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KAPITEL 1

Einleitung

Im Jahr 2007 ist in Deutschland erstmals die Zahl der Verkehrstoten unter 5000
gesunken. Damit hat sich die Zahl der im Straflenverkehr tédlich verungliickten Personen
seit dem Jahr 2000 um tiber ein Drittel (34%) verringert [Vor08]. Dieser Trend ist umso
erfreulicher, da sich im selben Zeitraum der Bestand der motorisierten Kraftfahrzeuge
(und damit auch das Verkehrsaufkommen insgesamt) um weitere 4.3 Millionen Fahrzeuge
auf 57.4 Millionen Fahrzeuge erhoht hat. Diese positive Entwicklung lésst sich vor
allem auf die breite Verfiigbarkeit elektronischer Sicherheitssysteme im Fahrzeug, wie
z.B. Airbags, ABS und ESP zuriickfiihren.

Nachtsichtsysteme der ersten und zweiten Generation

Seit einigen Jahren zeichnet sich auflerdem ein Forschungstrend in der Entwicklung
sicherheitsrelevanter Systeme ab, die durch die Erfassung des Fahrzeugumfeldes das
Unfallrisiko weiter senken werden [Ulm04]. Gerade unter schlechten Sichtverhéltnis-
sen wie z.B. bei Nacht konnen solche Systeme den Fahrer unterstiitzen. Eines dieser
Systeme ist der Nachtsichtassistent, der seit 2005 in der Mercedes Benz S-Klasse als
Sonderausstattung verfiigbar ist [mer|. Um dem Fahrer bei Nacht eine bessere Sicht zu
ermoglichen, wird die Szenerie vor dem Fahrzeug mit Infrarotlicht ausgeleuchtet, mit
einer infrarotempfindlichen Kamera (Nahinfrarotkamera, kurz: NIR-Kamera) aufge-
nommen und dem Fahrer in seinem Sichtfeld als Grauwertbild in der Instrumententafel
angezeigt. Wihrend Abblendscheinwerfer nur eine begrenzte Sichtweite erméglichen, ist
der Sichtbereich mit diesem Nachtsichtsystem mehr als doppelt so grof§ (Abbildung 1.1).
Eine Blendung des Gegenverkehrs ist ausgeschlossen, da das Infrarotlicht mit seinem
Wellenldngenbereich mit iiber 780nm fiir das menschliche Auge nicht wahrnehmbar ist.
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Infrarot-
Beleuchtung

Fernlicht

Abbildung 1.1.: Nachtsichtassistent von Mercedes. Eine Kamera filmt die durch einen
blendfreien Infrarotscheinwerfer zusétzlich beleuchtete Fahrstrecke und sendet ihr Bild in
Graustufendarstellung an das Multifunktionsdisplay. Quelle: [BBO7].

Das Nachtsichtsystem von BMW (,BMW Night Vision®, Markteinfiihrung 2006, [bmw])
kommt ohne aktive Beleuchtung aus. Dem Fahrer wird in diesem System das Bild
einer Warmebildkamera (Ferninfrarotkamera, kurz: FIR-Kamera) prisentiert, so dass
wérmere Objekte (z.B. Lebewesen) sich von ihrer kélteren Umgebung deutlich absetzen.
Dieses kiinstliche Bild hat den Vorteil, dass potentiell gefihrdete Verkehrsteilnehmer,
z.B. Fufigiinger, leicht vom Fahrer erkannt werden konnen. Der Nachteil liegt in der
deutlich schlechteren Bildqualitdt und der fiir viele Fahrer ungewohnten technischen
Darstellung, die die Zuordnung der moglichen Gefahrenpunkte zum tatséchlichen
Fahrgeschehen erheblich erschweren.

Neben der reinen Sichtverbesserung bei Nacht durch darstellende Systeme gewinnt
zunehmend auch der Fulgingerschutz bei Nacht an Bedeutung. Entgegen dem Trend ist
der Nachtanteil der verungliickten Fugénger seit 1991 ndmlich nicht zuriickgegangen
[LAEO05]. Dementsprechend erweitern die seit kurzem verfiigharen Nachtsichtsysteme
der 2. Generation den rein darstellenden Aspekt um die Komponente einer Fuigingerer-
kennung (Abbildung 1.2). Damit soll der Fahrer auf FuBgénger vor dem Fahrzeug direkt
aufmerksam gemacht werden. Das FIR-basierte Nachtsichtsystem von BMW ist dabei
im Gegensatz zum NIR-basierten System von Mercedes auch in der Lage Fufigénger in
stark strukturierter Umgebung wie z.B. Innenstéddten sicher zu detektieren. Dies ist vor
allem durch den Warmebildsensor begriindet, der bei entsprechend kalter Umgebung
in der Nacht generell besser zur Detektion von warmen Lebewesen geeignet ist.

Da ein erkannter Fuigdnger im FIR-Bild vom Fahrer unter Umstédnden nur schwer zum
Fahrgeschehen zugeordnet werden kann, ist im BMW-System ein einfaches Warnkonzept
umgesetzt, das nur dann eine Warnung auslost, wenn Fuiginger direkt im Bereich
vor dem Fahrzeug erkannt werden oder Fufigénger diesen gerade betreten. Das NIR-
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Abbildung 1.2.: Nachtsichtsysteme der 2. Generation. Oben das System von Mercedes-
Benz, das Fufiginger im Bild graphisch hervorhebt. Unten das System von BMW, das
durch ein Warnsymbol vor Fufigdngern auf der Fahrbahn warnt.

System hat dagegen den Vorteil, durch die gute Bildqualitdt auch ohne eventuell
storende Warnsignale auf Fufiginger im Gefahrenbereich aufmerksam machen zu
konnen. Erkannte Fulgénger werden lediglich im Bild graphisch hervorgehoben um die
Erkennung fiir den Fahrer zu erleichtern. Aufgrund des natiirlichen Bildeindrucks kann
der Fahrer die Gefahrensituation selbst sehr gut abschétzen.

Beide Systeme konnen Fufigénger bis in eine Entfernung von 90m vor dem Fahr-
zeug erkennen. Diese Grenze liegt beim FIR-System in der niedrigen Bildauflosung
begriindet. Beim NIR-System beschrinkt die hohe bendtigte Rechenleistung die Reich-
weite. Dariiber hinaus sind beide Systeme nicht fiir den Einsatz bei Dammerung geeignet.
Die Algorithmen basierend auf dem NIR-Sensor sind dabei aufgrund der vielen Struk-
turen im Bild iiberfordert. Die Algorithmen basierend auf dem FIR-Sensor verlieren
dagegen aufgrund der meist noch hohen Umgebungstemperatur in der Ddmmerung
ihre Trennkraft.

Zielstellung: Grundlage eines Nachtsichtsystems der dritten
Generation

Nachtsichtsysteme der dritten Generation sollen in Zukunft dem Fahrer noch umfassen-
der helfen, gefdhrliche Situationen in der Dunkelheit besser zu beurteilen, um friither auf
Personen auf der Fahrbahn reagieren zu konnen. Solche zukiinftigen Systeme erfordern
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neben der notwendigen Sicherheit - also niedriger Falschalarmrate - sehr hohe Detekti-
onsleistungen, um die Fahrzeugumgebung nicht nur sicher, sondern auch vollsténdig zu
erfassen. Aulerdem sollen Beschrankungen aufgrund zu hoher Temperaturen oder im
Déammerungsbereich wegfallen und Detektionen auch in groflerer Entfernung als 90m
moglich sein.

Um diesen Anspriichen zu geniigen, reicht ein einziger Sensor nicht mehr aus. Ge-
genstand dieser Arbeit ist deshalb die Realisierung eines Sensorfusionssystems zur
echtzeitfahigen FuBigingererkennung als eine mogliche Basis fiir Nachtsichtsysteme der
dritten Generation. Die Erkennung der FuBigénger findet dabei auf Basis der Nahinfra-
rotkamera und der Warmebildkamera statt. Die Verkniipfung beider Sensoren erfolgt
auf Merkmalsebene. Diese ermdglicht es, zu einer geeigneten Représentation der gesuch-
ten Objekte zu gelangen, um somit die gesteigerte Komplexitét des Detektionsproblems
zu erfassen.

Die Auswahl und Parametrisierung der Merkmale erfolgt dabei - statistisch fundiert -
mit einem Klassifikationsverfahren. Durch den unterschiedlichen Einbauort der Kameras
und des dadurch entstehenden Parallaxeproblems war bisher eine gezielte Fusion auf
Merkmalsebene nicht (oder nur unter hohem Rechenaufwand) moglich, da die einzelnen
Merkmale der unterschiedlichen Bildausschnitte einander nicht zugeordnet werden
konnten. Um sich dieser Problematik zu stellen und gleichzeitig die Echtzeitfahigkeit des
Systems zu gewéhrleisten, werden in dieser Arbeit neuartige Suchstrategien vorgestellt,
die die Eigenschaften der eingesetzten Klassifikatoren gezielt ausnutzen. Dazu wird
unter anderem ein Partikelfilterverfahren entwickelt, das die Suche dynamisch iiber
ganze Bildfolgen hinweg organisiert. Mit den unterschiedlichen Suchverfahren ist es
moglich - trotz des durch den fusionierten Sensorraum erhéhten Suchaufwandes - einen
FuBgingerdetektor zu realisieren, der bei deutlich besserer Detektionsleistung nicht
viel mehr Rechenaufwand benotigt, als ein Einzelsensorsystem.

1.1. Stand der Technik und Beitrag der Arbeit

Verfahren zur Erkennung von Fufligingern in Videobildern gehoren zu den zentralen
Themen im Bereich Computer Vision und Mustererkennung. Einen guten Uberblick
aktueller Arbeiten sowie Vergleiche unterschiedlicher Ansétze im Fahrerassistenzbereich
geben [Enz11, GLSG10, EG09] und [GT07]. Ein Fuigingererkennungssystem besteht
dabei im allgemeinen aus den Komponenten einer Vorverarbeitung mit der Auswahl
moglicher Objekthypothesen, der eigentlichen Klassifikationskomponente und einem
Nachverarbeitungsschritt zur zeitlichen Filterung (Tracking) der Klassifikationsergeb-
nisse [Enz11]. Letzterer ist nicht Bestandteil dieser Arbeit und wird deshalb hier nicht
beriicksichtigt.

Die Auswahl moglicher Objekthypothesen erfolgt im einfachsten Fall {iber eine
erschopfende Suche im Bild, d.h. es werden Objekthypothesen an allen Positionen
im Bild erzeugt und von der Klassifikationskomponente validiert. Damit Fuflgénger
auch in unterschiedlichen Groen (Skalen) erkannt werden kénnen, werden entweder
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die Bilder bzw. Bildausschnitte in entsprechende Skalenreprésentationen gebracht
[DT05, DT06, WDSS08, PP00] oder die Objekthypothesen werden auch fiir alle mogli-
chen Skalen erzeugt [VJS03, LBH08, ZAYC06, OTF*04]. Die Verfahren mit der erstge-
nannten Methode verwenden dann zwar Merkmale mit gleichbleibender Gréfle, miissen
jedoch Multiskalenrepréisentationen beriicksichtigen, wogegen die anderen Verfahren
auf effizient skalierbare Merkmale angewiesen sind.

Eine erschopfende Suche im Bild ist meist sehr aufwéndig, deshalb wird in vielen Arbei-
ten der Suchraum bereits vor der Anwendung eines Klassifikators eingeschrankt, indem
Objekthypothesen auf Basis einer initialen Segmentierung in Vordergrund (mogliche
Objekte, also Fuigéinger) und Hintergrund eingeteilt werden. Im Fahrerassistenzbereich
geschieht dies in vielen Féllen auf Basis der Segmentierung von Stereokorresponden-
zen [FK96, FGGT98, GM07, GGM04, ALS"07, SPFN06, SR06] oder unter Ausnut-
zung der Bewegung im Bild, sowohl merkmalsbasiert (engl. , Structure from Motion*,
[LCCVO07, LSCV08]) oder auch auf Objektebene, z.B. [LF04]. Diese Vorgehensweisen
scheiden fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit aus, da verlassliche Stereokorresponden-
zen oder Flussmerkmale im Nachtsichtbild fiir den angestrebten Entfernungsbereich
bis 130m in der Regel nicht - oder nur bei grofiem technischen Aufwand (z.B. einem
NIR-Stereosystem mit sehr grofler Basisbreite oder hoch aufgelosten FIR-Sensoren)
- verfiigbar sind. In dieser Arbeit erfolgt die Auswahl moglicher Objekthypothesen
deshalb iiber eine klassische Suche im Bild. Der gréfere Suchraum wird dabei zum
einen durch gezielte Modellierung der Problemstellung eingeschrankt und zum anderen
die Anzahl der zu priifenden Hypothesen iiber neue, effiziente Suchstrategien deutlich
reduziert.

Nach der Auswahl moglicher Objekthypothesen entscheidet eine Klassifikationskom-
ponente, welche der Hypothesen ,,Hintergrund* darstellen oder tatsichlich Fuigianger
reprasentieren. Generell kann man zwischen zwei grundsétzlichen Ansétzen unterschei-
den: auf Form bzw. Kontur basierende Methoden und erscheinungsbasierte Techniken.

Die bekannteste konturbasierte Methode ist sicherlich das sogenannte Chamfer-
Matching [Gav00, GGM04, GMO07], das einen Abgleich der Bildausschnitte mit Kon-
turmodellen aus einer Hierarchie von Konturen vornimmt, die offline anhand von
Beispielen erzeugt wurden. Der Abgleich basiert dabei auf einer Distanztransformation,
der sogenannten Chamfer-Distanz [Bor86]. Uber die Hierarchie der Konturen wird
zunéachst lediglich ein grobes Konturenmodell abgeglichen, um dann hierarchisch immer
feinere Modelle anzuwenden. Dieses Vorgehen wird auch in [MOL™05] auf Basis von
FIR-Bildern angewandt. Bei FIR-Bildern sind jedoch einfache binédre Konturenmodelle -
meist {iber Korrelationstechniken - weiter verbeitet, z.B. [BBFS00] mit Fokus auf die in
FIR-Bildern sehr ausgeprigte Kopf-Schulter-Kombination oder auch in [BFT06] unter
Ausnutzung der Beinstellung. [ND02]| adressiert mit probabilistisch motivierten Grau-
werteschablonen vor allem das Problem, dass in FIR-Bildern Einzelteile von Fufigéngern
nicht immer mit ausreichendem Kontrast sichtbar sind (z.B. wegen isolierender Klei-
dung). [BBGMO07] geht einen dhnlichen Weg, allerdings mit unterschiedlichen Masken
fiir unterschiedliche Beinstellungen.

Generell eignen sich konturbasierte Verfahren mehrheitlich fiir die Detektion von
(hochaufgelosten) FuBigingern im Nahbereich. Selbst in diesem Umfeld werden aber diese
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Verfahren meist mit erscheinungsbasierten Methoden gekoppelt [MGO06, GM07, EG09].
Fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit, der Detektion von Fufigéingern in sehr grofien
Entfernungen, sind diese Verfahren vor allem aufgrund der schlecht augelosten FIR-
Bilder wenig geeignet. Dariiber hinaus lassen sich in konturbasierten Verfahren mehrere
Bildsensoren nicht auf frither Ebene miteinander kombinieren.

Im Gegensatz zu konturbasierten Verfahren lernen erscheinungsbasierte Verfahren
anhand von Trainingsbeispielen die Parameter einer Entscheidungsfunktion (Klas-
sifikator), um Fuflgénger und Hintergrund voneinander zu trennen. Dazu kommen
unterschiedliche Klassifikationstechniken zum Einsatz, die ihre Entscheidung wiederum
auf eine grofle Zahl moglicher Merkmalstypen stiitzen. Als weit verbreitete Methode
ist hier sicherlich die SVM (engl. ,,Support Vector Machine®, siehe z.B. [Bis06]) zu
nennen. Dabei handelt es sich um einen Klassifikator, der die Merkmalsrepriasentation
der Menge der positiven Beispiele (Fulgéinger) und negativen Beispiele (Hintergrund)
iiber eine Hyperebene (lineare SVM) bzw. eine Hyperfliche (nicht-lineare SVM) so
trennt, dass der Abstand beider Klassen im Merkmalsraum maximal wird. [PP00] und
[MPPO01] verwenden nicht-lineare SVMs in Verbindung mit sogenannten Haarwavelet
Merkmalen. Diese Merkmale bilden die Grauwertedifferenz benachbarter, rechtecki-
ger Bildregionen, sind einfach und effizient mit Hilfe von Integralbildern [Cro84] zu
berechnen und werden auch in dieser Arbeit zur Klassifikation verwendet. Ebenfalls
nicht-lineare SVMs und Haarwavelets verwenden [SPFNO06] und [ALST07], allerdings
in Kombination mit vielen weiteren Merkmalen, unter anderem den Eintrdgen eines
Canny-Kantenbildes, Gradientenbetrige und -orientierungen sowie weitere Texturmerk-
male. Speziell zur Detektion von Fufligingern bei Nacht in NIR-Bildern mit aktiver
Beleuchtung nutzen [ABDLO05] eine Kette von SVMs, jeweils mit einer Auswahl von
Wavelet-Koeffizienten nach einer Wavelet-Transformation der Eingabebilder [Str01].
Im Kontext der Detektion von Fuigdngern in FIR-Bildern nutzt [XLF05] SVMs in Ver-
bindung mit Hot-Spot-Merkmalen, die heifle Regionen im FIR-Bild iiber Schwellwerte
identifizieren.

Dalal und Triggs [DT05, DT06] nutzen mit grofem und vielzitiertem Erfolg lineare
SVMs in Verbindung mit HOG Merkmalen (engl. , Histogram of Oriented Gradi-
ents*). Dabei handelt es sich um Merkmale, die auf normalisierten Histogrammen
lokal berechneter Intensitédtsgradienten basieren. Dazu werden in lokalen Umgebungen
Gradientenhistogramme {iber deren Orientierungen aufgestellt und in Relation zum
Konrast in {ibergeordneten Fldchen normalisiert. Diese Histogramme bilden damit
die vorherrschenden Richtungen ab und représentieren die Form der Kanten in der
entsprechenden Umgebung [ZZ10]. Eine echtzeitfdhige Implementierung auf GPU-Basis
findet sich beispielsweise in [WDSS08]. Eine Anwendung des Ansatzes von Dalal und
Triggs auf FIR-Bildern wird in [SR06] und [ZWNO7] beschrieben. Letztere verwenden
Kaskaden von SVM-Klassifikatoren und neben HOG Merkmalen sogenannte Edgelet
Merkmale, die Kurvenstiicke der Linien im Bild représentieren.

Generell haben SVMs vor allem den Vorteil einer exzellenten Klassifikationsgiite. Nach-
teile sind jedoch ein sehr hoher Aufwand beim Training, eine schlechte Nachadaption
mit neuen Daten, eine sehr hohe Speicheranforderung vor allem bei grofien Datensétzen
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und ein signifikanter Berechnungsaufwand bei der Klassifikation im nicht-linearen
Fall.

Neben dem SVM-Klassifikator werden auch neuronale mehrschichtige feedforward-Netze
(siehe z.B. [Bis06]) zur Klassifikation von Fufigiangern in Kamerabildern verwendet.
Diese bilden lineare Entscheidungsfunktionen im Merkmalsraum ab, in dem die Ein-
gansdaten iiber nicht lineare Funkionen in der verdeckten Schicht transformiert wurden.
Neuronale Netze zur Detektion von Fufligingern werden oft zusammen mit den bereits
beschriebenen Merkmalen benutzt, aber auch direkt auf den Grauwerten des Hypo-
thesenrechtecks [SYYOO05], auf Gradientenbetrége [ZT00] und/oder in Verbindung mit
lokalen rezeptiven Feldern in der verdeckten Schicht [WA99, MGO06, GMO07]. Diese
Netze konnen eine gute Klassifikationsperformanz erreichen und kénnen gut mit neuen
Daten nachadaptiert werden (Gradientenabstiegsverfahren beim Training). Allerdings
ist ein hoher Betreuungsaufwand beim Training notig, da viele Parameter und Kon-
figurationen per Hand voreingestellt oder iiber aufwindige Bootstrapping-Verfahren
und Parameter-Optimierungen evaluiert werden miissen. Oft sind erstellte erfolgreiche
Topologien und Parametersétze bereits fiir nur leicht anders situierte Probleme nicht
mehr optimal.

Die dritte, wichtige und weit verbreitete Klassifikationsarchitektur zur Detektion von
Fufigdngern in Bildern ist die Verwendung einer sogenannten AdaBoost-Kaskade, die
von Viola und Jones [VJ01a] bereits sehr erfolgreich zur Gesichtserkennung eingesetzt
wurde. Dazu werden mehrere ,starke” Klassifikatoren hintereinander geschaltet und
die Anzahl der Objekthypothesen sukzessive ausgediinnt. Damit lassen sich auch grofie
Mengen an Hypothesen pro Bild priifen, da in den ersten Stufen bereits mit wenigen
Merkmalen eine grole Anzahl an Hypothesen als Hintergrund erkannt und verworfen
werden kann. Jede Stufe wird dabei mit AdaBoost [FS97, SS99] trainiert, einem Greedy-
Algorithmus, der iterativ einfache Klassifikatoren, die in der Regel jeweils lediglich aus
einem Merkmal mit Schwellwert bestehen, zu einem Klassifikator kombiniert. Jeder
dieser einfachen Klassifikatoren fokussiert sich dabei auf die bisher falsch klassifizier-
ten Trainingsbeispiele. Im Kontext der Fuigingererkennung in Videobildern wurden
AdaBoost-Kaskaden erstmals von [VJS03] vorgestellt, in Verbindung mit Haarwave-
let Merkmalen, die auf Flussvektorbildern angewandt werden. [JSO8] optimiert und
erweitert denselben Ansatz um die urspriinglichen klassischen Haarwavelet Merkmale,
die direkt auf Grauwertbilder angewandt werden. Ebenfalls klassische Haarwavelet
Merkmale benutzt [MOL™05] zur Detektion von Fuigingern in FIR-Bildern.

Nach dem grofien Erfolg der HOG Merkmale von Dalal und Triggs haben sich diese
auch im Zusammenhang mit AdaBoost etabliert: [ZAYCO06] beispielsweise nutzen dazu
HOGs mit 9 Orientierungen pro Histogramm, jeweils auf Basis unterschiedlicher Block-
grofien. Die Autoren iibertragen dabei das Prinzip der Integralbilder zur effizienten
Berechnung von Haarwavelets auch auf die Berechnung der HOG-Deskriptoren unter-
schiedlicher Gréfle und Konfiguration. AdaBoost wahlt im Training dann iterativ die
jeweils geeignetsten HOG-Deskriptoren aus. [GSLP07] benutzen neben Haarwavelets
auch HOG-&hnliche Merkmale, sogenannte EOH Merkmale (engl. ,,Edge Orientation
Histograms®, [LWO04]). Diese Merkmale setzen die einzelnen Komponenten des Gra-
dientenhistogramms - also die einzelnen Gradientenrichtungen - iiber Quotienten in
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Beziehung zueinander. Wie in [ZAYCO06] konnen auch sie effizient iiber Integralbilder
realisiert werden. Schliefllich werden auch in [ZWNO7] die dort bereits im Zusam-
menhang mit SVMs benutzen Edgelet Merkmale auch mit AdaBoost-Klassifikatoren
eingesetzt.

Generell liegt der Vorteil von AdaBoost-Kaskadenarchitekturen in der grolen Geschwin-
digkeit bei der Klassifikation. Sie lassen sich leicht trainieren und haben im Gegensatz
zu neuronalen feedforward-Netzen nur wenige Parameter, die justiert werden miissen.
Nachadaption ist generell zwar schwierig, zumindest aber zur weiteren Reduktion von
Falschalarmen durch Hinzufiigen weiterer Stufen moglich. Nachteile sind eine leicht
schlechtere Klassifikationsperformanz im Vergleich zur nicht-linearen SVM und die
leichte Gefahr einer Uberadaption. Allerdings kann auch eine AdaBoost-Kaskade in
den letzten Stufen durch eine SVM unterstiitzt werden.

AdaBoost wahlt im Training ihre Merkmale aus einem groffen, meist iiberbestimmten
Merkmalssatz sukzessive aus. Die Wahl, welche Merkmale konkret fiir die Klassifikation
verwendet werden sollen, erfolgt damit auf statistischer Grundlage. Dies ist vor allem
dann von Vorteil, wenn mehrere Sensoren kombiniert werden und von vornherein
nicht klar ist, welche Merkmale von welchem Sensor signifikant sind. Vor allem wegen
letztgenannter Eigenschaft erfolgt die Klassifikation in dieser Arbeit mittels einer
AdaBoost-Kaskade, die entsprechend zu einem Fusionsframework zur Kombination der
FIR- und NIR-Merkmale erweitert wird.

Folgt man den aktuellen Vergleichen [WDSS08, EG09, GLSG10], muss die Wahl in
Bezug auf die verwendeten Merkmale sicherlich auf HOG Merkmale fallen. Dennoch
werden diese Merkmale in dieser Arbeit nicht verwendet, denn wie auch [JS08] bemerkt,
liegt der Fokus der meisten Arbeiten mit HOG Merkmalen auf dem nahen oder mittleren
Entfernungsbereich, meist mit gut aufgelosten Bildern. Auch der direkte Vergleich
einer Haarwavelet basierten Kaskade mit einer linearen SVM mit HOG Merkmalen in
[EG09] zeigt, dass fiir schlecht aufgeloste FuBgénger-Beispiele mit etwa 18 px x 36 px
Haarwavelet Merkmale die bessere Option darstellen. In vorliegender Arbeit sind die
Bildausschnitte sogar noch weit kleiner, nadmlich 7px x 11 px im FIR-Bild fiir einen
1.80m groflen Fuiginger in 130 m Entfernung. Aus den genannten Griinden fallt die
Wahl der Merkmale in dieser Arbeit auf Haarwavelet-dhnliche Merkmale. Es sei noch
anzumerken, dass die Wahl dieses Merkmalstyps keine signifikate Einschréankung des
gesamten Verfahrens darstellt, da die Klassifikationsarchitektur ohne Probleme auch um
weitere Merkmale ergénzt oder sogar mit komplett unterschiedlichen Merkmalssatzen
betrieben werden kann.

Trotz der zunehmenden Verbreitung mehrerer Sensoren im Fahrzeug gibt es bisher
vergleichsweise wenige Arbeiten iiber Fusionsarchitekturen mehrerer Bildsensoren
speziell zur Detektion von Fufigingern im Fahrerassistenzbereich. Die Herausforderung
dabei ist die Registrierung der unterschiedlichen Bildmerkmale aufeinander [GT07]. In
vielen Féllen wird zur Registrierung zuvor die Tiefeninformation auf einem Stereopaar
verwendet: [KT07b] und [KT07a| im Zusammenhang mit HOG-&hnlichen Merkmalen
und SVM, [BBFT06] mit zwei Stereo-Systemen, einer Hypothesengenerierung auf Basis
der Disparitidten und abschliefender Klassifikation auf den FIR-Bildern.
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In vorliegender Arbeit wird dagegen erstmals eine Fusionsarchitektur vorgestellt, die
ohne einen direkten Registrierungsschritt auskommt. Dem Klassifikator werden dabei
auch nicht registierte Bildausschnitte préisentiert, die von diesem jedoch als Hintergrund
verworfen werden. Die Bildregistrierung erfolgt damit implizit.

Beitrag der Arbeit

In dieser Arbeit wird ein Fu8gdngererkennungssystem entwickelt, das auf Merkmalsbasis
einen Nahinfrarotsensor und einen Ferninfrarotsensor kombiniert. Die Arbeit umfasst
dabei ...

e ... die theoretischen Grundlagen eines Kaskadenklassifikators, der zur Fusion auf
Merkmalsbasis eingesetzt wird.

e ... die neu entwickelte Bestimmung von Riickschlusswahrscheinlichkeiten auf Basis
des Kaskadenklassifikators. Dies ermoglicht den Einsatz solcher Klassifikatoren
in probabilistischen Verfahren, z.B. einem Partikelfilter.

... die Entwicklung einer einfachen Suchstrategie auf Basis geeigneter Weltmodelle,
um den Suchraum effizient einschrinken zu kénnen.

... die Optimierung des Suchraums durch Umsetzung einer grob-zu-fein Suchstra-
tegie, die die Eigenschaften von Kaskadenklassifikatoren ausnutzt.

... ein Verfahren zur probabilistischen Mehrobjektverfolgung mit Partikelfilter,
das es durch den Einsatz mehrerer Partikelfilterinstanzen, einer einfachen Da-
tenassoziation sowie einer speziellen Abarbeitungsstrategie erméglicht, mehrere
(FuBgénger-)ziele gleichzeitig zu modellieren.

e ... die Umsetzung einer probabilistisch motivierten Suchstrategie unter Verwen-
dung eines Partikelfilterverfahrens, das die Suche nach Fufigéngern im Bild
dynamisch iiber ganze Bildfolgen hinweg organisiert.

1.2. Systemiibersicht

Das FuBgingererkennungssystem besteht im wesentlichen aus drei Stufen (siehe Abbil-
dung 1.3). In der ersten Stufe (I - Hypothesengenerierung) werden mogliche Hypothesen
erzeugt, fiir die dann in der zweiten Stufe (II - Merkmalsberechnung) Merkmale be-
rechnet werden. Die dritte Stufe (III - Klassifikation) fithrt die Klassifikation durch
und entscheidet, ob eine der Hypothesen einen Fuiginger darstellt oder nicht. Das De-
tektionsproblem wird also hypothesengetrieben angegangen, indem an allen sinnvollen
Stellen im Suchraum Hypothesen generiert werden, die dann anhand der Messungen
(also der Bildmerkmale) vom Klassifikator validiert werden.

Basiert die Detektion der Objekte auf nur einem Bildsensor, kénnen die Hypothesen
im Bildraum z.B. durch Suchfenster (das sind rechteckige Bildausschnitte) dargestellt
werden. Bei dem Einsatz mehrerer Bildsensoren miissen zur Bildung der Hypothesen
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Abbildung 1.3.: Systemiibersicht. Im wesentlichen besteht das Erkennungssystem aus drei
Stufen. In der ersten Stufe (Hypothesengenerierung) werden Hypothesen erzeugt, fiir die
in der zweiten Stufe (Merkmalsberechnung) Merkmale berechnet werden. Die Merkmale
werden dabei zu einer einzigen Merkmalsmenge zusammengefasst. Auf Basis dieser wird in
der letzten Stufe (Klassifikation) entschieden, ob es sich bei der jeweiligen Hypothese um
einen Fuflgéinger handelt oder nicht.
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die Suchfenster aus den unterschiedlichen Bildern in einem Assoziationsschritt einander
zugeordnet werden. Dies geschieht durch ein geeignetes Weltmodell auf Basis der Mo-
dellparameter des Kamerasystems. Aufgrund von Mehrdeutigkeiten in der Zuordnung
ist die Anzahl der Hypothesen im Fusionssystem im Gegensatz zum Einzelsensorsystem
sehr groB. Zur Gewahrleistung der Echtzeitfahigkeit werden in dieser Arbeit mehrere
Suchstrategien vorgestellt, die im Falle einer Organisation der Hypothesen iiber ganze
Bildfolgen hinweg auch die Eigenbewegung des Fahrzeugs mit beriicksichtigen. Nur
so konnen Objekthypothesen im Bild - von einem zum néchsten Zeitschritt - korrekt
fortgeschaltet werden. Der Mechanismus zum Erzeugen der Objekthypothesen wird
Hypothesengenerator genannt.

