliche
Information bleibt auch in den Merkmalen kodiert, da ein fester Punkt im Raum immer
in den gleichen Teilbildbereichen seine Auswirkung zeigt.

4.2.1 Wahl der Merkmale

Das Finden geeigneter Merkmale ist ein besonders wichtiger Aspekt der Implementie-
rung dieses Ansatzes. Die Merkmale verringern die Dimension des Klassifikationsproblems
enorm. Sie sollten eine gewisse Abstrahierung von den rohen Pixeldaten bieten und gleich-
zeitig die entscheidenden Informationen wahren. Auflerdem findet bei der Auswertung
ganzer Bildhistorien mittels mehrstelliger Merkmale auch die zeitliche Dimension ihre Be-
achtung. Die Betrachtung reiner ist-Zustdnde des Raumes wére der Anforderung an den
Ansatz nicht gewachsen, auch langerfristige Aktivitdten oder Zustdnde zu deuten. Der zeit-
liche Verlauf ist hier von zentraler Bedeutung.

Ein weiteres wichtiges Kriterium bei der Wahl geeigneter Merkmale ist deren Berechnungs-
aufwand. Ein zukiinftiges System sollte die Klassifikation in Echtzeit bewiltigen kénnen.

Zu komplizierte Berechnungen in den einzelnen Teilbildern wéren hinderlich.

Im Folgenden werden nun einige Merkmale diskutiert, die dann auch experimentell ge-
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testet wurden. Die Ergebnisse sind in Kapitel 5 dokumentiert.

4.2.2 Bewegung

Ein wichtiges Merkmal bei der Klassifikation von menschlichen Aktivitdten und Zustdnden
des Raumes ist die Bewegung im Bild. Die Bildung der Differenz von aufeinander folgenden
Bildern gibt Aufschluss dariiber, wo sich etwas verdndert, also bewegt, hat. Eine Visuali-
sierung dieses Merkmals zeigt Abbildung 4.2.

Abbildung 4.2: Differenzbild

Die Berechnung des Differenzbildes findet immer auf zwei aufeinander folgenden Teilbil-
dern B;_; und B; einer Kamera statt. Zuerst wird Pixelweise die Differenz auf jedem der
Kanile berechnet. Ist die Norm des entstehenden Differenzvektors gréfler als ein vorher
festgelegter Schwellwert e, so wird das Pixel mit 1 (Hier hat sich etwas bewegt) bewertet.
Fiir alle unter dem Schwellwert liegenden Pixel gibt die Funktion 0 (Hier hat sich nichts
bewegt) zuriick:

: |1 falls [|[Bici(z,y) — Bi(z,y)|| > ¢
dlffBi—hBi(xay) - { 0 sonst
In den Experimenten hat sich ein Schwellwert € = 40 als sinnvoll erwiesen. Die auf diese
Weise mit 1 klassifizierten Pixel sind in Abbildung 4.2 erhalten geblieben, die restlichen
wurden schwarz eingeférbt.
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Das eigentliche Merkmal fpyo B? — [0...1] C R berechnet sich dann im Falle der
Teilbilder B;_; und B; folgendermafien:

ky - Ky

Ta Ty

Z diﬁBi—laBi (.7}, y)

z,y)EB

wag(Bi—lv BZ) —

Der berechnete Wert spiegelt den Anteil der Pixel im Teilbild wieder, die sich verdndert
haben. Die Konstanten 7./, und k,/, stehen fiir die Auflésung des Gesamtbildes und die
Anzahl der Teilbilder in x- und y-Richtung.

4.2.3 Historie von Differenzbildern

Um die zeitliche Ausdehnung des Merkmals fp,,, zu erhhen und somit ganze Bewegungs-
abldufe in Betracht zu ziehen, besteht die Moglichkeit, in dem Teilbild eine Historie von
Differenzbildern zu akkumulieren. Die Bewertung der Differenz auf Pixelebene im Sinne
von hier hat sich etwas bewegt oder hier hat sich nichts bewegt geht dann {iber in eine
kontinuierliche Funktion, die Auskunft dariiber gibt, wie viel Bewegung das Pixel in einen
definierten Betrachtungszeitraum erfahren hat. Altere Bewegungsbeobachtungen fliefen
mit geringerer Gewichtung als aktuelle Beobachtungen in die Berechnung mit ein. Eine Vi-
sualisierung des Merkmals liefert Abbildung 4.3. Hier sieht man, wie eine durch den Raum
laufende Person einen immer schwicher werdenden Schweif von Bewegungsbeobachtungen
hinter sich her zieht. Vorteil dieses Merkmals ist auch, dass ein kurzzeitiges Stillhalten
einer Person diese nicht gleich unsichtbar fiir das Merkmal macht.

