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Kurzfassung

Bei der Mensch-Maschine-Interaktion spielt die Verfolgung und Identifizierung von
Personen eine wichtige Rolle. Im Rahmen dieser Arbeit ist fiir den Serviceroboter
,Lisa “, der Arbeitsgruppe ,,Aktives Sehen “, ein Framework erstellt worden, um ver-
schiedene Verfahren zur Erkennung, Verfolgung und Identifizierung von Personen
zu kombinieren. Zuerst wird mittels 2D Laserscan eine Beindetektion durchgefiihrt
um Hypothesen fiir Personen aufzustellen. Diese Annahme muss noch durch eine
Analyse der Kinect-Punktewolke bestéitigt werden. Nach erfolgreicher Bestatigung
wird ein Online-Boosting auf RGB-Daten zur Identifizierung durchgefiihrt. Die
Beindaten werden zudem mit einem linearen Kalman-Filter fiir die Schatzung der
Personenbewegung genutzt. Durch die Kombination von Kalman-Filter mit Bein-
detektion und Online-Boosting soll Personenverfolgung ermoglicht werden. Des
Weiteren soll eine Verwechslung von Personen - durch kurzzeitige Verdeckung oder
fehlerhaftes assoziieren von Beinen - verhindert werden.

Abstract

In the man-machine interaction tracking and identification of individuals plays
an important role. In this work, a framework for the service-robot ,Lisa “,of the
Active Vision Group, has been created to combine different methods for the detec-
tion, tracking and identification of individuals. First leg detection is performed to
establish hypotheses for people using a 2D-laserscan. This assumption needs to be
confirmed by an analysis of the Kinect point cloud. After successful confirmation
online-boosting on RGB-data is performed for identification. The leg data will also
be used with a linear Kalman filter to estimate the movement of people. Through
the combination of of Kalman filter with leg detection and online-boosting people
tracking should be enabled. Further receiving an interchange of persons should -
by brief occlusion or faulty associate of legs - can be prevented.
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Kapitel 1

Einleitung

In diesem Kapitel steht im ersten Abschnitt die Motivation und die Ziele der Arbeit.
Im zweiten Abschnitt wird die Gliederung der Arbeit beschrieben.

1.1 Motivation und Ziele

Immer mehr Roboter halten Einzug in unser alltdgliches Leben, um uns Aufgaben
abzunehmen und unser Leben komfortabler zu gestalten. Derzeit handelt es sich
dabei um einfache Roboter, welche fiir einen speziellen Zweck entworfen wurden,
um zum Beispiel Staub zu saugen oder den Rasen zu méahen. Um aber einer grofsen
Anzahl an Robotern im Haus entgegen zu wirken sollen Roboter allerdings mehr
als nur eine Aufgabe konnen. Sie sollen am besten alles konnen.

Dieser Entwicklung folgt die RoboCup@Home-Liga. Forscher aus der ganzen
Welt nehmen daran teil um gegenseitig ihrem aktuellen Entwicklungsstand in
bestimmten Challenges zu messen, aber vor allem um Thre Erfahrung und Ent-
wicklung mit anderen zu teilen. Ein Teil dieser Entwicklung ist, neben einer gu-
ten Navigation und Interaktion im Haushalt, auch die Personenerkennung und
-wiedererkennung. In der RoboCup@Home-Liga wird eine solche Personenerken-
nung in verschiedenen Challenges benétigt, speziell in der Challenge Follow Me,
bei der ein Serviceroboter einer zu Beginn unbekannten Person (Operator) durch
unbekanntes Gebiet folgen soll. Hierbei werden verschiedene Hiirden gestellt, wel-
che es zu meistern gilt. Eine dieser Hiirden ist das absichtliche Kreuzen des Weges
zwischen Operator und Roboter durch eine weitere Person. In einer solches Situati-
on darf der Roboter seinen Operator nicht verlieren und plétzlich jemand anderem
folgen. Der Roboter hat die Aufgabe zu erkennen, dass es sich um zwei verschie-
dene Personen handelt, wobei die Schwierigkeit darin besteht, dass der eigentliche
Operator beim Kreuzen des Weges eine gewisse Zeit nicht sichtbar ist.

13



14 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Ziel dieser Arbeit ist es ein System zu entwickeln, welches in der Lage ist
Personen iiber ihre Beinen zu detektieren und mit einem Online-Boosting Ver-
fahren auf Grauwertbildern zu erlernen und zu erkennen. Die Beine eines Men-
schen werden hierbei iiber ein geometrisches Modell - ein Halbkreis - in einem 2D-
Laserscan auf 40 cm Hohe gesucht. Gefundene Beinpaare werden in einem Multi-
Target-Tracker verarbeitet. Der Multi-Target-Tracker arbeitet auf Basis des linea-
ren Kalman-Filters fiir Poseschidtzung und ist erweitert mit Track-Management
und Datenassoziation. Damit fehlerhafte Detektionen weniger Auswirkung haben
miissen Beinpaare iiber einen lingeren Zeitraum sichtbar sein. Gleichzeitig wird
fiir jedes Target ein Online-Boosting erstellt, welches auf Grauwertbildern arbei-
tet und mit welchem es mdoglich ist Personen wieder zuerkennen. Das System soll
schnell arbeiten und nach einer kurzen Lernphase Personen robust auseinander
halten konnen.

Die vorhandene 2D-Personendetektion im Robbie-Framework soll iiberarbeitet
und nach ROS portiert werden. Es soll ein Multi-Target-Tracker integriert und
Modelle fiir Sensoren und Bewegung erstellt werden. Es wird eine einfach 3D-
Personendetektion implementiert und ein Verfahren fiir Online-Lernen von Merk-
malen integriert. Das System wird komplett in ROS implementiert.

Zum Schluss sollen die Ergebnisse des neuen Verfahrens evaluiert werden. Es
soll die Erkennung von Personen getestet werden sowie ein Vergleich zwischen der
Personenverfolgung mit Kombination von Beindaten und Online-Boosting gemacht
werden und der Personenverfolgung, welche ausschliefslich auf Beindaten basiert,
durchgefiihrt werden. Zudem soll die Geschwindigkeit des Systems analysiert wer-
den.

1.2 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in 5 Kapitel. Nach der Einleitung wird in Kapitel 2 auf die
theoretischen Grundlagen eingegangen. Hier wird erklirt, wie die Beindetektion,
das Online-Boosting und der lineare Kalman-Filter funktionieren. Abschnitt 2.1
behandelt die Beindetektion in einem horizontalen 2D-Laserscan, Abschnitt 2.2
das Online-Boosting in Grauwertbildern und Abschnitt 2.3 den linearen Kalman-
Filter.

Kapitel 3 behandelt die Implementation der Arbeit. Es wird ROS sowie die er-
stellten oder integrierten Nodes, Bibliotheken und Messages vorgestellt. Abschnitt
3.1 fithrt ROS ein. Abschnitt 3.2 zeigt einen Systemiiberblick mit allen Nodes,
Bibliotheken und Messages. Es werden die Bibliothen Simple-Person-Detection,
GMPHDF und Online-Boosting vorgestellt. Zudem die People-Tracking-Node und
Leg-Detection-Node, die People-Tracking-Message und Leg-Detection-Message er-
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lautert. In Abschnitt 3.3 wird der Systemablauf erklart und an einem Beispiel
gezeigt.

Kapitel 4 behandelt die Evaluation des Systems. Es wird die Erkennung sowie
die Geschwindigkeit analysiert. Abschnitt 4.1 erklirt das Testszenario, die Testum-
gebung und die Konfiguration des Systems. In Abschnitt 4.2 wird das System ana-
lysiert und ein Vergleich zu einer Personenverfolgung ohne Bilddatenassoziation
gemacht. Abschnitt 4.3 fasst die Ergebnisse zusammen.

Kapitel 5 enthélt das Fazit und den Ausblick.






Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel sollen die theoretischen Grundlagen der 2D Beindetektion, des
Online-Boosting und des linearen Kalman-Filters vermittelt werden. Das Kapitel
gliedert sich inhaltlich in drei Abschnitte. Abschnitt 2.1 befasst sich mit der Bein-
detektion auf 2D-Entfernungsdaten eines Laserentfernungsmessers. Abschnitt 2.2
behandelt das AdaBoost von Freund und Schapire [FS97], sowie der Erweiterung
zum Online-Boosting von Grabner et al. [GB06]. Im letzten Abschnitt 2.3 wird
dann der lineare Kalman-Filter erklért.

2.1 Beindetektion

Bei der Beindetektion wird mit Hilfe eines 2D-Laserscanners ein horizontaler 2-
dimensionaler Bereich der Umgebung wahrgenommen. Bei einem 2D-Laserscanner
befindet sich meist ein Spiegel im Ursprung der Messung und lenkt einen Laser-
stahl in eine bestimmte Richtung. Durch die Drehung des Spiegel wird der Laser-
strahl in verschiedene Richtungen abgelenkt. Trifft der Laserstrahl auf ein Hinder-
nis wird dieser reflektiert und die Entfernung zwischen Hindernis und Laserscanner
ist bestimmbar. Die gemessenen Daten entsprechen dadurch aufeinander folgenden
Punkten, deren Abstand und Winkel zum Laserscanner bekannt sind - es handelt
sich dabei um Polarkoordinaten.

Die so vorliegenden Daten miissen zuerst segmentiert werden. Dazu eignet sich
aufgrund der Daten das Jump-Distance-Clustering [SS08|, auch Point-Distance-
Based-Methods (PDBS) gennant [PN05|. Dieser Ansatz ist schnell und einfach
zu implementieren. Die zugrunde liegende Idee ist einfach: Solange der euklidische
Abstand zwischen zwei benachbarten Punkten nicht grofier als ein Schwellwert 1 ist,
gehoren diese Punkte in dasselbe Cluster. Erst wenn der Schwellwert iiberschritten
wird, wird auch ein neues Cluster angelegt. Ein Beispiel fiir die Bildung von Cluster
ist in Abbildung 2.1 (b) zu sehen. Im néchsten Schritt der Beindetektion werden

17
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Abbildung 2.1: Segmentierung von 2D-Laserdaten [PN05|

die gebildeten Cluster auf lokale Minima hin untersucht [BBCT05|. In Abbildung
2.1 (b) sind die Segmente 2, 4, 6, 8 und 10 lokale Minima. Es ist zu erkennen,
dass die Beine der Puppe (Segmente 2 und 4) noch als Segmente erhalten bleiben,
grofte Teile der Winde hingegen in diesem Schritt verworfen werden. Fehlerhafte
Detektionen der Segmente 2, 8 und 10 sind aber noch vorhanden.

Im folgenden Schritt werden die Beine nun auf ein geometrisches Modell hin
untersucht. Als Modell dient hier neben der Grofe auch die Form des Segments.
Eine effektive Methode fiir ein geometrisches Modell ist die Klassifizierung der
Segmente in Halbkreise und Geraden. Xavier et al. [XPCRO05| bestimmen dazu
den inneren Winkel eines Segmentes mit der sogenannten Internal Angel Variance.
Hierbei wird der Winkel zwischen zwei Geraden ausgehend vom Anfangs- und
Endpunkt zu den weiteren Punkten des Segments bestimmt. In Abbildung 2.2
(a) wird dies anhand eines Beispiels mit 4 Punkten dargestellt. Der Punkt P1
ist der Startpunkt und der Punkt P4 der Endpunkt des Segments. Fiir jeden
Punkt (hier P2 und P3) wird nun der Winkel der beiden aufgespannten Geraden
bestimmt. Liegt der bestimmte Winkel zwischen 90° und 135° handelt es sich um
ein Kreissegment. Liegt der Winkel allerdings bei ungefihr 180° handelt es sich
um ein gerades Segment, siehe dazu Abbildung 2.2 (b). Mit diesem Modell lassen
sich nun die fehlerhaften Segmente 2, 8 und 10 aus Abbildung 2.1 (a) aussortieren.