Die merkmalsbasierte Fusion findet in der zweiten Stufe des Detektionssystems statt.
Von jedem der Sensordatenstrome werden Merkmale extrahiert und zu einer einzigen
Merkmalsmenge zusammengefasst. In einem Trainingsverfahren werden dann die besten
Merkmale aus dieser Menge anhand eines statistischen Verfahrens ausgewéhlt und zu
einem Klassifikator zusammengesetzt. Dabei spielt die Herkunft der Merkmale keine
Rolle mehr. Welche Merkmale von welchem Sensor zur Klassifikation herangezogen
werden, wird also nicht heuristisch, sondern in einem statistischen Lernverfahren ent-
schieden. Der verwendete Klassifikator ist der bekannte Kaskadenklassifikator von Viola
und Jones [VJ01a], deren Einzelklassifikatoren mit AdaBoost [F'S97, SS99] trainiert
wurden.

Urspriinglich liefert ein solcher Klassifikator nur eine binére Entscheidung (néamlich
»Detektion“ oder , keine Detektion“). In Stufe III des FuBgéngererkennungssystems wird
deshalb zusétzlich eine Riickschlusswahrscheinlichkeit auf Basis des Klassifikationser-
gebnisses berechnet. Sie gibt fiir eine gegebene Objekthypothese an, wie wahrscheinlich
sie tatsdchlich einen Fuiginger darstellt. Diese Wahrscheinlichkeit fliefit dann implizit
im Assoziationsschritt des niachsten Zeitschritts mit ein, um so eine probabilistische
Suchstrategie iiber zeitlich aufeinander folgende Bilder zu ermoglichen.

1.3. Gliederung der Arbeit

Die Arbeit ist inhaltlich in sechs Teile untergliedert. Im ersten Teil (Kapitel 2) wer-
den neben grundlegenen Begriffsdefinitionen die unterschiedlichen Kamerasysteme
eingefiihrt und die Probleme der mehrdeutigen Projektion kurz skizziert.

Der zweite Teil der Arbeit (Kapitel 3) befasst sich mit der Klassifikationskompo-
nente des Fu3gdngererkennungssystems. Neben der algorithmischen Einfithrung des
Verfahrens werden auch die theoretischen Eigenschaften des Trainingsverfahrens darge-
legt. Insbesondere wird eine Herleitung von Riickschlusswahrscheinlichkeiten aus dem
Klassifikationsergebnis vorgenommen, die es erstmals erlauben in probabilistischen
Zustandsschétzern die Ergebnisse eines Kaskadenklassifikators zu beriicksichtigen.

Kapitel 4 stellt zwei Hypothesengeneratoren vor, die auf Basis geeigneter Weltmodelle
den Suchraum zur Detektion von Fufigiéngern in sinnvoller Weise einschranken. Zur
weiteren Optimierung des Suchraums benutzt der zweite Hypothesengenerator dabei
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eine grob-zu-fein Suchstrategie, die spezielle Eigenschaften von Kaskadenklassifikatoren
ausnutzt.

Der vierte Teil der Arbeit (Kapitel 5) beschreibt ein Verfahren zur probabilistischen
Zustandsschiatzung. Die Zustandsschéatzung zur Realisierung einer dynamischen Such-
strategie wird durch den bekannten Condensation-Algorithmus [IB98a, BI98] umgesetzt.
Das Kapitel schlieft mit einem Losungsansatz zur Problematik der probabilistischen
Mehrobjektverfolgung mit Partikelfilter.

Die Umsetzung der probabilistisch motivierten Suchstrategie unter Verwendung des
Partikelfilterverfahrens ist dann Gegenstand von Kapitel 6.

Im letzten Teil der Arbeit (Kapitel 7) erfolgt eine detaillierte Auswertung der verschie-
denen Verfahren. Die Arbeit endet in Kapitel 8 mit einer Zusammenfassung und einem
Resumé.



KAPITEL 2

Grundlagen

Zur robusten Detektion von Fufigingern bei Nacht wird hier ein Fusionsansatz auf
Merkmalsbasis vorgestellt, der auf Basis einer Nah- und Ferninfrarotkamera eine
Verbesserung der Detektionsleistung realisiert. Sowohl aus einem Bild der NIR-Kamera,
als auch aus einem zeitlich zugeordneten Bild der FIR-Kamera werden Merkmale
extrahiert und zur Fulgingererkennung verwendet. Um Merkmale einander zuordnen
zu konnen, miissen Beziehungen zwischen den beiden Kamerabildern hergestellt werden:
Welche Bildbereiche gehoren zusammen? Wo findet sich ein Fufliginger aus dem einen
Bild im anderen Bild wieder? Wie konnen ganz allgemein korrespondierende Bildpunkte
und -bereiche in beiden Bildern identifiziert werden?

Dariiber hinaus miissen Bildausschnitte auch zum bewegten Fahrzeug selbst zugeordnet
werden konnen: In welcher Entfernung zum Fahrzeug befindet sich ein detektierter
FuBginger? Welche Ausschnitte im Bild sind fiir die gestellte Aufgabe der Warnung
von Fufigingern im Straflenverkehr bei Nacht von Relevanz?

Fir all diese Fragestellungen ist es notwendig die Lagebeziehungen der Kameras
zueinander, sowie die Position und Ausrichtung der Kameras bezogen auf das Fahrzeug
in geeigneten Koordinatensystemen zu definieren und zu bestimmen.

Im folgenden Abschnitt 2.1 werden zunéchst die in dieser Arbeit verwendeten Kameras
beschrieben. Abschnitt 2.2 geht dann im Detail auf die verwendeten Kamerasysteme ein.
Abschnitt 2.3 skizziert die Problematik der mehrdeutigen Projektion und beschreibt
kurz die Grundlagen der Epipolargeometrie. Das Kapitel schliefit in Abschnitt 2.4 mit
Begriffsdefinitionen zur Beschreibung von FuBgéingerhypothesen im Bild.
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NIR-Kamera | FIR-Kamera

CMOS-Kamera | Mikrobolometer

spektrale Empfindlichkeit | 380 — 1100 nm 8§ — 14 um
Auflosung | 640 px x 480 px | 324 px x 256 px

Winkelauflosung 26 px/° 9px/°
Quantisierungstiefe 12 bit 14 bit
Framerate 25 fps 30 fps

Tabelle 2.1.: Kenngréflen der verwendeten Kameras.

Empfindlichkeit des menschlichen Auges
Lichtemission der IR Scheinwerfer

Wiirmestrahlung des menschlichen Korpers

L.

/\ .
Wellenlidnge
380nm 555 nm 1100 nm 8 um 14 pm

Empfindlichkeit der NIR-Kamera Empfindlichkeit der FIR-Kamera

Abbildung 2.1.: Das elektromagnetische Spektrum. Illustrative Abbildung.

2.1. Sensoren zur FuBBgdngererkennung bei Nacht

Die fiir die vorliegende Arbeit verwendete Sensorik ist zum einen eine FIR-Kamera der
Firma Autoliv, wie sie im rein darstellenden Nachtsichtsystem von BMW verwendet
wird, zum anderen eine NIR-Kamera der Firma Bosch, wie sie im Nachtsichtassistenten
von Daimler eingesetzt wird. Tabelle 2.1 gibt einen Uberblick iiber die Kennzahlen
beider Kameras, die zugehorigen spektralen Empfindlichkeiten sind in Abbildung 2.1
gegeniibergestellt.

Die NIR-Kamera ist eine CMOS-Kamera mit einer spektralen Empfindlichkeit von
380 — 1100 nm. Sie zeichnet sich vor allem durch einen hohen Helligkeitsdynamikbereich
[EK03] aus. Die Auflosung der Grauwertbilder betriagt 640 px x 480 px mit 26 px/°
Winkelauflosung und 12 bit Quantisierungstiefe. Die Framerate ist 25 fps. Bei Nacht
werden zur Beleuchtung Infrarotscheinwerfer mit einer fernlichtdhnlichen Charakteristik
verwendet, die im Wellenldngenbereich von 800 nm bis 1100 nm arbeiten. Damit betrégt
die direkte Sichtweite des Systems je nach Witterungsverhéltnissen bis zu 120 m und
mehr (vgl. Abbildung 2.2).

Bei der FIR-Kamera handelt es sich um einen ungekiihlten Mikrobolometer mit 324 px x
256 px Auflosung mit 9 px/° Winkelauflosung, 14 bit Quantisierungstiefe und einer
Framerate von 30 fps. Der Spektralbereich ist 8 — 14 pum. Die thermische Empfindlichkeit
betréigt laut Datenblatt 100 mK bei 425 °C. Die thermische Empfindlichkeit wird dabei
definiert durch die Temperaturdnderung eines schwarzen Strahlers, der den Sichtbereich
der Kamera komplett ausfiillt und eine Anderung des Messsignals bewirkt, die dem
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Abbildung 2.2.: Sichtbereich ohne und mit IR-Beleuchtung. Das Bild links wurde mit
abgeschaltetem IR-Scheinwerfer bei normalem Abblendlicht aufgenommen, im Bild rechts
sind die IR-Scheinwerfer aktiv. Die aufgestellten Puppen sind mit Stoff bezogen und stehen
in Abstédnden von 50m, 80m, 100 m und 120 m vor dem Fahrzeug. Quelle: [Sch03b].

Effektivwert des elektrischen Rauschens des Sensors entspricht (NEDT, engl. ,,Noise
Equivalent Temperature Difference®, [RAY]).

Beide Kameras, sowie die IR-Beleuchtung sind in einem Versuchsfahrzeug integriert.
Die FIR-Kamera ist dabei im Kiihlergrill und die NIR-Kamera hinter der Frontscheibe
im Dachraum montiert. Die genauen intrinsischen und extrinsischen Kameraparameter,
sowie die notigen Nomenklaturen sind Gegenstand des folgenden Abschnitts.

2.2. Kamerakoordinatensysteme und Kalibrierung

Die Koordinatensysteme in dieser Arbeit folgen denen in DIN 70000 [DIN94], die dort
in erster Linie fiir fahrdynamische Zwecke definiert wurden. Die Wahl des Kamerakoor-
dinatensystems stellt dabei eine logische Erweiterung dar.

Koordinatensysteme

Das Fahrzeugkoordinatensystem bezeichnet das fahrzeugfeste Koordinatensystem
(engl. vehicle axis system). Die VX-Achse zeigt in Fahrtrichtung entlang der Fahr-
zeuglangsmittelebene nach vorne (Distanz), die VY-Achse steht senkrecht zur Fahr-
zeuglangsmittelebene und zeigt in Fahrtrichtung nach links (laterale Ablage), die
VZ-Achse zeigt nach oben (Hohe). Der Koordinatenursprung ist in DIN 70000 nicht
fest spezifiziert und ist in dieser Arbeit durch den Mittelpunkt der Hinterachse fest-
gelegt (vgl. Abbildung 2.3). Alle Groflen werden in [m] angegeben. Fiir Punkte und
Koordinaten werden Groibuchstaben verwendet.

Die Reihenfolge der Drehungen in allen Koordinatensystemen erfolgt analog zu DIN
70000: Zuerst Gierwinkel ¢ (engl. yaw angle), dann Nickwinkel ¢ (engl. pitch angle),
dann Wankwinkel ¢ (engl. roll angle). Die Rotationsmatrix ist dann R = Ry - Ry - Ry,
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Abbildung 2.3.: Koordinatensysteme. Das Fahrzeugkoordinatensystem (VX, Y, VZ)T hat
seinen Koordinatenursprung im Mittelpunkt der Hinterachse. Die ©X-Achsen der beiden
Kamerakoordinatensysteme (p5X, pigY’s pr )T und (NirX> NIRY > NIRZ )T zeigen wie die
v X-Achse des Fahrzeugkoordinatensystems in Fahrtrichtung nach vorne. Die Bildebenen
liegen dann jeweils in der °Y-“Z-Ebene.

mit

1 0 0

R,=| 0 cos¢p —sing |,
0 sing cos¢

cost 0 sind

Rﬂ — 0 1 0 9
—sind 0 cos?
costyp —siny 0

Ry, = | siny cosy 0

0 0 1

Die angegebenen Drehmatrizen definieren hier aktive Drehungen, d.h. sie bestimmen
die Drehung eines Punktes X durch X' = RX.

Das Kamerakoordinatensystem (oder Sensorkoordinatensystem, engl. camera
axis system) ist rechtshéindig, die °X-Achse zeigt in dieselbe Richtung, wie das Fahr-
zeugkoordinatensystem, in dem der Sensor verbaut ist - im vorliegenden Fall also in
Richtung der optischen Achse. Die “Y-Achse zeigt in Blickrichtung nach links, die
¢Z-Achse nach oben. Die Bildebene liegt damit also in der °Y-°Z-Ebene. Dies erscheint
auf den ersten Blick unnatiirlich, doch mit einer Orientierung des Sensorsystems in der
selben Weise wie das Triagersystem sind die Rotationswinkel, die die Lage des Sensors
beschreiben leichter interpretierbar.
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Auch im Kamerakoordinatensystem werden alle Gréflen in [m] angegeben. Fiir Punkte
und Koordinaten werden Grolbuchstaben verwendet.

Die Transformation einer Koordinate im Fahrzeugkoordinatensystem ins jeweilige
Kamerakoordinatensystem erfolgt dann mittels

‘p—= Rfl . (VP_Vcr>7
mit YC' die Koordinaten des Kamerazentrums. Die Umkehrung ist mit
"P=R-‘P+'C (2.1)

gegeben.

Das Kamerachip-Koordinatensystem (oder Pixelkoordinatensystem) ist ein
diskretes 2-D Koordinatensystem mit dem Ursprung links oben in der Ecke des Bildes.
Die Koordinaten werden diskret durch row und col in [px] (Pixel) angegeben. Fiir
Punkte werden Kleinbuchstaben verwendet.

T

Ein Punkt p = (col,row)" in Pixelkoordinaten ist im Kamerakoordinatensystem

CX/ f
Y| = —(col—=coly)Scar |, (2.2)
<z — (TOW — TOW() Srow

mit der Brennweite f in [m], PixelgréBen scoi, Siow in [I7] und dem Hauptpunkt
(coly, rOWO)T. Mit diesen intrinsischen Parametern ist dann die projektive Abbildung
eines Punktes °P = (°X,°Y,°Z)" in Kamerakoordinaten auf den Punkt p = (col, row)"
im Bild bestimmt durch

Y
<COI> | X s ok (2.3)
row 7 f ' '

TEX e OO

Die Wahl der Schreibweise (col,row)" fiir eine Pixelkoordinate ist sicherlich ungewdhn-
lich, doch erleichtert diese Schreibweise die Lesbarkeit und das Verstédndnis vieler der
Koordinatentransformationen im Rahmen dieser Arbeit.

Zusammenfassend lisst sich die gesamte Abbildung eines Punktes P = (YX,'Y,vZ)"
im Fahrzeugkoordinatensystem auf den Bildpunkt p = (col, row)T in homogenen
Koordinaten darstellen mittels

a - col v

Q- TOW :’P-<P>, (2.4)
«@

mit der Projektionsmatrix

P=K - [R'|-R''C],
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den extrinsischen Parametern in R, YC', sowie der intrinsischen Kameramatrix

colp —% 0
K=|row, 0 —-L
0

Srow
1

0

Die Umkehrung der Abbildung in Gleichung (2.4) ist nicht eindeutig: mit (2.1) und
der inversen Kameramatrix

0 0 1
-1 _ Scol colpScol
K B Of _ gow rOW(fSrow
f

gilt fiir jedes s € R mit P~' := [RK " | *C]:

col - s
IrOW - S
s
1

VP:szl

Die Umkehrung der Projektion eines Fulgéngers ins Bild kann unter der Annahme
einer ebenen Welt und bei bekannter FuBgéngergréfie H auch geometrisch herge-
leitet werden (Abbildung 2.4). Ein FuBgédnger im Bild ist tiber den Scheitelpunkt
(col,row)" und der GroBe h definiert. Mit den Definitionen AP := (0,0, H)" und

AP = (A°X, A°Y,A°Z)" = RTTAYP gilt mit g/ ((row + h) — rowp) Syow und
den Bezeichnungen aus Abbildung 2.4:
hsrow  A°Z —a A a
= und — =

f X o AXT

Daraus folgt:

f °z'
‘X = AT — AN X —
RSrow I)’

cy @ (colp — col) °X - S;fl :
ez & (rowp — row) °X - Srow ,
f
und schlieflich
‘X
"P=R|Y | +"'C.
°Z

In dieser Arbeit wird die Projektion eines Fuflgingers der Grofle H und Scheitelpunkt
VP ins Bild mit
(col,row, h) = proj, (Y P;P) (2.5)
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Bildebene
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Abbildung 2.4.: Geometrische Skizze zur Umkehrung der Projektion eines
Fuflgéingers ins Bild. Fiir den Spezialfall einer bekannten Fufigéingerhohe in der Welt,
kann unter der Annahme einer ebenen Welt zu einem Abbild eines Fulgdngers im Bild
eindeutig die Entfernung X bestimmt werden.

bezeichnet. Der Zusatz P wird weggelassen, wenn dies aus dem Kontext ersichtlich ist.
Die geometrisch hergeleitete Umkehrung ist dann entsprechend

VP = proj,; (col,row, h; P).
Zusitzlich dazu wird in Kapitel 4 die Hilfsfunktion
row = reprojy (col, h; P)

eingefithrt, die die Zeile row des Fufigéingerscheitelpunktes im Bild bestimmt, wenn
dessen Spalte col, die Hohe h des Fulgidngers im Bild und die Gréle H des Fuflgéingers
in der realen Welt bekannt sind (genaue Definition in (4.3), Seite 85, Kapitel 4.1).

Kamerakalibrierung

Zur Bestimmung der intrinsischen Kameraparameter sowie der Lagebeziehungen der
beiden Kameras zueinander wurde auf die Arbeiten von [Kru07] zuriickgegriffen. Dabei
handelt es sich um ein Framework zur automatischen Kalibration von Kamerasyste-
men mit beliebiger Anzahl von Sensoren. Es bestimmt sowohl die intrinsischen, als
auch die extrinsischen Parameter des Kamerasystems auf Basis von Bildaufnahmen
eines Schachbrettmusters. Dazu wird in jedem Bild das Kalibriergitter (bestehend aus
den Ecken von Schachbrettfeldern) durch Templatematching, Kreuzkorrelation und
einer anschliefenden topologischen Analyse der Menge der Eckknoten subpixelgenau
bestimmt. Die intrinsische Kalibrierung erfolgt dann auf Basis von Bouguet [Bou99].
Anschlieflend erfolgt die Bestimmung der Lagebeziehungen aller Kameras in einem
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Abbildung 2.5.: Kalibrierkérper mit beheizten Kacheln. Die schwarzen Kacheln haben
eine Kantenldnge von 25 cm und werden durch von hinten angebrachte PTC-Heizelemente
auf ca. 50°C erhitzt. Quelle: [Rot06].

gemeinsamen System durch einen Optimierungsprozess (modifiziertes Newtonverfah-
ren), das die raumliche Geometrie des Kalibrierkérpers (d.h. GroBe und Anzahl der
Schachbrettkacheln) mit beriicksichtigt.

Voraussetzung fiir die Anwendung dieses Verfahrens ist ein Kalibrierkorper mit Schach-
brettmuster, das in beiden Kamerabildern sichtbar ist. Da die Empfindlichkeitsbereiche
der in dieser Arbeit verwendeten Sensoren sich nicht iiberlappen, wurde im Rahmen der
Arbeit von [Rot06] ein Kalibrierkorper entwickelt, der sowohl im Nahinfrarotbereich,
als auch im Warmespektrum sichtbar ist (Abbildung 2.5). Das Schachbrett besteht aus
schwarzen quadratischen Kacheln mit einer Kantenlédnge von 25 cm, die auf einer weif3
lackierten Tafel montiert sind. Im Nahinfrarotbereich ist das Muster als schwarz/weifles
Schachbrett sehr gut zu erkennen. Die schwarzen Kacheln werden zusétzlich durch von
hinten angebrachte PTC-Heizelemente! auf ca. 50°C erhitzt. Dadurch ist auch im Bild
der FIR-Kamera ein kontrastreiches Schachbrettmuster abgebildet.

Das Framework von [Kru07] bestimmt neben den intrinsischen Parametern zwar die La-
gebeziehung der Kameras zueinander, allerdings lediglich im Kamerakoordinatensystem
einer der beiden Kameras. Um zusétzlich den Bezug zum Fahrzeugkoordinatensystem
herzustellen, wurden in einer weiteren Kalibrierung Punkte im Fahrzeugkoordinaten-
system vermessen und so die externe Kalibrierung der NIR-Kamera vorgenommen. Die
externe Kalibrierung der FIR-Kamera ergibt sich dann aus dem ersten Kalibrationsver-
fahren.

Dazu wurde in [Hal07] der Boden vor dem Fahrzeug mit einem Schachbrettmuster
ausgelegt und achsenparallel sowohl zur VY -Achse, als auch zur ¥ X-Achse des Fahrzeug-
koordinatensystems ausgerichtet (Abbildung 2.6). Zusétzlich wurde das Kalibrierbrett
mit den Fléchen im 45°-Winkel zueinander vermessen.

'PTC-Heizelemente sind selbstregelnde Kaltleiter-Heizelemente auf Keramikbasis mit positivem
Temperaturkoeffizienten (PTC, engl. ,,Positive Temperature Coefficient“, [PTC]).
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L —

Abbildung 2.6.: Vermessung des Kalibrierkoérpers im Fahrzeugkoordinatensystem.
Um die Lage der Kameras im Fahrzeugkoordinatensystem zu bestimmen, wurde ein
Kalibrierkorper im Fahrzeugkoordinatensystem vermessen. Quelle: [Hal07].

NIR-Kamera FIR-Kamera

fm] 0.012 0.01

Seol[2] 8.092 - 1076 2.024-1075

Srow[ 2] 8.098 - 1076 2.032-1075

(rowq, coly) " [(px, px) "] (212,348)" (131,164)"

YCT[(m,m,m)"] | (1.73,-0.26,1.28)" | (3.75,—0.18,0.58)"

¢[°] (Wankwinkel) 1.41° 0.58°
Y[°] (Nickwinkel) —0.48° 0.97°
¥[°] (Gierwinkel) —2.05° —0.47°

Tabelle 2.2.: Kalibrierdaten des Kamerasystems. Die Verzeichnung beider Kameras ist
vernachléssigbar. Deshalb wird hier von einem Lochkameramodell ausgegangen.

Die kalibrierten Kameraparameter sind in Tabelle 2.2 zusammengefasst. Die Verzeich-
nungen beider Kameras waren dabei vernachléassigbar, so dass von einem Lochkamera-
modell ausgegangen werden kann.

Eine genaue Kalibrierung der Kameras - auch der extrinsischen Parameter - ist wichtig,
da nur so Objektmodelle im Fahrzeugkoordinatensystem in Bezug zu Modellen im
Bildkoordinatensystem gesetzt werden konnen. Der Aufwand der Kalibrierung ist
dabei in einem serienméfigen Fertigungsprozess deutlich geringer als hier, da an einem
Fertigungsband die Lagebeziehungen des Kalibrierkoérpers zum fest eingespannten
Fahrzeug in ausreichender Genauigkeit bekannt sind.

Dennoch muss man sich bewusst machen, dass eine Kalibrierung auch immer mit
Fehlern behaftet bzw. nicht dauerhaft sein kann: Neben Dynamikeinfliissen im normalen
Fahrbetrieb (z.B. Nickbewegungen des Fahrzeugs) konnen jederzeit Materialverschleify
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Abbildung 2.7.: Mehrdeutige Projektionen. Ausgehend vom Abbild eines Fuflgéngers
im linken Bild gibt es mehrere mogliche Abbilder im rechten Bild, die potentiell den-
selben Fulginger beschreiben. Da jedoch die reale Grofle und damit genaue Position in
Fahrzeugkoordinaten des Fufigingers nicht bekannt ist, ist die Abbildung mehrdeutig.

etc. Einfluss auf die Kalibrierdaten haben. Gute Fusionssysteme zeichnen sich deshalb
durch Robustheit gegeniiber fehlerhaften Kalibrierungen aus.

2.3. Mehrdeutige Projektionen

Die Detektionsaufgabe der Fufigingererkennung wird sich in dieser Arbeit auf die
Informationen beider Kameras stiitzen. Zur Detektion im Bild wird dazu ein Suchfens-
ter in Grofle und Position variiert und iiber das Bild gefiihrt. Die Klassifikation als
,FuBgéanger® oder ,Hintergrund“ erfolgt dabei auf Basis von Merkmalen, die innerhalb
des Suchfensters ausgewertet werden. Sollen Merkmale mehrerer Kameras mit unter-
schiedlichen Blickwinkeln kombiniert werden, miissen die einzelnen Merkmale einander
zugeordnet werden kénnen, d.h. ausgehend vom Suchfenster aus einem Bild miissen die
Suchfenster in den Bildern aller anderen Sensoren dasselbe Objekt représentieren. Ist
die reale Grofle eines Fuigingers bekannt, so ist die projektive Abbildung in Gleichung
(2.4) eindeutig umkehrbar. Damit kann einem Suchfenster des einen Sensorstroms
genau ein Suchfenster des anderen Sensorstroms zugeordnet werden. Leider trifft diese
Annahme bei Fuigingern in der Regel nicht zu. Die Abbildung ist mehrdeutig, d.h.
fiir ein Suchfenster im einen Bild sind mehrere Suchfenster im anderen Bild moglich
(Abbildung 2.7).

Mathematisch - bezogen z.B. auf die Mittelpunkte der Oberkanten der jeweiligen Such-
fenster - liegen alle moglichen zugeordneten Suchfenster auf derselben Epipolarlinie.
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Abbildung 2.8.: Epipolargeometrie. Die Kamerazentren YC'1, YC5 und der Punkt P span-
nen die Epipolarebene auf, die die Bildebenen in den Epipolarlinien schneidet. Die Epi-
polarlinie Iy enthélt damit alle moglichen Korrespondenzpunkte im zweiten Kamerabild,
die zu einem festen Punkt p; im ersten Kamerabild gehéren. Die Epipole sind jeweils die
Bilder der Kamerazentren im jeweils anderen Bild.

Die Epipolarlinie I, gibt dabei ganz allgemein alle méglichen Korrespondenzpunkte p,
im zweiten Kamerabild an, die zu einem festen Punkt p; im ersten Kamerabild gehtren
(d.h. Punkte, die jeweils Abbild desselben Punktes im Kamerakoordinatensystem sind,
siche Abbildung 2.8). Die Uberfithrung von einem Kamerabild ins andere findet (im
Folgenden immer in homogenen Koordinaten) mit Hilfe der Fundamentalmatrix F
statt:

l2 = Fpl

Die Fundamentalmatrix lédsst sich leicht algebraisch durch die beiden Projektionsmatri-
zen Py und P aus (2.4) ausdriicken (vgl. [HZ04]): Alle Urbilder von p, liegen nidmlich
auf einer Geraden

e durch das Kamerazentrum YC'; und
e durch den Punkt P, = P{p,.

P ist die Pseudo-Inverse von P; zur Least-Square-Losung von P YP = p;, d.h.
PP, = diag(1,1,1).

Die Bilder von YC'; und VP, im Bild der zweiten Kamera sind
e der Epipol e; = P5VC und
e der Punkt Py, Py = PyPp,.

Beide liegen auf der Epipolarlinie Iy, und damit ist I, = ey X PP py, also

F = Pg VC1 X (’Pglpf) .
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Abbildung 2.9.: Epipolarlinien. Die Bilder in der letzten Zeile stellen jeweils eine Montage
der vier Einzelaufnahmen dariiber dar, jeweils mit freigestellten Kalibrierkérpern. Links
sind Bilder der NIR-Kamera dargestellt, rechts entsprechend die zugehorigen FIR-Bilder.
Zu einigen ausgewihlten Eckpunkten innerhalb der Kalibrierwand sind unterschiedliche
Epipolarlinien dargestellt. Deutlich ist die Lage der Epipole unterhalb des dargestellten
Bereichs zu erkennen. Quelle: [Hal07).

Bei dem in dieser Arbeit verwendeten Kameraaufbau liegen die Epipole beider Ka-
meras jeweils unterhalb der Bildebenen: der Epipol der NIR-Kamera ist im Punkt
(243.4,741.9)", der der FIR-Kamera im Punkt (140.8,292.4)". Abbildung 2.9 zeigt
einige ausgewihlte Epipolarlinien in einer Fotomontage unterschiedlicher Aufnahmen
des Kalibrierkorpers.

Zur Vollstéandigkeit sei an dieser Stelle noch auf den in Kapitel 4 definierten Spezialfall
hingewiesen, der mit

(coly, rows, ho) = proj_stream2streamg; (coly, rowy, hy ; Py, Pa)

abgekiirzt wird. Es handelt sich dabei um das Abbild eines FuBgingers (angegeben
durch den Scheitelpunkt (coly,row;)" und dessen Héhe hy) aus dem Bild des 1. Sensors
ins Bild des 2. Sensors, bei bekannter realer FuBBgéingergréfie H. In diesem Fall ist die
Projektion in Abbildung 2.7 eindeutig (genaue Definition in (4.4), Seite 91, Kapitel
1.2).
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2.4. Begriffsdefinitionen

Die Detektion von Fufigéngern vor dem Fahrzeug erfolgt in dieser Arbeit auf Basis von
Bildern einer oder mehrerer Kameras. Dazu werden mit einem trainierten Klassifikator
einzelne Hypothesen xz € X evaluiert. X bezeichnet dabei die Gesamtmenge aller
moglichen Hypothesen fiir ein Bild (oder Bildtupel im Falle mehrerer Sensoren). Bei
nur einem Sensor kann eine Hypothese in Form eines einzelnen Suchfensters spezifiziert
werden, das Position und Gréfle eines rechteckigen Bereichs im Bild beschreibt. Das
Ergebnis des Klassifikators ist dann jeweils eine Aussage, ob ein Fuflginger an genau
dieser Position und in der jeweiligen Grofle detektiert wurde. In dieser Arbeit weisen
alle Suchfenster ein festes Seitenverhéltnis r auf. Damit ist ein Suchfenster s {iber die
Bildkoordinate der mittleren oberen Ecke (col’, row’ )T und dessen Suchfensterhohe A/
beschrieben:
s = (col',row’ 1)

Die Breite des Suchfensters ist dann w’ = r - h’. Kommt mehr als nur eine Kamera zum
Einsatz ist eine Hypothese nicht mehr nur durch ein einzelnes Suchfenster spezifiziert,
sondern durch je ein Suchfenster pro Kamerabild. Bei einer Gesamtzahl von N Kameras
ist

x=(s1,...,5n.) = ((colj,row], hY), ..., (coly,,rowy. . hiy.))

im Falle der Kombination von FIR- und NIR-Sensor also

T = (SpIR, SNIR) = ((COH«“IRa I"OW/FIRa h/FIR) ) (COli\IIR»fowi\Hm hi\IIR))'

Sinnvollerweise stehen die einzelnen Suchfenster natiirlich iiber die Kamerageometrie
in Beziehung zueinander. Der Klassifikator wird dann auf beide Suchfenster gleichzeitig
angewandt.