Die Berechnung der Bewegungsabldufe kann rekursiv ablaufen. Die Bewertung eines Bildes
B; setzt sich zusammen aus der Bewertung des Teilbildes B;_; und des aktuellen Differenz-

bildes:
IBwatist (Bi) = fBwgHist (Bi-1) - A+ fRwg(Bi-1, Bi)

Um im Wertebereich [0...1] C R zu bleiben, ist das eigentliche Merkmal wagHist defi-
niert als:

/BwegHist(Bi) = { fBwgHist(Bi) falls fRyafist(Bi) <1

1 sonst

A €[0...1) C R ist der Faktor, mit dem die alten Bewegungsdaten abgeschwicht werden.
In den Experimenten wurde ein Faktor von A = 0,95 verwendet.
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Abbildung 4.3: Bewegungsabliufe iiber die Zeit

4.2.4 Hautfarbe

Da die Erkennung von Aktivitdten eng verkniipft ist mit der Anzahl oder der Position
der Akteure im Raum, wurde ein moglichst schnell zu berechnendes aber aussagekriftiges
Merkmal zum Finden von Personen benétigt. Die Bewegungsanalyse allein ist hier nicht
ausreichend, da Personen sich oft einfach ruhig verhalten und beispielsweise einem Seminar
lauschen oder am PC arbeiten.

Zu diesem Zweck wurde ein Merkmal entwickelt, welches anhand eines Hautfarbhisto-
gramms die Anzahl der Pixel in Teilbildern schétzen kann, die hautfarben sind.

Nach [YLWO7] ist bekannt, dass sich die Farbwerte menschlicher Haut in einem engen
Bereich des RGB-Farbraums ballen, und dass sich die Streuung der Werte noch reduzieren
ldsst, wenn man sie in den chromatischen Farbraum transformiert.

Im chromatischen Farbraum (auch: rg-Farbraum) werden zwei Farbvektoren auf denselben
Punkt abgebildet, wenn sie trotz unterschiedlicher Helligkeit denselben Farbton haben. Der
chromatische Farbraum entsteht aus dem RGB-Farbraum durch eine Transformation der
Form

R G

""Ryc+B Y RiGc+B

Um die Verteilung der Hautfarbwerte im rg-Farbraum zu charakterisieren, ist es erforder-
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lich, ein Modell der Hautfarbe zu erstellen. Prinzipiell ist die Représentation der Haut-
farbverteilung durch ein parametrisches Modell, wie z. B. eine Gaufimischverteilung, oder
durch ein nicht-parametrisches Modell, z. B. ein Histogramm, mdoglich. In der vorliegenden
Arbeit kommt letzteres zur Anwendung. Ein Histogramm H™' wird mit Bildausschnitten
initialisiert, in denen ausschlieSlich Hautfarbe zu sehen ist. Zum Vergleich wird ein zweites
Histogramm H~ aufgebaut, welches mit Bildbereichen initialisiert wird, die keine Hautfar-
be zeigen. Beide Histogramme werden normiert, so dass sich fiir die Summe ihrer Eintrage
der Wert 1 ergibt.

Die Wahrscheinlichkeiten P(xz|M™) und P(z|M ™) lassen sich direkt aus den normierten
Histogrammen H und H~ ablesen. Nach [N03] ergibt sich folgende Formel fiir die positive
Klassifikation von x:

> C (4.1)

Fiir die Generierung des a-priori Hautfarbhistogramms stand eine Bilddatenbank der ECU
([ECU]) zur Verfiigung. Diese enthilt tiber 2000 Beispielbilder, in denen jeweils die Regio-
nen markiert sind, die hautfarben sind (siehe Abbildung 4.4).