Im letzten Schritt werden die iibrig gebliebenen Segmente noch zusammenge-
fasst. Dafiir wird fiir jedes Segment ein zweites gesucht, welches in einem gewissen
Radius liegt. Ansonsten wird das Segment verworfen. Es wird dabei die Voraus-
setzung gemacht, dass bei einer Person immer beide Beine sichtbar sind. Dabei
kommt es zwar zu dem Problem, dass seitlich zum Roboter stehende Personen
nicht erkannt werden konnen, allerdings ist dies bei einer Interaktion mit dem Ro-
boter eher unwahrscheinlich, da sich in diesem Fall eine Person in die Richtung
des Roboters ausrichten wird.
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Abbildung 2.2: Beispiel fiir Kreis- und Liniensegment [XPCRO05]

2.2  Online-Boosting

Boosting hat seine Wurzeln in der PAC (Probability Approximately Correct )
Lerntheorie von Valiant [Val84]. Die Idee mehrere schwache PAC-Lerner zu einem
starken zu ,boosten wurde erstmals von Kearns und Valiant [KV94] beschrieben.
Es wurde versucht die Ergebnisse von einem schwachen Lernalgorithmus zu ver-
bessern, indem man diesen wiederholt auf leicht verinderte Daten anwendet. Die
ersten Versuche von Buchstabenerkennung mit frithen Boosting Algorithmen wur-
den von Drucker, Schapire und Simard in [DSS93| durchgefiihrt. Im folgenden wird
nun der AdaBoost Algorithmus von Freund und Schapire [FS97| [FSA99| vorge-
stellt, sowie auf die Erweiterung von Grabner und Bischof hin zum Online-Boosting
[GBO6].

2.2.1 AdaBoost

Der AdaBoost Algorithmus wurde 1995 von Freund und Schapire [FS97]| vorge-
stellt und 16ste viele praktische Probleme friiherer Verstirkungsalgorithmen. Ziel
des AdaBoost Verfahrens ist es durch die Linearkombination vieler schwacher Klas-
sifikatoren einen starken Klassifikator zu bilden. Dabei konnen solange schwache
Klassifikatoren zusammengefasst werden bis ein gewiinschter kleiner Trainingsfeh-
ler erreicht ist. Die einzelnen schwachen Klassifikatoren miissen, bei einem bindren
Problem, nicht wesentlich besser sein als einfaches Raten. Der Fehler eines schwa-
chen Klassifikators muss < 50% sein. Die Anzahl der T' schwachen Klassifikatoren
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werden mit einem Trainingsdatensatz gelernt und dann zu einem starken kombi-
niert. Ein Datensatz oder Trainingssatz ist eine Menge von Beispielen (x1,41), ...,
(T, Yn), wobei jedem Merkmalsvektor @; ein Ausgangswert y; zugeordnet ist. Ada-
Boost lernt fiir gegebene schwache Klassifikatoren iterativ in einer gewissen Anzahl
von Durchldufen, der Anzahl der Klassifikatoren, t = 1, ...,7" mit dem Datensatz.
Eine der Grundideen des Algorithmus ist es, eine Verteilung bzw. Menge von Ge-
wichten {iber den Trainingsdatensatz zu erhalten. Das Gewicht dieser Verteilung
fiir das Beispiel ¢ in Schritt ¢ wird mit D, (i) bezeichnet. Zunéichst sind alle Gewich-
te gleich. Mit jedem Schritt werden die Gewichte neu bestimmt, falsch klassifizierte
Beispiele erhalten ein héheres Gewicht, so dass die schwachen Klassifikatoren ge-
zwungen werden sich auf die schwierigen Beispiele in dem Trainingsdatensatz zu
konzentrieren.
Das Ziel des schwachen Klassifikators ist es, eine schwache Hypothese

hYet s X — {—1, +1} (2.1)

zu finden. Die Giite einer schwachen Hypothese wird bestimmt durch ihren Fehler
e (fiir error) :

e = Priop, [ £yl = Y Dii) (2.2)
ithy (i) #Ys

Der Fehler wird hierbei in Bezug zum Gewicht Dy(7) gemessen. Der Fehler ent-
spricht dann der Wahrscheinlichkeitsdichte fiir diesen Klassifikator.

In Algorithmus 1 ist der generelle Ablauf des AdaBoost dargestellt. Nach der
Initialisierung wird in jedem Schritt ein neuer Klassifikator erstellt. Dieser Klas-
sifikator lernt dann den Trainingsdatensatz (Zeile 3). Dabei gibt es zwei Ansitze,
die Gewichtung der Beispiele zu beriicksichtigen. Es kann aus der Gesamtmenge
der Beispiele eine bestimmte Anzahl Beispiele, entsprechend der jeweiligen Gewich-
tung D(17), gezogen und diese dann zum Lernen genutzt werden, oder es wird jedes
Trainingsbeispiel entsprechend seinem Gewicht direkt bewertet.

Im Anschluss wird die schwache Hypothese h¢®* erstellt (Zeile 4) und dann
der dazugehorige Fehler ¢, fiir diesen Klassifikator bestimmt (Zeile 5). Mit Hilfe
des Fehlers kann dann der Gewichtungsfaktor @ bestimmt werden. Je kleiner der
Fehler epsilon ist, desto grofer ist der Gewichtungsfaktor und umgekehrt. Man
kann sagen, dass o die Wichtigkeit des Klassifikators h**®* darstellt. Des weiteren
muss der Fehler € # 0 und € < % sein, da In(0) nicht definiert ist und In(z) < 0
mit z < 1 ist und somit negativ ware.

Im letzten Schritt werden dann die Gewichte der einzelnen Trainingsbeispiele
aktualisiert. Wird ein Beispiel ¢ nicht richtig klassifiziert, so erh6ht sich das Gewicht
Dy (i), wird ein Beispiel richtig klassifiziert, so verringert sich das Gewicht Dy(7).
Die Stérke der Anderung hingt dabei von dem aktuellen Fehler ¢ ab.
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Algorithm 1 AdaBoost

Require: (x1,y1), ..., (T, Ym), mit ¢; € X y; € Y = {—1,+1}
1: Initialisiere Dy (i) = 1/m
2: fort=1,...,T do
3: lerne schwachen Klassifikator mit Betrachtung der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung Dy
4: erstelle schwache Hypothese h¥e* : X — {1 +1}
5. bestimme Fehler ¢, = Pry.p,[h* # y;] = D iho(wi)y; Pe(0)

6: bestimme Faktor o = %ln (ﬂ)

€t

7: Aktualisiere die Wahrscheinlichkeitsverteilung

e~ wenn h'°*(x;) =y, Di(i)exp(—ouyihi(x;))

Dy (i) = 7, X { et ,wenn hjg”e“k(wi) # Vi Zy

mit Z; als Normalisierungsfaktor.
8: end for
Ensure: Finale Hypothese: H5""(x) = sign (Zthl atht(w)>

Zum Schluss erhilt man dann den starken Klassifikator H*"°"9(x). Der star-
ke Klassifikator enthilt die schwachen Klassifikatoren h*°®* entsprechend ihrem
Gewichtsfaktor .

Analyse des Trainingsfehlers

Die theoretische Féhigkeit des AdaBoost ist es, den Trainingsfehler zu reduzie-
ren. Es kann gezeigt werden, dass mit der Anzahl der schwachen Klassifikatoren
der Trainingsfehler (also der Anteil der Fehler auf dem Trainingssatz) des starken
Klassifikators exponentiell sinkt. Dazu kann der Trainingsfehler ¢, eines schwachen
Klassifikators h¥¢* als ¢, = % — 7 beschrieben werden. Da eine ,ratende* Hy-
pothese fiir jedes Beispiel bei einem bindren Problem nur richtig oder falsch sein
kann, hat diese eine Fehlerquote von % v¢ misst wie viel besser die Vorhersage
von dem schwachen Klassifikator h*¢®* im Vergleich zum Raten ist. Freund und
Schapire [FS97] zeigten, dass der Trainingsfehler des starken Klassifikators (der
finalen Hypothese) H*"°"9(x) nach oben beschrinkt ist.

11 [2 er(l— Et)] =[] V1-4?<exp (—QZ%) (2.3)

Ist nun jede schwache Hypothese etwas besser als Raten, sodass v, > ~ fiir ein
v > 0 ist, dann sinkt der Trainingsfehler exponentiell schnell. Eine dhnliche Ei-
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genschaft erreichten schon frithere Verstarkungsverfahren, allerdings musste dafiir
eine solche Untergrenze y zu Beginn schon bekannt sein. Dieses Wissen iiber eine
untere Grenze ist in der Praxis nicht vorhanden oder nur schwer anzugeben.

Analyse des Generalisierungsfehlers

Freund und Schapire zeigten im Hinblick auf den Trainingsfehler, die Anzahl der
Trainingsbeispiele m, die VC-Dimension d des Hypothesenraums der schwachen
Hypothese und der Anzahl der schwachen Klassifikatoren 7' die Grenze des Gene-
ralisierungsfehlers auf. Sie verwendeten Techniken von Baum und Haussler [BH89,
um zu erldutern, dass der Generalisierungsfehler mit hoher Wahrscheinlichkeit der
Gleichung 2.4 entspricht.

Pr{H*" () # y] + O ( %) (2.4)

Dabei ist Pr[] die empirische Wahrscheinlichkeit des Trainingsbeispiels. Diese
Grenze legt nahe, dass Boosting zu owverfitting neigt, wenn z.B. T" zu grofs wird.
Einige Experimente [Bre98| [DC96| [Qui96] haben aber gezeigt das Boosting kein
overfitting zeigt, sogar wenn es mehrere tausend Iterationen gelaufen ist. Es konnte
sogar gezeigt werden, dass AdaBoost den Generalisierungsfehler auf Grundlage
der Testdaten weiter minimiert, auch wenn der Fehler auf den Trainingsdaten
schon null erreicht hatte. Der linken Teil der Abbildung 2.3 zeigt je eine Kurve
fiir Trainings- und Testdaten auf Basis von Quinlans C4.5 Entscheidungsbaum
Lernalgorithmus [Qui93| mit ,Buchstaben® als Test- und Trainingsdaten. Diese
Ergebnisse scheinen den Grenzen der Gleichung 2.4 zu widersprechen.

Als Antwort fiir dieses empirische Ergebnis stellte Schapre et al. [SFBLOS|
auf Basis der Arbeit von Bartlett [Bar98|, die Margin-Theory auf. Der Abstand
(Margin) eines Beispiels (x,y) ist definiert als

Y X ouhyt(@)
Zt o

Der Margin liegt im Intervall [—1,+1] und ist nur dann positiv, wenn das
Beispiel x richtig klassifiziert wurde. Desweitern kann der Wert des Margins als
Messung fiir die Sicherheit der Schitzung verstanden werden, mit dem das Bei-
spiel klassifiziert wurde. Schapire et al. zeigen, dass ein groferer Abstand zu einer
héheren Obergrenze des Generalisierungsfehlers fiihrt. Insbesondere ist der Gene-
ralisierungsfehler mit hoher Wahrscheinlichkeit maximal

Primargin(z,y) < 0] + O (\/ %) (2.6)

margin(x,y) (2.5)
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Abbildung 2.3: Generalisierungsfehler und Margin. links: Kurven fiir den Fehler in
Trainings- (unten) und Testdaten (oben), rechts: Margin nach 5 (kurze Striche), 100
(lange Striche) und 1000 (durchgehende Kurve) Iterationen. [FSA99|

fiir ein 6 > 0. Diese Grenze ist unabhéngig von der Anzahl der Iterationen 7'
Zusitzlich haben Schapire et al. bewiesen, dass Boosting auf die Verringerung des
Abstandes zielt, da es sich auf Beispiele mit den kleinsten Abstédnden konzentriert,
(egal ob positiv oder negativ). Die Wirkung auf die Abstinde kann empirisch be-
wiesen werden, zum Beispiel auf der rechten Seite der Abbildung 2.3. Sie zeigt
die kumulative Verteilung der Abstinde der Trainingsdaten mit ,,Buchstaben®. In
diesem Fall erhoht das Boosting die Abstdnde weiter, auch wenn der Trainingsfeh-
ler schon Null erreicht hat, was zu einem Riickgang des Fehlers im Testdatensatz
fiihrt.