In jedem Bild kénnen Fuigéinger an vielen Positionen mit verschiedenen Skalierungen
erscheinen. Deshalb muss bei der Verwendung eines Klassifikators als Detektor in jedem
Bild (oder Bildtupel im Falle mehrerer Sensoren) eine grofie Menge an Hypothesen
gepriift werden. Die Systemkomponente zur Erzeugung der Hypothesen wird Hypothe-
sengenerator genannt und nimmt neben der Klassifikationskomponente (siehe Kapitel
3) einen zentralen Stellenwert im Gesamtsystem ein (siche Kapitel 4 und Kapitel 6).

Die Klassifikation der Hypothese erfolgt in dieser Arbeit auf Basis von Merkmalen, die
das Ergebnis einfacher Filteroperationen darstellen. Die Filter sind dabei immer im
gleichen Raster eines sogenannten Basissuchfensters beschrieben und werden entspre-
chend der Hohe der Suchfenster mitskaliert (siche Kapitel 3.1). Das Basissuchfenster
stellt damit auch das Suchfenster mit der kleinsten detektierbaren Grofle dar.

Um die Kontur der Fufligéinger und deren Kontrast zur Umgebung richtig erfassen
zu konnen, wird dariiber hinaus im Suchfenster ein Rand um das eigentliche Objekt
mit einbezogen. Ein Suchfenster ist also immer etwas grofler als die tatséchliche
Darstellung eines Fugéngers im Bild. Die Grofle des Randbereichs ist dabei implizit
durch die Objektfensterdefinition festgelegt. Diese beschreibt die Lage und Grofle
eines FuBigingerabbildes im Suchfenster (Abbildung 2.10). Die Definition erfolgt dabei
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Basissuchfenster NIR Basissuchfenster FIR Ausschnitt aus einem NIR-Bild mit
10x20 Felder 5x11 Felder eingepasstem Basissuchfenster

Abbildung 2.10.: Definition des Objektfensters innerhalb des Basissuchfensters.
Das Objektfenster (blau markierter Bereich) definiert die Lage und Grofie eines
Fuflgéingerabbildes innerhalb des Suchfensters. Es ist in der Regel kleiner als das Such-
fenster, um so einen Randbereich um den eigentlichen Fulgénger zu erhalten. Damit
konnen bei der Klassifikation auch die Kontur der Fufiginger und Kontrastunterschiede
zum Hintergrund beriicksichtigt werden.

im Raster des Basissuchfensters. Die Grofie des Randbereichs wird damit relativ zur
Objektfenstergrofle definiert und skaliert mit der Gréfie des Suchfensters mit.

Obwohl die Definition der Objektfenster im Raster des Basissuchfensters erfolgt, kann
das Objektfenster o einer Hypothese genauso wie das Suchfenster s iiber den Mittelpunkt
(col,row)” und dessen Hohe h angegeben werden:

o = (col,row, h).

Die Hohe eines Objektfensters im Bild wird dabei auch als Skalierung bezeichnet.
In dieser Arbeit ist fiir ein Suchfenster genau ein Objektfenster definiert (bei der
gleichzeitigen Detektion von unterschiedlichen Objekttypen ist dies nicht der Fall, siche
z.B. [KSPL06]). Die Umrechnung zwischen Objektfenster und Suchfenster wird dann
mit y abgekiirzt, d.h.

s=x(0) und entsprechend o= y""'(s).

Der Klassifikator entscheidet jeweils fiir eine Hypothese, ob sie einen Fufiginger dar-
stellt, oder nicht. Damit der Algorithmus zwischen , FuB3gdnger® und ,, Hintergrund“
unterscheiden kann, wird er mit Hilfe einer groflen Anzahl an Trainingsbeispielen
trainiert (siche Kapitel 3.4). Diese Trainingsbeispiele sind Hypothesen aus einem Trai-
ningsdatensatz, in dem alle Fuiginger per Hand mit einem rechteckigem Label und
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einem Klassenlabel y € Y = {—1,+1} versehen sind. Jedes Label wird dazu in das
Seitenverhéltnis eines Objektfensters gebracht und entsprechend der Definitionen des
Objektfensters im Basissuchfenster zu einem Suchfenster erweitert.

Um die Giite des Klassifikationsalgorithmus bzw. des kompletten Fulgingerdetektors
bestimmen zu konnen, wird er auf einem Testdatensatz angewandt und die Detektionen
mit den Labels verglichen. Zum Vergleich kommt dabei ein UberdeckungsmaB cov zum
Einsatz. Dieses errechnet sich aus dem Quotienten der Schnitt- und Vereinigungsmenge
der Flidchen zweier Rechtecke:

cov (A, B) = jgg

€0,1]. (2.6)

Mit einem Schwellwert fiir die Uberdeckung der Objektfenster mit dem Labelfenster
wird zwischen korrekter Detektion und Falschalarm unterschieden. Neben der einfachen
Uberdeckung in (2.6) kommt in dieser Arbeit noch ein weiteres Uberdeckungsmaf zum
Einsatz, namlich die Maximum-Uberdeckung covyay:

AUB

COVpax (A, B) = m

€ [0,1]. (2.7)
Der Term min (A4, B) in (2.7) bezeichnet dabei die kleinere der beiden Flichen A und
B. Im Gegensatz zur Uberdeckung (2.6) beriicksichtigt die Maximum-Uberdeckung
(2.7) die Unterschiede der Skalierung nicht, so dass covy,x = 1 genau dann resultiert,

wenn eines der beiden Rechtecke komplett innerhalb des anderen liegt, unabhéngig von
ihrer Grofle.

Zur Vereinfachung der Notation werden die Flichen A und B in cov (A4, B) und
COVimax (A, B) in dieser Arbeit sowohl in der Form von Quadrupel (col,row,w,h),
als auch in Form von Objektfenstern o = (col,row, h) angegeben. Das Quadrupel
(col, row, w, h) beschreibt dabei ein Rechteck mit der linken oberen Ecke (col, row)",
der Breite w und der Hohe h.






KAPITEL 3

Kaskadierte Klassifikatoren zur Detektion von FuBgangern

Die Fufigingererkennung erfolgt in dieser Arbeit in Form einer Top-Down-Strategie.
Im Suchraum werden an allen sinnvollen Positionen Hypothesen generiert, fiir die dann
ein Klassifikator entscheidet, ob es sich dabei um einen Fufiginger handelt oder nicht.
Ein entsprechender Klassifikator muss also jeweils ein Zwei-Klassen-Problem l6sen, um
die Vordergrundklasse Fufiginger vom Hintergrund zu unterscheiden.

Die Losung dieses Zwei-Klassen-Problems im Kontext einer Anwendung bei Nacht,
stellt eine besondere Herausforderung dar: Zum Einen muss den speziellen Beleuch-
tungsverhéltnissen bei Nacht Rechnung getragen werden, zum Anderen bewegen sich
sowohl die Fufigingerobjekte, als auch der Hintergrund, dessen scheinbare Bewegung
durch die Eigenbewegung des Fahrzeugs hervorgerufen wird. Die Bewegungseffekte
werden in der Nacht aufgrund der langen Integrationszeiten der Kamera bei der Bild-
belichtung sogar noch verstiarkt (sog. ,,motion blur®, Abbildung 3.1). Dariiber hinaus
erscheinen Fufigdnger im Bild in unterschiedlichen Skalierungen. Die Abbildung eines
1.80m grofen Fufigingers in 40 m Entfernung ist im NIR-Bild 67 px hoch, im FIR-Bild
22 px hoch. Dagegen ist derselbe Fugénger in 120 m Entfernung im NIR-Bild noch
22 px, im FIR-Bild nur noch 8 px grof§ (Abbildung 3.2 und Abbildung 3.3). Abbildung
3.4 zeigt einen Querschnitt unterschiedlichster Fuigangerbilder, die in dieser Arbeit
verwendet wurden.

Weitere Anforderungen an das Detektorsystem ergeben sich aus dem speziellen Anwen-
dungsszenario im Automobilbereich mit dem Anspruch auf Echtzeitfahigkeit, Skalier-
barkeit (also die Erweiterung auf andere Problemstellungen, z.B. der Detektion von
Fahrzeugen) und Umsetzbarkeit in Hardware.

Grundlage des hier entwickelten Detektorsystems bildet der Kaskadenklassifikator
von Viola und Jones [VJ0la, VJO1b, VJ04, AGW97]. Er wird im folgenden ohne
Beschrankung der Allgemeinheit lediglich fiir den Ein-Sensor-Fall beschrieben. Eine
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Abbildung 3.1.: Beispiele von ,,motion blur® in Fuflgingerbildern. Das mittlere und
rechte Beispiel weisen einen hohen Anteil an Bewegungsunschérfe auf. Alle drei Beispiele
haben in etwa diesselbe Skalierung.

FuBgangerhohen im Bild
fiir FuBganger in unterschiedlichen Entfernungen
140 r : o - -
130 : R : NIR-Kamera (640x480) | -
120 F : T B FIR-Kamera (320x240)
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Hohe des Fullgangers im Bild [px]

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
Entfernung eines 1.80m grofRen FuRgangers [m]
Abbildung 3.2.: Fu3igingerhthen im Bild. Fufigéinger (1.80 m Korpergrofie) in unterschied-
lichen Entfernungen erscheinen im Bild in unterschiedlichen Skalierungen. Vor allem im

FIR-Bild sind wegen der geringen Bildauflosung weit entfernte FuBgénger nur noch wenige
Pixel hoch (8 px in einer Entfernung von 120m).
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Abbildung 3.3.: Beispielbilder der NIR-Kamera von Fufigéingern aus unterschied-
lichen Entfernungen. Die Darstellung links zeigt fiinf Fufigdnger aus unterschiedlichen
Entfernungen (bis ca. 100m) in realen Grofienverhéltnissen im Bild. Rechts sind alle
FuBiginger auf dieselbe Grofie skaliert dargestellt.

Abbildung 3.4.: Beispielbilder von Fufigiéingern. Dargestellt ist ein Querschnitt aus dem
Trainingsdatensatz. Alle FuBgingerausschnitte wurden dabei auf diesselbe Grofle skaliert
und zur besseren Darstellung bezogen auf den jeweiligen Ausschnitt normiert. In der Matrix
links sind jeweils die Ausschnitte aus den FIR-Bildern, rechts jeweils die dazugehorigen
Ausschnitte aus den NIR-Bildern dargestellt.



52 Kapitel 3. Kaskadierte Klassifikatoren zur Detektion von Fufigidngern

Kaskadenstufe K

C Kaskadenstufe 2 j
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Abbildung 3.5.: Kaskadenklassifikator zur Detektion von Fufigingern. Objekthypo-
thesen werden an allen moglichen Positionen im Bild in allen sinnvollen Gréflen erzeugt
und dem ersten Klassifikator iibergeben (linkes Bild). Dieser versucht mit moglichst wenig
Aufwand moglichst viele Hypothesen sicher als Hintergrund zu klassifizieren. Der jeweils
nachfolgende Klassifikator muss nur noch die verbleibenden Hypothesen betrachten.
Wihrend die Anzahl der zu untersuchenden Objekte mit jeder erreichten Stufe weiter
abnimmt, werden die Einzelklassifikatoren immer komplexer. Durch den kaskadierten
Ablauf bleibt der Gesamtaufwand aber sehr niedrig.

Hypothese z € X besteht demnach jeweils aus genau einem Suchfenster im Bild.
Die Erweiterung auf mehrere Sensoren éndert die Klassifikationsstruktur sowie das
Lernverfahren nicht, so dass alle beschriebenen Eigenschaften direkt auf den im letzten
Abschnitt 3.6 beschriebenen Mehr-Sensor-Fall iibertragen werden kénnen.

Der Kaskadenklassifikator von Viola und Jones arbeitet mit Grauwertbildern und
zeichnet sich durch eine hohe Robustheit und Detektionsgeschwindigkeit aus. Dabei
werden mehrere Einzelklassifikatoren in Reihe geschaltet (Abbildung 3.5). Jede dieser
Klassifikatorstufen versucht mit moéglichst wenig Aufwand mdoglichst viele Bereiche im
Bild als Hintergrund zu deklarieren. Dazu werden an allen moglichen Positionen im
Suchraum in allen sinnvollen Grélen Hypothesen im Bild generiert und dem ersten Ein-
zelklassifikator iibergeben. Dieser untersucht die Hypothesen anhand weniger, einfacher
Merkmale und verwirft diejenigen, bei denen es sich sicher nicht um Fuiginger handelt.
Die jeweils nachfolgende Klassifikationsstufe muss nur noch die verbleibenden Hypo-
thesen betrachten. Wie beim Training eines Entscheidungsbaumes [AGW97] wird jede
Klassifikationsstufe nur mit den Beispielen trainiert, die in den vorangegangenen Stufen
nicht verworfen wurden. Die Klassifikationsaufgabe, die Fu3gdnger vom Hintergrund
zu unterscheiden, wird also mit jeder Stufe immer schwieriger. Aufgrund des deut-
lich reduzierten Suchbereichs kénnen allerdings immer komplexere Klassifikatoren mit
mehr Merkmalen eingesetzt werden. Hypothesen, die das Ende der Kaskade erreichen
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werden als Fulgianger klassifiziert. Die moglichen Hypothesen werden also sukzessive
ausgediinnt, wihrend die Komplexitidt und damit der Aufwand der Klassifikatoren
von Stufe zu Stufe wéchst. Durch die Kaskadierung bleibt der Gesamtaufwand aber
niedrig.

Dieses Grundprinzip eignet sich bei solchen Detektionsproblemen, bei denen der Hin-
tergrund um ein vielfaches hiufiger auftritt, als die zu detektierenden Objekte. Es
eignet sich also insbesondere zur Detektion von Objekten in Bildern und Videoszenen:
Man geht davon aus, dass ein Grofiteil der Hintergrundbeispiele leicht erkennbar ist
und in frithen Kaskadenstufen aussortiert werden kann. Schwerer zu diskriminierende
Beispiele benotigen dagegen komplexere und auch aufwéndigere Klassifikatoren. Deren
Klassenzugehorigkeit wird erst in den hinteren Stufen entschieden. Das Gesamtsystem
ist damit erstaunlich schnell, da nur wenige Datensétze in diesen berechnungsintensiven
Stufen der Kaskade bearbeitet werden miissen.

Jede Stufe kann prinzipiell der Kaskade aus anderen Klassifikatorstrukturen mit nahezu
beliebig strukturierten Merkmalen zusammengesetzt sein. Unter dem Gesichtspunkt
einer echtzeitfahigen Realisierung hat sich jedoch der von Viola und Jones vorgeschla-
gene Aufbau als effizient und praktikabel erwiesen. Analog zu [VJ01b] sind auch in
dieser Arbeit alle Klassifikatorstufen identisch aufgebaut. Sie klassifizieren eine Hypo-
these aufgrund der Ergebnisse einfacher Kantenfilter, die den Haar-Basisfunktionen
aus [OPS197] dhneln und in Abschnitt 3.1 ndher beschrieben werden. Sie sind von
sehr einfacher Struktur und kénnen mit Hilfe von Integralbildern in konstanter Zeit
berechnet werden.

Mit Hilfe des sogenannten AdaBoost-Algorithmus [FS97, SS99] wird fiir jede Stufe aus
einem Merkmalsatz auf Basis von Trainingsdaten eine Auswahl getroffen und zu einem
sogenannten Stronglearner verkniipft. Dieser realisiert eine gewichtete Mehrheitsent-
scheidung verschiedener Weaklearner, die wiederum jeweils genau einen Merkmalswert
mit einer trainierten Schwelle vergleichen. Die Anzahl der Merkmale (und damit die
Anzahl der Weaklearner) bestimmt dann die Komplexitét der Klassifikationsstufe. Der
genaue Aufbau der Stronglearner sowie der AdaBoost-Algorithmus selbst werden im
Detail in Abschnitt 3.2 beschrieben. In Abschnitt 3.3 werden dann die statistischen
Grundlagen zur Herleitung von Riickschlusswahrscheinlichkeiten der gesamten Kas-
kade geschaffen. Diese, sowie die Besonderheiten beim Training und Anwendung der
Kaskade sind Gegenstand von Kapitel 3.4. Riickschlusswahrscheinlichkeiten geben an,
wie wahrscheinlich eine Hypothese auf Basis des Klassifikationsergebnisses tatséchlich
einem Fufiginger entspricht. Diese Wahrscheinlichkeit wird in dieser Arbeit dann zur
Gewichtung der Partikel in einem Partikelfilterverfahren benutzt, der durch den pro-
babilistischen Ansatz die Anzahl der zu priifenden Hypothesen im Bild reduzieren
kann.
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Abbildung 3.6.: Die drei unabhiingigen 2D-Haarwavelets. Das Wavelet links représen-
tiert horizontale, das in der Mitte vertikale und das rechts eckige Strukturen.
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Abbildung 3.7.: Haarwavelet-dhnliche Basisfilter. Mit diesen sechs Basisfiltern wurden
fir diese Arbeit tiberbestimmte Filtersitze generiert. Durch die Erweiterung der 2D-
Haarwavelets aus Abbildung 3.6 konnen objektspezifische Eigenschaften fiir die Klas-
sifikation besser abgebildet werden. Die Filtertypen (4) und (5) reprisentieren dabei
Liniensegmente und Typ (6) entspricht einem Center-surround Merkmal. Theoretisch
sind diese weiteren Merkmale durch Kombinationen der Typen (1) und (2) bereits abge-
deckt, konnen aber schneller berechnet werden da jeweils nur die Summen zweier Flichen
voneinander subtrahiert werden miissen.

3.1. Haarwavelet-dhnliche Filter zur Objektdetektion

Personen unterscheiden sich sehr stark in Grofie, Gestalt und Korperhaltung. Dariiber
hinaus weist z.B. die Abbildung weit entfernter Fufiginger aufgrund der niedrigen
Auflosung im Gegensatz zu nahen Fuflgingern wenig Textur auf. Texturunterschiede
sind dabei auch bedingt durch die Reflexivitatseigenschaften der Kleidung (im NIR-
Bild) bzw. durch deren unterschiedlicher Warmeisolation (im FIR-Bild). Pixelbasierte
Klassifikationsverfahren haben es damit sehr schwer im Einzelbild nur auf Grund der In-
tensitdten einzelner Pixel die Gemeinsamkeiten innerhalb der Objektklasse ,, FuBBganger*
zu erlernen. Das fundamentale Problem ist die genaue Charakterisierung dieser Klasse
anhand von Merkmalen. In der Regel ist man dabei bestrebt, die Variabilitédt innerhalb
der Objektklasse zu verringern.

In [OPS*97] wird durch eine Haarwavelettransformation die Information der Pixel im
Kontext der direkten Nachbarschaft in verschiedene Anteile zerlegt, in der Hoffnung,
damit die Variabilitdt innerhalb der Klasse zu verringern und so die Fulgéinger besser
vom Hintegrund trennen zu kénnen. Die drei Typen der 2-dimensionalen Haarwavelets
sind in Abbildung 3.6 dargestellt. Sie spiegeln lokale Intensitéatséinderungen in horizon-
taler und vertikaler Richtung, sowie Ecken wieder. Der Ursprung dieser Filter liegt in
der 2D-Haarwavelet Transformation (siehe z.B. [SDS02, Mal89]), die vor allem bei der
Bildkompression breite Verwendung findet. Sie bilden dabei eine linear unabhéngige
Basis, die den Bildraum entsprechender Grofie aufspannen. Fiir Details zur Haarwavelet
Transformation sei z.B. auf [PL04]| verwiesen. Diese Bestandteile sind voneinander
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Abbildung 3.8.: Beispiele des iiberbestimmten Merkmalssatzes. Der Satz an Merk-
malen ensteht, indem die Basisfilter aus Abbildung 3.7 an jeder méglichen Position mit
allen zulédssigen Groflen im Basissuchfenster (hier 7px x 14px) plaziert werden. Insgesamt
entstehen so 12100 Merkmale. Der Merkmalssatz heifit {iberbestimmt, da zur exakten
Codierung eines Bildausschnittes die drei Haarwavelets aus Abbildung 3.6 bereits aus-
reichend sind. Durch den iiberbestimmten Merkmalssatz ergeben sich allerdings bessere
Représentationsmoglichkeiten des Signals, die die Klassifikationsaufgabe leichter 16sbar
machen.

unabhéngig, allerdings konnen sie objektspezifische Eigenheiten teilweise immer noch
sehr schlecht abbilden. In [POP98] und spéter in [LKPO03] wurde deshalb der Filtersatz
zu einem iiberbestimmten Satz aus Wavelet-dhnlichen Basisfunktionen erweitert.

Die einzelnen Filter sind damit zwar linear abhéngig, dies fithrt aber aufgrund der
dadurch besseren Reprisentationsmdoglichkeiten des Signals zu Vorteilen bei der Losung
der Klassifikationsaufgabe. Zur Generierung der Filter werden im Basissuchfenster® alle
Basisfilter an unterschiedlichen Positionen platziert und unterschiedlich skaliert. Die in
dieser Arbeit verwendeten Haarwavelet-dhnlichen Basisfilter sind in Abbildung 3.7 dar-
gestellt. Zusétzlich zu den drei unabhéngigen 2D-Haarwavelet Typen werden dabei zwei
Filtertypen verwendet, die Liniensegmente reprisentieren, sowie ein Center-surround
Merkmal. Theoretisch sind diese zusétzlichen Filtertypen durch Kombinationen der
drei unabhingigen 2D-Haarwavelets bereits abgedeckt, kénnen aber schneller berechnet
werden da jeweils nur die Summen zweier Flachen voneinander subtrahiert werden
miissen. Beispiele aus dem iiberbestimmten Filtersatz zeigt Abbildung 3.8.

Zur Bestimmung der Filterantwort wird immer die Differenz zwischen der Summen der
Grauwerte unter den weiflen und den schwarzen Fldchen gebildet. Um die Mittelwert-
freiheit der Filter zu garantieren, werden die Summen jeweils mit den dazugehorigen
Fléachen normiert. Ein Merkmal m ist also jeweils iiber die Koordinaten der schwarzen
und weiflen Fliachen im Basissuchfenster eindeutig definiert. Die Menge aller aus den
Basisfiltern in Abbildung 3.7 im Basissuchfenster entstandenen Merkmale sei M.

Natiirlich liegen reale Fufigingerhypothesen in der Regel nicht in der Skalierung
dieses Basissuchfensters vor. Die meisten Detektionsalgorithmen verwenden deshalb
Bildpyramiden, um das Bild in unterschiedlichen Skalierungen nach Objekten absuchen
zu koénnen. Die Erstellung solcher Bildpyramiden ist jedoch meist sehr rechenintensiv
und stellt einen zusétzlichen Aufwand bei der Losung der Detektionsaufgabe dar.

1Zur Definition von , Basissuchfenster“ siche Kapitel 2.4.
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1T ]..

Abbildung 3.9.: Skalierung von Merkmalen. Zur Detektion von Fulgingern wird das
Bild mit einem Suchfenster in allen sinnvollen Skalierungen abgescannt und die entspre-
chenden Hpyothesen der Kaskade présentiert. Da die Merkmalsberechnung mit Hilfe des
Integralbildes fiir skalierte Merkmale nicht aufwindiger als fiir nicht skalierte Merkmale
ist, kann auf den Einsatz von Bildpyramiden verzichtet werden.

[VJ01la] geht deshalb den anderen Weg. Anstatt die Bilder zu skalieren, werden durch
die Skalierung der Basissuchfenster die darin definierten Merkmale in die benétigte
Grofle gebracht (vgl. Abbildung 3.9). Da durch die Verwendung von Integralbildern
[Cro84] die Grofle der Filter keinen Einfluss auf den Berechnungsaufwand hat, lasst
sich die Filterantwort in allen Féllen in konstanter Zeit berechnen.

Unter einem Integralbild Z (I') versteht man ein Bild, in dem an jedem Punkt (col, row)”
die Summe aller Intensitédtswerte des Bildes I abgelegt ist, die sich iiber und links
dieses Punktes einschliefllich des Punktes selbst befinden:

T (col, row) = Z I (col’, row’).

col’<col
col’ <row

Die Pixelsumme eines rechteckigen Bereiches (col, row, w, h) mit der linken oberen Ecke
(col,row)", der Breite w und der Héhe h kann dann unabhingig von dessen GréBe
mit
Z I (col',row’) = Z (col,row) — I (col, row + h)
col<col' <col+w — Z (col + w,row) + I (col + w, row + h)

row<row’ <row-+h

in konstanter Zeit mit drei Additionen berechnet werden. Somit spielt es keine Rolle,
wie grof} die Filter sind. Die Basissuchfenster zusammen mit den Filtern zu skalieren,
ist daher effektiver, als eine aufwindige Bildpyramide zu berechnen. Voraussetzung ist
lediglich ein Integralbild. Dieses kann durch

s (col,row) = s (col,row — 1) + I (col, row)
T (col,row) = I (col — 1, row) + s (col, row)

mit einem einzigen Bilddurchlauf sehr effizient berechnet werden. Der Merkmalswert
m (z) fiir eine gegebene Hypothese = wird also berechnet, indem die auf das Basis-
suchfenster bezogenen Koordinaten der Beschreibung des Merkmals m € M auf das
Suchfenster skaliert wird und die entsprechenden Summen mit Hilfe des Integralbildes
T gebildet werden.
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Abbildung 3.10.: Aufbau einer Kaskadenstufe. Jeder Merkmalswert wird im Weaklearner
iiber eine einfache Schwellwertoperation auf +1 oder —1 abgebildet. Diese Weaklearne-
rergebnisse werden dann im finalen Stronglearner gewichtet aufsummiert und mit dem
Stronglearnerschwellwert verglichen (fiir © = 0: gewichtete Mehrheitsentscheidung).

Innerhalb des Klassifikators selbst wird das Ergebnis der einzelnen Merkmale mit einem
Schwellwert verglichen. Auf diese Weise erhélt man einen sehr einfachen Klassifikator,
der im Folgenden deshalb auch als Weaklearner h bezeichnet wird:

(3.1)

h(z) = {—i—l pol-m (x) < pol -6
—1 sonst.

Er weist einer Hypothese x eine Klasse in {—1,+1} zu, abhingig vom Filterergebnis

m (x), m € M, einem Schwellwert § € R und der Polaritidt pol € {—1,+1}. Innerhalb

einer Kaskadenstufe werden also die Merkmale iiber solche Weaklearner abgebildet.

Mehrere Weaklearner hy,t = 1,...,T werden iiber eine gewichtete Mehrheitsentschei-

dung zu einem Stronglearner H kombiniert und bilden somit eine Stufe der Kaskade:

H@):{H Alz)> 6 32)

—1 sonst,

mit
Alx) = Z ahy () .

T ist die Anzahl der einzelnen Weaklearner, o, ist das Gewicht des Weaklearners h;, der
das Merkmal m, € M abbildet. A (z) heifit Aktivierung und wird mit der Stronglear-
nerschwelle © verglichen. Eine Hypothese x wird damit wieder einer Klasse in {—1,+1}
zugewiesen. Abbildung 3.10 zeigt eine Visualisierung dieser Stronglearnerstruktur.

Natiirlich werden in einem Stronglearner nicht alle moglichen Weaklearner aus dem
itberbestimmten Merkmalssatz verwendet. Schliellich will man gerade in den ersten
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Kaskadenstufen mit moéglichst wenig Merkmalen auskommen. Andererseits ist die Aus-
wahl der sinnvollen Weaklearner per Hand natiirlich nicht moglich. Die Entscheidung,
welche Weaklearner zu einem Stronglearner kombiniert werden erfolgt deshalb mit
dem statistischen Lernverfahren AdaBoost, das gleichzeitig mit der Bestimmung aller
Schwellen und Gewichten auch festlegt, in welcher Weise die Verkniipfung stattfindet.

3.2. Boosting

Generelle und allgemeingiiltige Regeln zur Lésung von Problemen zu finden ist meist
sehr schwierig. Es ist wesentlich leichter einige Faustregeln aufzustellen, die menschlich
intuitiv eingesetzt werden. Angenommen, man mochte z.B. einen Spam-Filter ent-
wickeln, der unerwiinschte Email im elektronischen Postfach automatisch ausfiltert,
dann ist eine mogliche Faustregel z.B. ,enthélt eine Email die Phrase 'buy now’, so
klassifiziere sie als Spam“ [Sch03a]. Natiirlich sind solche Faustregeln nicht immer
zuverléssig und sie 16sen die gestellte Aufgabe nur sehr unzureichend. Dennoch ist jede
dieser Faustregeln meist besser als der Zufall.

Boosting im Allgemeinen beschéftigt sich mit der Aufgabe, aus einer Sammlung
solcher Faustregeln einen zuverlissigen Klassifikator abzuleiten. Es ist ein Verfahren zur
Erstellung einer effizienten Entscheidungsregel (Stronglearner), um mehrere einfache
Klassifikatoren (Weaklearner) zu kombinieren. Erste theoretische Arbeiten zu diesem
Gebiet entstanden von [Sch90] und [Fre95], die schlielich in [FS97] und [SS99] den
praktisch relevanten AdaBoost-Algorithmus hervorbrachten. AdaBoost erweitert dabei
sukzessive eine bestehende Kombination aus Weaklearnern, indem der Fehler auf einer
gewichteten Beispielmenge minimiert wird. Nach jedem Auswahlschritt werden dabei
die Beispiele in der Trainingsmenge neu gewichtet: falsch klassifizierte Beispiele werden
fiir den néchsten Auswahlschritt hoher gewichtet, richtig klassifizierte dagegen niedriger.
Am Ende bildet eine gewichtete Mehrheitsentscheidung iiber alle Weaklearner das
Ergebnis des Stronglearners (Gleichung (3.2)).

Allgemein ldsst sich das Vorgehen aller Boosting-Algorithmen folgendermafien zusam-
menfassen:

1. Versehe jedes Trainingsbeispiel ) mit einem Gewicht d¥,i=1,..., N.
2. Trainiere einen Weaklearner auf Basis dieser gewichteten Beispiele.

3. Uberpriife, wie gut der Weaklearner arbeitet und wihle entsprechend seine
Gewichtung «; im Stronglearner.

4. Gewichte die Trainingsmenge neu und wiederhole das Training mit dem néchsten
Weaklearner.

5. Ergebnis des Stronglearners ist die gewichtete Mehrheitsentscheidung aller
Weaklearner.
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1. Ausgehend von der Trainingsmenge {(z1,v1),...,(Zn,yn)}, mit
v e€X, y;eY={-1,41}, i=1,...,N werden die Gewichte
d, ... d™ initialisiert mit d\) =L i=1,...,N.

2. Fir t=1,...,T:

® Trainiere alle Weaklearner entsprechend der aktuellen
Gewichtung der Trainingsbeispiele.

® Bestimme den besten Weaklearner h;: X — {—1,+1}, der
den gewichteten Trainingsfehler minimiert.