Abbildung 4.4: Markierte Hautfarbbereiche in Beispielbildern

Die Berechnung des Hautfarbanteils in einem Teilbild B basiert auf der pixelweisen Klas-
sifikation nach Formel 4.1. Ist das Ergebnis grofler als ein Schwellwert C', so wird das Pixel
mit 1 (hautfarben) bewertet, ansonsten mit 0 (nicht hautfarben). In den Experimenten
wurde ein Schwellwert von C' = 40 verwendet. Eine Visualisierung des Merkmales zeigt
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Abbildung 4.5.

Camera 1 = Camera 2

Abbildung 4.5: Hautfarbklassifikation

Das Merkmal fy¢ : 8 — [0...1] C R berechnet sich dann im Falle des Teilbildes B mit

ky -k
fHaut(B) = .

>~ hautp(z,y)

Ta Ty (zy)eB

wobei hautp die beschriebene Klassifikation in B vornimmt. Der berechnete Wert spiegelt
den Anteil der hautfarbenen Pixel im Teilbild B wieder. Die Konstanten r,/, und k,/,
stehen wieder fiir die Auflosung des Gesamtbildes und die Anzahl der Teilbilder in x- und
y-Richtung.

4.2.5 Optischer Fluss

Als weiteres interessantes Merkmal wurde der optischen Fluss in den Bildern in Betracht
gezogen. Die Experimente beschréanken sich allerdings auf die Betrachtung der Differenz-
bilder, da diese schneller und einfacher zu berechnen sind und auch ein gewisses Maf fiir
die Bewegung im Bild bieten.

Bei der Berechnung des optischen Flusses werden korrespondierende Punktpaare in auf-
einander folgenden Bildpaaren extrahiert. Er ist definiert durch die Verschiebungsvektoren
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(u,v), die fiir Bildpaare die zueinander korrespondierenden Bildpunkte aufeinander abbil-
den.

Hierbei wird das Helligkeitsprofil der Bilder analysiert und basierend auf der Annahme,
dass sich bewegende Objekte jeweils konstante Profile haben, die Bewegungsvektoren be-

rechnet.

Eine genaue, formale Herleitung liefert [J]. Eine Visualisierung bietet Abbildung 4.6.

Bildsequenz Optischer Fluss

(e) Rubik Cube

Abbildung 4.6: Bewegungsvektoren des optischen Flusses, entnommen aus [G03]

4.2.6 Intensitit

Als letztes Merkmal wurde die Helligkeitsintensitét fp,); in Teilbild B in Betracht gezogen,
da eine Korrespondenz zwischen der Beleuchtungsstruktur im Raum und den dort stattfin-
denden Aktivitdten bestehen kénnte. Die Funktion spiegelt die normalisierte Summe der
Farbwerte wieder und berechnet sich wie folgt:

ko - k
B) = =Y Bz,
Sint(B) PR <x£3” (z, y)ll

Hierbei stehen die Konstanten 7./, und k,/, wie gehabt fiir die Auflésung des Gesamtbildes
und die Anzahl der Teilbilder in x- und y-Richtung.

4.3 Klassifikation

Die bei der Merkmals-Auswertung entstandenen Daten spiegeln die Sichtweise wieder, die
ein spaterer Klassifikator auf die zu klassifizierende Situation hat. Die Daten werden auch
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Eingabemuster genannt und dienen direkt als Eingabevektoren fiir den Klassifikator.

4.3.1 Zusammensetzung der Eingabevektoren

Angenommen, es stehen eine Menge von h aufeinander folgenden und jeweils synchronen
Bildern der n Kameras zur Verfiigung:

T N (N

Zur Auswertung wird jedes der Bilder in k, Teile in x- und &, Teile in y-Richtung aufgeteilt.
Auflerdem stehen [ verschiedene Merkmale zur Verfiigung, die als Eingabe eine Historie von
h Frames erlauben:

fi,oo i B —10,...,1]CR

Die Eingabevektoren setzen sich dann wie folgt zusammen:

In jeder Teilbildsequenz b%,...,b; (i = 1...n) wird jedes Merkmal f; (j = 1...1) in
allen Teilbildern ausgewertet. Es entsteht der Vektor

fi (B (by), ..., BY(B,))
fj(Bkz’ky(le? T Bkz’ky(b}z))

Ein kompletter Eingabevektor setzt sich dann wie folgt aus den Daten aller Merkmale in
allen Teilbildsequenzen zusammen:

Eingabevektor v = (Fy - Fyg------ Foi--- Fn’l)T (4.3)

)

4.3.2 Auswahl und Aufbau eines Klassifikators

Fiir die Klassifikation der entstandenen Eingabemuster wurden kiinstliche neuronale Netze
(KNN!) verwendet. Diese haben sich schon in einer Vielzahl von Klassifikationsproblemen
bew#hrt und erweisen sich auch fiir dieses Problem als gut geeignet.