Zusammenfassung AdaBoost

AdaBoost hat viele Vorteile. Es ist schnell, einfach und leicht zu programmieren.
Zudem muss man keine Parameter einstellen, mit Ausnahme der Iterationen 7T'. Es
wird kein Wissen iiber die schwachen Klassifikatoren benétigt und kann daher mit
nahezu allen Methoden zum Finden einer schwachen Hypothese kombiniert wer-
den. Desweiteren gibt es einige theoretische Garantien bei ausreichenden Daten
und schwachen Klassifikatoren, welche méfig genaue, aber zuverlissige schwache
Hypothesen liefern. Andererseits ist AdaBoost abhingig von ausreichenden Da-
ten und den Klassifikatoren. Sind die schwachen Hypothesen zu komplex oder zu
schwach, oder die Daten zu schlecht, kann AdaBoost nicht durchgefiihrt werden.
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2.2.2 Erweiterung des AdaBoost

In diesem Abschnitt geht es um die Erweiterung des AdaBoost von Schapire und
Freund durch Grabner und Bischof [GB06| [GGB06]. AdaBoost ist ein offline Er-
kenner. Es benétigt also eine Trainingsphase fiir die Objekterkennung, um dann
mit Hilfe des vorher Gelernten die Erkennung durchzufiihren. Desweiteren besitzt
es nicht die Fahigkeit wihrend der Laufzeit Anderungen von Objekten zu beriick-
sichtigen und kontinuierlich zu lernen. Diese Féhigkeit ist aber wichtig um z.B.
zu tracken und mogliche Variationen eines Zielobjektes zu erkennen. Das Online-
AdaBoost wurde 2006 von Grabner und Bischof vorgestellt und erweitert den be-
reits vorgestellten AdaBoost um diese fehlende Féahigkeit. Desweiteren wurde Ada-
Boost um die Fahigkeit der Merkmalsselektion erweitert nach der Idee von Tieu
und Viola [TV00]. Im folgenden wird zuerst die Merkmalsselektion und danach
der Online-AdaBoost vorgestellt.

Merkmalsselektion

Tieu und Viola [TV00] erweiterten den AdaBoost um die Féhigkeit der Merkmals-
selektion. Die Idee davon ist es, dass jeder schwache Klassifikator zu genau einem
Merkmal f (feature) gehort. Zudem gibt es eine Menge von Merkmalen F (feature
pool). Da dieser Feature-Pool sehr grofs sein kann, benutzt der Algorithmus nur
eine Teilmenge Fy., = f1, ..., fx- Das Lernen ist dhnlich zum AdaBoost. Mit jeder
Iteration wéhlt der Algorithmus ein neues Feature aus F und fiigt es zu der Men-
ge Foup hinzu. Danach wird fiir jedes Feature aus Fy,; eine schwache Hypothese
gelernt auf Basis der Trainingsdaten ((x1,v1),...,(%,.y,)). Dann wird die beste
schwache Hypothese h*¢®* gewiihlt und bildet mit dem Feature den neuen Klas-
sifikator. Der Faktor «; wird entsprechend dem Fehler ¢; bestimmt. Zum Schluss
wird der starke Klassifikator gebildet. Die Anzahl der Iterationen entsprechen nun
der Anzahl der gewéhlten Feature und schwachen Klassifikatoren.

Online-AdaBoost

Damit der AdaBoost Algorithmus online-fahig ist muss jeder der Schritte aus Algo-
rithmus 1 online-fahig sein. Zudem fehlen dem Algorithmus die Trainingsbeispiele.
Die Schwierigkeit liegt dabei nicht darin die schwachen Klassifikatoren oder den
Faktor Online zu aktualisieren, sondern darin, das Gewicht D, (i) eines Beispiels zu
bestimmen, da Online a priori die Schwierigkeit eines Beispiels nicht bekannt ist.
Im Folgenden wird das Gewicht mit A bezeichnet, da es sich um eine andere Ge-
wichtung handelt als beim eigentlichen AdaBoost-Verfahren. Um dieses Problem
zu 16sen, nutzen Grabner und Bischof die Idee von Oza [OR01b]. Dabei wird das
Gewicht eines Beispiels bestimmt, indem es mit der Menge aller bisherigen schwa-
chen Klassifikatoren geschétzt wird. Oza [OR01a] konnte zeigen das wenn Offline-
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und Online-Boosting den gleichen Datensatz haben, auch das Online-Boosting
zum selben Ergebnis hin konvergiert wie Offline-Boosting, wenn die Anzahl der
Iterationen T — oo geht.

Der Online Algorithmus benétigt, dass zu Beginn die Anzahl der Hypothesen
schon feststeht. Dafiir ist es wichtig den Unterschied zum AdaBoost zu verstehen.
Im Offline-Fall werden alle Trainigsbeispiele genutzt, um einen schwachen Klassifi-
kator zu lernen. Hingegen miissen im Online-Fall mit einem Beispiel alle schwachen
Klassifikatoren gelernt und der Faktor neu bestimmt werden.

Da der Ansatz von Oza nicht direkt fiir die Merkmalsselektion genutzt werden
kann, haben Grabner und Bischof fiir den AdaBoost einen Selektor eingefiihrt.

Selektor Der Selektor besteht aus eine Menge M von schwachen Klassifikatoren
Hweak = [pweak - pweakl - Aus dieser Menge M withlt der Selektor immer einen

heel(x) = h¥eF () (2.7)

wobei h¥®*(x) dem schwachem Klassifikator entspricht, dessen Hypothese dem
gewiinschten Optimierungskriterium am Ahnlichsten ist. In diesem Fall wird der
Klassifikator h¢?* mit dem geringsten Fehler ¢; aus der Menge H™“** ausgewiihlt,
sodass m = arg min; e; ist.

Der Selektor kann auch als Klassifikator verstanden werden, da dieser ledig-
lich zwischen seinen eigenen schwachen Klassifikatoren wechselt. Einen Selektor
zu lernen bzw. aktualisieren bedeutet, dass jeder schwache Klassifikator lernt und
dann der Beste gewihlt wird. Wie im Offline-Fall gehort auch hier jeder schwache
Klassifikator aus H"** zu genau einem Feature und jeder Selektor wihlt seine
Menge von Feature M aus einem globalen Feature-Pool F, also M = F,,;, =
{f1,..., fulfi € F}. Die dahinter stehende Idee ist, dass das Online-Boosting nun
nicht mehr direkt auf den schwachen Klassifikatoren, sondern auf den Selektoren
arbeitet.

Dazu ist auch eine kleine Anpassung des starken Klassifikators notig. Wo beim
AdaBoost der starke Klassifikator aus der Linearkombination der Menge von schwa-
chen Klassifikatoren besteht, besteht er nun aus der Menge N der Selektoren (Glei-
chung 2.8). Die Funktionsweise des starken Klassifikators &ndert sich damit nicht,
da jeder Selektor nur einen Verweis auf einen schwachen Klassifikator darstellt. Ein
weiterer Unterschied zum AdaBoost besteht darin, dass von Beginn an N Selekto-
ren und somit auch immer N schwache Klassifikatoren fiir den starken Klassifikator
zur Verfiigung stehen.

H®"™ () = sign (Z anhiel(w)> (2.8)
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In Abbildung 2.4 ist das Prinzip des Online-AdaBoost dargestellt und in Al-
gorithmus 2 der veranderte Algorithmus. Der Algorithmus arbeitet nun wie folgt.
Zuerst wird eine Menge N von Selektoren erstellt und jeder Selektor erhilt seinen
eigenen Feature-Pool H*¢®* mit zufilligen Features aus F. Mit jedem Trainingsbei-
spiel (z,y),y € {—1,+1} wird nun jeder Selektor aktualisiert. Dazu ist es natiirlich
weiterhin wichtig anzugeben, ob ein Beipiel ein positives oder negatives ist, also
ob das zu lernende Objekt im Beispiel enthalten ist oder nicht.
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Abbildung 2.4: OnlineBoosting und Merkmalselektion [GB06]

Diese Aktualisierung wird, wie auch beim AdaBoost, entsprechend der Gewich-
tung A\ durchgefiihrt. Ganz zu Beginn einer Iteration gilt A = 1 (siehe dazu Abbil-
dung 2.4 links weifer Kasten). Danach wéhlt der Selektor den besten schwachen
Klassifikator (Zeile 11). Es wird jener schwache Klassifikator gewihlt der den klein-
sten Fehler im Selektor hat

\wrong

argmin,, (€,.m), €nm = Lﬂ,mng. (2.9)

corr
)‘n,m + )\n,m

€n,m ist der Fehler des m-ten schwachen Klassifikators h}fﬁ?ﬁ des n-ten Selektors,

gewichtet nach dem aktuellen Gewicht von korrekt AJ°7" und falsch A777"9 klassi-

fizierten Beispielen. Danach wird die Gewichtung aktualisiert (Zeilen 17-20) und
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der Faktor a, (Zeile 16) bestimmt. Zum Schluss wird noch in jedem Selektor der
schlechteste schwache Klassifzierer, also jener mit grofstem Fehler € aus dem Selek-
tor aussortiert (Zeile 21) und durch einen neuen zufélligen aus dem Feature-Pool F
ersetzt (Zeile 23). Dies soll dazu fiihren, das der Unterschied der einzelnen Selekto-
ren vorhanden bleibt und diese sich nicht zu stark anndhern. Zudem soll damit auf
Verédnderungen im Hintergrund eingegangen und diese korrigiert werden kénnen.

Algorithm 2 Online-AdaBoost

Require: Trainingsbeispiel (z,y) mit y € Y = {-1,4+1}
Require: Starken Klassifikator H*""9(x)
Require: Gewichte AJ7T7, A770m

1: Initialisiere Gewicht A = 1

2: forn=1,...,N do > fiir alle Selektoren
3: form=1,...,M do > aktualisiere den Selektor hs¢!
4: hpeak — update(hwee®, (z,y), \) > aktualisiere alle Klassifikatoren
5: if hYe*(x) =y then > bestimme Fehler
6: Am = Aom + A
7: else\ o9 = AT 4 A
8: end if ,
A
9: €nm = W
10: end for
11: m* = argmin,, (€,.m) > wéhle schwachen Klassifikator
12: €n = €nm; h;d = hgf};’i > mit kleinstem Fehler
13: if €, = 0[|, > 5 then
14: exit;
15: end if
16: o= %hl —125”) > bestimme Faktor
17: if h¥l(z) = y then > aktualisiere Gewicht
_ 1
19:  elsel = \ % 2*;)
20: end if
21: m~ = argmax,, (€,,,) > Entferne schlechtestes schwachen Klassifikator
. _ . wrong __ .
22: AT = LA = 1
23: neuen Klassifikator h;;’i“;s, > ersetze mit neuem schwachen Klassifkator
24: end for

Ensure: Finale Hypothese: H5""(z) = sign (ZnNz1 Oznhffl(:v))
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2.3 Kalman-Filter

Dieser Abschnitt behandelt den linearen Kalman-Filter. Der Kalman-Filter ist ei-
ne Umsetzung des Bayes-Filter mit Momenten erster und zweiter Ordnung. Bevor
in Abschnitt 2.3.3 auf den Kalman-Filter eingegangen wird, wird in Abschnitt
2.3.2 zuerst der Bayes-Filter erkliart. Zudem wird in Abschnitt 2.3.1 auf die noti-
gen Begriffe erlautert. Die Erklarungen zum Kalman-Filter, Bayes-Filter und den
Begriffen sind aus [TBF05].