® Berechne den gewichteten Trainingsfehler:

€t = Z dgl) .

iy #hy (2())
e Wahle 11
— €
= —1 . .
a =5 ln o (3.3)
e Aktualisiere
40 _ A e {—awOh ()} (3.4)

t+1 Zt ’

mit dem Normalisierungsfaktor Z;, so dass

{dg_l,_)l, ey dgfl)} eine Verteilungsfunktion darstellt.

3. Ausgabe ist der Gesamtklassifikator

T J—
H (x) = sgn (Zatht (x)> = {+1 Ar)>6=0
=1

—1 sonst.

Algorithmus 3.1: Diskreter AdaBoost-Algorithmus.
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Abbildung 3.11.: Ablauf des AdaBoost-Algorithmus am Beispiel kiinstlicher Da-
ten. Dargestellt sind jeweils die gewichteten Trainingsdaten, die Entscheidungsgrenze
(durchgezogene Linie) und der zuletzt ausgewihlte Weaklearner (gestrichelte Linie), nach
t=1,2,3,4 und t = 5 Runden. Positivbeispiele sind dabei als rote Kreuze, Negativbeispiele
als griine Punkte dargestellt. Die Grofle der Markierung spiegelt das jeweilige Gewicht dgl)

wieder. Nach ¢ = 5 Runden ist der Trainingsfehler bereits nahezu Null. Das Aktivierungs-

gebirge rechts unten zeigt den Verlauf von A : R? — R, mit z — A (z) = Z?:1 achy ().
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Im konkreten Fall des diskreten AdaBoost-Algorithmus ergibt sich Algorithmus 3.1.
Abbildung 3.11 stellt den Ablauf am Beispiel kiinstlicher Daten exemplarisch dar.

Die Aufgabe des Weaklearning-Algorithmus ist es, einen Weaklearner h; entsprechend
der Verteilung {dil), o ,dEN)} zu trainieren. Im einfachsten Fall ist h; wie in (3.1)
binér, d.h. hy (x) € {—1,+1}. Der Weaklearning-Algorithmus minimiert dann den
gewichteten Trainingsfehler

& = Pip, (b (27) #£yP) =3 dP =1 - d. (3.5)

i:y(i>7éht (:Jc(i)) i:ym:ht (m(i))

Wurde ein Weaklearner ausgewéhlt, wird mit a; dessen Einfluss im finalen Stronglear-
ner festgelegt. Die Wahl von «; erfolgt dabei nicht willkiirlich, sondern so, dass der
Trainingsfehler des gesamten Klassifikators minimiert wird.

3.3. Theoretische Eigenschaften von AdaBoost

Die algorithmische Darstellung von AdaBoost in Algorithmus 3.1 gibt keinen Einblick in
dessen eigentliche Funktionsweise. Zum Verstandnis der Funktionsweise von AdaBoost
werden im Folgenden nur die grundlegenden theoretischen Untersuchungen zu Ada-
Boost zusammengefasst, insbesondere wird aufgezeigt, welche Fehlerfunktion minimiert
wird und woraus sich die Gewichtsaktualisierung in (3.4) ableitet. Fiir tiefergehende
theoretische Einblicke in die Eigenschaften von AdaBoost sei als Einstiegspunkt auf
die Ubersichtsarbeiten von [Sch99, Sch02, Rid99], oder auch [MR03] verwiesen. Die
wichtigsten Eigenschaften von AdaBoost sind dabei:

1. Der Trainingsfehler ist nach oben beschrankt (Satz 1).

2. Der Trainingsfehler nimmt unter bestimmten Voraussetzungen mit zunehmender
Rundenzahl exponentiell ab (Satz 2).

3. Die Wahl von «; in (3.3) sorgt dafiir, dass die obere Schranke des Trainingsfehlers
minimiert wird (Satz 3).

4. AdaBoost stellt ein Gradientenabstiegsverfahren dar. Im Prinzip ist es ein Ver-
fahren zur Bestimmung einer Linearkombination von Basisklassifikatoren zur
Minimierung der oberen Schranke des Trainingsfehlers.

5. Die Riickschlusswahrscheinlichkeiten von Beispielen bei der Klassifikation durch
AdaBoost konnen durch

ply = +1fg) = —SPRA@Y oy = ZT:atht ()

" Tt exp 2A(2)]}

angenahert werden (Satz 5).

6. Der Generalisierungsfehler von AdaBoost-Klassifikatoren ist beschrénkt (Glei-
chung 3.14).
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Von Bedeutung ist dabei natiirlich zunéchst die Frage nach dem Trainingsfehler, d.h.
wie gut AdaBoost in der Lage ist, die Trainingsdaten zu reprisentieren und in die
jeweils richtigen, aus dem Training bekannten Klassen einzuordnen. Formal ist der
Trainingsfehler der Anteil an Falschklassifikationen im Trainingsdatensatz und ist
gegeben durch

eIT Training = % Hm(i) |H (ac(i)) £ y(i) H ) (3.6)

Fiir Klassifikatoren, die mit AdaBoost trainiert werden gilt, dass dieser Trainingsfehler
nach oben beschriankt ist:

Satz 1 ([FS97]). Mit der Notation aus Algorithmus 3.1 gilt, dass der Trainingsfehler
(3.6) nach oben beschrankt ist, mit

N T
€ITTraining S % Z exXp {_y(Z)A (x(l))} = H Ztv (37)
i=1 t=1

A(x) = Z aihy (x(i))

und Zy, t = 1,...,T die Normalisierungskonstante in (3.4), mit

N
Ly = Z dgi) exp {—aty(i)ht (yc(i)) }.

i=1

Der Beweis findet sich in Anhang A, Seite 171.

Die obere Schranke (3.7) ist vergleichsweise schwach. In der Praxis verlauft der tatséchli-
che Trainingsfehler meist weit darunter (vgl. Abbildung 3.12). Allerdings ist die obere
Schranke ein Garant dafiir, dass AdaBoost den Fehler auf jeder beliebigen Trainings-
menge nach einer endlichen Anzahl von Runden unter eine vorgegebene Schwelle
absenken kann, vorausgesetzt die einzelnen Weaklearner entscheiden alle nur ein klein
wenig besser als der Zufall, wie der folgende Satz zeigt:

Satz 2. Wenn jeder der Weaklearner nur ein klein wenig besser entscheidet als der
Zufall, so dass vy = %—et >~y fiir irgendein v > 0, sinkt der Trainingsfehler exponentiell
T

T
€IT Training S H Zt S exp {_2T72}
t=1

Der Trainingsfehler sinkt dabei also sogar exponentiell in T'. Der Beweis findet sich in
Anhang A, Seite 173.

Zusammen mit der am Ende dieses Kapitels diskutierten Schranke fiir den Generalisie-
rungsfehler zeigen Satz 1 und Satz 2, dass AdaBoost wirklich in der Lage ist, effizient



3.3. Theoretische Figenschaften von AdaBoost 63

Trainingsfehler — obere Schranke
80 T - - -

obere Schranke
70 des Trainingsfehlers | |
Trainingsfehler

60 |

50

40 ¢

Fehlerrate [%]

30

20}

101

Abbildung 3.12.: Obere Schranke des Trainingsfehlers. Die griine, obere Kurve zeigt
die obere Schranke des Trainingsfehlers (blaue, untere Kurve) eines Trainings auf dem
twonorm-Datensatz! von [Bre98].

und effektiv schwache Klassifikatoren zu einem starken Klassifikator zu kombinieren.
Jeder ausgewihlte Weaklearner wird dabei mit dem Gewicht oy versehen, dessen Wahl
sich iiber die Minimierung der oberen Schranke motivieren lésst:

Satz 3 (Wahl von «y). Fiir hy (x(i)) e{-1,+1},i=1,..., N minimiert

].—Et

11
o = —1In
! 2 €t

in jeder Runde von AdaBoost die obere Schranke aus Satz 1.

Der Beweis findet sich in Anhang A, Seite 174.

Mit dieser Wahl von oy wird also die obere Schranke des Trainingsfehlers in jeder
Runde von AdaBoost minimiert.

Die obere Schranke (3.7) kann auch in Abhéingigkeit des sogenannten Margins der
Trainingsbeispiele formuliert werden. Der Margin ist dabei ein Maf fiir die Sicherheit,
mit der ein Beispiel klassifiziert wird und reprasentiert dabei den Abstand der Trai-
ningsbeispiele von der Entscheidungsgrenze im Merkmalsraum. Im bindren Fall ist der
Margin definiert mittels

p(ap,x,y) i=yA(x) = yz aqh, (z) € R. (3.8)

120-dimensionaler, 2-Klassen-Datensatz, beschrieben in [Bre98]. Die Beispiele der ersten Klasse
stammen von einer Normalverteilung um den Mittelwert (a,a,...,a), die der zweiten Klasse
aus einer Normalverteilung um den Mittelwert (—a, —a, ..., —a), jeweils mit a = \/% und der

Einheitsmatrix als Kovarianzmatrix.
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Der Margin ist fiir ein Beispiel  genau dann positiv, wenn das korrekte Klassenlabel y
vorhergesagt wird. Je grofier der Wert, desto eindeutiger ist dabei die Klassifikation.

Setzt man (3.8) in (3.7) ein, kann man die Formulierung der oberen Schranke des
Trainingsfehlers durch den Margin ausdriicken und damit das Funktional
X
J(p) :=Eexp{—p (a4, z,y)}] = ¥ Zexp { p (Oél 42 (J))} (3.9)
j=1
aufstellen, das in allgemeinerer Form schon von [Bre97] (siehe auch [FD98, FHT00,

MBBF99, Fri01]) formuliert wurde. E[-] ist dabei der Erwartungswert des Margins
aller Trainingsbeispiele.

Geht man davon aus, dass J eine Fehlerfunktion darstellt, die von AdaBoost minimiert
wird, so stellt J eine Verlustfunktion dar, die abhéngig vom Margin der jeweiligen
Beispiele ist. Je grofler der Margin der Beispiele, desto kleiner wird der Wert von J.
Den Zusammenhang mit AdaBoost zeigt folgender Satz:

Satz 4 (Lemma 1 aus [ROMO1]). Die Gewichtsverteilung d in Algorithmus 3.1 leitet

sich aus der Normalisierung des Gradienten ———22—— ab, d.h.
dp(ar:p,z® y)

d(i) _
t+1 op (04115 x(z) y(z) /Z Ip (o, x(;) y(J))

Der Beweis folgt einer vervollstédndigten und korrigierten Herleitung aus [ROMO1] und
findet sich in Anhang A, Seite 174.

Der Gradient m
Margin am stérksten erhthen muss, damit J schnellstmoglich minimal wird (Gradien-
tenabstieg). AdaBoost stellt damit ein Gradientenabstiegsverfahren zur Minimierung
des Funktionals J(p) dar. Die Richtung des Gradientenabstiegs ergibt sich aus dem
Gradienten der Fehlerfunktion bezogen auf die zu optimierenden Parameter (hier eben
m, Satz 4). Die Schrittweite in Gradientenrichtung entspricht in Analogie
dazu der Minimierung von J beziiglich «; (Satz 3).

gibt eine Antwort auf die Frage, welches Beispiel seinen

Im Grunde genommen ist AdaBoost damit ein Verfahren zur Bestimmung einer Line-
arkombination A (z) von schwachen Klassifikatoren zur Minimierung von J (p). Das
Verfahren ist additiv, da die Linearkombination in jedem Zeitschritt iiber einen Gradi-
entenabstieg (Newton-Update) um einen Term erweitert wird und es gilt:

Satz 5 (Lemma 1 in [FHT00]). J(p) = J(A(z)) = E[exp{—yA (z)}] nimmt sein
Minimum an bei . .
Alz)=-In M
2 ply=—1z)
Damit gilt:

exp {24 ()}

ply =1lz) = 1+exp{2A(z)}

(3.10)
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und

exp {—2A(z)}
1+exp{—2A(z)}

ply = —1lz) =

Der Beweis von Satz 5 findet sich in Anhang A, Seite 176.

[FHTO00] zeigen, dass AdaBoost in der Tat ein Verfahren darstellt, das ein additives
logistisches Regressionsmodell der Form

1
log (( — _JT Zﬁtht mit 8, = 20y (3.11)

aufbaut, indem schrittweise durch einen Gradientenabstieg zur Minimierung von J
(3.11) um einen Term erweitert wird (vgl. auch die Bemerkungen zu Satz 4). Aufgelost
nach p(y = 1|x) ergibt wieder

exp {24 (z)}

[+ op 24 (0} (8.12)

ply =1]z) =

Fiir die Motivation von J als Fehlerfunktional zeigen [FHTO00] noch zusétzlich auf,
dass die Minimierung von J dquivalent ist zur Minimierung des negativen Bernoulli
Log-Likelihoods. Mit p (z) wie in (3.12) definiert und y* := 5 (y + 1) € {0,1} ist der
negative Bernoulli Log-Likelihood

E[-l(yp@)]=E[-(y Inp(z) + (1 -y)In(1-p(x))) (3.13)
=E[In(1+exp{—2yA(x)})]. '

Die Taylorerweiterung bis zum 2. Glied von —I (y*,p(x)) +1 —In2 um A(z) = 0 ist

1
—l(y*,p(x)+1—In2~1—yA(x) + §A(a:)2
und damit identisch der Taylorerweiterung von exp {—yA(x)}. Der zusitzliche Term
1 —In2 beeinflusst die Minimierung von (3.13) nicht und damit ist das Verhalten von
(3.13) und J = exp {—yA(x)} nahe A(z) = 0 sehr dhnlich. Dariiber hinaus nimmt auch
(3.13) sein Minimum an bei

1 N ply = +1]x)
ply = —1fz)

Aufgrund all dieser Betrachtungen kann man davon ausgehen, dass (3.12) ein geeig-
netes Wahrscheinlichkeitsmodell zur Naherung der Riickschlusswahrscheinlichkeiten
p(y = +1]x) darstellt (Abbildung 3.13). Diese sind fiir die vorliegende Arbeit von
zentraler Bedeutung, da zur probabilistischen Zustandsschétzung Wahrscheinlichkeiten
vorliegen miissen. Dazu wird in Abschnitt 3.5 das Wahrscheinlichkeitsmodell auf die
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Riickschlusswahrscheinlichkeit
in Abhdngigkeit der Aktivierung

p(y=+11x) |

0.8}

0.6

ply=+1|x)

0.2}

-2 -1 0 1 2
A(x)

Abbildung 3.13.: Riickschlusswahrscheinlichkeit in Abhéngigkeit der Aktivierung.

Dargestellt ist der Verlauf von p(y = 1|x) = % aus Gleichung (3.10).

ganze Kaskade erweitert (die Betrachtungen hier sind jeweils auf eine Kaskadenstufe
begrenzt).

Neben der probabilistischen Interpretation eines Beispiels bei der Klassifikation durch
AdaBoost sind bei der Untersuchung der Eigenschaften von AdaBoost natiirlich auch
dessen Generalisierungseigenschaften von Bedeutung. Der Generalisierungsfehler ist die
Wahrscheinlichkeit, dass ein neues, unbekanntes Beispiel falsch klassifiziert wird und
spiegelt damit die Giite der Klassifizierung auf einem unbekannten Testset wieder.

In der Regel geht man davon aus, dass beim Erreichen eines Trainingsfehlers von null
die Generalisierungseigenschaften mit zunehmender Rundenzahl eher schlechter werden,
da ein Lernverfahren in solchen Situationen die Trainingsdaten meist ,,auswendig” lernt.
Dies legt nahe, dass auch Boosting zum Uberlernen fithren kann. Immerhin konvergiert
bei AdaBoost der Trainingsfehler exponentiell schnell gegen null (vgl. Satz 2). Dennoch
zeigten bereits verschiedene frithe empirische Untersuchungen [Qui96, DC96, Bre97],
dass Boosting zumindest bei gering verrauschten Datensétzen in der Regel nicht
iiberadaptiert. Der Fehler auf dem Testset nimmt sogar mit zunehmender Rundenzahl
weiter ab, selbst dann, wenn der Trainingsfehler schon lange null erreicht hat. Dieses
Verhalten haben [SFBL9S8| analysiert. Das Ergebnis dieser Untersuchungen ist eine obere
Schranke des Generalisierungsfehlers P (yA (z) < 0) = P (p < 0) in Abhéngigkeit der
VC-Dimension? d der Weaklearner und des Margins p auf der Trainingsmenge: Mit einer
Wabhrscheinlichkeit von mindestens 1 —0 und fiir alle p > 0 ist der Generalisierungsfehler

2Die Vapnik-Chervonenkis (VC)-Dimension ist ein Maf fiir die ,, Komplexitiit® eines Funktionenraums
bindrer Funktionen. Im Kontext von Klassifikatoren entspricht es der maximalen Anzahl von
Datenpunkten, bei der eine einzelne Klassifikatorfunktion in der Lage ist unter allen denkbaren
Moglichkeiten beide Klassen zu separieren. Die bei den Beispielen in diesem Kapitel verwendeten
Weaklearner haben jeweils eine VC-Dimension von 2. Fiir weitere Details zur VC-Dimension sei
auf [BEHW89] und [VCT71] verwiesen.
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Abbildung 3.14.: Fehlerraten und kummulative Verteilung des Klassifikations-
margins auf dem twonorm-Datensatz (vgl. Abbildung 3.12) aus [Bre98]. Links: obwohl
der Trainingsfehler (blaue, untere Kurve) bereits in Runde ¢ = 25 verschwindet, sinkt
der Fehler auf einem Testdatensatz mit zunehmender Rundenzahl ¢t weiter (griine, obere
Kurve). Dies ldsst auf gute Generalisierungseigenschaften von AdaBoost schlielen. Rechts:
kummulative Vereilung des Klassifikationsmargins (Visualisierung angelehnt an [SFBL9S]).

beschrankt durch

dln* ¥

P(p<0) <Pemp(p<p)+0O &( ﬁ2d+ln](\;) : (3.14)
Bemerkenswert ist, dass diese obere Schranke unabhéingig von der Rundenzahl 7" und
damit unabhéngig von der Anzahl der Weaklearner ist. Da AdaBoost in jeder Runde
die Kostenfunktion J (p) von (3.9) minimiert und damit den Margin p maximiert, kann
der Generalisierungsfehler auch dann noch sinken, wenn der Trainingsfehler schon null
ist (vgl. 1. Term in (3.14)). Dieser Effekt ldsst sich empirisch auch in Abbildung 3.14
beobachten. Auch nachdem der Trainingsfehler bereits null ist, wird durch Boosting in
den weiteren Runden der Margin der Trainingsbeispiele gréfier und der Fehler auf dem
Testset kleiner.

Allerdings darf nicht unerwdhnt bleiben, dass sich dieses Verhalten bei stark verrausch-
ten Daten (insbesondere bei Daten mit ungenauen oder gar vertauschten Klassenlabels)
ins Gegenteil wendet - am eindrucksvollsten belegt durch die Untersuchungen von
[Die00]. Interessanterweise ist dieses Verhalten ebenso aus der Tatsache begriindet,
dass AdaBoost versucht, den Margin zu maximieren. In erster Linie konzentriert sich
AdaBoost ndmlich auf die Beispiele mit dem kleinsten Margin und weist damit den
Ausreifiern ein unverhéltnisméafig grofies Gewicht zu [ORM98]. Eine mogliche Abhilfe
bieten regularisierte Varianten von AdaBoost, z.B. [ROMO01] oder auch [STLO6].

In dieser Arbeit wird auf Regularisierung verzichtet, da dieser Effekt erst bei Klassifika-
toren mit deutlich mehr Weaklearnern auftritt. Innerhalb der Kaskade werden pro Stufe
aber die Anzahl der Merkmale - und damit die Anzahl der Weaklearner - beschrénkt,
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um den Rechenaufwand bei der Klassifikation moglichst gering zu halten. Das Problem
der Uberadaption lisst sich jedoch auch in dieser Arbeit nicht umgehen, allerdings aus
einem anderen Grund: Vor allem in den letzten Kaskadenstufen stehen bei begrenzter
Trainingsmenge nur noch wenige Beispiele zum Training zur Verfiigung, so dass der
zweite Term in (3.14) immer grofer und damit die Generalisierungseigenschaft immer
schlechter wird.

3.4. Training und Anwendung kaskadierter
Klassifikatoren

Der in den Abschnitten 3.2 und 3.3 dargestellte AdaBoost-Algorithmus beschreibt
das Training einer einzelnen Stufe des kaskadierten Klassifikators aus Abbildung
3.5. Die ersten Stufen sollen dabei mit moglichst wenig Weaklearnern auskommen,
um mit geringem Aufwand einen Grofiteil der Objekthypothesen auszusortieren. Die
jeweils nachfolgenden Klassifikatoren miissen dann noch die jeweils verbleibenden
Hypothesen betrachten. Die Klassifikatoren jeder Stufe kénnen so immer komplexer
werden, da die Anzahl der zu untersuchenden Hypothesen mit jeder Stufe abnimmt
und damit der Gesamtaufwand niedrig bleibt. Dabei geht man natiirlich davon aus,
dass die Vordergrundklasse ,,Fulgénger” bezogen auf die Gesamtanzahl aller méglichen
Hypothesen im Bild nur sehr selten auftritt und nur sehr wenige Hypothesen die
aufwindigen letzten Kaskadenstufen erreichen.

Fiir das Training einer ganzen Kaskade ergeben sich folgende Rahmenbedingungen:

e 7Zur Reduktion des Gesamtaufwandes in der Anwendung miissen die ersten
Kaskadenstufen auf nur wenige Weaklearner beschriankt werden. Die Anzahl der
Weaklearner pro Stufe kann mit zunehmender Stufenzahl steigen.

e Um eine hohe Detektionsrate der gesamten Kaskade sicher zu stellen, muss die
Detektionsrate jeder einzelnen Stufe auch bei beschrinkter Weaklearnerzahl sehr
hoch sein.

e Jede Stufe darf auch nur mit den Beispielen trainiert werden, die diese auch
erreichen (Bootstrapping, [Efr79]).

Jede der Einzelstufen einer Kaskade der Liange K ist ein eigensténdiger Klassifikator
und kann daher eine unterschiedliche Detektionsrate Dy, k = 1,..., K aufweisen. Dann
ist die Detektionsrate der gesamten Kaskade

K
D =] D (3.15)
k=1

Unter Detektionsrate versteht man dabei den Anteil der dem Klassifikator prisentierten
FuBlgéinger, die vom Klassifikator auch richtigerweise als FuBBgénger klassifiziert werden.
Demgegeniiber ist die Falschalarmrate der Anteil der dem Klassifikator prasentierten
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Hypothesen, die vom Klassifikator fialschlicherweise als Fuflgdnger angesehen werden.
Fiir die Falschalarmrate F' einer Kaskade gilt analog

K
F=]]F.
k=1

wobei Fj, jeweils die Falschalarmrate der Stufe k bezeichnet.

Wird beispielsweise eine Detektionsrate von D* = 0.95 angestrebt, muss jede Stufe
einer Kaskade der Lénge K = 10 eine Detektionsrate von etwa D] = 0.995 erreichen.
Dies erscheint auf den ersten Blick als unerreichbar hoch, allerdings reicht bereits
Fy=0.25k=1,...,K, um eine Falschalarmrate von F* = 1-107% fiir die gesamte
Kaskade sicherzustellen.

Der AdaBoost-Algorithmus aus Abschnitt 3.2 sieht zunéchst nicht vor, zielgerichtet
vorgegebene Detektionsraten einzuhalten. In erster Linie ist AdaBoost ndmlich ein Ver-
fahren zur Maximierung des Margins (siehe Kapitel 3.3). Die Ausgabe des Klassifikators
ist dabei das Vorzeichen der Aktivierung (Schritt 3 in Algorithmus 3.1). Hier bietet sich
jedoch die Moglichkeit, die Schwelle dieses Stronglearner-Perzeptrons zu verschieben:
Bei einer hoheren Schwelle entsteht ein Klassifikator mit niedrigerer Falschalarmra-
te, dafiir aber auch niedrigerer Detektionsrate. Eine niedrigere Schwelle resultiert in
einen Klassifikator mit hoher Detektionsrate, aber auch hoherer Falschalarmrate. Um
eine vorgegebene Detektionsrate der Kaskadenstufe einzuhalten schlagen [VJ04] vor,
im Training einer Stufe k nach jedem von AdaBoost ausgewéhlten Weaklearner die
Schwelle des Stronglearners zu verkleinern, bis die geforderte Detektionsrate D; sicher-
gestellt ist. Ist die Falschalarmrate dann noch zu grof, werden in weiteren Runden von
AdaBoost weitere Weaklearner ausgewahlt. Das Training der Stufe endet, sobald die
voreingestellte Falschalarmrate F} nach Verschieben der Schwelle unterschritten wird
oder die maximale Anzahl 7;"** von Weaklearnern fiir diese Stufe erreicht werden.

Die in Kapitel 3.3 diskutierten theoretischen Eigenschaften beim Training durch Ada-
Boost bleiben erhalten - das Training selbst wird nach wie vor mit einer Stronglear-
nerschwelle © = 0 durchgefiihrt. Die Schwellen werden erst nach dem Training
verschoben. Allerdings &ndert sich nach dem Verschieben der Schwelle die Klas-
sifikationsentscheidung und damit auch der gesamte Trainingsfehler errpraining =
% [{zW |H (@) # y }|. Da die Motivation der Berechnung der Riickschlusswahr-
scheinlichkeit p(y = 1|x) unter anderem auf Basis der oberen Schranke dieses Trainings-
fehlers beruht, muss diese fiir den Fall der verschobenen Schwelle nochmals verifiziert
werden (siche Abschnitt 3.5).

Nach dem Training einer Kaskadenstufe werden fiir das Training der nachfolgenden
Stufe in einem Bootstrapping-Schritt neue Trainingsbeispiele erzeugt, indem auf alle
verfiigharen Beispiele die bereits bestehende Teilkaskade angewandt wird. Jede Stufe
wird damit nur mit den Beispielen trainiert, die diese auch erreichen. Das Training
stoppt, sobald aus dem verfiigharen Datenmaterial nicht mehr geniigend Negativbei-
spiele die zu trainierende Stufe erreichen.

In diesem Bootstrapping-Schritt miissen vor allem in spéteren Kaskadenstufen unter
Umsténden sehr viele Negativbeispiele iiberpriift werden, bis die geforderte Menge
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an Beispielen zum Training der entsprechenden Stufe zur Verfiigng steht. Ein Grof-
teil der Hypothesen wird ja in den frithen Kaskadenstufen bereits aussortiert. Der
Boostrapping-Schritt nimmt im Training sogar die meiste Zeit und Ressourcen in An-
spruch (in Extremféllen mehrere Tage pro Kaskadenstufe). Aus diesem Grund werden
die Detektions- und Falschalarmraten zur Verschiebung der Stronglearnerschwellen in
dieser Arbeit nicht wie in [VJ04] vorgeschlagen anhand eines vom Trainingsdatensatz
unabhéingigen Testdatensatz, sondern anhand des Trainingsdatensatzes selbst bestimmt.
Andernfalls miisste der langwierige Bootstrapping-Schritt auch fiir den Testdatensatz
durchgefiihrt werden. Die vorgegebenen, zu erreichenden Detektionsraten D; bzw.
Falschalarmraten £}, k =1,..., Ky sind in dieser Arbeit also immer im Kontext des
Trainingsdatensatzes zu interpretieren (und entsprechend zu wéhlen).

Dariiber hinaus wird die Anzahl von Weaklearnern in jeder Stufe durch 7;"** beschrénkt.
So kann sichergestellt werden, dass der Performance-Vorteil von wenigen Weaklearnern
gerade in den ersten Kaskadenstufen nicht durch unrealistische Anforderungen an die
Falschalarmraten verloren geht.

Der gesamte Ablauf ist in Abbildung 3.15 nochmals zusammengefasst. Die Funktions-
weisen und Parametrisierungen unterschiedlicher Hypothesengeneratoren werden in
Kapitel 4 ausfiihrlich beschrieben. Wie in der Anwendung zur Detektion von Fuigingern
erzeugt der Hypothesengenerator potentielle Hypothesen in Form von Suchfenstern im
Bild, die vom bereits trainierten Kaskadenteil klassifiziert werden.

Zusammengefasst sind die Trainingsparameter zum Training einer Kaskade damit:

e K ... maximale Anzahl von Kaskadenstufen, die trainiert werden sollen.

o Dik=1,..., Knax: vorgegebene minimale Detektionsraten auf dem Lernset.

o [ k=1,..., Kpnax: vorgegebene maximale Falschalarmraten auf dem Lernset.
o T k=1,..., Kpax: maximale Anzahl von Weaklearnern fiir die Stufe k.

® Nposs Npegt Anzahl der positiven und negativen Beispiele, mit der jede Stufe

trainiert werden soll (Bootstrapping).

Die Anwendung der Kaskade zur Detektion von Fufligingern ist bereits auch Teil des
Trainings (oberer blauer Block in Abbildung 3.15). Ein Hypothesengenerator erzeugt in
jedem Bild eine Menge von Hypothesen als Eingabe der Kaskade. Wird die Hypothese
dann von einer der Kaskadenstufen verworfen, wird sie als Hintegrundbeispiel klassifi-
ziert. Wird sie nie verworfen und erreicht eine bestimmte Stufe (Detektionsstufe), wird
sie als Fufiginger klassifiziert. Die Detektionsstufe muss dabei nicht notwendigerweise
die letzte Stufe der Kaskade darstellen. Indem Stufen am Ende der Kaskade an- oder
abgeschaltet werden, kann der Arbeitspunkt der Kaskade grob justiert werden. Schaltet
man Stufen ab, steigt die Detektionsrate (und mit ihr die Falschalarmrate). Fiigt man
Stufen hinzu, kénnen mehr Falschalarme aussortiert und damit vermieden werden.
Damit sinkt jedoch auch die Detektionsrate, da jede hinzugefiigte Stufe in der Regel
eine Detektionsrate D) < 1 aufweist und multiplikativ in die gesamte Detektionsrate
mit einflieft (siche Gleichung (3.15)).
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Abbildung 3.15.: Ablauf des Trainings einer Kaskadenstufe.
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Die Einstellung dieses Arbeitspunktes ist natiirlich nur in sehr grober Granularitét
moglich - es konnen lediglich ganze Stufen an- oder abgeschaltet werden. Nur mit der
Verfiigharkeit von Riickschlusswahrscheinlichkeiten fiir jede Hypothese ist man in der
Lage die Detetektionsrate iiber einen Schwellenvergleich direkt einzustellen.

3.5. Riickschlusswahrscheinlichkeiten

In einem Kaskadenklassifikator wird eine Hypothese entweder in einer der Stufen
verworfen oder sie passiert die letzte Stufe und wird damit der Positivklasse zugeordnet.
Der Klassifikator trifft damit eine bindre Entscheidung, und ist damit im Zusammenhang
mit probabilistischen Verfahren - wie z.B. den in Kapitel 5 beschriebenen Partikelfiltern
- nicht einsetzbar.

Im Folgenden wird deshalb ein mathematisches Modell zur Berechnung von Riick-
schlusswahrscheinlichkeiten bei der Klassifikation durch kaskadierte Klassifikatoren
entwickelt. Ausgangspunkt sind die in [Tu05] beschriebenen probabilistischen Boosting-
Béaume (engl. ,,Probabilistic Boosting Trees®, kurz PBT), die in gewisser Weise eine
Verallgemeinerung von Kaskadenklassifikatoren darstellen. Wie die Stufen einer Kaska-
de bestehen die Knoten eines solchen Baumes aus Klassifikatoren, die mit AdaBoost
trainiert werden, allerdings jeweils mit einer Stronglearnerschwelle von © = 0. Dadurch
kénnen in PBTs die in Kapitel 3.3 hergeleiteten Riickschlusswahrscheinlichkeiten fiir
AdaBoost-Klassifikatoren direkt verwendt werden.