Neuronale Netze bestehen aus einer mehrschichtigen Anordnung von Perzeptronen. Sie
koénnen anhand von vorgegebenen Eingabe-/Ausgabevektoren (iiberwachtes Lernen) in der
so genannten Trainingsphase eine Funktion anlernen, die zu gegebenen Eingabedaten pas-
sende Ausgabedaten berechnet.

Der hier verwendete Ansatz verwendet fiir jede der zu erkennenden Klassen ein neuro-
nales Netz, welches Eingabevektoren der in Gleichung 4.3 beschriebenen Form verarbeitet

lengl.: artificial neural networks, ANN
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und eine a-posteriori Wahrscheinlichkeit ausgibt, mit welcher die zu erkennende Klasse
gerade aktiv ist. Der Aufbau eines solchen Netzes ist in Abbildung 4.7 illustriert.

Eingabe Versteckte ~ Ausgabe
Schicht

Abbildung 4.7: Die Netzarchitektur

In der Abbildung wird von einer Aufteilung der Einzelbilder in je 5x5 Teilbilder ausge-
gangen. Die so gruppierten Eingabeneuronen in der Eingabeschicht stehen also jeweils fiir
die Komponenten eines Vektors F; ;, wie er in Gleichung 4.2 beschrieben ist.

Die Grofle der versteckten Schicht kann im Prinzip beliebig variiert werden. In den Ex-
perimenten wurden Netze mit 20, 40, 60 und 80 versteckten Neuronen trainiert.

Die Ausgabeschicht besteht nur aus einem einzelnen Neuron, welches eine reelle Zahl zwi-
schen 0 und 1 ausgibt. Ist das Netz fiir die Erkennung der Klasse ¢ zusténdig, so néhert
das Ausgabeneuron die a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(c|v) der Aktivitidt der Klasse ¢
bei der Beobachtung v an.

Es wire denkbar, als Eingabe eines Netzes einen ganzen zeitlichen Verlauf von Einga-
bevektoren zu verwenden, um so die Geschehnisse im Raum besser erfassen zu konnen.
Da dies aber die Dimensionalitit des Klassifizierungsproblems in die Hohe schnellen liefe,
wurde hier die zeitliche Dimension nur durch die Wahl geeigneter Merkmale behandelt.
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4.3.3 Weiterverarbeitung der Ausgaben

Der gewihlte Ansatz liefert bei der Betrachtung von m verschiedenen Klassen ¢y, ..., ¢y,
eine Menge K von Klassen, die zu dem betrachteten Zeitpunkt gleichzeitig aktiv sind:

K ={¢;|P(cilv) > 0,5}

Schlielen sich die betrachteten Klassen gegenseitig aus, so kann alternativ auch die Klas-
se mit der maximalen Wahrscheinlichkeit als Klassifikationsergebnis gewéhlt werden. Die
momentan aktive Klasse cy)tjy, bestimmt sich dann mit

Caktiv = argmaz. P(clv).

Auch eine kombinierte Anwendung der beiden Interpretationsméglichkeiten ist denkbar.

4.3.4 Alternative Klassifikatoren

KNN sind nicht die einzige M6glichkeit, einen derartigen Erkenner zu bauen. Denkbar wére
auch die Anwendung eines Clustering-Algorithmus wie z.B. K-Means oder das Trainieren
eines Bayes-Klassifikators. Die Entscheidung viel zugunsten der neuronalen Netze. Dieser
diskriminative Klassifikationsansatz hat gegeniiber beispielsweise Bayes-Klassifikatoren den
Vorteil, dass keine klassenbedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung angelernt werden muss.
Bei einer derartig hohen Dimensionen des Merkmalsraumes sowie nur begrenztem Trai-
ningsmaterial schien das direkte Lernen der Entscheidungsgrenzen geeigneter.