2.3.1 Begriffe
Zustand

Die Umwelt eines Roboters wird durch verschiedene Zustinde beschrieben. Ein
Zustand beinhaltet dabei eine Menge von verschiedenen betrachteten Aspekten.
Diese Aspekte konnen z.B. eine Position oder Geschwindigkeit sein. Zustdnde kon-
nen zudem statisch oder dynamisch sein. Wande und Baume sind ein Beispiel fiir
statische Zusténde, da sich ihre Position nicht verdndert. Personen hingegen sind
dynamische Zustinde, da diese sich frei bewegen kénnen. Im weiteren Verlauf der
Arbeit wird mit Zustand immer ein dynamischer Zustand betrachtet, sollte doch
mal ein statischer Zustand betrachtet werden, dann wird dies explizit genannt.

Ein Zustand wird bezeichnet mit der Variablen a, wird eine genauer Zeitpunkt
eines Zustandes betrachtet so wird dieser mit x; bezeichnet.

Messung

Neben dem vorhanden sein von Zustéanden ist es auch wichtig diese Zustinde wahr-
zunehmen. Dazu dienen Messungen. Mit Sensoren konnen bestimmte Zustinde zu
einem bestimmten Zeitpunkt wahrgenommen werden. Ein Sensor ist in diesem Fall
nicht nur eine Hardwarekomponente, wie z.B. ein Laserscanner oder eine Kame-
ra, sondern auch eine Softwarekomponente, wie eine Beindetektion. Eine Messung
wird mit der Variablen z; bezeichnet. Im Gegensatz zu einem Zustand x benotigt
eine Messung immer einen Zeitpunkt ¢ . Alle Messungen zwischen zwei Zeitpunkten
t1 < ty werden mit

Rty = Rty Rtg+1y) Rt 425 -0y Rt (2-10)

in einer Notation zusammengefasst.

Aktion

Eine Aktion &dndert einen Zustand in der Welt durch aktives Handeln. Ein Bei-
spiel fiir eine Aktion ist das Offnen einer Tiir durch den Roboter oder auch eine
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durchgefiihrte Bewegung des Roboters. Aktionen sind also selbst durchgefiihrte
Handlungen und damit bekannt und miissen nicht gemessen werden. FEine Aktion
wird mit der Variablen u, bezeichnet. Eine Aktion w, entspricht dabei immer einer
ausgefithrten Aktion im Zeitintervall [t — 1;¢[. Eine Sequenz von Aktionen w,.;,
wird wieder mit

Uiy ity = WUty Wiy 41, Uty 42, -0 Uy (211)

zusammengefasst.

Probabilistische Gesetze

Mit Hilfe von Wahrscheinlichkeitsgesetzen ist es moglich eine Aussage fiir einen
Zustand zum Zeitpunkt x; zu machen. Es ist hier von Interesse zu wissen, wie
wahrscheinlich ein Zustand x; unter bestimmten Bedingungen ist. Dafiir werden
alle Vorzustinde xq;_1, Messungen zi.,_; und Aktionen w.; betrachtet. Damit
ergibt sich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Form:

P(xe|To:t—1, Z1:0-1, Uist) (2.12)

Der Zustand x; wird auch wvollstindiger Zustand genannt, da dieser alle Aktio-
nen und Messungen bis zum Zeitpunkt ¢ zusammenfasst. Ist der Vorzustand x;_;
auch ein vollstandiger Zustand, so enthilt dieser ebenfalls alle Messungen zi.; 4
und Aktionen wq.;_; bis zum Zeitpunkt ¢ — 1. Dadurch kann man den Zustand x;,
auch beschreiben mit:

p(mt|$‘0:t—1, Z1:—1; Ul:t) = p(mt|mt—1> Ut) (2-13)

Diese Gleichung erfordert die bedingte Unabhdngigkeit. Die bedingte Unabhéngig-
keit besagt, dass eine bestimmte Variable unabhéngig von anderen Variablen ist,
wenn diese Variablen durch eine Dritte beschrieben wird. Die bedingte Unabhéngig-
keit wird spéter von den Bayes-Filter noch benoétigt. Die bedingte Wahrscheinlich-
keit p(x;|x;_1,u,;) ist die Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustandsiibergang.

Mochte man die Wahrscheinlichkeit fiir eine bestimmte Messung z; wissen, lésst
sich dies ebenfalls mit einer probabilistischen Aussage darstellen:

p(zilTo:t, 21:0-1, Y1) (2.14)

Auch diese Aussage ist bedingt unabhéngig unter der Annahme, das x; ein voll-
standiger Zustand ist.

p(zt\wo:t, Z1:t—1, ul:t) = p(zt\wt) (2-15)

Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(z|x;) ist die Wahrscheinlichkeit einer Mes-
sung.
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Belief

Der Belief (deutsch: Vorstellung) beruht auf der Tatsache, dass ein Zustand nicht
korrekt gemessen werden kann, sondern immer einer Ungenauigkeit unterliegt. Der
Belief ordnet dazu jedem moglichen Zustand «; eine Wahrscheinlichkeit zu. Der
Belief ist eine posterior Wahrscheinlichkeit auf Grundlage aller verfiigbaren Daten:

bel(xy) = p(x|z 14, Uist) (2.16)

Diese posterior Wahrscheinlichkeit des Zustandes a; zum Zeitpunkt ¢, basiert
auf allen Messungen z;.; und Aktionen wuy.; . Diese Wahrscheinlichkeit setzt voraus,
dass alle vorherigen Messungen vorhanden sind. Interessant wire es aber auch zu
wissen, wie wahrscheinlich ein Zustand ist ohne die letzte Messung z; . Dieses
posterior wird bezeichnet mit:

bel(w,) = p(x|z1:4-1, Ur) (2.17)

Diese Wahrscheinlichkeit wird im Zusammenhang mit Zustandsfiltern als Pra-
diktion bezeichnet. bel(x;) wird im selben Zusammenhang als Korrektur be-
zeichnet.

2.3.2 Bayes-Filter

Algorithm 3 Bayes-Filter

Require: bel(x; ;) , u; , z;
1: for x; do
2: bel(xy) = [ pa|uy, x4 )bel(xy)dx
3: bel(x) = np(zi|xi)bel(xs 1)
4: end for
Ensure: bel(x;)

Mit dem Bayes-Filter lasst sich der Belief auf Basis von Messungen und Ak-
tionen berechnen. Der Bayes-Filter ist ein rekursiver Algorithmus, da der Belief
bel(x;) zum Zeitpunkt ¢ aus dem Belief bel(x,;.;) zum Zeitpunkt ¢t — 1 bestimmt
wird. Algorithmus 3 zeigt den Basis Bayes-Filter in Pseudocode. Der Bayes-Filter
Algorithmus besteht aus zwei entscheidenden Schritten. In Zeile 2 wird die Aktion
u, verarbeitet. Dabei wird der Belief des Zustand x; basierend auf dem Belief des
Zustandes x; ; und der Aktion u; berechnet. Genauer, der Belief @(wt) der dem
Zustand x; zugewiesen wird, ist das Integral des Produkts der zwei Verteilungen
p(xy|uy, ;) - der Wahrscheinlichkeit das w, eine Anderung von x,.; zu x; indu-
ziert - und bel(x; ) - dem vorherigen Belief. Dieser erste Schritt entspricht der
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oben genannten Prddiktion. Im zweiten Schritt wird dann die Messung verarbeitet.
In Zeile 3 wird dazu die Wahrscheinlichkeit fiir die Messung z; mit dem Belief
bel(x;) multipliziert, um den Belief bel(x;) zu erhalten. Dies wird fiir alle Zustéin-
de x; berechnet. Zudem wird jeder Belief noch mit 7 normalisiert. Als Ergebnis
bleibt der endgiiltige Belief bel(x;) .

Um den Bayes-Filter zu nutzen ist desweiteren ein initialer Zustand x fiir den
Zeitpunkt ¢ = 0 notig. Kennt man den Anfangszustand des Systems, so kann man
den bel(xy) bestimmen. Kennt man den Anfangszustand nicht, dann kann man
diesen z.B. mit einer gleichméfigen Verteilung initialisieren.

2.3.3 Lineare Kalman-Filter

Der Kalman-Filter gehort zu der Gruppe der Gauffilter. Die Gauffilter sind rekur-
sive Zustandsschitzer und basieren auf dem Bayes-Filter. Die Gaulfilter basieren
auf der Idee, den Belief durch eine mehrdimensionale Normalverteilung darzustel-

len.
pl@) = det(2n%) Zerp{—= (@ — )"S7 (@ — )} (2.18)

Diese Dichte der Variablen x wird durch zwei Gruppen von Parametern gekenn-
zeichnet: dem Mittelwert ;1 und der Kovarianz 3. Der Mittelwert p ist ein Vektor,
der die gleiche Dimensionalitiat wie der Zustand @ besitzt. Die Kovarianz ist eine
quadratische, symmetrische und positiv-semidefinite Matrix. Die Dimension ent-
spricht der Dimensionalitit des Zustand « quadriert. Somit hingt die Anzahl der
Elemente in der Kovarianz-Matrix quadratisch von der Anzahl der Elemente in
dem Zustandsvektor ab.

Die Darstellung einer Gaufverteilung durch den Mittelwert und die Kovarianz

ist die Reprasentation durch die Momente erster und zweiter Ordnung einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung.
Der Kalman-Filter wurde in den 1950er Jahren von Rudolph Emil Kalman er-
funden. Mit dem Kalman-Filter ist es moglich, Vorhersagen und Korrekturen in
linearen Systemen durchzufiihren. Der Kalman-Filter implementiert den Belief fiir
stetige Zustandsraume und ist nicht einsetzbar fiir diskrete oder hybride Zustands-
rdume. Im Kalman-Filter wird, wie oben bei den Gauffiltern genannt, der Belief
durch die Momente reprisentiert. Zu einem Zeitpunkt ¢ besteht der Belief aus
dem Mittelwert p; und der Kovarianz ;. Zuséitzlich zu der Markovannahme miis-
sen noch folgende drei Eigenschaften erfiillt sein, damit der Posterior gaufverteilt
ist.

1: Die Wahrscheinlichkeit p(ax;|u;, ;) fiir den Folgezustand x; muss durch
eine lineare Funktion mit additivem gaufsschen Rauschen beschrieben sein:

x, = Ay + Bou,+ ¢ (2.19)



32

KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

x; und x;_; sind die Zustandsvektoren und u, ein Aktionsvektor, der mehrere
Aktionen beinhalten kann.

L1y Uy ¢
Loy U2 ¢

xr, = . und u; = ) (2.20)
mn,t um,t

A; und B; sind Matrizen. A; ist eine quadratische Matrix der Grofe nxn
mit der Dimension n des Zustandsvektors x;. B; ist eine Matrix der Grofe
nxm mit der Dimension m des Aktionsvektors u,. Mit den Multiplikationen
Az, und Byu, wird die Zustandsiibergangsfunktion linear. Die Variable ¢,
ist eine gaufsche Zufallsvariable, welche eine Zufélligkeit im Zustandsiiber-
gang modellieren soll. ¢; hat dieselbe Dimension wie x;. Der Mittelwert von
g; 1st null und die Kovarianz wird durch die Matrix R; beschrieben und
bezeichnet.

Es ist nun moglich die Zustandstiibergangswahrscheinlichkeit durch Einsetzen
der Gleichung 2.19 in die Gleichung 2.18 auszudriicken. Der Mittelwert des
Posterior-Zustands ist durch A;x,.; + B;u,; gegeben und die Kovarianz durch
Rt :

1 1
p(xug, Ty y) = det(27rRt)’?exp{—; (x— Ay +Bau) R, (x— Ay +Byu,)}

(2.21)
Dieser Zustandsiibergang mit den Matrizen A;, B; und R; wird hiufig auch
im Begriff Bewegungsmodell zusammengefasst.