Der Aufbau eines PBTs ist in Abbildung 3.16 schematisch dargestellt. Um Verwechs-
lungen zu vermeiden, werden im Folgenden die Riickschlusswahrscheinlichkeiten des
gesamten PBTs (bzw. der Kaskade) mit p(y|z) bezeichnet, die der einzelnen mit Ada-
Boost trainierten Klassifikatoren jeweils mit ¢(y|z). Fiir letztere gilt entsprechend Satz
5 in Abschnitt 3.3 (fiir © = 0):

oty = +1ja) = 2L (5,10

Im Training wird in jedem Knoten des bindren Baumes die Hypothesenmenge auf
Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeit ¢(y = +1|z) des entsprechenden AdaBoost-
Klassifikators in zwei Untermengen aufgeteilt: Hypothesen mit ¢(y = +1|z) < 0.5 — &,
k > 0, werden an den linken Teilbaum, Hypothesen mit ¢(y = +1|z) > 0.5+ k an
den rechten Teilbaum und Hypothesen mit 0.5 — k < ¢(y = +1|z) < 0.5 + k werden
an beide Teilbdume weitergegeben. Das Training erfolgt rekursiv bis der Baum bis zu
einer vorgegebenen Baumtiefe K expandiert ist. Die Konstante k realisiert hier auch
eine Schwellwertverschiebung des Stronglearners, doch wird x sehr klein gewé#hlt und
soll einer Uberadaption entgegenwirken [Tu05]. AuBerdem ist fiir die Anwendung des
fertigen Baums x = 0.

Zur Klassifikation eines Beispiels x wird der Baum in derselben Weise durchlaufen.
In jedem Knoten wird dazu die Riickschlusswahrscheinlichkeit ¢(y = +1|z) bestimmt.
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Abbildung 3.16.: Struktur eines probabilistischen Boosting-Baums. Jeder Knoten
des bindren Baumes stellt einen Klassifikator dar, der mit AdaBoost trainiert ist. Anhand

der Riickschlusswahrscheinlichkeiten wird entschieden, ob eine Hypothese an den rechten
oder linken Teilbaum weitergeleitet wird.

[Tu05] benutzt dann das Prinzip der totalen Wahrscheinlichkeit um eine Riickschluss-
wahrscheinlichkeit p(y|z) fiir das Beispiel 2 anhand der Ergebnisse aller durchlaufenden
Knoten im Baum anzunéhern. Formal ergibt sich p(y|z) aus der Rekursion

p(ylz) = ZQ(H@’) p(yll, )

=> q(h]z)- (Z q(lafly, ) - p(ylla, lhx))

l2

= qlh]e) - qllafly, x) - plylla, 1, x) (3.17)

l, € {-1,41},k = 1,...,K steht dabei fiir den Zweig in der Baumtiefe k
und q(lg|lx—1, ..., 11, x) ist die Riickschlusswahrscheinlichkeit (3.16) des zugehérigen
AdaBoost-Klassifikators.

In den Bléttern des Baumes stoppt die Rekursion. Fiir p(y|lk, ..., 1, x) werden dann
jeweils empirische Werte

p(Yllk, . 11, 2) = Demp(Yllc, .-, 11)

angenommen, die in [Tu05] wihrend des Trainings bestimmt werden. Sie geben den ge-
wichteten Anteil der Beispiele wieder, die den entsprechenden Blattknoten erreichen:

pemp(y“[{,. .. 7l1) - Z '(I‘Z-})(—i-lé (y] — y) .

J
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Abbildung 3.17.: Anwendung des probabilitischen Boosting-Baums. Eine Hypothese
durchlduft den Baum, indem in jedem Knoten nach Anwendung des Klassifikators anhand
der Riickschlusswahrscheinlichkeit entschieden wird, ob die Hypothese an den linken
Teilbaum (q(y = +1|z) < 1) oder an den rechten Teilbaum q(y = +1|z) > 3 weitergegeben
wird.

Abbildung 3.17 illustriert die Berechnung der Riickschlusswahrscheinlichkeit. Theore-
tisch miissen dabei alle Knoten im Baum ausgewertet werden. Um den Rechenaufwand
zu vermindern kénnen alternativ auch nur die Knoten beriicksichtigt werden, die das
Beispiel auf dem Weg zu einem der Blattknoten durchléuft. Der Beitrag der ignorierten
Teilbdume muss dann durch empirische Wahrscheinlichkeiten entsprechend derer der
Blattknoten abgeschétzt werden. Es sei auflerdem nochmals angemerkt, dass bei der
Anwendung des PBTs k = 0 ist, d.h. die Entscheidung, ob ein Beispiel an den linken
oder rechten Teilbaum weitergegeben wird basiert lediglich auf dem Vergleich der
einzelnen Riickschlusswahrscheinlichkeiten mit 0.5. Das ist gleichbedeutend mit einem
Vergleich der Aktivierung A(z) mit © =0 (vgl. (3.16)).

Die Bestimmung von Riickschlusswahrscheinlichkeiten im PBT lasst sich nicht eins
zu eins auf Kaskadenklassifikatoren iibertragen. Zwar kann ein Kaskadenklassifikator
als degenerierter PBT formuliert werden (siche Abbildung 3.18), die Berechnungen
unterscheiden sich allerdings in zwei wesentlichen Eigenschaften:

1. Kaskaden sind keine vollstéindigen bindren Badume (es gibt keine linken
Teilbdume).

2. Nach dem Training einer Stufe wird die Schwelle © des Stronglearners so angepasst,
dass eine bestimmte Detektionsrate sicher gestellt ist. In der Regel ist also © # 0.

Die erste Eigenschaft stellt keine wesentliche Einschrankung dar: analog zum PBT
konnen die fehlenden Teilbaume durch empirische Wahrscheinlichkeiten angendhert
werden. Diese enstehen in einem Evaluationsschritt nach dem Training und geben die
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Abbildung 3.18.: Kaskade als degenerierter probabilistischer Boosting-Baum. Eine
Kaskade kann auch als Baum aufgefasst werden, mit jeweils nur einem Kindknoten fiir jeden
Klassifikator. Die im Vergleich zum klassischen probabilistischen Boosting-Baum fehlenden
linken Teilbdume werden dabei durch empirische Wahrscheinlichkeiten angenéhert.

Verteilung der Beispiele aus einem unabhéngigen Testset (im folgenden Validierungs-
menge) wieder, die in der entsprechenden Stufe als Hintergrund verworfen wurden.

Bei kritischer Betrachtung stellt sich dennoch die Frage, warum es nicht ausreicht, fiir
jedes Beispiel ausschliellich die Riickschlusswahrscheinlichkeiten des jeweils letzten,
erreichten Stronglearners zu betrachten. Jede Stufe der Kaskade wird nur mit den
Beispielen trainiert, die diese auch erreichen. Die Problemstellung wird dadurch fiir
jede Stufe immer spezieller, da nur noch Trainingsbeispiele aus den Randbereichen der
Entscheidungsgrenze beriicksichtigt werden (vgl. Abbildung 3.19). Die entsprechende
Verteilung von p(y = 1|x) modelliert daher nur einen Ausschnitt der gesamten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung. Es ist also in diesem Fall besser, auch die Wahrscheinlichkeiten
aus der gesamten, durchlaufenen Kaskade bei der Bestimmung von Riickschlusswahr-
scheinlichkeiten mit einzubeziehen.

Die zweite Eigenschaft wirkt sich allerdings direkt auf die Berechnung der Riickschluss-
wahrscheinlichkeiten aus. Die Riickschlusswahrscheinlichkeit ¢(y|x) eines mit AdaBoost
trainierten Klassifikators wurde in Lemma 5 auf Basis der oberen Schranke aus Satz 1
hergeleitet. Fiir den Fall verschobener Schwellen, d.h. © # 0, gilt fiir die obere Schranke
des Trainingsfehlers:

Satz 6. Der Trainingsfehler errmaining €ines AdaBoost-Klassifikators mit adaptierter
Schwelle © # 0 ist beschrdnkt durch

eIT Training = ]if Hx(i) \H (l‘(i)) # 3@ H < %Zexp {—y(i) (A (x(i)) - 0)}
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Abbildung 3.19.: Riickschlusswahrscheinlichkeiten am Beispiel kiinstlicher Daten.
Dargestellt sind die Beispiele, die zum Training der Kaskadenstufe k = 1,2,5,6 verwendet
wurden. Die durchgezogene Linie stellt jeweils die Entscheidungsgrenze nach dem Training
dieser Stufe dar. Die Positivbeispiele (rot) stammen dabei aus einer Normalverteilung mit
p=(4,8)" mit ¥ = (g g) , die Negativbeispiele (griin) von einer Normalverteilung mit
p=(12,4)T mit £ = (2,2)". Links unten ist die Verteilung der Riickschlusswahrscheinlich-
keit nach Gleichung (3.17), rechts unten nur auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeit
(3.16) des jeweils letzten, erreichten Stronglearners.
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Der Beweis findet sich in Anhang A, Seite 177.

In Analogie zu Lemma 5 léasst sich dann eine Riickschlusswahrscheinlichkeit durch die
Minimierung des Erwartungswertes

Efexp{-y (A (z) — ©)}]
herleiten:

Satz 7. J*(A(x),0) :=Elexp{—y (A (z) — O)}] nimmt sein Minimum an bei

1 ply =1[z)
Alz)==In—"———"— 4+ 0.
=3y =1
Damit gilt:
exp {24 (z) — O}
p— 1 p—
P =110 = o A (2) - 0}
und

B exp {—2A (r) — O}
ply = —1fz) = 1+ exp{—2A(z) — O}

Der Beweis findet sich in Anhang A, Seite 178.

Zur praktischen Plausibilisierung sind in Abbildung 3.20 die Histogramme der Riick-
schlusswahrscheinlichkeiten einer Teststichporbe aus dem twonorm-Datensatz® von
[Bre98] dargestellt. Dazu wurde der Datensatz in drei disjunkte Teilmengen, némlich
einer Trainingsmenge, einer Validierungsmenge zur Bestimmung der empirischen Wahr-
scheinlichkeiten und einer Teststichprobe aufgeteilt. Das Training der Kaskade erfolgte
mit Entscheidungsbdumen (CARTS, siche [BFSO84|) als Weaklearner und jeweils
vorgegebener minimaler Detektionsrate Dj = 99.5%, maximaler Falschalarmrate von
F¥ =20.0% und maximal 7} = 20, k = 1, ...,4 Weaklearnern pro Stufe. Die ermittel-
ten empirischen Wahrscheinlichkeiten sind in Abbildung 3.21 aufgelistet. Abbildung 3.22
schliefflich zeigt die Detektions- und Falschalarmrate der Kaskade fiir unterschiedliche
Entscheidungsschwellen auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeiten.

320-dimensionaler, 2-Klassen-Datensatz, beschrieben in [Bre98]. Die Beispiele der ersten Klasse

stammen von einer Normalverteilung um den Mittelwert (a,a,...,a), die der zweiten Klasse
aus einer Normalverteilung um den Mittelwert (—a, —a, ..., —a), jeweils mit a = \/% und der

Einheitsmatrix als Kovarianzmatrix. Siehe auch Abbildung 3.12, Seite 63 und Abbildung 3.14,
Seite 67.
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Histogramm iiber Riickschlusswahrscheinlichkeiten
berechnet auf einer Teststichprobe des twonorm—-Datensatzes
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Abbildung 3.20.: Histogramme der Riickschlusswahrscheinlichkeiten der Beispie-
le aus einer Teststichprobe aus dem twonorm-Datensatz. Das Histogramm der
Wahrscheinlichkeiten der Positivbeispiele ist blau (rechts), das der Negativbeispiele rot
(links) dargestellt. Die Trennung beider Klassen ist deutlich ausgepriigt.

Kaskadenstufe 1
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Abbildung 3.21.: Empirische Wahrscheinlichkeiten einer Kaskade. Das Training er-
folgte auf einer Teilmenge des twonorm-Datensatzes. Die Bestimmung der empirischen
Wahrscheinlichkeiten wurde dann auf einer von der Trainingsmenge disjunkten Validie-
rungsmenge durchgefiihrt. Sie geben den Anteil der Positivbeispiele im entsprechenden
Zweig wieder.
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Detektions— und Falschalarmraten fiir
unterschiedliche Entscheidungsschwellen
auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeiten
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Abbildung 3.22.: Detektions- und Falschalarmraten fiir unterschiedliche Entschei-
dungsschwellen auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeiten. Die Klassifikati-
onsentscheidung auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeiten kann durch den Vergleich
mit einer Schwelle getroffen werden. Die Schwelle stellt dabei den Arbeitspunkt des Klassi-
fikators ein. Bei einer hohen Entscheidungsschwelle sinkt die Falschalarmrate - allerdings
sinkt auch die Detektionsrate. Bei niedriger Entscheidungsschwelle ist die Detektionsrate
sehr hoch, allerdings werden dann auch mehr Falschalarme gemeldet.
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Abbildung 3.23.: Fusion auf Objektebene. Detektorsysteme, die jeweils nur auf Basis
eines Sensors eine Objektbildung vornehmen werden in der Fusion miteinander kombiniert.
Da die Fusion auf einer sehr spéten Ebene stattfindet, kann diese die physikalischen
FEigenschaften beider Sensoren nicht in optimaler Weise miteinander verkniipfen, da diese
bei der Entscheidung nicht mehr zur Verfiigung stehen.

3.6. Merkmalsbasierte Fusion mit AdaBoost

Prinzipiell kann eine Fusion mehrerer Bildsensoren zur Fuflgdngererkennung auf der
Basis unterschiedlicher Konzepte erfolgen:

e Fusion auf Bildpunktebene (Fusion auf Rohdatenebene, frithe Fusion),
e Fusion auf Merkmalsebene (merkmalsbasierte Fusion),
e Fusion auf Objektebene (spéte Fusion).

Fine Fusion auf Bildpunktebene setzt eine punktgenaue Zuordnung der Bildpunkte
im FIR-Bild zu den Punkten im NIR-Bild voraus. Dieses fusionierte Bild kann dann
z.B. als Eingabe fiir das in den vorangegangenen Abschnitten beschriebene Detek-
torsystem dienen. Der grofite Vorteil eines solchen vollstandig registrierten Bildes
ist ein deutlich kleinerer Suchraum fiir die Klassifikation, da Mehrdeutigkeiten bei
der Hypothesenerstellung vermieden werden (siehe auch Abschnitt 2.3 und Kapitel
4). Dariiber hinaus konnen dann auch Merkmale definiert werden, die sich auf Basis
mehrerer Sensoren gleichzeitig berechnen. Die hohe Texturinformation im NIR-Bild
kann dann z.B. direkt mit der Warmesignatur aus dem FIR-Bild gekoppelt werden.
Aufgrund der unterschiedlichen Einbauorte und Einbauwinkel des FIR-Sensors und
des NIR-Sensors, den unterschiedlichen Offnungswinkel sowie den unterschiedlichen
Auflosungen der Sensoren ist eine solche Zuordnung jedoch nicht praktikabel. Eine
Fusion auf Bildpunktebene scheidet daher fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit aus.

Eine Fusion auf Objektebene verkniipft auf unterschiedliche Weise mehrere Detek-
torsysteme, die jeweils nur auf Basis eines Sensors eine Objektbildung vornehmen.
Das Grundprinzip ist in Abbildung 3.23 dargestellt. Aus den Einzelsensoren werden
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Merkmale extrahiert, die dann unabhéngig voneinander zur Klassifikation herangezogen
werden. Dabei werden auf Basis der einzelnen Sensoren Entscheidungen getroffen, die
jeweils die physikalischen Eigenschaften der anderen Sensoren unberiicksichtigt lassen.
Die eigentliche Fusion findet auf einer spéteren Ebene statt und kann dabei nicht
mehr die kompletten Informationen beriicksichtigen. In der Regel sind solche Systeme
hinsichtlich Detektionsrate und Reichweite nur wenig besser als die Einzelsysteme: Hat
bei der Fusion von zwei Sensoren eines der Teilsysteme den Fufigénger nicht erkannt,
kann das Gesamtsystem nur dann eine Detektion melden, wenn beide Teilsysteme
entsprechende Existenzmafle mitteilen konnen. Nur wenn sich eines der Teilsysteme
bei seiner Entscheidung sehr sicher ist, kann es das andere iiberstimmen. In der Regel
werden mit solchen Systemen die Falschalarmrate deutlich gesenkt werden, da die
Einzelsysteme sich in ihrer Detektionsenscheidung gegenseitig verifizieren. Deshalb
werden solche Fusionsansétze haufig in sicherheitskritischen Anwendungen eingesetzt.

In dieser Arbeit sollen Detektionsrate und Reichweite des Systems gegeniiber den
Einzelsensorsystemen erhoht werden. Deshalb erfolgt die Fusion der beiden Sensoren
bereits auf der Merkmalsebene. Alle verfiigbaren Merkmale flieBen dabei gleichzeitig in
den Entscheidungsprozess mit ein. Dazu werden die Merkmale aller Sensoren in einer
einzigen Merkmalsmenge M zusammengefasst, aus der im Training die jeweils besten
Merkmale unabhéngig vom zugehorigen Sensor ausgewéhlt werden. Die Architektur des
gesamten Fusionssystems entspricht dabei der des Einzelsensorsystems: Ein Hypothe-
sengenerator erzeugt Hypothesen, fiir die jeweils ein Kaskadenklassifikator entscheidet,
ob es sich um einen Fuiginger handelt oder nicht. Eine Hypothese entspricht in diesem
Fall aber nicht mehr einem einzelnen Suchfenster, sondern setzt sich aus je einem
Suchfenster pro Sensorstrom zusammen. Die verwendeten Merkmale entsprechen in
dieser Arbeit wieder den haarwaveletidhnlichen Filtern aus Abschnitt 3.1, die nun
jeweils auf jeden Sensor einzeln bezogen sind. Prinzipiell kénnen fiir jeden Sensor auch
komplett unterschiedliche Merkmalsarten zum Einsatz kommen.

Bei der Verwendung von haarwaveletdhnlichen Filtern im Fusionssystem ist ein Merk-
mal nicht mehr nur durch den Merkmalstyp aus Abbildung 3.7, dessen Position und
Skalierung im Basissuchfenster definiert, sondern zusétzlich noch durch einen Verweis
auf den jeweiligen Sensor, auf dessen Daten der jeweilige Merkmalswert berechnet wird.
Entsprechend wird auch aus dem einzelnen Basissuchfenster ein Basissuchfenstertu-
pel.

Im Fall der Fusion eines FIR- und NIR-Sensors setzt sich nun die Merkmalsmenge
aus dem iiberbestimmten Merkmalssatz Mpgr haarwaveletdhnlicher Filter des FIR-
Sensors, sowie dem iiberbestimmten Merkmalssatz Myr haarwaveletdhnlicher Filter
des NIR-Sensors zusammen:

M = Mg U Myir.

Die Weaklearnerstruktur bleibt ansonsten gleich:

, me MFIRUMNIR,HER,[)G {—1,+1}
—1 sonst.

h(x):{+1 p-m(z)<p-6



82 Kapitel 3. Kaskadierte Klassifikatoren zur Detektion von Fufigidngern

NIR-Bild

FIR-Bild

Abbildung 3.24.: Fusion auf Merkmalsebene. Der Aufbau des Klassifikators entspricht
der normalen Stronglearnerstruktur aus Abbildung 3.10. Die Auswahl der Merkmale
erfolgt im Training von AdaBoost auf Basis der vereinigten Merkmalsmenge der FIR- und
NIR-Merkmale. Der fertige Klassifikator fiihrt dadurch eine Fusion auf Merkmalsebene
durch.

Entsprechend &ndert sich auch nicht die Struktur der Stronglearner:

T
+1 > ayhi(z) > ©
=1

H(z) =
—1 sonst.

Abbildung 3.24 zeigt eine Visualisierung der Stronglearnerstruktur fiir den Fall, dass
AdaBoost im Training ein NIR-Merkmal und zwei FIR-Merkmale ausgewihlt hat.

Da die Klassifikationsstruktur unveréndert ist, gelten die Ergebnisse aus den vor-
angegangenen Abschnitten auch fiir den Fusionsfall. Damit stellt die vorgestellte
Detektionsarchitektur eine flexibles Methode zur merkmalsbasierten Fusion dar, die
auch leicht auf andere Anwendungsfille adaptiert werden kann. So wird z.B. in [Ser11]
das Konzept auf den Fall einer Fusion von Bild und bildgebendem Radar auf Merkmals-
ebene iibertragen. Neben der Definition geeigneter Merkmale ist die Herausforderung
auch hier eine geeignete Hypothesenbildung umzusetzen, die einen echtzeitfihigen
Einsatz des Detektors moglich macht. Eine ausfithrliche Darstellung aller Aspekte der
Fusion von Bild und bildgebendem Radar gibt die Arbeit von [Ser11].

Die Hypothesenbildung fiir den Fall der Fusion reiner Bildsensoren ist Gegenstand des
néchsten Kapitels.



KAPITEL 4

Hypothesengenerierung

Zur Detektion von Fuflgéngern werden im Suchraum Hypothesen generiert, die dann
mit dem Kaskadenklassifikator evaluiert werden. Je nach Ergebnis wird an Stelle der
jeweiligen Hypothese eine Detektion gemeldet.

Der Hypothesengenerator ist damit ein wichtiger Bestandteil zur Losung der Detekti-
onsaufgabe: Detektionen kénnen nur dann gemeldet werden, wenn zuvor entsprechende
Hypothesen erzeugt wurden. Andererseits steigt der benotigte Rechenaufwand linear
mit der Anzahl der Hypothesen. In der Regel wird deshalb die Hypothesenmenge mit
Hilfe einer geeigneten Unterabtastung und zusétzlicher Suchbereichseinschrankungen
reduziert. Ziel ist es, den Berechnungsaufwand so gering wie moglich zu halten, ohne
dabei die Detektionsleistung zu beeintrachtigen.

Der Suchbereich kann z.B. leicht eingeschrankt werden, indem man annimmt, dass
FuBlgéinger sich immer in derselben Ebene wie das Fahrzeug befinden. Um Robust-
heit gegeniiber Kalibrationsfehlern oder Dynamikeinfliissen zu erreichen, sind jedoch
zusatzliche Relaxationen solcher einfachen geometrischen Modelle notwendig. Diese,
sowie die konkrete Abtaststrategie werden im néchsten Abschnitt 4.1 im Falle des
einfachen Einzel-Sensor Hypothesengenerators prasentiert. Jede Hypothese wird dabei
durch ein Suchfenster im Bild dargestellt. Der Einzel-Sensor Hypothesengenerator ist
auch Ausgangspunkt fiir den Multi-Sensor Hypothesengenerator in Abschnitt 4.2. An-
statt einzelne Suchfenster umfasst in diesem Fall jede Hypothese mehrere Suchfenster,
namlich je ein Suchfenster pro Sensordatenstrom. Allerdings sind durch das Paralla-
xeproblem mehrere Zuordnungen eines Suchfensters des einen Sensordatenstroms zu
einem aus dem Datenstrom des anderen Sensors moglich. Im Fusionsdetektor ist deshalb
die Anzahl der Hypothesen gegeniiber dem Einzel-Sensor Fall deutlich gréfier.
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Um die Echtzeitfahigkeit des Detektors zu gewiéhrleisten, werden in Abschnitt 4.3
Optimierungsstrategien vorgestellt, die spezielle Eigenschaften von Kaskadenklassifika-
toren zur Reduktion des Suchaufwandes ausnutzen. Anstatt statisch mit einer festen
Hypothesenmenge zu arbeiten, wird die Anzahl der Hypothesen iiber eine dynamische
lokale Steuerung der Hypothesendichte effektiv reduziert.

Mit den probabilistischen Partikelfiltern schlielich werden in Kapitel 5 und Kapitel
6 die Hypothesen auch dynamisch iiber ganze Bildfolgen hinweg organisiert. Unter
anderem wird dabei auch die Eigenbewegung des Fahrzeugs mit beriicksichtigt. Uber die
in Abschnitt 3.5 hergeleiteten Riickschlusswahrscheinlichkeiten flieen die Ergebnisse
des Kaskadenklassifikators aber direkt in den Partikelfilter mit ein. Uber die Zeit hinweg
fokussieren sich die Hypothesen damit automatisch in den Bereichen mit FuBBgéngern
im Bild.

4.1. Einfacher Hypothesengenerator

Die einfachste Suchstrategie zum Finden von Objekten im Bild ist das pixelweise
Abtasten des gesamten Bildes in allen méglichen Skalierungen. Das ergibt zum Beispiel
im NIR-Sensor bei einer Bildgréfie von 640 px x 480 px und Skalierungen zwischen hg =
10 px und hpyay = 240 px eine Hypothesenmenge mit ca. 45 Millionen Elementen. Selbst
mit den effizientesten Kaskadenklassifikatoren ist damit an eine Echtzeitanwendung
nicht zu denken.

Tastet man das ganze Bild pixelweise ab, werden viele Hypothesen erzeugt, die nicht
sinnvoll sind, z.B. kann man davon ausgehen, dass Fufligéinger nicht plotzlich am
Himmel erscheinen, Hypothesen direkt am oberen Bildrand machen daher wenig Sinn.
Durch eine geeignete Modellierung der Welt kann daher die Zahl der Hypothesen
deutlich eingeschrinkt werden - ohne die Detektionsfihigkeit des gesamten Detektors
einzuschrénken. Dariiber hinaus kann eine skalierungsabhéngige Unterabtastung die
Zahl der zu priifenden Hypothesen weiter reduzieren. Im Folgenden wird in drei
Schritten, ausgehend von einem stark vereinfachenden und im Grunde genommen
unzureichenden Weltmodell, ein Modell entwickelt, das die Zahl der Hypothesen auf
ca. 676 000 senkt.

Modell I, ebene Welt mit genormter FuBBgdngergroBe

Die einfachste Modellannahme ist die Annahme einer ebenen Welt, d.h. die zu detektie-
renden Objekte und das Fahrzeug befinden sich auf gleicher Ebene (engl. Ground-Plane-
Assumption). Nimmt man zusétzlich an, dass die Grofie aller Objekte genormt ist (d.h.
alle Fuigéinger gleich grof sind), befinden sich in diesem stark vereinfachten Weltmodell
alle Fuigéinger in einem gleichméfigen Korridor vor dem Fahrzeug (Abbildung 4.1).
Dieses Modell ist natiirlich sehr stark vereinfacht und unzureichend, z.B. sind Kinder
mit sehr kleiner Korpergréfie iiberhaupt nicht beriicksichtigt.
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Abbildung 4.1.: Suchkorridor im Ortsraum einer ebenen Welt. In einer ebenen Welt
und unter der Voraussetzung einer einheitlichen Objektgréfie, befinden sich alle Fu3génger
in einem gleichméfigem Korridor vor dem Fahrzeug.

Die Modellierung der Wirklichkeit als ebene Welt schrankt den Sichtbereich in hori-
zontaler Richtung nicht ein, d.h. fiir den Spaltenwert col eines Objektfensters gibt es
keinerlei Einschrankung. Wihlt man col beliebig und hélt diesen fest, so ist bei einer
festen Skalierung h und der angenommenen Objektgrofle H in Realweltkoordinaten
der Zeilenwert row im Modell eindeutig festgelegt: row ergibt sich als Losung des
(nichtlinearen) Gleichungssystems

X

a - col v
a-Tow | =P - ol (4.1)

“ 1

8- col o
p-(row+h)| =P- o | (4.2)

B 1

mit den sechs Unbekannten row, col, X, Y, a, 5. Gleichung (4.1) entspricht dabei der Ab-
bildung des Scheitelpunktes (X,Y, H)" eines Fufigéingers auf den Bildpunkt (col, row)" .
Gleichung (4.2) bildet entsprechend den FuBpunkt (X,V,0)" auf (col, row + h)" ab
(vgl. Abbildung 4.2). col ist dabei nur eine Hilfsvariable im Modell. Trotz moglichen
Rollwinkels ¢ der Kamera sind die Objektfenster nur durch den Mittelpunkt der Ober-
kante und einer Hohe h definitiert. Obwohl ¢ > 0 moglich ist, wird davon ausgegangen,
dass eine Drehung der Hypothese nicht notwendig ist. Die Teillosung (X,Y") des Glei-
chungssystems ist damit die Riickprojektion eines Fufligingers der Grofle H, wenn sich
dessen Abbild im Bild an der Spalte col befindet und die Skalierung h aufweist. Die
Zeile row ergibt sich dann aus erneuter Projektion ins Bild. Diese Funktion wird mit
reproj abgekiirzt, d.h.
row = reprojy (col, h; P), (4.3)
mit col : Spalte des Fufigiingerscheitelpunktes im Bild,
row : Zeile des Fuigingerscheitelpunktes im Bild,
h : Grofle des Fugiangers im Bild,
H : GroBe des FuBigangers in der Welt,
P : Projektionsmatrix des Kameramodells.

Der Zusatz P wird weggelassen, wenn dies aus dem Kontext ersichtlich ist. Alle
Hypothesen einer Skalierung liegen in diesem Modell auf einer Linie. Algorithmus
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(col, row)”

Scheitelpunkt (X,Y, H )T

(col, row +n)"

FuBpunkt (XY, O)T

Abbildung 4.2.: Objektfenster im Bild. Ein Objektfenster o = (col, row, h) ist durch den
Mittelpunkt (col, rOW)T der Oberkannte und der Skalierung h definiert. Da die Kamera unter
Umsténden einen Rollwinkel verschieden von null aufweisen kann, ist der Mittelpunkt der
Unterkante nicht notwendigerweise (col, row + h)*. Deshalb wird zusitzlich die Unbekannte
col eingefiihrt, so dass (col, row + h)T das Bild des FufigdngerfuBpunktes ist.

4.1 fasst die Vorschrift zur Erzeugung der Hypothesenmenge im Modell I nochmals
zusammen. Fiir den Fall der NIR-Kamera werden damit fiir hg = 10 px, hpa, = 240 px
und H = 1.80m 141661 Hypothesen erzeugt.

Modell 1l: relaxierte ebene Welt mit variabler FuBgangergro3e

Die Ndherungen in Modell I, also die Annahme einer ebenen Welt sowie die Annahme,
dass alle FuBgianger gleich grof3 sind, modelliert die Wirklichkeit natiirlich nur unter
harten Einschrankungen. Im Modell IT wird die Annahme einer ebenen Welt aufgeweicht,
indem der Nickwinkel ¥ im Kameramodell innerhalb eines Relaxationswinkel p variiert
wird. Durch die Anderung des Nickwinkels entstehen jeweils neue Projektionsmatrizen,
die im Folgenden mit Py—_y+, bezeichnet werden!. Zusitzlich werden unterschiedliche
Fuigéngergrofien zugelassen, d.h. eine Hypothese mit der Skalierung h kann sowohl einen
nahen kleinen Fufigdnger, oder einen weiter entfernten grofleren Fuigéinger darstellen.
Dadurch werden fiir die Fuigingerposition und deren Gréfle im Raum Toleranzbereiche
zugelassen. Alle Objektfenster einer Skalierung A liegen dann nicht wie in Modell T auf
einer Linie, sondern innerhalb eines Bildkorridors zwischen den Zeilen row,, und rowy,,
wie in Abbildung 4.3 illustriert. Der gréflere Suchbereich kompensiert dariiber hinaus
Orientierungsfehler im Kameramodell bzw. Nickbewegungen des Fahrzeugs.