Uniiberwachte Clustering-Verfahren wie K-Means haben den Nachteil, dass keine direk-
ten Aussagen iiber die Semantik der gefundenen Cluster getroffen werden kann. Voraus-
setzung fiir ein solches Verfahren wére auch, dass sich jede der semantischen Klassen auf
ein Ballungsgebiet im Merkmalsraum beschrinkt. Eine Untersuchung der Korrelation von
gefundenen Clustern mit den Trainingsdaten wére dennoch ein interessantes Experiment
fiir die Zukunft.



Kapitel 5

Experimente

Der in Kapitell 4 beschriebene Ansatz wurde implementiert und seine Erkennungsleistung
beziiglich der in Sektion 3.3 diskutierten, so genannten ”globalen Zustinde’! evaluiert.

5.1 Datenbasis

In unseren Experimenten standen uns ca. 149 Stunden Videomaterial zur Verfiigung. Wir
haben die gesamte Datenbasis aufgeteilt in zwei Teile, einen zum Trainieren und einen zum
Testen der Klassifikatoren. Das Trainingsset enthélt 92 Stunden Videomaterial, welches im
Laufe des Jahres 2003 sowie im Friithjahr 2004 aufgenommen wurde. Getestet wurde auf
57 Stunden umfassenden Daten, die im Sommer 2004 aufgenommen wurden. In dem Zeit-
raum zwischen den Aufnahmen der Trainings- und Testdaten wurden aus anderweitigen
Griinden die Kameras um jeweils ca. ein Viertel ihres Sichtfeldes gedreht. Das Klassifika-
tionsproblem auf den Testdaten wurde somit erschwert.

Wir haben fiir jede der zu erkennenden Klassen eine zuféllige Auswahl von positiven und
negativen Trainingsbeispielen getroffen. Es wurden jeweils fiir das Training und das Testen
ca. 2500 Stichproben aus der Datenbasis entnommen. Die Stichproben liegen mindestens
20 Sekunden, in der Regel jedoch noch weiter auseinander. Eine ausreichende Streuung
sollte so gewéhrleistet sein.

5.2 Training der Klassifikatoren

Zum Trainieren der neuronalen Netze wurden diese mit zufélligen Gewichten initialisiert.
Die Trainigsdaten wurden aufgeteilt in 20 Prozent Cross-Evaluationsdaten und 80 Pro-
zent eigentliche Trainigsdaten. Im so genannten ”Batch-Learning”-Verfahren wurden dem
jeweiligen Netz dann alle zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten présentiert und die

1”Seminar findet statt”, ”Laboralltag”, ” Sonstiges”

25
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Gewichte entsprechend des Fehlers aktualisiert. Dieser Vorgang wurde bis zu 100 mal wie-
derholt. In jedem Durchgang wurde auch der mittlere quadratische Fehler (MSE?) auf den
Cross-Evaluationsdaten ermittelt. Es wurde am Ende dasjenige Netz gewéhlt, dass auf den
Cross-Evaluationsdaten die besten Werte erzielt hat. Die Entwicklungen des MSE auf den
Trainigsdaten (gestrichelte Linie) und den Cross-Evaluationsdaten (durchgezogene Linie)
sind in den Abbildungen 5.1 und 5.2 beispielhaft grafisch dargestellt. Alle spater aufgefiihr-
ten Ergebnisse sind gemittelt iiber alle moglichen Variationen der Wahl des 20-prozentigen
Cross-Evaluationsanteils ("Round Robin”).

LABELZ Runde 2, 40 HU LABEL3 Runde 4, 40 HU

0.08 0.08 |

0061 | 0.06

0.04 - 0.04
0.021F B 0.02 -
OOO 1 1 1 1 0.0D 1 1 1 L
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Abbildung 5.1: Entwicklung MSE Bei- Abbildung 5.2: Entwicklung MSE Bei-
spiel 1 spiel 2

5.3 Ergebnisse

Im Folgenden sind die Ergebnisse der Experimente genauer aufgefiithrt. Es werden jeweils
die Erkennungsrate insgesamt sowie die Konfusionsmatrizen angegeben. Es fanden sowohl
Experimente statt, in denen die Bilder als ganzes betrachtet wurden, als auch Experimente,
in denen die Bilder in 16 bzw. 25 Teilbilder aufgeteilt wurden.