: Die Wahrscheinlichkeit p(z|a;) fiir eine Messung x; muss ebenfalls durch

eine lineare Funktion mit additivem gaufsschen Rauschen beschrieben sein:
zZy = ¢y + Oy (2.22)
z; ist der Messvektor, der mehrere Messungen beinhalten kann.

21t

z
2= | (2.23)

2kt

Die Matrix C; hat die Grofe kxn mit k der Dimension der Messvektors z;.
Der Vektor d; beschreibt die Messungenauigkeit, also das Sensorrauschen. Die
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Verteilung von d; ist eine mehrdimensionale Gaufsverteilung um den Mittel-
wert null und die Kovarianz Q,. Die Messwahrscheinlichkeit ldsst sich durch
folgende mehrdimensionale Normalverteilung darstellen:

plzile) = det(2nQ,) deap{——(@ — e@) Q@ — cw)}  (2:24)

Dieser Vorgang mit den Matrizen C; und @, wird hdufig auch mit dem
Begriff Beobachtungsmodell bezeichnet.

3: Schlussendlich muss noch der initale Belief bel(x() normalverteilt sein. Dazu
wird der Mittelwert des initalen Beliefs mit py und die Kovarianz mit >
bezeichnet;:

bel () = p(x0) = det(27r20)_%exp{—é(:co — 10)TE5 (=0 — o)} (2.25)

Diese drei Eigenschaften sind ausreichend, um sicherzustellen, dass der poste-
rior Belief bel(x;) zu jedem Zeitpunkt ¢ gaufsverteilt ist.

Der Kalman-Filter Algorithmus

Algorithm 4 Kalman-Filter
Require: py 1, 31, up, 24

1: Et = Atut—l + BtUt

2: Et — éEt,lAtT_—i— Rt
. K,=%,CT(CS.CT+Q,)!
s =1y + Ki(z — Cifty)

5: Zt = (I - KtCt)Zt
Ensure: p; , >

-~ W

Der Algorithmus des Kalman-Filters ist in Algorithmus 4 dargestellt. Im Kalman-
Filter wird der Belief bel(x;) zu einem Zeitpunkt ¢ durch den Mittelwert p; und
die Kovarianz ; reprasentiert. Als Eingabewerte fiir den Kalman-Filter dient der
Mittelwert u; 1 und die Kovarianz 3; | des Zeitpunktes ¢ — 1. Um den Kalman-
Filter zu aktualisieren wird zudem noch der Aktionsvektor u; und der Messvektor
z; benotigt. Als Ergebnis liefert der Kalman-Filter den Belief bel(x,), dargestellt
durch den Mittelwert p; und die Kovarianz ;.

Die Zeilen 1 und 2 zeigen die Pradiktion mit dem geschiitzten Belief bel(x;)
reprisentiert durch 7z, und X;. Dieser Belief ist geschiitzt durch das Einbeziehen des
Aktionsvektors u;. Der Mittelwert 1z, wird aktualisiert mit dem deterministischen
Teil der Funktion 2.19. Die Aktualisierung der Kovarianz beriicksichtigt dabei die
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Tatsache, dass der Zustand durch die Matrix A; auf den Vorzustdnden basiert.
Die Matrix A; wird zweimal mit der Kovarianz multipliziert, da die Kovarianz
eine quadratische Matrix ist.

In Zeile 3 wird das sogenannte Kalman-Gain K, bestimmt. Mit dem Kalman-
Gain wird festgelegt wie stark die Messung in die neue Zustandsschitzung mit
einbezogen wird. In den Zeilen 4 und 5 wird aus dem Belief bel(x;) die endgiiltige
Schitzung bel(x;) bestimmt. Der Mittelwert p; wird bestimmt durch Anpassen
in dem Verhéltnis des Kalman-Gain und der Abweichung der aktuellen Messung
z;. Zum Schluss wird noch die endgiiltige Kovarianz ¥; bestimmt, ebenfalls unter
Einbeziehung des Kalman-Gain und der Messung z;.

Beispiel

In Abbildung 2.5 wird der Kalman-Filter anhand einer ein-dimensionalen Lokalisa-
tion erkldrt. Zu Beginn (a) gibt es eine initiale Schitzung (Prédiktion) der Position
des Roboters. Es wird geschitzt, dass sich der Roboter am Wahrscheinlichsten in
der Nédhe von Position ,,8¢ aufhilt. Es ist zu erkennen, dass die Gaussglocke sehr
flach verlauft, woraus zu sehen ist, dass der Roboter in einem grofen Bereich
um die Position ,8¢ sein kann. In (b) wird nun eine Messung durchgefiihrt. Die
Messung besagt das sich der Roboter um die Position ,,6“ aufhilt, diese Ungenau-
igkeit basiert z.B auf Sensorrauschen. Die Gaufglocke der Messung ist sehr steil
und grenzt den Bereich in dem sich der Roboter befindet stark ein. In (¢) kommt es
nun zur Korrektur. Mit der Messung und der Schitzung wird die wahrscheinlichste
Position des Roboters bestimmt. Es ist zu erkennen, dass die Position nun noch
genauer bestimmt werden kann als durch die Messung. In (d) ist die Pradiktion zu
sehen, nachdem sich der Roboter weiter nach rechts bewegt hat. Mit der Aktion
und dem Bewegungsmodell ist die Gaufglocke nun wieder flacher geworden und
der Roboter wird sich nun vermutlich im Bereich um die Position ,,21¢ aufhalten.
Schritt (e) zeigt nun wieder eine Messung. Diesmal wird die Position ,,25“ gemes-
sen. (f) zeigt eine Korrektur und die wahrscheinlichste Position ist nun ,,23“. Es
ist zu erkennen, dass die Genauigkeit in (f) nicht so hoch ist wie in (¢). Dies liegt
zum einen daran, dass die Messung in (e) nicht so genau wie jene in (b) ist und
zudem die Préidiktion (d) und Messung (e) nicht so sehr iibereinstimmen wie die
Pradiktion (a) und Messung (b).

2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die theoretischen Grundlagen dargelegt. Es wurde die
Beindetektion aus 2D Entfernungsdaten, der AdaBoost, sowie die Erweiterung zum
Online-Boosting und zum Schluss der lineare Kalman-Filter erklirt.
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Abbildung 2.5: Beispiel fiir den Kalman-Filter im 1 dimensionalen Raum, (a) initale
Belief, (b) eine Messung mit Unsicherheit (fettgedruckt), (c) Belief nach Verarbeitung
der Messung, (d) Belief nach einer Bewegung nach rechts (was zu einer grofseren Unsi-
cherheit fiihrt), (e) eine weiter Messung, (f) der resultierende Belief nach Verarbeitung
der Messung, aus Probabilistic Robotics [TBF05]






Kapitel 3

Implementierung

In diesem Kapitel wird das entwickelte System vorgestellt. Im ersten Abschnitt
wird ein Uberblick auf das System und die Verbindung der einzelnen Verfahren
gegeben. Im zweiten Abschnitt wird an einem Beispiel der Ablauf des Systems
erklart.

Das gesamte System besteht aus mehreren einzelnen Komponenten und wurde
in C++ mit dem ROS-Interface implementiert [ros13a]. Dazu gehort eine ROS-
Node fiir die Beindetektion (im Folgenden ,Leg-Detection-Node ) und eine weitere
ROS-Node fiir die Verfolgung und Erkennung (im Folgenden ,People-Tracking-
Node “).

3.1 Robot-Operating-System

Anders als es der Name vermuten ldsst handelt es sich bei ROS nicht um ein
eigenstindiges Betriebssystem. ROS ist ein Meta-Betriebssystem mit dem man
einen Roboter steuern kann. Dafiir stellt es verschiedene Dienste zur Verfiigung, wie
z.B. Hardwareabstraktion, Gerédtetreiber und Nachrichtenkommunikation zwischen
Programmteilen. Zudem bietet ROS Werkzeuge um auch auf mehreren Computer
gleichzeitig ausgefiihrt zu werden.

ROS ist modular aufgebaut. Es besteht aus mehreren Packages, welche einzelne
Funktionalitdten bereitstellen. Ein Package kann eine ausfithrbare Node, Messages
und Service zur Kommunikation mit anderen Nodes bereitstellen. Mehrere Packa-
ges konnen zu einem Stack zusammengefasst werden, wenn diese zusammen eine
Funktion bereitstellen. Desweiteren gibt es den Master. Der Master dient als Look-
Up Tabelle fiir die Nodes. Jede Node registriert sich beim Master und kann bei
diesem Anfragen fiir Nachrichten und andere Nodes stellen. Der Master leitet no-
tige Informationen an die einzelnen Nodes, damit diese dann direkt miteinander
kommunizieren kénnen. In Abbildung 3.1 ist beispielhaft die Kommunikation von

37
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Topic N

Publication Subscription

Abbildung 3.1: Basiskonzept von ROS, nach [ros13b]

zwei Nodes dargestellt. Die linke Node verdffentlicht eine Nachricht welche von
der rechten Node abonniert wurde. Die Nachricht wurde mit einem speziellen To-
pic versehen. Ein Topic ist ein Identifier, um verschiedene Nachrichten auseinander
halten zu konnen, so verdffentlicht die Leg-Detection-Node eine Nachricht mit dem
Topic ,leg “, mit Informationen iiber detektierte Beine. Bei Nachrichten handelt
es sich um asynchrone Kommunikation, es ist mdglich, dass eine Nachricht auch
von mehreren Node abonniert werden kann. Die rechte Node bietet einen Service
an, welche von der linken Node angefragt wird (Service invocation). Ein Service
ist eine synchrone Kommunikation zwischen zwei Nodes, die Anfrage ist gerichtet
und erwartet eine Antwort.

ROS wird stetig weiterentwickelt. Die aktuelleste Version ist ,Hydro “vom 4.
September 2013, die nichste Version ,Indigo “soll im Mai 2014 erscheinen. Zu
Beginn dieser Arbeit wurde bei Lisa die Version ,,Fuerte “verwendet, daher ist das
Programm auch fiir Fuerte erstellt.

3.2 Systemiiberblick

Wie oben genannt besteht das System aus zwei Nodes, der Leg-Detection-Node
und der People-Tracking-Node. Im folgenden werden die beiden Nodes vorgestellt,
sowie die Nachrichten, die von den beiden Nodes veroffentlicht werden.

3.2.1 Messages

Leg-Detection-Message: Die Leg-Detection-Message enthilt Informationen
zu allen detektierten Beinpaaren. Als Informationen werden die Position in x und
y-Richtung in Weltkoordinaten und der Radius des Beinpaares mitgegeben. Die
Nachricht wird unter dem Topic ,leg* veroffentlicht.

People-Tracking-Message:  Die People-Tracking-Message enthilt alle Infor-
mationen tiber aktuell verfolgte Personen. Als Informationen werden die Position
in z- und y-Richtung in Weltkoordinaten, die Grofse und Orientierung der Posi-
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Abbildung 3.2: Ablauf der Beindetektion

tionsgenauigkeit, sowie eine eindeutige ID mitgegeben. Die Nachricht wird unter
dem Topic ,tracked people”“ verdffentlicht.

3.2.2 Nodes
Leg-Detection-Node:

Die Leg-Detection-Node lauft ab wie in Kapitel 2.1 beschrieben. Abbildung 3.2
zeigt den Ablauf der Beindetektion. Nach Eintreffen von Laserdaten aus dem Sen-
sor gelangen diese zuerst in den ,Laser2dAnalyser”. Der Laser2d Analyser ist eine
Bibliothek zum Verarbeiten von 2-dimensionalen Laserdaten. Im ersten Schritt
werden die Daten nach der Jump-Distance-Clustering Methode segmentiert, um
anschliefsend auf lokale Minima untersucht zu werden. Die verbleibenden Segmente
werden dann noch klassifiziert. Die Klassifikationsbedingung ist, dass nur konvexe
Segmente erhalten bleiben. Die iibrig gebliebenen Segmente werden nun als Hy-
pothesen einzelner Beine betrachtet. Im letzten Schritt der Beindetektion werden
diese einzelnen Beine vom der Bibliothek ,,PeopleDetector kombiniert. Es werden
nur Beinpaare akzeptiert. Einzelne Beine werden verworfen.