Das Modell der relaxierten Welt mit variabler Fulgiangergrofie ist flexibel und modelliert
sehr gut die Anforderungen im Fahrerassistenzbereich. Es kann z.B. auch Kinder mit
sehr kleiner Korpergréfie berticksichtigen. Im Rahmen dieser Arbeit wird Hy,;, = 1.60 m
gewahlt. Kleinere Kinder werden trotzdem erkannt, da H,;, und Hy,, zusammen mit
dem Relaxationswinkel p = 2° einen geniigend grofien vertikalen Suchbereich definieren.

1d.h. Po—9+p geht aus P hervor, indem alle Kameraparameter aufler dem Nickwinkel ¥ gleich
bleiben und ¢ durch ¥ £ p ersetzt wird.
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. Wahle ObjektgroBe H (z.B. H =1.80m) und initialisiere die

. Fir hIho,...,hmaX

. Ausgabe ist die Hypothesenmenge H. Alle so erzeugten

Hypothesenmenge # :={}. colyip, entspricht dem linken
Bildrand, colp,x entsprechend dem rechten Bildrand.

® Yowiest = reprojyy (colpyin, )
® IOWright = reprojy (colpax, h)

® Fir col = colpip,...,C0lpay

CcOlpax —COlpin
TOWright —TOWleft -

— Hypothese 2z = x (col,row,h) und H =H U{x}.

— TOW = I'OWjeft |+ COL

Hypothesen entsprechen FuBgédngern der festen Grofie H, die
sich in einer ebenen Welt im Sichtbereich der Kamera
befinden.

Algorithmus 4.1: Hypothesenmenge im Modell I. Erzeugung einer Hypothesenmenge
zur Detektion von Fufigéngern im Modell einer ebenen Welt mit genormter FuBBgingergrofie
(Modell T).

Kamera

VZA

row
lo H max

> Strafie
vX

Abbildung 4.3.: Relaxation der ebenen Welt zur Bestimmung des Suchraums. Zur
geometrischen Bestimmung des Suchraums wird fiir jede Skalierung die Ober- und Unter-
grenze fiir die obere Objektfensterkante im Bild bestimmt. Die Grenzen row,, und rowi,
ergeben sich, wenn der Fufiginger einmal mit der kleinsten und einmal mit der gréfSten
erwarteten Objektgrofie (Hyin bzw. Hyax) auf die Bildebene projeziert wird. Die ebene
Welt wird dabei zusétzlich um den Relaxationswinkel p gekippt.
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Mit hg = 10px im NIR-Bild kénnen theoretisch Kinder der Gréfle H = 1.00 m bis in
eine Entfernung von 100 m erkannt werden. Im FIR Fall ist die Detektionsreichweite
jedoch aufgrund der geringen Auflosung des Sensors kleiner. Mit hy = 7 px ist nur eine
theoretische Reichweite von ca. 70 m moglich.

Die Erzeugung der Hypothesen nach Modell II ist in Algorithmus 4.2 dargestellt. Fiir
ho = 10 px, hpmax = 240 px, Hypin = 1.60m, Hypae = 2.00m, p = 2° werden damit im
NIR-Bild 14 309 323 Hypothesen erzeugt.

1. Wahle minimale ObjektgréBe Hpin (z.B. Hypin = 1.60m), wéhle
maximale ObjektgroBe Hpax (z.B. Hpaxy = 2.00m) und
initialisiere die Hypothesenmenge H := {}. colyi, entspricht
dem linken Bildrand, colp,x entsprechend dem rechten
Bildrand.

Zur Notation: Py—y+, geht aus P hervor, indem alle
Kameraparameter aufer dem Nickwinkel 1) gleich bleiben und
¥ durch ¥+ p ersetzt wird.
2. Fir h=hg,..., hpax

® TOWup,1ert = reprojy  (colpin, h; Py—y_,)

® TOWyp,right = reprojy  (colpax, h; Py—9—p)

® TOWio,lert = reprojy . (colpin, h; Py—yip)

® TOWio,right = reprojy (Colpax, h; Py—gip)

® Fir col = colpip,...,C0lpax

COlpax—COlnin
T'OWyp,right —TOWup,left :

— TYOWyp = rOWyp,left + COL

CcOlpax—COlpin
TOWlo,right —TOWlo,left

— TOWj, = IOWio,left T COL
— Fir row = rowyp,...,row, :

Hypothese z = x (col,row,h) und H =H U {z}.

3. Ausgabe ist die Hypothesenmenge H. Alle so erzeugten
Hypothesen entsprechen im Bild abgebildete Fufigénger mit
einer Grofe im Intervall [Hyip, Hpay|, die sich auf einer
Ebene befinden, die zur ebenen Welt um einen Winkel < +£p
geneigt ist.

Algorithmus 4.2: Hypothesenmenge im Modell I1. Erzeugung einer Hypothesenmenge
zur Detektion von Fuflgéingern im Modell einer relaxierten ebenen Welt mit variabler
Fugédngergrofle.



4.1. FEinfacher Hypothesengenerator 89

Modell 1l1: relaxierte ebene Welt mit variabler FuBgdangergroBe
und skalierungsabhdngiger Unterabtastung

Die Relaxation der ebenen Welt und die Beriicksichtigung variabler Objektgrofien in
Modell IT schrénken den Suchbereich im Bild in sehr sinnvoller Weise ein. Dennoch ist
durch die pixelweise Abtastung innerhalb des Suchbereichs sowie die Beriicksichtigung
aller Skalierungen im Bereich [hg, hmax] die Anzahl der Hypothesen sehr grofi. Ersetzt
man die pixelgenaue Abtastung durch eine skalierungsabhéngige Unterabtastung,
so kann die Anzahl der Hypothesen deutlich reduziert werden. Im Modell TIT wird
die Rasterschrittweite durch Q. und Q.o proportional zur Skalierung h festgelegt.
Innerhalb des Bildkorridors einer Skalierung liegen alle Objektfenster dann auf dem
Raster
(k- [Qeor - B, x0Wmin (h) + 1+ [Qrow - h])*, k.1 € N7

Die Rasterschrittweiten sind also jeweils Qo - h und Qo - h. [-] entspricht dabei der
Aufrundungsfunktion mit [z] = mingez g>. (k).

Neben der Quantisierung der Objektfenster innerhalb der Bildkorridore unterliegen die
moglichen Skalierungen selbst einer Quantisierung. Ausgehend von einer minimalen
Skalierung hg ist die néchst groflere Skalierung jeweils um den Faktor @), groéfer, d.h.

hips1r = [hn - (1 4+ Qn)]-

Die skalierungsabhéngige Art der Quantisierung lédsst sich mit einer Eigenschaft des
Detektors motivieren, ndmlich der Tatsache, dass mit der Griéflenskalierung der Merk-
male auch die Unschiirfe ihrer Lokalisation im Bild zunimmt?. Fiir grofiere Skalierungen
reicht also eine grofie Rasterschrittweite, fiir kleinere Skalierungen ist dagegen eine
feinere Rasterung notwendig.

Zusammenfassend wird die Hypothesenmenge H des einfachen Hypothesengenerators
neben den Parametern des Kameramodells in erster Linie durch die unterschiedlichen
Quantisierungen parametrisiert. Fiir eine feste Skalierung h ist dann die Rasterschritt-
weite der Objektfenster innerhalb einer Zeile Qe - h, bzw. innerhalb einer Spalte Q.o - h.
Die néchst grofere Skalierung ist [h- (1 + Q)]

Algorithmus 4.3 zeigt den genauen Ablauf der Hypothesenerzeugung nach Modell III.
Im Folgenden werden die Parameter der Hypothesenmenge - falls nicht aus dem Kontext
ersichtlich - durch das Tripel (Qcol, Qrow, @n) angezeigt. Eine typische Hypothesenmenge
fiir den NIR-Sensor ist dann z.B. Hyir(0.03, 0.05, 0.08). Mit dieser kann ohne signifikante
Einbuflen bzgl. Detektionssicherheit eine Reduktion der 45 Millionen Hypothesen des
vollstdndigen Suchraums auf 676 088 Hypothesen im NIR-Bild erreicht werden.

2Zur Erinnerung: die Merkmale sind im Raster des Basissuchfensters und damit der Objektfenster
definiert (siehe Kapitel 3.1) und werden entsprechend der Grofie der Hypothesen mitskaliert.
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1. W&hle minimale ObjektgroBe Hpin (z.B. Hpin = 1.60m), wdhle
maximale ObjektgroBe Hpyax (z.B. Hpax = 2.00m) und
initialisiere die Hypothesenmenge H := {}. colpi, entspricht
dem linken Bildrand, colp,x entsprechend dem rechten
Bildrand.

2. Wahle Quantisierungen Qco1, Qrow, @n (z.B.
Qco1 = 0.03, Qroy = 0.05,Qp, = 0.08) .

3. Wiederhole bis h > hpay:

® Bestimme roWyp,left, TOWup,rights IOWlo,left UNd TOWio, right
wie in Algorithmus 4.2 nach Modell II.

® Fiir col = colyip,...,C0lpax, Schrittweite [Qco1 - h]:

CcOlpax—coOlpin
TOWyp,right —LOWup,left

— TOWyp = IOWyp,left T COL

CcOlpax—COlpin
TOWlo,right —TOWlo,left

— IOWj, = IOWio,left T+ COL
— Fir row = rowyp,...,row,, Schrittweite [Qrow-h]:
Hypothese z = x (col,row,h) und H =H U {z}.
* h=[h(1+Qn)].
4. Ausgabe ist die Hypothesenmenge H. Alle so erzeugten
Hypothesen entsprechen im Bild abgebildete Fuf3igdnger mit
einer Gréfe im Intervall [Hyin, Hpax|, die sich auf einer

Ebene befinden, die zur ebenen Welt um einen Winkel < #£p
geneigt ist.

Algorithmus 4.3: Hypothesenmenge im Modell III. Erzeugung einer Hypothesenmenge
zur Detektion von Fufigdngern im Modell einer relaxierten ebenen Welt mit variabler
FuBgingergrofie und skalierungsabhéngiger Unterabtastung.
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4.2. Multi-Sensor Hypothesengenerator

Eine einzelne Hypothese im Fall mehrerer Sensoren wird durch ein Tupel von Suchfens-
tern mit je einem Suchfenster pro Sensorstrom beschrieben. Die einzelnen Suchfenster
werden dabei wie im einfachen Hypothesengenerator durch die Mittelpunkte der Ober-
kanten (col’,row!)" und den Suchfensterhdhe h/ angegeben. Eine Hypothese im Fall
der Fusion mit zwei Sensoren ist also x = (sy, s9) = ((col}, row], i), (coly, rowh, hj)).
Die zugehorigen Objektfenster sind o; = (coly,rowy, hy) und oy = (coly, rows, hs).
Die Seitenverhéltnisse 71, ro der zugehorigen Rechtecke werden wieder als konstant
vorausgesetzt.

Der im Folgenden beschriebene Multi-Sensor Hypothesengenerator erzeugt Hypothesen
durch geeignete Tupelbildung von Hypothesen des einfachen Hypothesengenerators.
Dazu werden zuniéchst fiir alle einzelnen Sensoren entsprechend der Modellannahmen
in Abschnitt 4.1 Einzel-Sensor Hypothesen erzeugt und dann einander zugeordnet.

Ohne Beschriankung der Allgemeinheit wird der Multi-Sensor Hypothesengenerator hier
nur fiir den Anwendungsfall der Kombination von zwei Sensoren beschrieben. Die Tech-
niken lassen sich jedoch leicht auch auf mehrere Sensoren iibertragen. Ausgehend von
einem Suchfenster aus den Einzel-Sensor Hypothesen des einen Sensors (im Folgenden
als Primérsensor bezeichnet) wird ein Korrespondenzbereich im anderen Sensor (im
Folgenden als Sekundérsensor bezeichnet) generiert, der die zugeordneten Suchfenster
aus den Einzel-Sensor Hypothesen umfasst.

Ist vom Primérsensor das Objektfenster o* im Modell I (also einer ebenen Welt mit fester
FuBgingergrofie H) gegeben, so ist unter diesem Modell das zugehorige Objektfenster
o im Sekundérsensor eindeutig definiert: der Scheitelpunkt (X,Y, H )T des Fulgéngers
ist als Teillosung von (4.1) und (4.2) bekannt und kann damit eindeutig im zweiten
Sensor abgebildet werden. Diese Abbildung wird bezeichnet mit

0 = proj_stream2streamy (o*; P*,P), (4.4)
mit o: Objektfenster im Sekundérsensor,
o* : Objektfenster im Primérsensor,
H : Grofle des Fugéngers in der Welt,
P* . Projektionsmatrix des Primérsensor-Kameramodells,

P : Projektionsmatrix des Sekundérsensor-Kameramodells.

Der Zusatz P*, P wird weggelassen, wenn aus dem Kontext ersichtlich. In Modell IT und
IT1, einer relaxierten ebenen Welt mit variabler, unbekannter Objektgrofie, ist eine solche
eindeutige Abbildung nicht mehr gegeben. Dem Objektfenster o* = (col”, row*, h*) des
Primérsensors konnen mehrere Objektfenster {o1, 0o, ...} im Sekundérsensor zugeord-
net werden, je nachdem welche Objektgréfie angenommen wird. Ohne Beriicksichtigung
eines Relaxationswinkels (d.h. p = 0) werden alle zugehorigen Objektfenster im zweiten
Sensor durch die Epipolarlinien [, und [, begrenzt, wobei [, die Epipolarlinie des
Scheitelpunktes (col, rovv*)T und [, entsprechend die Epipolarlinie des FuSpunktes
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FuBgénger der GroBle Hpax

(col™, row ™ + h*)*

Abbildung 4.4.: Korrespondierende Suchfenster im Sekundirsensor fiir unter-
schiedliche Fufigingergrof3en. Fiir den Relaxationswinkel p = 0 werden alle zugehori-
gen Objektfenster im zweiten Sensor durch die Epipolarlinien l,, des FuBgédngerschei-
telpunktes und [, des Fugéingerfufipunktes beschrieben. Die moglichen Skalierungen
sind dabei durch die moglichen Fufigingergrofien Hipn, und Hyax eingeschriankt (hier:
Hpin = 1.60m, Hypax = 2.00m).

(col*, row* + h*)" darstellt (Abbildung 4.4). Hier wird angenommen, dass der Rotations-
winkel der Kameras so klein ist, dass eine Drehung der Objektfenster nicht notwendig
ist. Die moglichen Skalierungen sind dabei durch die moglichen FuBgangergrofien H i,
und H,.. eingeschréinkt. Soll zusétzlich ein Relaxationswinkel p # 0 beriicksichtigt
werden, befinden sich die Scheitelpunkte der moglichen Korrespondenzobjektfenster
nicht mehr auf einer Linie, sondern in einem Band um die Epipolarlinie mit p = 0
(Abbildung 4.5).

In der algorithmischen Umsetzung wird das Band in dieser Arbeit durch einen rechte-
ckigen Korrespondenzbereich angenéhert. Dessen Grenzen ergeben sich dadurch, dass
bei der Projektion von einem Sensor in den anderen einmal von einem Fufigénger
der GroBe Hp,;, bei einem Relaxationswinkel —p und einmal von einem Fuflgénger
der Grole Hy,ax bei einem Relaxationswinkel +p ausgegangen wird. Dariiber hinaus
werden aus dem Korrespondenzbereich nur solche Suchfenster zugeordnet, die der
mittleren Suchfensterhthe im Korrespondenzbereich entsprechen. Diese Einschrankung
ist zuléssig, da die Spannweite der méglichen Objektfenstergrofien im Sekundérsensor
ab einer Entfernung von 20 m vor dem Fahrzeug kleiner als die halbe Rasterschrittweite
% bei der Erzeugung der Hypothesen im Sekundérsensor ist (Abbildung 4.6 mit

Qn = 0.05).

Zum Ausgleich der Quantisierungseffekte selbst muss der Korrespondenzbereich zusétz-
lich um die halbe, skalierungsabhéngige Rasterschrittweite erweitert werden. Zusétzlich
dazu wird ein minimaler Toleranzbereich angenommen, um vor allem bei kleinen Ska-
lierungen Fehler aufgrund ungenauer Synchronisierung der Sensoren bzw. Fehler in der
Kamerakalibrierung zu kompensieren.
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lup,0=6-+p
| ]

(col*, row* 4 h*)"

Abbildung 4.5.: Epipolarlinien zur Bestimmung des Korrespondenzbereiches bei
unterschiedlichen Relaxationswinkeln. Der Relaxationswinkel wirkt sich direkt auf
die Lage der Epipolarlinien aus. Dadurch liegen die Scheitelpunkte nicht mehr nur auf
einer Linie, sondern innerhalb eines Bandes um die Epipolarlinie mit p = 0.
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Abbildung 4.6.: Spannweite mdoglicher Skalierungen im Sekundirsensor. Geht man
bei der Projektion einer Hypothese von einem Sensor in den anderen einmal von einem
FuBgiinger der Gréfle Hyi, und einmal von einem Fuflginger der Grole Hyx aus (hier:
Hpin = 1.60m, Hppax = 2.00m), so ist der Unterschied zwischen minimaler und maximaler
Skalierung der Objektfenster - jeweils normiert auf die Skalierung eines Normfuf3gingers der
Grofle % (Hmin + Hmax) - ab einer Entfernung von 20 m kleiner als die halbe Rasterschritt-
weite % (bei @), = 0.05). Zur Korrespondenzbestimmung reicht es also, die Skalierung
des Normfuflgéingers zu beriicksichtigen.
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col*, row ™
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(col™, row™ + h*

Fuiginger der Grofie Hpax
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Abbildung 4.7.: Korrespondenzbereich zur Bestimmung von Objektfensterpaaren.
Die Grenzen des rechteckigen Korrespondenzbereiches (umschreibendes Rechteck) ergeben
sich dadurch, dass bei der Projektion von einem Sensor in den anderen einmal von einem
FuBigéinger der Grofle Hyin bei einem Relaxationswinkel —p (unteres Rechteck) und einmal
von einem Fufiginger der Grofle Hyax bei einem Relaxationswinkel +p (oberes Rechteck)
ausgegangen wird (hier: Hyin = 1.60m, Hypax = 2.00m, p = 3°). Der Korrelationsbereich
wird zusétzlich um einen Toleranzbereich erweitert.

Das gesamte Vorgehen zur Bestimmung der Korrespondenzhypothesen H (0*) zum
Objektfenster o* ist in Abbildung 4.7 und Algorithmus 4.4 zusammengefasst. Ist H*
die Menge der Hypothesen im Primérsensor, so ist fiir den Multi-Sensor Fall:

H = U H (0").

x(0*)EH*

Wihlt man den FIR-Sensor als Primérsensor ist mit H* = Hpr (0.03,0.05,0.08)
und H/ == HNIR (003,005,008), sowie hO,FIR == 7pX, hmax,FIR == SOpX, hO,NIR =
10 px, Amax Nir = 240 px, Hpin = 1.60m, Hpax = 2.00m, p = 2° und tole = toliow =
1 px die Zahl der Hypothesen im Fusionsfall damit 1395330 pro Bild.

4.3. Hypothesenbaum

Der Suchraum des Detektors wurde mit den Hypothesengeneratoren aus Abschnitt
4.1 und 4.2 durch geeignete Modellannahmen so weit wie moglich eingeschréinkt. Es
bleibt jedoch das Problem der optimalen Parametrisierung, speziell die Festlegung der
geeigneten Abtast-Schrittweiten. Eine zufriedenstellende Losung der Detektionsaufgabe
konnte mit den empirisch bestimmten Abtastschrittweiten Qo = 0.03, Q.ow = 0.05
und @, = 0.08 erreicht werden. Mit fast 1.4 Millionen Hypothesen im Fall der Fusion
von FIR und NIR-Sensor ist der Aufwand fiir eine Echtzeitanwendung allerdings immer
noch zu hoch. Die Verwendung grofler Abtastschrittweiten reduziert die Anzahl der
Hypothesen zwar deutlich, allerdings auf Kosten der Detektionssicherheit. Im Folgenden
wird schrittweise das Konzept eines Raster-Hypothesenbaums entwickelt, das durch
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1. Ausgangspunkt ist ein Objektenster o* aus der
Einzelstromhypothesenmenge des Primédrsensors. Die
Projektionsmatrix im Kameramodell des Primdrsensors ist P,
die des Sekund&drsensors ist P. Die minimale FuBgédngergrofe
sei Hpin (z.B. Hpin =1.6m), die maximale FuBgidngergridBe sei
Hyaxy (z.B. Hpaxy = 2.0m). Der minimale Toleranzbereich um den
Korrespondenzbereich sei im Bildraum mit tolpinrow und
tolpincor (2.B. tolpinrow = tOlpincor = 4px) angegeben. Die
Einzelstromhypothesenmenge des Sekunddrsensors sei
H/:Hl( é:ol’ ;:OW?Q;I)'

Zur Notation: Py—y+, geht aus P hervor, indem alle
Kameraparameter auBer dem Nickwinkel ¢} gleich bleiben und
¥ durch ¥+ p ersetzt wird.

2. 0] = proj stream2streamy (0* ; ’P;;:Ig_p, ’Pg:ﬁfp)
0y = proj stream2streamy (0* ; ’P:§:19+p, ’P19:19+p)

3. Bestimme das umschreibende Rechteck
B' = (colp/,rowp,wp,hp), das die beiden Objektfenster o;
und o9 enthalt.

4. Der Bereich, der alle korrespondierenden Objektfenster
enthdlt ist dann gegeben durch

B (0") = (colpr — tolger, rowp — tolyey,
wpr +2-tolcor, hp +2- 1:O]—row) )

mit
1 h1 + ho
tolcor = max <t01min,colv §Q/colT
1 hi+ ha
tolyoy = max (tO]—min,rowa iQ;owT .

5. Die Menge der Multi-Sensor Hypothesen 7 (0*), die zum
Objektfenster o* gehdren ist dann mit s* = y (0*):

~

H (0¥) = {(5*78) |covmalx (s,B(0))=1AsE€ ’H’} .

Algorithmus 4.4: Bestimmung der Korrespondenzhypothesen zu einem Objekt-
fenster im Primérsensor.
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Abbildung 4.8.: Vergleich der Detektionsraten verschiedener Rasterdichten. Fiir
jede der Rasterdichten ist die Detektionsrate eines NIR-Detektors iiber die Zahl der
verwendeten Stufen aufgetragen.

eine dynamische lokale Steuerung der skalierungsabhéngigen Unterabtastung in Modell
IIT die Anzahl der zu iiberpriifenden Hypothesen effektiv ohne grofie Einbuflen der
Detektionssicherheit reduziert.

Charakteristische Detektorantwort

Zur Untersuchung des Zusammenhangs der Rasterdichte und der Detektionsleistung
wurden in [Rot06] Experimente mit verschiedenen Rasterdichten durchgefiihrt. Dabei
zeigte sich vor allem, dass bei sehr grober Abtastung Fufigéinger zwar nicht mehr
erkannt, Hypothesen im Umfeld des Fuflgéngers aber auch nicht bereits in den ersten
Kaskadenstufen verworfen werden. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Abbildung
4.8 zu sehen. Selbst bei sehr grober Rasterung wird der gréfite Teil der zu detektierenden
Fufigénger mit den ersten Stufen des Detektors erkannt.

Grund fiir dieses Phdnomen ist eine Eigenschaft des Detektors, die im Folgenden
als charakteristische Detektorantwort bezeichnet wird: Die Antwort des Detektors ist
maximal fiir eine Hypothese, die exakt auf dem Fufigdnger positioniert ist. Schiebt man
die Hypothese schrittweise vom Fufigdnger weg, fillt das Detektorergebnis nicht abrupt
auf Null ab, sondern es gibt einen Bereich, in dem es stark variiert und tendenziell
absinkt. Eine exemplarische Visualisierung der charakteristischen Detektorantwort ist
in Abbildung 4.9 dargestellt. Dabei wurden Hypothesen mit fester Skalierung und
pixelgenauer Abtastung erzeugt und die jeweilige Detektorantwort farblich an Stelle
der Mittelpunkte der Hypothesen im Bild kodiert. Man kann den Bereich, in dem die
Detektorantwort abféllt gut erkennen. Umgangssprachlich vergréfert sich bei niedrigen
Stufen die ,, Trefferfliche fiir einen Fufligéinger®. Es ist zu erwarten, dass der Detektor
eine dhnliche Charakteristik bei variierender Skalierung aufweist.
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Abbildung 4.9.: Illustration der charakteristischen Detektorantwort. Zur Visualisie-
rung wurden Hypothesen mit fester Skalierung und pixelgenauer Abtastung erzeugt und
die jeweils erreichte Kaskadenstufe farblich im Bild kodiert. Dargestellt sind jeweils die
Mittelpunkte der Hypothesen. Man kann den Bereich, in dem die Detektorantwort abféllt
gut erkennen. In diesem Beispiel wurde ein FIR-Monoklassifikator auf einem FIR-Bild mit
einem Fufligdnger am linken Straflenrand angewandst.
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Zur Erkldrung der charakteristischen Detektorantwort sei angemerkt, dass wahrend
des Trainings bewusst keine zu einem Label leicht versetzten Trainingsbeispiele verwen-
det wurden. Dennoch muss man davon ausgehen, dass die Positivbeispiele aufgrund
ungenauer Labels nicht immer exakt waren. Trotzdem ist die charakteristische Detek-
torantwort nicht konstruiert, sondern muss fiir jeden Detektor experimentell untersucht
werden.

Grob-zu-fein Suchstrategie

Weist ein Detektor die beschriebene charakteristische Detektorantwort auf, kann
diese zur Reduktion der Hypothesenanzahl in Form einer grob-zu-fein Suche ver-
wendet werden. Initial wird das Bild mit einer grob aufgelosten Hypothesenmenge
HO) = ’H(QS){, fpcln)ﬂ, g)) abgesucht und die Rasterdichte dynamisch an den Stellen
sukzessive verfeinert, an denen die Hypothesen eine bestimmte Kaskadenstufe erreichen
oder iiberschreiten (Abbildung 4.10). Dadurch wird nur noch die lokale Nachbarschaft

derjenigen Hypothesen untersucht, die einen Fufigénger in der Ndhe vermuten lassen.

Die Kaskadenstufe als Kriterium zur Verfeinerung des Suchrasters motiviert sich dabei
aus der charakteristischen Detektorantwort, d.h. nur an den Stellen im Bild, die im
groben Raster eine geniigend hohe Detektorantwort aufweisen, wird im néchst feineren
Raster weitergesucht. Nach dem gleichen Prinzip kann dann erneut weiter verfeinert
werden, usw. bis das feinste Suchraster erreicht ist.

Fiir jeden Verfeinerungsschritt muss dafiir ein Schwellwert als Kriterium definiert sein.
Diese Schwellwerte konnen leicht aus einer Auswertung wie in Abbildung 4.8 festgelegt
werden. Es seien dazu H® = ’H(Qilo)l, QI(QW, g)),l =1,..., L Hypothesenmengen mit
unterschiedlichen Rasterschrittweiten, wobei H® die Menge mit der grébsten und H %)
die Menge mit der feinsten Rasterung bezeichnet. Als Schwellwert k0,1 =1,...,L —1
wird jeweils die maximale Kaskadenstufe gewihlt, fiir die die Hypothesenmenge H )
immer noch fast die gleiche Detektionsrate erreicht wie die feinste Hypothesenmenge
HE), d.h. so dass fiir a <1 gilt:

> a-DW

0
D o)

k@

DI% ist dabei die Detektionsrate im feinsten Raster H(E) bei Kaskadenstufe kO.

Insgesamt ist damit sichergestellt, dass der gesamte Detektor eine Detektionsrate von
Dy < al1l. D%)

erreicht. In vorliegender Arbeit wurden fiir & Werte zwischen 0.98 und 0.995 verwen-
det.

Nachbarschaftsbeziehungen

Zur konkreten Umsetzung der lokalen Steuerung der Hypothesendichte muss eine
geeignete Nachbarschaftsbeziehung im Hypothesenraum definiert werden. Die Nachbarn
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Abbildung 4.10.: Lokale Verfeinerung des Suchrasters (eindimensional). Dargestellt
ist die Detektorantwort (erreichte Kaskadenstufe) einer Zeile aus Abbildung 4.9. Die
Hypothesen der unterschiedlichen Rasterdichten sind unten als Rechtecke dargestellt. Alle
tatsdchlich berechneten Hypothesen sind mit einem Kreis markiert. Zunéchst wird die
Detektorantwort aller Hypothesen des grébsten Rasters berechnet. Nur wenn deren erreichte
Kaskadenstufe eine bestimmte Schwelle erreichen, wird in der Nachbarschaft im néchst
feineren Raster weiter gesucht.
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in H(H1 einer Hypothese (col, row, h) € H® sind fiir § > 0 gegeben durch

{(CO]I, row’, h') € HIHD ‘ (col,row, h) = x ! (col’, row’, ')
_ ® (+1)
A ‘col (1)}‘ < max (((5@‘301@}, [ col M) (4.5)

A ‘row - rf@/v‘ < max ([662(1) 1, [Qgﬂ)h”

TOW ~ ow  ~

A+ < h< a1+ )T

d.h. die Schachbrettdistanz wird auf normierten Positionen der jeweiligen Objektfenster
angewandt, um so die Skalierungsinvarianz der Nachbarschaftsbeziehung sicher zu
stellen (Abbildung 4.11). Es stellt mit ¢ > 0.5 sicher, dass innerhalb derselben Skalierung
jede Hypothese aus H(+1) auch mindestens einen Nachbarn in H () derselben Skalierung
hat. Dariiber hinaus gibt es fiir jede Hypothese aus H) mindestens einen linken sowie
einen rechten (bzw. oberen und unteren) Nachbarn in H(+1. Die Uberlappung zwischen
den Nachbarschaften nimmt mit grolem ¢ weiter zu. In dieser Arbeit wird 6 = 0.75
gewahlt.

Im Fusionsfall gilt in jedem Strom ein mehrdimenionales Nachbarschaftskriterium. Fiir
benachbarte Multi-Sensor Hypothesen muss die Nachbarschaftsbedingung (4.5) in allen
Sensoren erfiillt sein.

Hypothesenbaum

Anstatt die Nachbarschaftsbeziechungen online fiir jede Hypothese umzusetzen, konnen
dieselben Beziehungen effektiv vorab in einem statischen Baum abgebildet werden.
Dazu werden alle Hypothesenmengen der unterschiedlichen Rasterdichten erzeugt und
iiber Kanten entsprechend der Nachbarschaftsbeziehungen verkniipft (siehe Abbil-
dung 4.12). Jede Ebene im resultierenden Baum entspricht damit einer vollstandigen
Hypothesenmenge in einer spezifischen Rasterdichte.