5.3.1 Ergebnisse ohne Betrachtung von Teilbildern

Schon bei einer Betrachtung der Bilder als ganzes hat die Klassifikation eine gute Erken-
nungsleistung geliefert. Als bestes Merkmal hat sich die Hautfarbe herausgestellt. Durch
Hinzunahme weiterer Merkmale haben sich die Ergebnisse verschlechtert. Die beste Erken-
nungsleistung wurde mit 5 versteckten Units erreicht. Die Gesamterkennungsleistung lag

2engl. fiir “mean square error”
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bei 88.6%. Genauere Ergebnisse finden sich in der Konfusionsmatrix in Tabelle 5.1.

Ergebnis
Ziel - ! Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 60.2%  39.8% 0.0% 11.5%
Alltag 0.1% 81.9% 18.0% 37.8%
Seminar 0.0% 0.0% 100.0% 50.7%

Tabelle 5.1: Ergebnisse bei folgendem Experiment: keine Regionen, Hautfarbe, 5
versteckte Units. Gesamterkennungsrate: 88.6%

Als zweitbeste Merkmalskombination hat sich Hautfarbe und Differenzbild erwiesen.
Hier haben Netze mit 10 versteckten Units das beste Ergebnis mit einer Gesamterken-
nungsrate von 88.0% geliefert (siche Tabelle 5.2).

Ergebnis

Ziel - Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 61.1%  38.9%  0.0% 11.5%
Alltag 3.0% 80.2% 16.8% 37.8%
Seminar 0.0% 0.0% 100.0% 50.7%

Tabelle 5.2: Ergebnisse bei folgendem Experiment: keine Regionen, Hautfarbe und
Differenz, 10 versteckte Units. Gesamterkennungsrate: 88.0%

5.3.2 Ergebnisse mit 4x4 Teilbildern

Bei einer Aufteilung der Bilder in 4x4 Teilbilder haben sich folgende Ergebnisse ergeben.
Am besten funktioniert hat wieder das Merkmal Hautfarbe. 40 versteckte Units haben hier
die beste Erkennungsleistung geliefert. Die entstandene Konfusionsmatrix ist in Tabelle 5.3
wiederzufinden. Die Erkennungsleistung insgesamt betrug in dieser Konfiguration 84.1%.

Ergebnis
Ziel " ’ Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 46.5%  532%  0.2% 11.5%
Alltag 21.0%  74.2%  4.8% 37.8%
Seminar 0.0% 0.0% 100.0% 50.7%

Tabelle 5.3: Ergebnisse bei folgendem Experiment: 4x4 Regionen, Hautfarbe, 40
versteckte Units. Gesamterkennungsrate: 84.1%

Zweitbestes Merkmal war hier das Differenzbild. Mit nur zwei versteckten Units wurde hier
eine Erkennungsleistung von 76.0% erzielt (siehe Tabelle 5.4).
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Ergebnis
Ziel " Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 97.8% 1.2% 1.0% 11.5%
Alltag 39.0%  37.2%  23.9% 37.8%
Seminar 0.0% 0.0% 100.0% 50.7%

Tabelle 5.4: Ergebnisse bei folgendem Experiment: 4x4 Regionen, Differenz, 2 versteckte
Units. Gesamterkennungsrate: 76.0%

5.3.3 Ergebnisse mit 5x5 Teilbildern

Die besten Ergebnisse insgesamt lieferten die Klassifikatoren bei einer Bildaufteilung in
5x5 Teilbilder. Bestes Merkmal war hier wieder die Hautfarbe. Mit 80 versteckten Units
wurde hier eine Erkennungsleistung von 92.6% erreicht (siehe Tabelle 5.5).

Ergebnis

Ziel - Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 46.5%  53.3%  0.2% 11.5%
Alltag 1.3% 96.7%  2.0% 37.8%
Seminar 0.0% 0.0% 100.0% 50.7%

Tabelle 5.5: Ergebnisse bei folgendem Experiment: 5x5 Regionen, Hautfarbe, 80
versteckte Units. Gesamterkennungsrate: 92.6%

Zweitbestes Merkmal war hier die Bewegung iiber einen zeitlichen Verlauf. Mit 10 versteck-
ten Units wurde eine Erkennungsleistung von 80.8% erreicht (siche Tabelle 5.6).