People-Tracking-Node:

Die People-Tracking-Node beinhaltet das OnlineBoosting aus Kapitel 2.2 und
den Kalman-Filter aus Kapitel 2.3. In Abbildung 3.5 ist der Ablauf des People-
Tracking-Node dargestellt. Auf den genauen Ablauf wird spéiter noch eingegangen.
In der Abbildung sieht man 3 hellgraue Késten, welche fiir die 3 wichtigen Librari-
es der Simple-Person-Detection, dem GMPHDF und dem Classifier stehen. Zuerst
werden die einzelnen Libraries erklirt und dann deren Zusammenarbeit.

Simple-Person-Detection: Mit der Simple-Person-Detection sollen fehlerhaf-
te Beindetektionen verworfen werden und zugleich eine genaue Position der Person
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im Bild bestimmt werden, fiir den Fall dass die Person nicht gerade iiber den be-
stimmten Mittelpunkt der Beindetektion steht, sondern den Ko&rperschwerpunkt
auf das rechte oder linke Bein verlagert hat. Dies basiert auf der Idee von Car-
ballo et al. [COY09| 2 Laserscanner (LRF) auf unterschiedlicher Hohe anzubrin-
gen, um damit Beine und Oberkorper einer Person zu detektieren. Da Lisa nur
iiber einen LRF verfiigt wird fiir die Oberkdrperdetektion die Kinect genutzt. Hiu-
fig werden Tische und Stiihle fehlerhaft als Person detektiert. Dazu benotigt die
Simple-Person-Detection die detektierten Beine und die Kinect Punktewolke. Im
ersten Schritt wird aus der Punktewolke ein horizontales Tiefenbild ausgeschnitten,
sodass ein 2-dimensionales Tiefenbild dhnlich dem des 2d-Laserscanners erhalten
bleibt. Dieses Tiefenbild befindet sich auf ungefihr 150 Zentimeter Hohe. Das Tie-
fenbild wird dann mittels Jump-Distance-Clustering segmentiert und anschliefsend
klassifiziert. Als Klassifikationsbedingung gilt hier die Breite eines Segments. Zu
kleine Segmente werden verworfen, als Mindestgrofse gilt hier 50 Zentimeter. Die
iibrig bleibenden Segmente werden als Hypothesen fiir Oberkorper gesehen und
nun mit vorhandenen Beindaten kombiniert. Es wird gepriift, ob im Umkreis von
40 Zentimeter um ein Beinpaar ein Oberkdrpersegment vorhanden ist. Ist dies der
Fall, so wird das Beinpaar als ,bestétigt* markiert. In Abbildung 3.3 (a) und (b)
ist die Oberkorperdetektion zu sehen. Der blaue und rosa Zylinder stellen die Mit-
telpunkte der detektierten Oberkorper da. Die griinen Zylinder die Mittelpunkte
von detektierten Beinpaaren. Mit der bestimmten Position des Mittelpunktes des
Oberkéorpers ist es nun moglich einen Bildbereich (Patch) des RGB-Bildes zu be-
stimmen. In (d) sind die zwei zugehorigen Patches mit blauen Késten markiert.
Ein Patch hat eine Grofe von 40x40 Zentimeter und wird auf 1.5 Meter Hohe aus
dem Bild ausgeschnitten.

GMPHDF: Ist eine generische Bibliothek fiir Multi-Target-Tracking auf Ba-
sis des Probability-Hypothesis-Density-Filter (PHDF). Die Bibliothek enthilt eine
Implementierung des Gaussian-Mixture-PHDF (GMPHDF), wie in [VMO06] vorge-
stellt mit Track-Management und Datenassoziation Schema aus [PCV09]. Die in
der Arbeit entwickelte erscheinungsbasierte Datenassoziation wurde in eine existie-
rende Software integriert.

Classifier: Der Classifier basiert auf dem ,BoostingTracker” von [GGB13]. Die
benétigten Schnittstellen wurden an das System angepasst und ein Lernverfahren
fiir Patches integriert. Ein ausgeschnittenes Patch ist etwas grofer als der eigent-
liche zu lernende Bildbereich. Ein ausgeschnittes Patch hat die Grofe von 54x54
Pixel, der zu lernende Bereich aber nur 48x48 Pixel. Es soll nicht nur der eigent-
liche (kleinere) Patch gelernt werden, sondern auch die Umgebung. Ziel davon ist
es, einen groferen Bereich zu lernen um bei leichten Drehungen oder Verschiebun-
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Abbildung 3.3: Ubersicht einer Szene mit Darstellung der Bein- und Oberkdrperdaten
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Abbildung 3.4: 9 zu lernende Bildbereiche

gen trotzdem eine gute Erkennung zu ermoglichen. Abbildung 3.4 zeigt ein 3x3
Patch-Gitter. Bei dem Lernprozess werden immer abwechselnd positive und nega-
tive Beispiele gelernt. Als negative Beispiele werden die vier Ecken sowie andere
sichtbare Personen genutzt. Als positive Beispiele gelten die 9 kleinen Patches.

3.3 Systemablauf

In diesem Abschnitt wird der Systemablauf beschrieben. Zudem soll an einem
Beispiel die Idee der Kombination von Kalman-Filter und Online-Boosting ver-
deutlicht werden.

In Abbildung 3.5 ist ein Aktivitatsdiagramm des People-Tracking-Modules dar-
gestellt. Beim Starten der Node werden die einzelnen Unterprogramme, Simple-
Person-Detection, GMPHDEF und Classifier gestartet. Ab dann reagiert das Pro-
gramm auf eingehende Nachrichten. Es gibt zwei Nachrichten, die zu Aktionen fiih-
ren, zum einen die Leg-Detection-Message und zum anderen die Sensor-Message
der Kinect mit der registrierten Punktewolke.

Ablauf nach Erhalt einer Leg-Detection-Message: Nach dem Erhalt einer
Leg-Detection-Message werden die in der Nachricht enthaltenen Positionen direkt
genutzt um den Kalman-Filter zu aktualisieren. Es erfolgt eine Pradiktion mit dt,
wobei 0t die Zeitdifferenz zwischen der letzten und der jetzigen Aktualisierung des
Kalman-Filters ist. Dann werden die Positionen als Messung genutzt um eine Kor-
rektur der Schiatzung durchzufithren. Anschliefend werden die neuen bestimmten
Positionen mit der People-Tracking-Message verschickt.

Ablauf nach Erhalt einer Sensor-Message: Damit dieser Schritt durchge-
fiihrt werden kann, ist es notig, dass unmittelbar vorher (<1s) eine Leg-Detection-
Message empfangen wurde. Sollte die letzte Leg-Detection-Message zu ,alt “sein,
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Abbildung 3.5: Ubersicht der PeopleTrackingModules

kann nicht mehr sichergestellt werden, dass sich Personen noch in einer akzep-
tablen Distanz zur letzten Beinmessung befinden. Wenn die Bedingung erfiillt
ist, wird die Punktwolke - wie im vorherigen Abschnitt beschrieben - von der
Simple-Person-Detection verarbeitet. Fiir bestéitigte Beinpaare wird im folgenden
Schritt ein Patch im RGB-Bild ausgeschnitten und zusammen mit der Position in
Weltkoordinaten an den Kalman-Filter {ibergeben. Es erfolgt eine Pradiktion. Im
Korrekturschritt wird nun mit der bildbasierten Datenassoziation gearbeitet. Es
wird abgefragt wie dhnlich ein gefundener Patch zu vorhandenen Online-Boosting
Klassifikatoren passt. Mit den Ahnlichkeitswerten wird dann die Korrektur durch-
gefiihrt. Danach werden die Patches fiir jeden Online-Boosting Klassifikator in po-
sitiv und negativ Beispiele eingeteilt, um dann die Klassifikatoren zu aktualisieren.
Zum Schluss werden die aktualisierten Positionen mit der People-Tracking-Message
verschickt.
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Beispiel

In diesem Abschnitt soll beispielhaft das Zusammenwirken von Kalman-Filter und
Online-Boosting fiir die Personenverfolgung mit der People-Tracking-Node in der
Theorie gezeigt werden. Das Beispiel ist in Abbildung 3.6 schematisch dargestellt
und stark vereinfacht. In dem Beispiel werden zwei Durchlaufe des Kalman-Filters
gezeigt. Im ersten Durchlauf findet eine Datenassoziation auf Grundlage der Bein-
daten statt, im zweiten Durchlauf auf Grundlage von RGBD-Daten und dem
Online-Boosting.

(a)

(e)

(f)

Ausgangssituation - 1. Priadiktion: In diesem Beispiel wird angenommen,
dass die beiden Personen schon lingere Zeit zu sehen sind und fiir beide Perso-
nen schon ein Online-Boosting vorhanden ist. Die beiden Personen stellen in
diesem Schritt den geschitzten Mittelwert und die Kreise die Kovarianz dar.
Farblich sind die Kreise der ,,T-Shirt-Farbe“ zugeordnet. In diesem Schritt
ist eine Pradiktion eines nicht dargestellten vorherigen Zustandes zu sehen.

1. Messung: Nun ist eine Messung mit der Beindetektion erfolgt und die
tatsachliche Position der Personen ist eingezeichnet. Es wurden die Beine
der blauen Person detektiert, dargestellt durch den roten Strich. Die griine
Person ist fiir die Beindetektion nicht zu sehen.

1. Korrektur: Auf Grundlage der Priadiktion und der Messung ist nun eine
Korrektur durchgefiihrt worden. Die Beine der blauen Person wurden in die-
sem Schritt filschlicherweise der griinen Person zugeordnet. Die Kovarianz
der blauen Person ist unverdndert, da angenommen wurde, dass diese Person
nicht zu sehen sei und deshalb keine Messung assoziiert wurde.

2. Pradiktion: Er ist eine erneute Schitzung durchgefiihrt worden. Fiir die
blaue Person (blauer Kreis) ist die Kovarianz stark angewachsen, da fiir diese
im vorherigen Schritt keine Korrektur durchgefiihrt wurde. Die Mittelpunkte
der beiden Kreise entsprechen der wahrscheinlichsten Position.

2. Messung: Bei dieser Messung handelt es sich um eine Messung mit
RGBD-Daten, es konnten Bildpatches fiir beide Personen erstellt werden
(rote Quadrate). Die beiden Personen sind wieder an ihrem tatsichlichen
Positionen eingezeichnet.

2. Korrektur: Im letzten Schritt des Beispiels ist erneut eine Korrektur
durchgefiihrt worden. Die fehlerhafte Assoziation der Beindaten konnte durch
die Bilddatenassoziation korrigiert werden und die Vertauschung der Perso-
nen liegt nun nicht mehr vor.
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Abbildung 3.6: Schematischer Ablauf einer Korrektur mit Online-Boosting - (a) Aus-
gangssituation - 2 Personen werden verfolgt (Schitzung), (b) die Personen kreuzen sich
wobei nur die vordere (blaue) durch Beindetektion gesehen werden kann, (c) fehlerhafte
Zuordnung der Messung (Korrektur), (d) Schitzung der Personenbewegung, (e) Messung
mit Boosting und Beindetektion, (f) Korrektur der vorherigen fehlerhaften Zuordnung.