Bei der Anwendung des Detektors wird der Baum beginnend mit der Wurzelmenge
rekursiv abgearbeitet (Tiefensuche). Der Abstieg zu den Kindknoten erfolgt dabei immer
dann, wenn das entsprechende Schwellenkriterium erfiillt ist. Im Falle einer Detektion
kann die Anzahl der zu priifenden Hypothesen mit dem Backtracking genannten
Verfahren weiter vermindert werden. Dabei wird die Suche im Baum abgebrochen
und bei der nichsten Baumwurzel fortgesetzt (illustriert in Abbildung 4.13). Um
dabei keinen systematischen Fehler zu erzeugen, werden bei der Erstellung eines
Hypothesenbaumes alle Kindknoten zufillig permutiert.

Der Hypothesenbaum wird offline erstellt, d.h. die Hypothesen der verschiedenen
Rasterdichten, sowie die Verbindungen zwischen den einzelnen Ebenen werden vor-
ab berechnet und in einer Datei abgelegt. In der eigentlichen Anwendung wird der
Baum dann geladen und entsprechend seiner vorberechneten Verkniipfungen abge-
arbeitet. Uber einfache Caching-Mechanismen kann auBerdem sichergestellt werden,
dass jede Hypothese maximal einmal pro Bild (bzw. Bildtupel) berechnet wird. Der
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Abbildung 4.11.: Nachbarschaft im Hypothesenbaum. Dargestellt sind Hypothesenmit-
telpunkte von Hypothesen der festen Skalierung h = 32 px der Objektfenster in einem
Pixelraster. Fiir das grobe Raster H(1) wurde Q(l) QE})&, = 0.2, fiir das mittlere Ras-
ter H2) wurde ng = 53& = 0.1 und fiir das feinste Raster H®) wurde QS;) = 0.03,

$§3V = 0.05 und QEE’) = 0.08 gewiihlt. Beispielhaft ist links die Nachbarschaft in H(2) zu

einer Hypothese aus H(1) und rechts die Nachbarschaft in H(®3) zu einer Hypothese aus
HB) farblich hinterlegt. Die mit einem Pfeil markierte Zeile entspricht der aus Abbildung

4.10.
‘Wurzelmenge
\ / \L Schwellwert
Verfeinerung

Abbildung 4.12.: Hypothesenbaum. Jede Ebene entspricht einer vollstandigen Hypothe-
senmenge, wobei die Rasterdichten jeweils mit der Tiefe des Baumes zunehmen. Die Kanten
entsprechen der Nachbarschaftsbeziehung (4.5). Bei der Anwendung des Detektors wird der
Baum in einer Tiefensuche durchlaufen. Der Abstieg in die Kindknoten erfolgt dabei nur,
wenn die Hypothese im Vaterknoten die entsprechende Detektionsschwelle erreicht hat.

0

Schwellwert

O Verfeinerung
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Wurzelmenge

\\/ Schwellwert

Verfeinerung

Schwellwert

O Verfeinerung

Abbildung 4.13.: Backtracking im Hypothesenbaum. Im Falle einer Detektion (Schritt
3 im Bild) wird die Suche im Baum abgebrochen und bei der néchsten Baumwurzel (Schritt
4 im Bild) fortgesetzt. Dadurch kann die Anzahl der zu priifenden Hypothesen noch weiter
reduziert werden.

Hypothesenbaum stellt also eine effiziente Umsetzung der grob-zu-fein Suche im Bild
dar.

Zur Parametrisierung der unterschiedlichen Rasterdichten und Schwellen wird die
Kaskade mit Beispielen unterschiedlicher Rasterdichten wie in Abbildung 4.8 evaluiert.
Fiir die Rasterdichten aus Abbildung 4.8 ergeben sich fiir den NIR-Detektor:

HY =%#(0.3,03,03), kM =2
HP =2(0.1,02,03), k® =
HP =H(01,01,01), k=9
HW = (0.03,0.05,0.08) .

In der grobsten Ebene hat dieser Hypothesenbaum 4 733 Hypothesen. Die feinste Ebene
entspricht dem einfachen Hypothesengenerator aus Kapitel 4.1 mit 676 088 Hypothesen.
Insgesamt hat der Baum 804 513 Knoten und 6 638 973 Kanten. Im Mittel werden damit
26 884 Hypothesen berechnet. Dies entspricht einer Reduzierung der Hypothesenanzahl
gegeniiber dem einfachen Hypothesengenerator um 96% (zur Evaluierung siehe auch
Kapitel 7.3).



KAPITEL b

Probabilistische Zustandsschatzung

Zur Fugiangererkennung werden Hypothesen (also Tupel von Suchfenstern im Falle
der Fuflgdngererkennung mit mehr als einem Bildsensor) in Grofle und Positition im
Suchraum variiert und vom Kaskadenklassifikator ausgewertet. Die Objektlokalisierung
folgt damit einem top-down Verfahren, indem Objekt- bzw. Zustandshypothesen (in
diesem Fall die Suchfenster bzw. Suchfensterpaare) anhand von Messungen (also dem
Ergebnis des Klassifikators) validiert werden. Bei der Verwendung einer der Hypothe-
sengeneratoren aus den vorangegangenen Kapiteln wird unabhéngig vom Ergebnis des
letzten Bildes die Hypothesenmenge bei jedem Bild komplett neu ausgewertet. Die
Hypothesen kéonnen jedoch auch auf Basis eines a priori Modells der moglichen bzw.
wahrscheinlichen Fufigéngerhypothesen abhéngig vom vorangegangenen Zeitschritt
vollzogen werden. Insbesondere konnen Hypothesen dann auch mit Hilfe eines Bewe-
gungsmodells dynamisch iiber ganze Bildfolgen hinweg fortgeschaltet werden. Die Basis
dafiir bilden Partikelfilter, wie sie in Abschnitt 5.2 beschrieben werden. Eine konkrete
Umsetzung ist in Abschnitt 5.3 dann der Condensation-Algorithmus, der schliellich in
Kapitel 6 auch als Hypothesengenerator zur Fulgingererkennung eingesetzt wird.

Allgemein modelliert im Kontext der Fuflgingererkennung der Systemzustand die
Position, Grofle und Geschwindigkeit und ein dynamisches Systemmodell die Bewegung
der FuBgéngers, also die Pradiktion des Systemzustandes von einem Zeitschritt zum
néichsten. Das Beobachtungsmodell wird - zusammen mit der Annahme, dass das
Abbild eines Fugéngers im Bild durch einen geniigend grofien rechteckigen Bereich
(eben dem Suchfenster) beschrankt ist - durch die Klassifikationskomponente bestimmt.
Alle in dieser Weise modellierten Zustandsschétzer folgen dem allgemeinen Prinzip des
Bayesschen Trackings, als Grundlage kurz dargelegt im folgenden Abschnitt 5.1.

Solche Zustandsschétzer beschreiben in der Regel genau ein Ziel, in der Praxis miissen
jedoch auch mehrere Fuflgdnger in einem Zeitschritt detektiert und verfolgt wer-
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den konnen. Diese Problematik der probabilistischen Mehrobjektverfolgung sowie ein
Losungsvorschlag fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit wird in Abschnitt 5.4 auf-
gezeigt. Erst damit sind die Voraussetzungen fiir den in Kapitel 6 beschriebenden
FuBgiangerdetektor auf Basis von Partikelfiltern gegeben.

5.1. Bayessches Tracking

Die Aufgabe eines Zustandsschitzers besteht allgemein darin, einen Zustand x; €
RY= aus Messdaten z; € RY= zu schiitzen, die zum Zeitpunkt i aus der Umgebung
vorliegen und beobachtet werden kénnen [Den04]. Dazu wird die Fahrzeugumgebung
als ein dynamisches physikalisches System aufgefasst, in dem der Zustandsvektor
x; € R formal einen nicht-stationiiren homogenen zeitdiskretisierten Markovprozess
erster Ordnung modelliert [BSLKO01]. Im Kontext der Fufigingererkennung steht der
Systemzustand fiir die Position des Fuflgéingers. Die Messdaten entsprechen dann den
Positionen der vom Klassifikator als FuBBgénger klassifizierten Hypothesen.

Die zeitliche Verédnderung des Zustandsvektors wird durch ein dynamisches Systemmo-
dell beschrieben:

;= f; (5131:1'717 'vifl) ) (5~1)

mit xy,; 1 = x1,...,x;_1 die Menge aller vorangegangenen Zusténde. Der Vektor
v;_; € RN reprisentiert das System- oder Prozessrauschen, um Unsicherheiten und
Ungenauigkeiten bzgl. des Systemmodells explizit mit einzubeziehen. Da der Zu-
standsschétzer einen Markov-Prozess erster Ordnung abbilden soll, ist (5.1) gleichbe-
deutend mit

x; = f; (xifla ’01‘71) ) (5.2)

d.h. der Zustand umfasst die Vergangenheit des Systems hinreichend genau, so dass
zukiinftige Zusténde lediglich aus dem aktuellen Zustand berechnet werden kénnen
(Markov-Eigenschaft, [MT93]).

Neben dem Systemmodell beschreibt
zi = h; (xi, 7)) (5.3)

formal das Beobachtungsmodell, also den Zusammenhang zwischen dem Systemzustand
zum Zeitpunkt ¢ und der entsprechenden Sensorantwort in Form des Messvektors
z; € R™=. Entsprechend wird mit r; € R™ das Mess- bzw. Beobachtungsrauschen mit
beriicksichtigt. Die beiden Rauschvektoren v;_; und r; werden dabei als statistisch
unabhéngig und mittelwertfrei vorausgesetzt.

Allgemein ist der Zustandsschétzer zur Schéitzung des Zustandes eines dynamischen
Systems eine Funktion &; (£1.,_1, 21.), die zum Zeitpunkt ¢ einen Schétzwert x; des
wahren Zustands x; liefert [Den04]. Der Schitzwert basiert dabei auf der Folge der
Beobachtungen z;.;, sowie der Folge der vorangegangenen Zustandsschiatzwerte &1,;_1.
Da der jeweilige Schiatzwert @; zu jedem Zeitpunkt iiber (5.2) und (5.3) von den
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Rauschgrofien v;_; und r; abhéngt ist @; eine Zufallsgrofle. Ebenso ist der wahre
Zustand x; selbst ein Zufallsvektor mit der Wahrscheinlichkeitsdichte

Analog kann mit der Zustandsiibergangsfunktion (5.2) eine bedingte Dichte
p(xilei 1)

assoziiert werden. Diese bedingte Dichte kann in vielen Fillen analytisch aus der
Zustandsiibergangsfunktion abgeleitet werden: Geht man z.B. von einem zeitinvarianten
zeitdiskreten linearen stochastischem System aus, ist f, beschrieben durch einen Satz
von stochastischen Differenzengleichungen der Form

x;=Fzx;, 1 +v, v~N(0X).
In diesem Fall kann dem Systemmodell eine bedingte Wahrscheinlichkeit der Form

1

N |1
p(xilei1) = (2m) 2 (572

1
exp <—2(£L'Z — FiEi_l)TE_l (ZBZ — FZL'i_l))

zugeordnet werden (siehe z.B. [Bis06]).

Zur Zustandsschitzung muss also die Wahrscheinlichkeitsdichte (5.4) geschétzt werden.
Mit der bayesschen Regel und der Markov-Eigenschaft p(z;|z;, z1..-1) = p(zi|z;), d.h.
die aktuelle Messung z; ist nur vom aktuellen Zustand @x; abhéngig, ergibt sich

p(2i|$z‘, 21:1—1)p(33i|z1:i—1)

p(xi]z14) =
p(zi|zlzz;1)
_ p(zilwi)p(ei|z1-1) (5.5)
p(zilz1i-1)

Die Normalisierung p(z;|z1.;_1) steht in Abhéngigkeit zum Beobachtungsmodell und
wird im Folgenden durch 7; ' abgekiirzt:

= p(zilzue) = /p(zi|:c,-)p(xi|z1:i_1)dmi.
Fine wichtige FEigenschaft von Markov-Prozessen ist die Chapman-Kolmogorov-
Gleichung (siehe z.B. [Pap91]):

p(xi|z1-1) = /p($i|$i—1)p($i—1|Z1:i—1)d$i—1'

Sie bestimmt die Randverteilung des Markov-Prozesses und fiithrt so die a posteriori
Verteilung p(x;_1|z1;—1) des vorangegangenen Zeitpunktes i — 1 iiber in die a priori
Verteilung p(x;|z1;—1) zum aktuellen Zeitpunkt i. Damit kann (5.5) weiter umgeformt
werden zu

p($i|z1:¢) =T p(zifwi) /P(wz’|$i1)p($i1|z1:¢1)dwi1- (5~6)
—— ——

Beobachtungsmodell Systemmodell
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Dies ist die im Allgemeinen als Bayesfilter bezeichnete Gleichung zur rekursiven
Abschétzung des aktuellen Systemzustandes. Algorithmisch lauft er in zwei Schritten
ab:

a priori Systemmodell

— —
L. Pradiktion:  p(x;|214-1) = /p(mi\mi—ﬂp(mi—1’Z1:i—1)dmz‘—1a
(5.7)
2. Innovation:  p(x;|z14) =n  p(zi|lx:)  pleg|zii1).
—— ——

a posteriori Beobachtungsmodell

Zu jedem Zeitpunkt wird also iiber das dynamische Systemmodell p(x;|x;_1) eine
Vorhersage iiber den aktuellen Zustand des Systems getroffen (Pridiktion). Beim
Eintreffen neuer Sensordaten wird im zweiten Schritt auf Basis dieser pradizierten a
priori Dichte mit Hilfe der Beobachtungswahrscheinlichkeit p(z;|x;) die a posteriori
Dichte zum Zeitpunkt nach der Beobachtung z; bestimmt (Innovation).

Der eigentliche Schéatzwert kann dann z.B. durch den MAP-Schétzer (engl. ,,maximum
a posteriori“)

aMAP — arg max p(x;|z1,;) = arg max p(z;|x;)p(x;|z1.-1), (5.8)

%
Z; Z;

oder durch den MMSE-Schitzer (engl. ,,minimum mean square error®)

i‘yMSE =EK [-’Bz |Z1:i] = /wip($i|z1:i)dmi

bestimmt werden.

5.2. Der Partikel-Filter

Die Grundidee von sequentiellen Monte-Carlo-Methoden ist, die Wahrscheinlichkeits-

dichte p(@;|z1,;) durch eine Menge von gewichteten Beispielen (Samples, Partikel)
@(J) = (zcgj),wf])), j =1,...,N, mit E;vil wzw = 1 darzustellen und iiber die Zeit

hinweg fortzuschalten. Jede dieser Partikelmengen =; = {51-(1), o ,fz.(NS)} reprasentiert
dann eine sogenannte empirische Dichte [Den04, S. 83] mit

= (@) =) wld@—a)), (5.9)

mit & (-) als Diracfunktion. Die Partikelmenge soll dabei die gewiinschte Dichtefunktion
in der Art und Weise reprisentieren, dass die Auswahl eines :135]) mit der Wahrschein-
lichkeit wl@ in etwa dem Ziehen einer zufilligen Probe aus der echten Verteilung von
x gleich zu setzten ist [Mac00] (vgl. auch Abbildung 5.1).

In der Regel ist das effiziente generieren zufélliger Stichprobenelemente :cgj) aus p(x;|z1)

nicht moglich, da dazu die Dichtefunktion in analytischer Form vorliegen muss. In der
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Abbildung 5.1.: Approximation einer Wahrscheinlichkeitsdichte durch gewichtete
Partikel.

Praxis wird deshalb zur Realisierung ein Verfahren aus dem Bereich der sequentiellen
Monte-Carlo-Simulationen benutzt: Die Samples und Gewichte in (5.9) kénnen nédmlich
anhand des Verfahrens der gewichteten Stichprobenentnahme (engl. ,,importance samp-
ling“, [Dou98|) bestimmt werden.

Dazu erzeugt man Beispiele nicht aus p(x;|z1;), sondern aus einer Vorschlagsfunktion
Pprop(€i]Z1:) (engl. ,importance function® oder , proposal distribution®), von der es
konstruktionsbedingt moglich sein muss Beispiele zu erzeugen. Allgemein gilt dann

p($i|Z1:i) X w; (wz) pprop(mi‘zlzi)-

o bezeichnet dabei die Proportionalitéit. Die sogenannten Einflussgewichte w; (z;) sind
definiert durch
Li|Z1:i
wi () = 2@z (5.10)
pprop(mi’zlti)

Wurde also ein Sample ng) entsprechend pyop(xi|21:) ausgewdhlt, gibt wi(ng)) die

Wahrscheinlichkeit an, dass dieses Sample zufillig aus p(x;|z1.;) gezogen wurde. Ist
die Wahrscheinlichkeit an der Selle xgj) anhand der Vorschlagsfunktion ein Beispiel
zu generieren hoher, als es nach der wahren Dichte sein sollte, so ist wi(:cl(.j)) entspre-
chend kleiner. Anschaulich hat wi(a;g] )) die Funktion einer Akzeptanzwahrscheinlichkeit
[Sch06], und kann dazu verwendet werden zu entscheiden, ob azgj) als ein Sample von

p(x;|z1.:) angesehen werden kann, oder nicht.

Wichtig ist noch zu bemerken, dass zur Bestimmung der Gewichte in (5.10) p(x;|z1)
nicht in analytischer Form vorliegen muss, sondern nur an den Stellen :EZ(.j) auswertbar
sein muss. In den meisten Fillen ist dabei die Normalisierungskonstante von p(x;|z1.)
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unbekannt, so dass die Gewichte durch

O _ wi(“’(‘]))

U%_:lwz( (V))

definiert sind. Die a posteriori Wahrscheinlichkeit kann dann also zu jedem Zeitschritt
nach (5.9) approximiert werden:

p(xi|z14) ~ Zw(])é — ). (5.11)

Bei der sequenziellen Stichprobenentnahme (engl. ,;sequential importance sampling*)
werden die Gewichte nicht in jedem Zeitschritt neu bestimmt, sondern sequentiell fort-
geschaltet. Die Vorschlagsfunktion ppop(@;|21.;) wird so modelliert, dass sie mittels

pprop(x§])|zlii) :pprOp(wz('i)ﬂzl:ifl) pprOp(‘Bt |xz 1> Z1:) (5.12)

faktorisiert werden kann. Durch Anwendung der Bayesrekursion aus (5.6) kann (5.10)
in die Form

P(Zifil?i)/p(ici@i1)p($i1|z1:z‘1)d$z‘1

pprop(mi‘zlti)
gebracht werden. Aus dem vorangegangenen Zeitschritt ist die Partikelmenge =;_; =
{( 51)17 w(l) D (asgf), wgivf))} vorhanden, die p(@;_1|z1;;_1) anhand (5.11) approxi-
miert, d.h.

(5.13)

w; (x;)

Ny
p(xi1]|z1:9-1) = wa]_)15($ — il?gj)l) (5.14)

Substituiert man (5.14) in (5.13) kann mit (5.12) fir jedes einzelne Partikel die
Rekursion

) N ( ‘:L‘(])) ( ])‘w(J)) ( (J) ‘le—l)

Wi 0.0
Poron (2 2161 )Pprop (2 |27, 210)

Oy (D)) (5.15)
610 () Plzile )p(@” |2:5)

z 1°
Porop(@ 2, 2155)

aufgestellt werden (siehe z.B. [Vih04, S. 34ff], [Fre99, S. 105] oder [Hau05, S. 17]).
Damit kénnen die Einflussgewichte rekursiv {iber die Zeit hinweg bestimmt werden.

Wiéhlt man als Vorschlagsfunktion

pprop(wikcifl; Z1:i) = p(33¢|33i71)7
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die den Zustandsiibergang des dynamischen Systems repréasentiert, vereinfacht sich

(5.15) zu

w(]) x wl(J)1 p(zl|w§])). (5.16)

Obwohl diese Wahl eher suboptimal ist, da damit pyep(2” |21, z1.;) die Sensordaten

unberiicksichtigt lasst, wird diese Vorschlagsfunktion auf Grund ihrer Einfachheit
und leichten Realisierbarkeit in der Praxis haufig verwendet. Sie bildet auch die
Grundlage fiir die in dieser Arbeit verwendeten Realisierung, nédmlich den in Abschnitt
5.3 beschriebenen Condensation Algorithmus.

Die durch (5.15) definierte rekursive Bestimmung der Einflussgewichte ist in Algorith-
mus 5.1 in Form des SIS-Filters (engl. ,,Sequence Importance Sampling“-Algorithmus)
nochmals zusammengefasst. Er bildet die Basis der meisten Partikelfilterverfahren,
hat aber in dieser Form den Nachteil der Degeneration. Das bedeutet, dass nach
wenigen Zeitschritten nur ein Partikel ein Gewicht nahe dem Wert Eins besitzt, alle
anderen aber Gewichte nahe Null haben. [Dou98| zeigt, dass sich dieses Phénomen
(engl. ,sample impoverishment“ oder ,;sample degeneracy) auch nicht verhindern lésst.
Um aber dieser unerwiinschten Eigenschaft des SIS-Filters entgegenzuwirken, eleminiert

1. Zum Zeltpunkt t=0: Initialisiere die Partikelmenge
{(a:o W ) ce (:cE)NS),w(()NS))} anhand der a priori Dichte
p(ilfo)
2. Zum Zeitpunt 7 > 1:
(a) Fir k=1,...,Ng: Sample :cgj) ~ pprop(:ci\xl(-j),zi).

(b) Fir k=1,...,Ns: Bestimme die unnormalisierten
Einflussgewichte mittels

00 el e 2?)

z 1° .
pprOP(“’z@ |wi—1> 21:)

(c) Fir j=1,...,Ng: Normalisiere die Einflussgewichte:
—()
w? w;
T N,
)
(2
v=1

Algorithmus 5.1: SIS-Algorithmus (engl. ,;sequence importance sampling*).

man in der Praxis Partikel mit geringem Gewicht und vervielféltigt solche mit hohen
Gewichten, d.h. man fiihrt eine wiederholte Stichprobenentnahme (Resampling) durch.
Dabei wird eine neue Partikelmenge _(J = {( G) ~§])), ce (:i:ENS), ﬁzz(Ns))} erzeugt,
indem auf Basis von

IP’(:EEJ)::BZ(V)) :wl@), Vv=1,...,N;
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Abbildung 5.2.: Ein Iterationsschritt des Condensation-Algorithmus vom Zeit-
punkt i — 1 zum Zeitpunkt i. Die Gewichte der Partikel sind jeweils durch unter-
schiedliche grofie Kreise dargestellt. Partikel, die im Sampling-Schritt beim ,,Ziehen mit
Zuriicklegen® mehrmals ausgew&dhlt wurden, sind mit einem Multiplikator gekennzeichnet.

Beispiele :El(.j) durch Ziehen mit Zuriicklegen erzeugt werden. Nach einem solchen Schritt
sind die Partikel natiirlich ungewichtet, so dass ﬁ}l@ = N,~! ¥ j gilt. In Verbindung mit
dem SIS-Filter ergibt sich so der SIR-Filter (engl. ,,Sampling Importance Resampling*),
der erstmals schon von [Rub88] vorgeschlagen wurde.

5.3. Der Condensation Algorithmus

Der Condensaion Algorithmus nach [IB98a] und [BI98] stellt eine Realisierung des
SIR-Filters mit (5.16) als Vorschlagsfunktion dar. Der Ablauf ist in Algorithmus 5.2
zusammengefasst und in Abbildung 5.2 illustriert.

Im Ablauf gleicht er den in [GSS93] eingefiihrten Bayesschen Bootstrap-Filtern. In jedem
[terationsschritt liegt die gewichtete Partikelmenge =;_; aus der letzten Iteration vor (in
Abbildung 5.2 dargestellt durch unterschiedlich groBe Kreise). Anhand der Gewichtung

werden dann neue Samples 5(:1(]_) . generiert (Resampling) und im Prédiktionsschritt

anhand ihres Systemmodells im Zustandsraum verschoben (ergibt a:z(])). Das dynamische

Systemmodell ist dabei in eine deterministische und eine stochastische Komponente
aufgeteilt. Die stochastische modelliert dabei das Zustandsiibergangsrauschen. Durch
die Anwendung beider Komponenten auf die Elemente der Partikelmenge =;_; werden
so Stichproben der Dichte p(x;|z1:;—1) erzeugt. Die Neugewichtung ng) jedes Partikels
erfolgt dann auf Grundlage der gegenwértigen Beobachtung z; durch Auswertung der
Likelihood p(z;|x;) und anschlieBender Normierung.
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1.

Zum Zeitpunkt ¢ =0:

(a) Initialisiere die Partikelmenge

5y = {(mgo),wéo)),..., (.’L'E)NS),U}(()NS))} anhand der a priori
Dichte p(xo).

(b) Initial werden die Gewichte gleichverteilt, d.h.

w(()]):N% vV j.

(c) Initialisiere die kummulativen Wahrscheinlichkeiten
durch c((]o) =0 und fir j=1,...,N,: c(()]) = c(()]*l) +w(()]).

Zum Zeitpunkt ¢ > 1:

(a) Resampling
Fir j=1,...,Ngs: Generiere eine uniform verteilte
Zufallszahl r &g [0,1] und wihle &7, = ), mit dem
kleinsten Index v, fir den gilt CZ(-Z)l > r (bindre Suche).

(b) Pradikion
Fir j=1,...,Ns;: Wende das dynamische Systemmodell
p($§])|531(»],)1) in Form eines deterministischen Drift und

einer stochastischen Diffusion an.

(c) Gewichtung

Fir j=1,...,Ny: Fihre an der Stelle zV

i im

Zustandsraum die Messungen durch und ermittle die neuen

unnormalisierten Einflussgewichte mittels

wz@ = p(zi|w§])).

(d) Fir j=1,...,Ng: Normalisiere die Gewichte:

—(7)
W =

N,
-

v=1

uﬁ”

(e) Berechne die kummulativen Wahrscheinlichkeiten durch
CEO) =0 und fir j=1,...,Ng: cz(]) = cz(]_l) —|—w§]).

Algorithmus 5.2: Ablauf des Condensation-Algorithmus.



112 Kapitel 5. Probabilistische Zustandsschatzung

Bemerkenswert ist, dass in Schritt 2¢ von Algorithmus 5.2 die Gewichte aus dem
Resampling-Schritt, anders als in (5.16), auf Grund der abschlieBenden Normierung

nicht beriicksichtigt werden miissen, da 7]}1@ =N,7' Vj.

Im Condensation-Algorithmus muss die Likelihood-Funktion nicht in parametrischer
Form vorliegen. Gerade deshalb ist der Condensation Algorithmus im Bereich des
Rechnersehens so beliebt, da die Likelihood-Funktion stattdessen direkt aus der Bild-
information bzw. direkt aus dem Klassifikationsergebnis in Form von Riickschluss-
wahrscheinlichkeiten gewonnen werden kann. Unter Umsténden erfolgt die Bewertung
aber auch iiber eine heuristische Gewichtsfunktion ¢ (x;), die ein beliebiges Wahr-
scheinlichkeitsmafl darstellt. Damit léasst sich der Condensation-Algrithmus fiir viele
Problemkreise adaptieren, wie z.B. [SNRO05] und [ISPT06] im Falle der Detektion
von Fahrzeugen und in [SSNRO6] im Falle einer durch Digitaler Karten gestiitzter
Straenverlaufserkennung demonstriert wurde.

Dieses Vorgehen hat allerdings den Nachteil, dass eine solche generierte Likelihood-
Funktion in den meisten Féllen nicht glatt ist, sondern viele isolierte Maxima aufweist
und damit die Approximationsgenauigkeit des Filters abnimmt [Fea98]. Dem kann
praktisch entgegengewirkt werden, indem z.B. ein gewisser Anteil von Samples zu jedem
Zeitschritt unabhéngig von der jeweiligen Messung gleichverteilt im Zustandsraum
generiert wird. In vielen Féllen bleibt allerdings nur noch die Reinitialisierung des
Filters.

Ein Vorteil des Condensation-Algorithmus dagegen ist, dass bei der Gewichtung der
Partikel in sehr strukturierter Art und Weise mehrere (Bild-)Merkmale durch eine
multiplikative Verkniipfung von Gewichtsfunktionen zu einer Likelihood verkniipft

werden konnen:
m

g(@) =[] o (=) (5.17)

v=1

Die Bedeutung des Condensation-Algorithmus fiir diese Arbeit liegt vor allem in der
Tatsache begriindet, dass er eine Objektsuche wie bei der Fufligingerdetektion mit
Hypothesengeneratoren durch ein Verifikationsproblem ersetzt, indem Zustandshypo-
thesen im Bildraum validiert werden. Die Hypothesen ,,clustern® sich dabei innerhalb
von Bereichen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein eines Objek-
tes [Loy03]. Der Condensation-Algorithmus stellt somit eine effiziente Umsetzung des
top-down Paradigmas dar, indem Objekthypothesen zu jedem Zeitschritt validiert und
iiber die Zeit hinweig fortgeschaltet werden.

Der Aufwand fiir den Condensation-Algorithmus selbst kann im Falle eines linea-
ren Systemmodells mit Zustandsiibergangsmarix F € R™*" und der Verwendung
von m Merkmalen in (5.17) mit O (Nyn? + Nym) abgeschiitzt werden [KMO00]. Nyn?
resultiert dabei aus der N,-fachen Auswertung der Ubergangsmatrix F, N,m ent-
spricht der N,-fachen Anwendung der m Merkmale. Die Komplexitit des Resampling-
Schrittes ist mit O (Nglog N,) beschréankt [GSS93]. Der Gesamtaufwand ist damit
O (Nyn? + Nym + N,log Ny).
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Aus Geschwindigkeitsgriinden wurde in der praktischen Umsetzung dieser Arbeit der
stochastische Resampling-Schritt dariiber hinaus durch eine deterministische Variante
ersetzt. Fiir ein Partikel :cg]) mit dem normalisierten Gewicht wl(]) werden dabei genau
|w? - N, | Partikel & erzeugt. Lediglich die noch fehlenden K = N, — 3 |w!”- N, | Parti-
kel werden mit Hilfe der kummulativen Gewichte stochastisch erzeugt. Einen Uberblick
iiber weitere Realisierungsmoglichkeiten des Resampling-Schrittes gibt [BMHO04].

5.4. Probabilistische Mehrobjektverfolgung

Die Modellierungen der vorangegangenen probabilistischen Zustandsschétzer sind fiir
die Detektion und Verfolgung genau eines einzelnen Fufigingers geeignet. In der Praxis
miissen jedoch auch mehrere Fulginger innerhalb der Szene korrekt detektiert und
verfolgt werden konnen. Im Folgenden wird deshalb zunéchst die Problematik der
probabilistischen Mehrobjektverfolgung dargestellt und anschliefend eine realisierbare
Losung fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit beschrieben.

Sei {2 der Zustandsraum zur Detektion und Verfolgung genau eines Objektes. Dann
1st "
M= uu. Uy =] (5.18)
v=1
der Zustandsraum fiir eine feste und bekannte Anzahl von M Objekten. Bei einer
variablen Anzahl von Objekten miissen zusétzlich Existenz- oder Indikatorvariablen
(wie z.B. in [VMBO05]) beriicksichtigt werden. Anschaulich beschrianken diese dann den
Zustandsraum auf die aktuell geschitzte Anzahl von Objekten (die aber zu jedem
Zeitschritt in irgendeiner Weise bekannt sein muss).