Ergebnis
Ziel - ’ Sonstiges Alltag Seminar | Datenanteil
Sonstiges 16.6% 83.3%  0.1% 11.5%
Alltag 3.5% 91.7%  4.™% 37.8%
Seminar 0.0% 12.7%  87.3% 50.7%

Tabelle 5.6: Ergebnisse bei folgendem Experiment: 5x5 Regionen, Bewegung iiber Zeit, 10
versteckte Units. Gesamterkennungsrate: 80.8%

5.3.4 Diskussion

Wie schon weiter oben erwédhnt beruhen die hier angegebenen Ergebnisse auf Testdaten,
die komplett getrennt von den Trainingsdaten mindestens ein halbes Jahr spéater aufgenom-
men wurden. In dem dazwischen liegenden Zeitraum wurden die Kameras in dem Raum
leider etwas gedreht (je um ca. einen viertel des Sichtfeldes).

Es fallt auf, dass die Erkennungsleistung bei einer Bildaufteilung in 16 Teilregionen schlech-
ter ist als bei einer Betrachtung der Bilder als Ganzes. Es konnte sein, dass die Drehung
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der Kameras fiir den einfacheren Erkenner weniger gravierend war als fiir die Erkenner
mit Bildaufteilung. Insgesamt betrachtet liefert jedoch alle Klassifikatoren trotz der Kame-
radrehung recht robuste Ergebnisse. Die besten Ergebnisse wurden mit einer Bildaufteilung
von 5x5 Bildern erzielt. In Zukunft wére es interessant, mit anderen Bildaufteilungen wie
beispielsweise 2x2, 3x3 oder auch 6x6 und mehr Teilbildern zu experimentieren.

Auf eine weitere Auffalligkeit stofit man bei der Betrachtung der Merkmalskombinatio-
nen. Das Merkmal Hautfarbe hat in allen Konfigurationen am besten funktioniert. Die
Hinzunahme weiterer Merkmale hat sich immer negativ auf die Erkennungsleistung ausge-
wirkt, obwohl die hinzu genommenen Merkmale fiir sich betrachtet auch zu nennenswert
guten Ergebnissen gefiihrt haben. Es bleibt zu vermuten, dass dieser Effekt durch eine
VergroBerung der Datenbasis vermeidbar ist und sich in diesem Fall noch bessere Erken-
nungsleistungen erzielen lassen.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Studienarbeit wurde ein Verfahren entwickelt, Aktivitdten im intelligenten Raum
anhand von visuell erfassten Merkmalen zu klassifizieren. Neben bildverarbeitenden Ele-
menten kamen hierbei kiinstliche neuronale Netze zum Einsatz. Auch eine Diskussion und
Strukturierung moglicher Klassifikationsziele im Bereich der Aktivitdtenerkennung sowie
eine umfassende Datensammlung und -auswertung waren Teil dieser Arbeit. Der vorge-
stellte Ansatz wurde auf seine Erkennungsleistung beziiglich der grundlegenden Zustédnde
im Raum hin getestet.

Die vorliegenden Experimente haben gezeigt, dass mit dem Verfahren eine recht robu-
ste Unterscheidung der Zusténde ”Seminarveranstaltung”, ”Laboralltag” und ”Sonstiges”
maoglich ist. Uber die Erkennungsleistung beziiglich kiirzer andauernder oder sich auf eine
Ortlichkeit beschrinkender Aktivititen kann jetzt noch keine Aussage gemacht werden.
Grundsétzlich ist der entwickelte Klassifikator jedoch fiir die Erkennung derartige Akti-
vitdten geeignet. Aufgrund der aufwendigen Navigation in grofien Videosequenzen und
dem dementsprechend hohen Aufwand fiir das Labeln der Daten musste in dieser Arbeit

auf derartige Evaluationen verzichtet werden.

Da die verwendeten Merkmale nicht speziell auf das Szenario zugeschnittenen sind, wére
es interessant zu priifen, ob die verwendete Technik auch in anderen Bereichen, in denen
Aktivitiaten jeglicher Art erkannt werden sollen, dhnlich gute Ergebnisse liefert. Auch eine
Erweiterung des Merkmalkatalogs um weitere visuelle oder auch auditive Merkmale ist
denkbar.
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