3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Implementierung des Kalman-Filters und des Online-
Boosting in der People-Tracking-Node vorgestellt, sowie die Beindetektion in der
Leg-Detection-Node. Es wurden die Ablaufe der der Leg-Detection-Node und People-
Tracking-Node erklart und in einem Beispiel gezeigt wie der Kalman-Filter und das
Online-Boosting zusammen funktionieren sollen. Desweiteren wurden die erstellten
Nachrichten zur Kommunikation mit anderen Nodes von Lisa vorgestellt.






Kapitel 4

Evaluation

In diesem Kapitel wird die Arbeit evaluiert. In Abschnitt 4.2.1 wird die Imple-
mentation auf das Ziel der Personenerkennung nach einer zeitweisen Verdeckung
untersucht. In Abschnitt 4.2.2 wird ein Vergleich zwischen dem Tracking mit und
ohne Online-Boosting angestellt. Zudem wird die Geschwindigkeit der Implemen-
tation in Abschnitt 4.2.3 betrachtet. Zum Schluss werden in Abschnitt 4.3 die
Ergebnisse zusammengefasst und eine Schlussfolgerung gezogen.

4.1 Testumgebung und Testszenario

Testumgebung Zum Testen wurde ein Notebook mit 2 GHz Intel Core 2 Quad-
Prozessor und 8192 MB-RAM genutzt. Die aufgezeichneten Bilddaten des ROS-
Bag-Files haben eine Auflosung von 640x480 Pixeln mit 30Hz. Der Sick Laserscan-
ner hat einen Aufnahmebereich von 270° mit 25Hz, wobei aufgrund des Aufbaus
von Lisa nur 180° genutzt werden.

Testszenarion In dem Testszenario gibt es zwei Personen (Abb. 4.1(b)). Die
linke Person (grauer Pollover) geht in dem Szenario im Bild von links nach rechts.
Dabei wird sie eine Zeit lang die rechte Person (blauer Pullover) verdecken, sodass
diese weder von der Kinect noch vom Laserscanner wahrgenommen werden kann
(Abb. 4.1(c)). Danach bewegt sich die linke Person nach rechts aus dem Bild und
die rechte nach links (Abb. 4.1(c)). Ziel ist es, dass die rechte Person nach der
Verdeckung wiedererkannt wird.

Konfiguration des Systems Die Patches zur Erkennung wurden auf 1.25m
Hohe ausgeschnitten. Sie haben eine reale Grofe von 0.4mx0.4m und werden auf
44x44 Pixeln skaliert. Dieses Patch wird nun in neun sich iiberlappende kleinere
Patches mit der Grofe 40x40 Pixeln aufgeteilt, welche auf zum Erkennen genutzt

47
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Abbildung 4.1: Grafiken zum Testszenario

werden. Es werden 100 Selektoren mit einem Feature-Pool von 1000 Features fiir
jeden Online-Booster erstellt. Fiir die Simple-Person-Detection wird eine Mindest-
grofe vom 0.6m fiir ein Segment erwartet.

4.2 Ergebnisse der neuen Implementierung

4.2.1 Erkennung

Abbildung 4.1 zeigt das Testszenario. In (a) sind die Gewichte der zwei Online-
Booster iiber die Zeit des Tests fiir die linke und rechte Person zu sehen (Abb.
4.1(b)). Zu Beginn bewegen sich beide Personen nebeneinander und es wird fiir
beide ein Online-Booster erstellt. Im Zeitraum von 0.7s bis 1.7s sind beide Perso-
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nen zu sehen. In diesem Zeitraum haben beide Personen, neben der Initiierung,
acht weitere Zeitpunkte in denen gelernt werden kann. In dieser Lernphase kann
man gut erkennen, dass die beiden Online-Booster in ihrer Gewichtung steigen.
Die rote Kurve mit Punkten steigt fast kontinuierlich an, die blaue Kurve mit
Punkten schwankt etwas. Diese beiden Kurven zeigen die Gewichtung bezogen auf
den der Person zugehorigen Patch. Beide Kurven zeigen in dieser Phase eine grofse
Gewichtung. Interessant ist auch die Betrachtung der Gewichte der falschen Pat-
ches, also denen der jeweils anderen Person. Hier ist eindeutig zu Erkennen, dass
ein falscher Patch auch als ein solcher identifiziert wird. Die hellblaue Kurve ist
in dieser Phase dauerhaft bei null. Auch die hellrote Kurve der rechten Person ist
groftenteils bei null. Nur zu Beginn und Ende dieser Phase steigt die Kurve ein
wenig an.

In der zweiten Phase ist die rechte Person nun nicht mehr zu sehen. Der rote
Balken im Bereich von 0,8 bis 1,0 auf der vertikalen Achse und 1,8s bis 3,4s auf der
horizontalen Achse zeigt den Zeitraum an, in welchem die rechte Person nicht zu
sehen ist. Zu Beginn dieser Phase steigt die hellrote Kurve fiir den falschen Patch
stark an, es kommt zu einer fehlerhaften Zuordnung des Patches. Dieser Fehler ist
aber nur kurz. Die Kurve fillt schnell wieder ab und der Patch wird richtigerweise
als falsch identifiziert. Zu diesem Zeitpunkt wird dann auch der Online-Booster
von der rechten Person auf inaktiv gesetzt und ihr Track im Kalman-Filter wird
verworfen. Dies ist angezeigt durch das Schachbrettmuster. Betrachten wir nun den
Verlauf der Kurve der linken Person: Zu Beginn fillt das Gewicht der Erkennung
stark ab und es fillt die Parallelitit zur hellroten Kurve sofort auf. Die Patches zu
den Zeitpunkten 1,8s und 2,0s scheinen schwer zu klassifizieren zu sein. Wie auch
schon bei der hollroten Kurve ist dieser Fehler nur kurz. Es folgt ein Zeitraum in
welchem die Patches gut erkannt werden. Im Zeitraum von 3,1s bis 3,3s werden die
richtigen Patches der linken Person nicht erkannt. Bevor die Person den Sichtbe-
reich verlisst und die rechte Person wieder auftaucht (Abb. 4.1(d)) wird sie aber
nochmals erkannt.

Ab Zeitpunkt 3,7s ist die linke Person nicht mehr zu sehen. Zu diesem Zeitpunkt
wird der Online-Booster der rechten Person wieder aktiviert, da diese in den Bild-
daten erkannt wurde. Die Aktivierung dauert einen kurzen Zeitraum (von 3,58
bis 3,7s), da erst vom Kalman-Filter eine Verfolgung initialisiert werden muss, be-
vor eine optische Wiedererkennung oder das Erstellen eines neuen Online-Boosters
durchgefiihrt wird.

In der letzten Phase von 3,7s bis 5,2s ist nur noch die rechte Person zu sehen. Die
rechte Person wird in diesem Zeitraum gut erkannt. Zum Schluss féllt das Gewicht
der Erkennung jedoch ab. Es fillt auf, dass der Online-Booster der linken Person
nicht auf inaktiv gesetzt wird. Dies liegt daran, das die Person den Sichtbereich
des Roboters verlassen hat, aber noch immer iiber die Beine wahrgenommen wird,
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Online-Booster: 0

ID 22
Online-Booster: 1

ID2
Online-Booster: 1

——

(b) Tracking mit Beindaten und
(a) Tracking nur auf Beindaten Online-Booster

Abbildung 4.2: Vergleich des Tracking mit und ohne Online-Boosting

also nicht wie im vorherigen Fall der Verdeckung komplett verschwunden ist. Die
hellblaue Kurve der linken Person zeigt, das der Patch der rechten Person vom
Online-Booster der linken Person als falscher Patch richtig klassifiziert wird.

4.2.2 Vergleich Tracking ohne Online-Boosting

Das Testszenario aus Abschnitt 4.2.1 wurde zudem auch ohne das Online-Boosting
getestet. In den meisten Féllen sah das Ergebnis aus wie in Abbildung 4.2(a). Ein-
gezeichnet sind die Pfade der zwei Personen. Die Pfade der IDs 2 und 16 geh6ren
zu einer Person. Die eingezeichneten gepunkteten Linien verbinden immer zwei
zeitgleiche Ereignisse. Die Person mit der ID 2 ist meistens in der Zeit der Ver-
deckung verloren gegangen. Falsch detektierte Beine, oder Beine anderer Personen
wurden falsch zugeordnet. Dadurch entstehen Spriinge wie zwischen den Punkten
2 und 3, 3 und 4, 4 und 5. Vergleicht man den im selben Zeitraum zuriickgeleg-
ten Weg der Person 1, so wird die Dimension der Spriinge deutlich. Nachdem die
Person wieder sichtbar ist bekommt sie eine neue ID zugewiesen und wird somit
als neue Person betrachtet. In Abbildung 4.2(b) sind die Pfade aus dem Test aus
Abschnitt 4.2.1 eingezeichnet. Es ist zu erkennen, dass es nicht zu solch starken
und vielen Spriingen kommt. Auch in diesem Test geht der Pfad der ID 2 verloren
und nach der Wiedererkennung hat die Person die ID 22, allerdings wurde ihr auch
wieder eine Online-Boosting ID zugewiesen, diese entspricht der von ID 2. Somit
ist eine Weiterverfolgung dieser Person moglich. Dieses Beispiel zeigt den Vorteil
der Kombination der beiden Verfahren fiir die Personenverfolgung.

4.2.3 Geschwindigkeit

In diesem Abschnitt wird die Geschwindigkeit der Implementation analysiert. Es
wird betrachtet wie viel Zeit verschiedene Bereiche des Verfahrens unter Beriick-
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sichtigung der Anzahl der Selektoren und der Anzahl der aktiven Online-Booster
benétigen. Zudem wird die Geschwindigkeit des kompletten Ablaufs nach Erhalt
einer Kinect Punktewolke bis zum versenden der People-Tracking-Message darge-
legt. Zur Analyse wurden 50, 100, 150 und 200 Selektoren fiir einen Online-Booster
gewihlt. Der zugehorige Menge an Feature im Feature-Pool eines Online-Boosters
entspricht der zehnfachen Anzahl an Selektoren, also 500, 1000, 1500 und 2000
Merkmalen.

Anzahl Selektoren | () positiv Lernen | @ negativ Lernen | @) pos. und neg. Lernen
50 0,00231 s 0,00268 s 0,00240 s
100 0,00688 s 0,00702 s 0,00691 s
150 0,01403 s 0,01473 s 0,01465 s
200 0,02497 s 0,02489 s 0,02495 s

Tabelle 4.1: Zeit zum Lernen eines Patches

Zuerst, betrachten wir die Zeit die bend6tigt wird, um einen einzelnen Patch zu
lernen. In Tabelle 4.1 wird dies dargestellt. Es ist zu erkennen, dass das Lernen von
negativen und positiven Patches dhnlich viel Zeit erfordert. Da es keinen wesentli-
chen Unterschied gibt, ist es somit fiir die Geschwindigkeit des Algorithmus nicht
relevant. Vielmehr féllt der Unterschied in Betrachtung der Dauer bei der Anzahl
der Selektoren auf. Bei 50 Selektoren wird eine Zeit von durchschnittlich 0,0024s
benotigt, bei 100 Selektoren, also dem Zweifachen, wird eine fast schon dreifache
Zeit benotigt. Bei 150 die sechsfache und bei 200 die zehnfache Zeit. Es ist zu
erkennen, dass es in diesem Wertebereich kein linearer Zusammenhang zwischen
Zeit und Anzahl Klassifikatoren besteht.

Anzahl Selektoren | 1 Patch @s | 2 Patches Os
50 0,00368 s 0,00955 s
100 0,00856 s 0,02342 s
150 0,01705 s 0,04799 s
200 0,03138 s 0,08030 s

Tabelle 4.2: Zeit zum aktualisieren eines Online-Boosters

In Tabelle 4.1 wurde gezeigt wie viel Zeit bendtigt wird um einen einzelnen
Patch zu lernen. Tabelle 4.2 zeigt unter Beriicksichtigung der Anzahl der Selek-
toren, wie lange die Aktualisierung eines Online-Boosters bei einem und bei zwei
Patches dauert. Beim Lernen von einem Patch besteht die Moglichkeit, dass der
Patch zu der entsprechenden Person gehort, dann wird nur einmal positiv gelernt.
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Gehort der Patch nicht zu der Person, so wird einmal negativ mit dem Patch und
einmal positiv mit dem letzten positiven Patch der Person gelernt. Es wird also ein-
oder zweimal bei einem Patch gelernt. Bei zwei Patches wird zwischen drei- und
viermal gelernt. Neben der vorherigen Feststellung, dass mit steigender Anzahl der
Selektoren die Zeit stark anwéchst, fillt nun noch auf, dass das Lernen von zwei
Patches 2,5 bis 2,8-mal soviel Zeit benotigt wie das Lernen eines Patches.

Anzahl 1 Online-Booster 2 Online-Booster
Selektoren | 1 Patch @s | 2 Patches @s | 1 Patch ©@s | 2 Patches Os
50 0,07515 s 0,07905 s 0,08054 s 0,09699 s
100 0,07173 s 0,08938 s 0,08834 s 0,11278 s
150 0,07883 s 0,11082 s 0,10422 s 0,16947 s
200 0,08981 s 0,14444 s 0,15060 s 0,23133 s

Tabelle 4.3: Zeit fiir einen Ablauf

Nachdem betrachtet wurde wie lange es dauert einen Patch zu lernen und
einen Online-Booster zu aktualisieren, wird nun die komplette Zeit fiir einen Ab-
lauf des Verfahrens betrachtet, von dem Erhalt einer Kinect Punktewolke bis zum
Versenden der People-Tracking-Message. In Tabelle 4.3 ist eine Ubersicht iiber die
verschieden betrachteten Félle. Wenn es nur einen Online-Booster und einen Patch
gibt, dann spielt die Anzahl der Selektoren nur eine geringe Rolle. Vielmehr fillt
hier die Geschwindigkeit des restlichen Algorithmus ( z.B. Simple-Person-Detection
oder das bestimmen der Bildpatches) in das Gewicht. Bei zwei Patches und einem
Online-Booster sieht es schon anders aus. Die bendétigte Zeit bei 150 und 200 Se-
lektoren ist stark angewachsen, bei 50 und 100 Selektoren ist der Anstieg nicht
so stark. Ahnliche Werte gibt es auch bei einem Patch und zwei Online-Booster.
Dies kommt daher, da es dhnlich viele Aktualiesierungsvorginge bei beiden gibt.
Im letzten Fall, bei zwei Patches und zwei Online-Booster, steigt die bendtigte
Zeit bei 150 und 200 Selektoren wieder stark an. Bei 100 Selektoren entspricht
die benétigte Zeit nun der bei 150 Selektoren mit zwei Patches und einem Online-
Booster. Auffillig ist vor allem die bendtigte Zeit bei 200 Selektoren von 0,23133s
oder ungefihr 4 Hz. Im Vergleich zu 150 Selektoren mit mit 6 Hz, 100 Selektoren
mit 9 Hz und 50 Selektoren mit 10 Hz.

Zum Schluss wird noch die Zeit zum Erstellen eines Online-Boosters unter-
sucht. In Tabelle 4.4 sind die durchschnittlichen Zeiten zum initiieren eines Online-
Boosters aufgefiihrt. Am schnellsten erfolgt dies bei 50 Selektoren mit 0,03190s. Bei
100 Selektoren werden 0,06793s, bei 150 Selektoren 0,16329s und bei 200 Selekto-
ren 0,23064s benotigt. Hier zeichnet sich ein dhnliches Bild wie schon in Tabelle
4.1 ab. Die Steigerung der Zeit erfolgt nicht linear.
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Anzahl Selektoren O Zeit
50 0,03190 s
100 0,06793 s
150 0,16329 s
200 0,23064 s

Tabelle 4.4: Zeit zum initialisieren eines Online-Boosters

4.3 Zusammenfassung

In den ersten beiden Abschnitten wurde die Erkennung mit dem Online-Boosting
an einem Beispiel erklért und der Vorteil der Kombination der beiden Verfahren fiir
die Personenverfolgung dargestellt. Danach wurde die Geschwindigkeit des Online-
Boosting analysiert.

Im Rahmen der Evaluation und vieler Tests mit verschiedenen Parametern wur-
de herausgefunden, dass das Online-Boosting mit 100 Selektoren stabil funktioniert.
Es ist damit moglich fehlerhaft positive Erkennungen zu vermeiden, wodurch eine
Wiedererkennung schon bei niedrigem Online-Boosting Gewicht moglich ist. Mit
100 Selektoren erreicht das Online-Boosting zudem eine gute Geschwindigkeit von
9 Hz bei zwei sichtbaren Personen. Vergleicht man die benétigte Zeit fiir einen
Ablauf mit 50 Selektoren, so fillt auf, dass es nur unwesentlich linger braucht.
Hingegen ist es im Vergleich zu 150 oder 200 Selektoren wesentlich schneller. Die
Wahl auf 100 Selektoren beruht darauf, da dieser Wert einen guten Kompromiss
zwischen bendtigter Zeit und Erkennung bietet. Mehr Selektoren wiirden zwar die
Erkennung verbessern, und damit auch die Unterscheidung von Personen mit sehr
ahnlichen Merkmalen verstérken, jedoch geht dies stark zu Lasten der Geschwin-
digkeit.






Kapitel 5

Zusammenfassung

5.1 Fazit

In dieser Arbeit wurde eine neue Personenverfolgung fiir den Serviceroboter Lisa
entwickelt. Die vorherige Personenverfolgung durch die Auswertung von Beindaten
kombiniert mit einem Partikelfilter wurde durch ein neues System ersetzt: Dieses
System verwendet neben den Beindaten auch Bilddaten und kombiniert diese in ei-
ner Implementation des Gaussian-Mixture-Probability-Hypothesis-Density-Filter
mit Track-Management und Datenassoziation Schema. Das System ist modular
aufgebaut und besteht aus einzelnen Nodes und Bibliotheken, welche auch fiir
anderen Aufgaben genutzt werden konnen.

Die Beindetektion wurde aus dem Robbie-Framework nach ROS portiert und
entsprechend den neuen Richtlinien fiir modularen Aufbau umgestaltet. Robbie-
Worker fiir die Beindetektion wurden in Bibliotheken umgewandelt. Die neue No-
de zur Personenverfolgung ist ebenfalls modular aufgebaut und besteht aus einzel-
nen Bibliotheken und Nodes. Neu hinzugekommen sind eine Bibliothek fiir Track-
Management und Datenassoziationschema, den GMPHDF, eine Bibliothek fiir eine
einfache Personendetektion, dem Simple-Person-Detection und eine Bibliothek fiir
Online-Boosting.

Die Schwierigkeit dieser Arbeit bestand darin ein Lernverfahren zu entwickeln,
welches schnell, aber auch gut genug ist, um eine Erkennung zu erméglichen. Da in
den RoboCup-Challenges nur begrenzt Zeit zur Verfiigung steht und speziell bei
Follow Me die Schnellsten die meisten Punkte holen, ist eine lange Lernphase des
Online-Boosting hinderlich. In einem Test konnte gezeigt werden, dass eine kurze
Lernphase mit wenigen positiven und negativen Beispielen ausreicht, um eine si-
chere Erkennung zu ermdéglichen und Verwechslungen von Personen zu verhindern.

Des Weiteren ist die Kombination von Bilddaten und Beindaten wichtig. Durch
die hiufigen Messungen von Beinen mit 25Hz ist es moglich den Kalman-Filter in
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kurzen Intervallen zu aktualisieren, sodass eine stabile Verfolgung mit grofter Posi-
tionssicherheit gewéhrleistet ist. Zudem kann diese Positionssicherheit mittels nied-
riger frequentierter Bilddaten bestétigt oder korrigiert werden. Auferdem wurde
in einem Test zur Personenverfolgung, der ausschliefslich auf Beindaten basierend,
gezeigt, dass die Gefahr des Verlustes einer verfolgten Person durch Verdeckung
besteht. Mit dem Online-Boosting konnte diese Gefahr verringert werden, da eine
Wiedererkennung der Person moglich ist.

Eine weitere Schwierigkeit bestand in der Bestimmung von Patches. Es konn-
te nicht einfach im gesamten Bild nach einer Ubereinstimmung gesucht werden,
da dies zu langsam ist. Ebenfalls war es nicht moglich einen Bildbereich iiber de-
tektierte Beine zu bestimmen, da es beim Gehen zu Gewichtsverlagerungen von
einem auf das andere Bein kommt und somit der Koérpermittelpunkt nicht iiber
der Mitte der Beine ist. So wurde mittels der Simple-Person-Detection ein Ver-
fahren entwickelt, welches in einer Punktewolke nach Oberkdrpersegmenten sucht.
Diese Segmente mussten jedoch groft genug sein, um als Oberkorper akzeptiert zu
werden. Zudem wurden nur solche Segmente akzeptiert, in deren unmittelbarer
Ndhe zum Segmentmittelpunkt mindestens ein Bein kurz vorher gesehen wurde.
Gefundene und bestiitigte Segmente werden dann genutzt um den richtigen Bereich
im Bild zu bestimmen. Der Segmentmittelpunkt wird in das Kamerabild transfor-
miert und dann ein Bildbereich in einer festen Grofe ausgeschnitten. Da es aber
auch hier noch zu Problemen bei der Erkennung kam, wurde der Bildbereich ein
wenig vergrofert, um Translationen ausgleichen zu kénnen, und in einem Patch
gespeichert.

Die dadurch bestimmte Position des Segmentmittelpunktes und der Patch wer-
den an den GMPHDF iibergeben. Dieser ermittelt dann die wahrscheinlichste neue
Position einer Person auf Grundlage der Messungen. Bei Beindaten kann nur ein
Gewicht iiber die Position bestimmt werden, bei der Messung mit Bilddaten hinge-
gen stehen neben der Position auch das Gewicht der Messung des Online-Boosters
zur Verfiigung, um den GMPHDF zu aktualisieren. Bei dieser Aktualisierung wird
den Personen der wahrscheinlichste Bildpatch zugeordnet.

Nach dem Aktualisieren wird der neu zugeteilte Patch gelernt. Da der Patch
etwas grofer ist als der eigentliche Lernpatch, wird in dem Patch nach einem der
Grofe des Lernpatch entsprechenden Bereichs gesucht. Der Bereich mit der besten
Ubereinstimmung wird zum positiven Lernen genutzt. Die zugeteilten Patches von
anderen Personen werden zum negativ Lernen genutzt. Es konnte gezeigt werden,
dass dieser Lernvorgang schnell und ausreichend genug ist, um eine stabile Erken-
nung zu ermoglichen.

Nach jedem Aktualisierungsvorgang werden die neu bestimmten wahrschein-
lichsten Positionen der Personen mittels der People-Tracking-Message versendet.
Die Nachricht enthilt neben der Position auch die dazugehorige Gewichtung, ei-
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ne eindeutige ID durch den GMPHDF und falls verfiigbar eine eindeutige ID des
zugehorigen Online-Boosting.

5.2 Ausblick

Das System ist fiir die Personenverfolgung entwickelt worden, wie es zum Beispiel
in den RoboCup@Home-Challenges Follow Me und Restaurant benotigt wird. Es
besteht aber auch die Moglichkeit dieses System fiir weitere Challenges anzupas-
sen, z.B. fiir Cocktailparty, wo es das Ziel ist bestimmten Personen ein Getriank zu
liefern. Mit dem Online-Boosting konnen die Personen gelernt und anschliefend
schnell identifiziert werden. Da Online-Boosting auf AdaBoost basiert und dies
erfolgreich in der Gesichtserkennung getestet wurde ist eine Erweiterung dahinge-
hend schnell und einfach umzusetzen.
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