Die praktische Realisierung durch vereinigte Zustandsrdume gestaltet sich jedoch sehr
schwierig, da der Zustandsraum zu grofl wird. Eine Moglichkeit zur Reduktion des
Berechnungsaufwandes bei der Suche in solchen hochdimensionalen Zustandsraumen
ist die sogenannte partitionierte Stichprobenentnahme (engl. ,,partitioned sampling®,
[MBO00]). Dafiir nimmt man an, dass sich der Zustandsraum geeignet partitionieren
ldsst, so dass gilt

p(@ilzir) = / p(@il’) - pla | )dat,

mit ' € RN und N, < N,.

Die jeweiligen Stichproben werden dann in jeder Partition in Abhéngigkeit von ge-
wichteten Stichproben der vorangegangenen Partition gewahlt und mittles p(x;|x’)
fortgeschaltet. Man nutzt also die Abhéngigkeiten zwischen den Partitionen aus um
einen hochdimensionalen Zustandsraum abzusuchen. Will man zum Beispiel gleich-
zeitig zur Position die Bein- oder Armstellung eines Fuflgéngers modellieren, kann
man in der ersten Partition zuerst die Position anhand des Torsos bestimmen und hat
damit die Suche fiir die Bestimmung der Bein- und Armstellungen in den weiteren
Partitionen deutlich einschrinken. Ubertragen auf den Fall der Mehrobjektverfolgung
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macht dies jedoch nur Sinn, wenn auch solche Abhéngigkeiten zwischen den Objekten
identifiziert werden konnen (z.B. in [SGP04]). Im Anwendungsfall dieser Arbeit mit
dem Fokus auf grofie Entfernungen sind Abhéngigkeiten wie sie beispielsweise aus der
Innenraumiiberwachung bekannt sind (z.B. Regeln tiber den Abstand der Personen
zueinander) nicht verwendbar. Deshalb wird davon ausgegangen, dass sich Fufigénger
unabhéngig voneinander durch die Szenerie bewegen.

Ein weiterer Nachteil bei der Suche im vereinigten Zustandsraum besteht darin, dass
Hypothesen sowohl wahre als auch falsche Einzelobjekthypothesen gleichzeitig umfassen
kénnen. Einzelne Objekte mit hoher Bewertung konnen so fiir ein hohes Gewicht der
Hypothese verantwortlich sein, obwohl alle anderen Einzelobjekte Falschalarme darstel-
len (siehe auch [Spe05, Kapitel 8]). Umgekehrt konnen schlecht bewertete Einzelobjekte
der Grund dafiir sein, dass ansonsten gute Hypothesen verworfen werden [VGPO05].
Dieses Problem wird umso gréfler, je mehr Objekte im Zustandsraum gleichzeitig
modelliert werden.

In gewisser Weise liegt dieses Problem auch in dimensionsvariablen Zustandsrdumen

der Form
M

Qeesame = {0} U | J 27, mit 2” wie in (5.18)
v=1

vor. {o} modelliert dabei aber explizit auch das Nichtvorhandensein eines Objektes.
Dieser Formalismus zum Tracken mehrerer Objekte wird in aktuellen Veroffentlichun-
gen zum einen zusammen mit transdimensionalen Markov-Ketten, zum anderen im
Zusammenhang mit endlichen Zufallsmengen (Finite Set Statsistics - FISST) verwendet.
Erstere verwenden Abwandlungen des Metropolis-Hastings-Algorithmus [Has70] um
neben dem Systemzustand im Parameterraum auch den Riickschluss auf die Modellpa-
rameter in Bayesscher Weise zu schétzen. Die dabei verwendeten transdimensionalen
Markov-Ketten bzw. Monte-Carlo-Methoden ermdéglichen nicht nur die Schéatzung aller
unbekannten Groflen, sondern auch eine Abschéitzung iiber die Anzahl der unbekannten
Groflen. Einen sehr guten Finstieg in dieses grofie Feld der Monte-Carlo-Methoden
findet sich z.B. im Anhang von [Fre99, S. 183ff].

Im Gegensatz dazu wird in [Mah04] FISST vorgestellt, die es ermoglicht Detekti-
on, Datenassoziation und Tracking in einem geschlossenenen mathematischen Ansatz
zu losen (siehe auch [VSDO05, VS04]). Die Grundidee besteht darin, ein Wahrschein-
lichkeitsmodell auf Basis zufilliger endlicher Mengen (engl. ,random finite sets®)
X ={xy,...,x,}, n >0,z € R" zu definieren, wobei sowohl die einzelnen Zufalls-
vektoren x,,v = 1,..., N als auch die Anzahl n der Ziele Zufallsvariablen darstellen.
Insbesondere ist explizit mit n = 0, X = {} erlaubt, d.h. die Unsicherheit iiber die
Existenz eines Objektes ist im Modell direkt beriicksichtigt. Auf Basis dieses FISST-
Wahrscheinlichkeitsmodells wird dann die Bayesrekursion (5.7) fiir mehrere - in der
Anzahl variierender - Ziele neu formuliert. Dabei umfasst z.B. p(X;|X;_1) auch ein
Geburten-, Sterbe- und Uberdeckungsmodell, da X; und X;_; unterschiedliche Kardi-
nalitdten aufweisen diirfen. Entsprechend fliefen in p(Z;|X;) auch fehlende, falsche
oder mehrfache Detektionen mit ein.
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Anwendungen von FISST finden sich z.B. in [Sid03, MSRDO06]. Alle diese Verfah-
ren haben den Nachteil, dass sie bisher noch zu komplex fiir Echtzeitanwendungen
im Fahrzeug sind, obwohl bereits erste Implementierungen auf GPU-Basis fiir die
FuBgingererkennung im Innenraum existieren.

Eine echtzeitfihige Variante ist der zunéchst unabhéngig von FISST entstandene Inte-
grated Probabilistic Data Association (IPDA) Filter von [MES94| (zum Zusammenhang
mit FISST, siehe [CYWO02]). Analog zu FISST setzt der IPDA-Filter die Existenz
des Ziels nicht mehr voraus und behandelt implizit Datenassoziation zusammen mit
Existenzwahrscheinlichkeiten in einem rekursiven Verfahren zur Zustandsschétzung.
Eine Anwendung im automobilen Umfeld findet sich in [MRDO07]. Der IPDA-Filter stellt
damit eine elegante und effiziente Methode zur probabilistischen Mehrobjektverfolgung
dar. Allerdings ermoglicht er nicht die hypothesengetriebene Vorgehensweise bei der
FuBlgéingerdetektion.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die visuelle Mehrobjektverfolgung deshalb wie in [Spe05]
vorgeschlagen iiber einen Multiinstanzen-Tracker realisiert, der auch im Rahmen der
Detektion und Verfolgung mehrerer Fahrzeuge in Nachtsichszenarien in [ISP*06] de-
monstriert wurde. Dasselbe Vorgehen findet sich auch in [KMAO1, OTF+04, VDP03|.

Mehrere Objekte werden dabei nicht mehr gemeinsam im vereinigten Zustandsraum
betrachtet, sondern unter der Annahme, dass die Objekte unabhéngig voneinander
seien, mit je einer eigenen Trackerinstanz verfolgt. Hauptproblem dabei ist es zu
verhindern, dass zwei oder mehr Trackerinstanzen ein und dasselbe Objekte verfolgen.
Die Problematik ist dhnlich der Datenassoziationsproblematik im Allgemeinen, wo
entschieden werden muss, welche Messung zu welchen schon bekanntem Ziel gehort.
In diesem Fall ist die Problemformulierung allerdings umgedreht: Die Partikel einer
Instanz miissen sich von den Zielen anderer Filter loslosen, d.h. diirfen diese nicht in
Betracht ziehen.

In [VDPO03] werden dazu alle Samples zu Cluster gruppiert, um dann zu entscheiden
welche Instanz zu welchem Cluster gehort. Allerdings arbeitet [VDPO3| nicht mit
mehreren Partikelfilterinstanzen, sondern mit Partikelmischverteilungen die bei Bedarf
zusammengelegt werden. Die Verwendung von Clusterverfahren soll in dieser Arbeit
vermieden werden, da die erforderlichen Mafle zur Aufteilung in Cluster nur schwer
begriindbar sind und in vielen Féllen eher willkiirlich erscheinen.

Zur Losung des Problems wird in dieser Arbeit auf das in der Datenassoziation oft
verwendete Prinzip des ,hard gatings® zuriickgegriffen: Jede Trackerinstanz definiert
eine Verbotszone um sein Ziel, in der andere Trackerinstanzen keine Samples generieren
diirfen. Wie in [Loy03] vorgeschlagen, werden dazu jeweils die Gewichte der Partikel auf
Null zuriickgesetzt, wenn sie eine solche Verbotszone verletzen. Die Modellierung der
Verbotszonen im konkreten Anwendungsfall erfolgt im Bildraum und basiert auf der
Maximum-Uberdeckung (2.7). Die genaue Umsetzung ist in Kapitel 6 beschrieben.

Werden mehrere Trackerinstanzen simultan ausgewertet und definiert jede seine eigene
Verbotszone, stellt sich die Frage, in welcher Reihenfolge sie abgearbeitet werden
sollen. Dabei sind mehrere Ordnungskriterien denkbar. [SGP04] schlédgt eine zufillige
Reihenfolge vor, was sich in [ISPT06] allerdings als unvorteilhaft erwiesen hat, da so
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Abbildung 5.3.: Multiinstanzen Tracking ohne Priorisierung. Jeder Partikelfiler defi-
niert auf seinem stérksten Ziel eine Verbotszone, die alle anderen Partikelfilter beriicksich-
tigen miissen. Partikel innerhalb solcher Verbotszonen bekommen jeweils das Gewicht Null
(dargestellt durch Kreuze). Die unterschiedlichen Instanzen werden untereinander nicht
priorisiert, d.h. jeder Filter muss alle Verbotszonen aller anderen Filter beriicksichtigen.

Trackerinstanzen laufend ihr Ziel auf dasjenige mit den stéirksten Merkmalen gewechselt
haben, sofern es nicht schon ,,belegt® war. Auch eine Koppelung der Reihenfolge an die
Partikelgewichte der jeweiligen Instanzen war nicht zielfithrend, da die grofle Varianz
der Gewichte eher zu instabilem Verhalten gefiihrt hat. Letztendlich hat sich eine fest
vorgegebene statische Reihenfolge als robust erwiesen.

In [Loy03] wird vorgeschlagen, dass alle Trackerinstanzen die Verbotszonen aller an-
deren beriicksichtigen sollen. In Abbildung 5.3 muss also die erste Trackerinstanz
die Verbotszone des zweiten Trackers respektieren und umgekehrt. Im Rahmen der
Arbeit von [Id105] hat sich jedoch herausgestellt, dass dieser Mechanismus nur fiir eine
kleine Anzahl von Zielen (< 5) funktioniert, da sich bei vielen Zielen die einzelnen
Trackerinstanzen gegenseitig blockieren. Dies ist vor allem der Fall in Szenen mit vielen
Falschmeldungen oder in Szenen mit eng beieinanderstehenden und iiberlappenden
Zielen.

Deshalb werden in dieser Arbeit wie in [Id105] die Trackerinstanzen neben der fes-
ten Abarbeitungsreihenfolge priorisiert (Abbildung 5.4). Jede Trackerinstanz muss
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Abbildung 5.4.: Multiinstanzen Tracking mit Priorisierung. Jeder Partikelfilter defi-
niert auf seinem stérksten Ziel eine Verbotszone, die im Unterschied zu Abbildung 5.3 nur
auf niedriger priorisierte Partikelfilter Einfluss haben. Der hochst priorisierte Filter muss
deshalb keine Verbotszonen beriicksichtigen. Dadurch wird vermieden, dass sich einzelne
Trackerinstanzen gegenseitig blockieren.

damit nur noch die Verbotszonen der hoher priorisierten Instanzen beriicksichtigen.
Stehen zwei Trackerinstanzen bzgl. eines bestimmten Ziels in Konkurrenz, wird sich
so immer der hoher priorisierte durchsetzen koénnen. Ohne Priorisierung wiirden die
Trackerinstanzen immer im Wettbewerb zueinander stehen.

Der Partikelfilter wird in dieser Arbeit zur Organisation der Hypothesen zur FuBBgange-
rerkennung benutzt. Jedem Partikel ist dabei ein Suchfenstertupel zugeordnet, das
von einem Klassifikator evaluiert wird. Die Besonderheit dabei ist, dass das Ergebnis
des Klassifikators explizit in Form einer Riickschlusswahrscheinlichkeit als Messung im
Partikelfilter beriicksichtigt wird.






KAPITEL 6

FuBgangererkennung mit Partikelfilter

Obwohl die Ergebnisse kaskadierter Klassifikatoren auf Grund ihrer Struktur sehr
schnell berechenbar sind, sind echtzeitfihige Anwendungen im Automobilbereich nur
durch geeignete, intelligente Suchstrategien moglich. Gerade im Fall mehrerer Sensoren
ist die Anzahl der zu priifenden Hypothesen sehr groff (Abschnitt 4.2). Erst die
Ausnutzung der charakteristischen Detektorantwort in Abschnitt 4.3 ermoglicht in
einer dynamisch organisierten grob-zu-fein Suche die Realisierung eines echtzeitfahigen
FuBigéingerdetektors. Durch den Einsatz des Hypothesenbaums, der vorab offline erstellt
werden kann, ist der Mehraufwand zur Organisation der Hypothesen gering. Im Mittel
muss damit pro Bild nur noch ein Bruchteil der gesamten Hypothesenmenge berechnet
werden. Allerdings steigt der Aufwand an, wenn das Bild viele Strukturen aufweist
oder viele FuBgénger enthélt. Im schlechtesten Fall miissen sogar in etwa gleich viele
Hypothesen untersucht werden, wie mit dem statischen Hypothesengenerator.

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren nutzt den im vorausgegangenen Kapitel 5
beschriebenen probabilistischen Partikelfilter um die Hypothesen auch dynamisch iiber
ganze Bildfolgen hinweg zu organisieren. Die Anzahl der Partikel und damit auch der
Aufwand pro Bild bleiben gleich.

Die Hypothesen, die in jedem Bild vom Kaskadenklassifikator untersucht werden,
werden nicht mehr vorab erzeugt, sondern durch Partikel ersetzt, die vom Partikelfilter
iiber die Zeit hinweg im Zustandsraum fortgeschaltet werden. Die Zustandsmodellierung
wird in Abschnitt 6.1 beschrieben. Uber ein Systemmodell unter Beriicksichtigung
der Eigenbewegung des Fahrzeugs werden die Partikel in jedem Iterationsschritt des
Filters entsprechend dem dynamischem Systemmodell im Zustandsraum verschoben
und verrauscht. Uber die in Kapitel 3.5 hergeleiteten Riickschlusswahrscheinlichkeiten
flieBen die Ergebnisse des Kaskadenklassifikators direkt als Wahrscheinlichkeiten zur
Gewichtung der Partikel im Filter mit ein (Abschnitt 6.2). Nach bereits wenigen Bildern
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fokussieren sich die Partikel damit automatisch in den Bereichen mit Fulgéngern im Bild.
Die Initialisierung der Partikelmenge erfolgt, indem ein statischer Hypothesengenerator
mit sehr grober Rasterung verwendet wird, um die jeweiligen Partikelmengen in einem
Importance a priori Sampling Schritt zu initialisieren. Die Detektionsentscheidung
iibernimmt dann ein MAP-Schétzer.

Da in einer Szenerie in der Regel mehrere Fufigiénger auftreten konnen, wird das Konzept
der in Kapitel 5.4 beschriebenen visuellen Mehrobjektverfolgung mit Hilfe von mehreren
Instanzen von Partikelfiltern umgesetzt. Das dazu benétigte Ausschlusskriterium zur
Definition von Verbotszonen wird in Abschnitt 6.3 erldutert.

6.1. Zustandsmodellierung

Der Aufwand zur Schéatzung eines Zustandes mit Partikelfilter steigt in erheblichem
Mafle mit der Anzahl der Systemvariablen im Zustandsvektor x. Je grofer die Dimension
des Zustandsraumes, desto mehr Partikel sind n6tig, um diesen ausreichend abdecken
zu konnen. Um die Effizienz des Verfahrens sicher zu stellen, ist deshalb ein moglichst
kompakter Zustandsraum erforderlich.

Der Zustandsraum kann sowohl in Bildkoordinaten, als auch in Weltkoordinaten
definiert werden. Die Modellierung in Weltkoordinaten hat dabei den Vorteil, dass damit
gleichzeitig die Entfernung eines Fulgingers mit geschétzt wird. Geht man zunéchst von
einer ebenen Welt aus, kann der Scheitelpunkt eines Fufigdngers durch die Distanz X
und die laterale Ablage Y relativ zum Fahrzeug angegeben werden. Die entsprechenden
Geschwindigkeitskomponenten sind X, bzw. Y. Neben der FuBgéingerposition und der
Geschwindigkeit muss auch die rdumliche Ausdehnung eines Fufigingers berticksichtigt
werden, damit im Bildraum geeignete Suchfenster zur Klassifikation festgelegt werden
konnen. Die Gréfle H der Fulgdnger muss also prinzipiell mit beriicksichtigt werden.
Eine nahe liegende Modellierung in Fahrzeugkoordinaten! ist dann

- T

Zur Gewichtung der Partikel durch den Kaskadenklassifikator ist es dann notwendig,
den Systemzustand in den Bildraum zu projizieren, um so Suchfenster (bzw. Suchfens-
tertupel im Fall mehrerer Sensoren) zu erhalten. Das dynamische System ist durch die
Bewegungen des Fuflgdngers und die des Fahrzeuges definiert.

In der Praxis hat sich dieses Modell im Zusammenhang mit der Bewertung durch den
Kaskadenklassifikator jedoch als nicht praktikabel erwiesen. Die Griinde dafiir sind wie
folgt:

e Die Annahme einer ebenen Welt ist in der Regel nicht gerechtfertigt. Insbesondere
aufgrund der Nickbewegungen des Fahrzeuges selbst ist dieses Vorgehen proble-
matisch: Abbildung 6.1 zeigt, dass ein Nickwinkel p die Schétzung unrealistischer

!Zur Erinnerung: Fahrzeugkoordinaten werden in dieser Arbeit in GroSbuchstaben angegeben.
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Abbildung 6.1.: Einfluss des Nickwinkels auf die Groéflenschitzung von
Fu3giingern. Durch die Nickbewegung des Fahrzeugs wird die X-Y-Ebene (rote,
leicht gestrichelte Linie) unter die Strafie (schwarze Linie) verschoben. Wird trotz der
Nickbewegung von einer ebenen Welt ausgegangen, ist eine Zustandsschétzung nur unter
der Annahme unrealistischer FuB8gingergréfien (rechter Fufiginger) méoglich.

FuBgéngergrofien nach sich zieht. In [Arn06] wurde dieses Problem dadurch um-
gangen, dass die GroBe des Fuflgéingers als konstant angenommen und stattdessen
ein Relaxationswinkel p mit im System aufgenommen wurde. Problematisch ist
dabei jedoch, dass der Relaxationswinkel durch keine Messung gestiitzt werden
kann und zusétzliche Heuristiken notig wurden, um das System zu stabilisieren
(z.B. indem — leider erfolglos — versucht wurde, den Nickwinkel aus der vertikalen
Verteilung der Antworten des Kaskadenklassifikators zu schétzen).

e Eine sinnvolle Modellierung der Messunsicherheit erzwingt eine grofie Unsicher-
heit in der Entfernungsschéitzung. Die Messung erfolgt im Bildraum, d.h. die
Messunsicherheit muss im Bildraum definiert werden. Geht man im Bild z.B.
von einem additiven gaufiverteiltem Rauschen der Suchfensterscheitelpunkte und
Suchfensterhchen aus, so ist die Riickprojektion dieser Rauschkomponente in den
Zustandsraum (bei Annahme einer ebenen Welt) eine asymmetrische Verteilung
mit hoher Varianz in der Entfernungskomponente (Abbildung 6.2).

e Der Kaskadenklassifikator ist fiir eine hochgenaue Objektlokalisierung nicht geeig-
net. Insbesondere durch die Gréfenskalierung der Merkmale ist die Lokalisierung
im Bild unscharf?. Zusétzlich kommen durch die Posenvielfalt im Trainingsda-
tensatz, sowie eventuellen Ungenauigkeiten beim Labeln Unsicherheiten in der
genauen Lokalisierung hinzu. Oft sind die Detektionsboxen vor allem bei Mehr-
fachdetektionen zu gro3 (Abbildung 6.3) und fehlen fiir die eigentlich richtige
Skalierung. Damit ist eine genaue Entfernungsschétzung nahezu unméglich. Die
Lokalisierungsunsicherheit, die beim Hypothesenbaum in Kapitel 4.3 sogar expli-

2Zur Erinnerung: die Merkmale sind im Raster des Basissuchfensters definiert (sieche Kapitel 3.1)
und werden entsprechend der Grofle der Hypothesen mit skaliert.
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Abbildung 6.2.: Unsicherheit in der Entfernungsschétzung. Die Messunsicherheit wird
sinnvollerweise immer im Bildraum definiert werden. Dadurch entsteht in einem Zustands-
raum, der in Weltkoordinaten modelliert ist, eine grofle Varianz in der Entfernungskom-
ponente. Dargestellt sind Fu3gdngerposition eines Fufigingers in 120m Entfernung, die
aus der Riickprojektion verrauschter Suchfenster im Bild entstehen. Das normalverteilte
Rauschen ist im Bildraum additiv mit .o = 0.03 - h, 0row = 0.05 - h und op, = 0.08 - h.

Abbildung 6.3.: Mehrfachdetektionen mit falscher Skalierung. Dargestellt sind die
Objektfenster von drei Detektionen auf diesem FuBigdnger. Der Fulgéinger gilt zwar als
richtig erkannt, doch alle drei Objektfenster sind zu grof}, so dass eine direkte Entfer-
nungsschétzung auf Basis der Skalierung nicht moglich ist.
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zit in Form der charakteristischen Detektorantwort ausgenutzt wurde, verhindert
also eine genaue Lokalisierung.

Ein Tracking der Einzelbilddetektionen im Weltkoordinatensystem erscheint damit
lediglich in einem nachgeschalteten Prozess sinnvoll, indem die Detektionen in einem
Nachverarbeitungsschritt an die Grole der Fuiginger im Bild angepasst und dann
erst an eine Trackingkomponente {ibergeben werden. Dariiber hinaus ist das Hauptziel
des Einsatzes von Partikelfiltern in diesem Fall ja nicht das robuste Tracking von
FuBgingern an sich, sondern die intelligente Steuerung einer Hypothesenmenge zur
Detektion eines Fuigéngers.

Der Zustandsraum wird in dieser Arbeit deshalb bewusst auf ein Minimum reduziert:
€xr; = (Coli,rowi,h,-,Hi)T. (61)

(col, row)T ist der Scheitelpunkt des Fulgingers im Bild, h dessen Skalierung und H die
tatséchliche Groéfle des Fufigidngers in der Welt. Die Hinzunahme von H hat sich dabei
in Experimenten als vorteilhaft erwiesen, da zur Beriicksichtigung der Eigenbewegung
des Fahrzeugs die Partikel mittels proj, (+) (siehe Kapitel 2.2), und damit abhéngig
von H, ins Fahrzeugkoordinatensystem gebracht werden miissen. Alternativ kann man
jedoch auch von einer festen Objekthohe (z.B. H = 1.80m) ausgehen.

Die Eigenbewegung des Fahrzeugs, also die Verschiebung (A"Y, AVYZ»)T sowie die Dre-
hung Av; vom Zeitschritt ¢ — 1 zum Zeitschritt 4, werden unabhéngig vom Partikelfilter
mit Hilfe eines Kalmanfilters geschitzt. Das Systemmodell f; im Partikelfilter hat
damit die Gestalt

roj (R, - projs* (col;, row;, h;
fix1 (®i) = fiq (coly, row;, by, H;) = (p Jit (R - prodi ))> )

H;
mit
cos A, sinAy; 0
Ry, = | —sinAy;  cosAy; 0],
0 0 1

und projy (+) wie in (2.5), Seite 38, Kapitel 2.2 definiert. R}, stellt die in Abbildung
6.4 dargestellte Drehung des Koordinatensystems, hervorgerufen durch die Drehung
A; des Fahrzeugs, dar. Die Fulgingerbewegungen selbst werden in diesem Modell

nicht direkt beriicksichtigt. Zwar konnten Geschwindigkeitskomponenten (X , Y) im

Systemzustand zusétzlich beriicksichtigt werden, doch wiirden damit weitaus mehr Par-
tikel benotigt, um den dann sechsdimensionalen Zustandsraum vollstdndig abzudecken.
Dariiber hinaus zeichnet sich das Anwendungsszenario einer Fufigdngerdetektion von
einem fahrenden Fahrzeug durch eine sehr hohe Dynamik aus, da im Gegensatz zur
Eigenbewegung des Fahrzeugs die Fu3igingerbewegungen selbst nur schwer vorherseh-
bar sind. FuBBgénger konnen jederzeit Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit aprupt
dndern. Im Zusammenhang mit Partikelfiltern werden unter diesem Gesichtspunkt
oft Markov-Modelle vorgeschlagen um die hohe Dynamik von Fuflgingerbewegungen
abzubilden (siehe z.B. [IBI8b] oder [GGS04]). Die Wahrscheinlichkeiten fiir plétzliche
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Abbildung 6.4.: Koordinatentransformation im Systemmodell des Partikelfilters.
Durch die Eigenbewegung des Fahrzeugs dndert sich das Koordinatensystem durch die
Translation (AYX, AVYi)T und die Drehung Aq;.

Zustandsanderungen sind dabei meist Schiatzungen auf Basis statistischer Auswer-
tungen. Aufgrund der Vielzahl verschiedener Situationen und Bewegungsdnderungen
wird dieser Ansatz in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt. Wird ein Track aufgrund
einer plotzlichen Bewegungsinderung abgebrochen, so wird der Fugéinger durch eine
andere Partikelfilterinstanz neu erkannt und weiter verfolgt. Ansonsten werden alle
FuBigingerbewegungen iiber die stochastische Diffusion im Pradiktionsschritt p(a;|x; 1)
des Partikelfilters modelliert.

Im Gegensatz zum Kalmanfilter, der explizit zwischen Zustandsiibergangsrauschen und
Messrauschen unterscheidet und diese getrennt und unabhéngig voneinander modelliert,
wird im Partikelfilter auf diese Unterscheidung verzichtet. In dieser Arbeit werden
zur Modellierung eines Systemiibergangsrauschens mittelwertfreie Normalverteilungen
N (0,X) benutzt. Da die Bewegungen der FuBginger aufgrund der Projektion ins
Bild im Nahbereich einen stiirkeren Einfluss auf den Scheitelpunkt (col,row)’ der
Fulgéinger im Bild haben als Bewegungen der Fulgidnger im Fernbereich, muss das
Systemrauschen fiir nahe Fufiginger grofier gewéhlt werden als fiir weiter entfernte.
Ebenso ist aufgrund der skalierungsabhéngigen Eigenschaften des Klassifikators bei
Fuigiingern mit grofler Skalierung eine grofiere Messunsicherheit zu erwarten. Deshalb
werden die Standardabweichungen fiir col,row und h abhéngig von der Skalierung
gewéhlt und iiber apol, row und «y parametrisiert, d.h.

Ocoli +— acolhia
Orow,i *— Qrowh; und

O = aph;.

Zusétzlich werden die Rauschprozesse zu h und H als stark korreliert angenommen.
Mit dem Korrelationskoeffizienten p, g ergeben sich die entsprechenden Nebendiagonal-
eintriage in 3:

(Oécolhi)2 0 0 0
0 (Crowhi)” 0 0
Y =3(x)=3(h) =
(IB ) ( ) 0 0 (Ozhhi)Q PhH (Oéhhi) og
0 0 PhH (Cl(hhi) oy U%{

(6.2)
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In dieser Arbeit ist aeo = 0.03, apow = 0.05, ;,=0.08 und ppy = 0.9 gewihlt.

6.2. Initialisierung, Gewichtung und
Detektionsentscheidung

Als konkrete Umsetzung des Partikelfilterverfahrens kommt hier der Condensation-
Algorithmus aus Kapitel 5.3 zum Einsatz. Dessen Initialisierung, die Gewichtung der
Partikel und wie letztendlich eine Detektionsentscheidung getroffen werden kann, wird
im Folgenden beschrieben.

Initialisierung

Normalerweise erfolgt die Initialisierung der Partikelmenge durch eine zufillige gleich-
verteilte Streuung der Partikel im gesamten Zustandsraum. Um eine schnelle Detektion
insbesondere weit entfernter Fufiginger zu ermoglichen, werden alternativ dazu Im-
portance Samples benutzt, die eine gezielte Initialisierung einer Partikelfilterinstanz im
Bildraum erméglichen. Dazu werden zunédchst Hypothesen mit sehr grober Rasterung
(Modell 1T in Kapitel 4.1 bzw. Kapitel 4.2) erzeugt und vom Kaskadenklassifikator
bewertet. Auf Basis der Riickschlusswahrscheinlichkeiten werden dann die N} besten
Hypothesen ausgewihlt. Damit neue Partikel nicht alle im selben Bildbereich erzeugt
werden, sondern im ganzen Bild verteilt sind, werden diese N besten Hypothesen auf
Basis ihrer Uberdeckung zu Clustern zusammengefasst (Abbildung 6.5).

Als Clusterkriterium dient hier das UberdeckungsmaB cov (-, -). Tterativ werden dieje-
nigen Hypothesen zusammengefasst, deren Uberdeckung eine vorgegebene Schwelle
COVeluster (N dieser Arbeit coveusier = 0.1) tiberschreiten. Die jeweils beste Hypothese
aus einem Cluster dienst dann als Mittelwert einer normalverteilten a priori Dichte zur
Initialisierung der Partikelmenge. Die Hohe H im Zustandsraum wird dann iiber eine
Gleichverteilung innerhalb des Intervalls [Hpin, Hmax) festgelegt.

Durch die zuséatzliche Auswertung einer grob gerasterten Hypothesenmenge entsteht
einerseits zusétzlicher Aufwand. Andererseits kann die Anzahl der Partikel durch eine
gute Initialisierung deutlich reduziert werden. In dieser Arbeit werden deshalb nur 750
Partikel fiir eine Partikelfilterinstanz benétigt.

Gewichtung der Partikel

Die Gewichtung der Partikel erfolgt mit Hilfe des Kaskadenklassifikators. Im Einzel-
Sensor Fall ist dabei die Anwendung des Klassifikators direkt moglich, da jeder Zustand
x; einem Objektfenster o; = (col;, row;, h;) entspricht. Die Gewichtung ist dann die
Riickschlusswahrscheinlichkeit des jeweiligen Kaskadenergebnisses:

g (xz) =49 (C‘Olz‘, row;, h, Hz) =g (Ou Hz) = p(y = +1’$ =X (Oi))~
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1 - Ausgangsbild

Abbildung 6.5.: Initialisierung der Partikelmenge. Zunichst werden Hypothesen mit
sehr grober Rasterung erzeugt (2) und vom Kaskadenklassifikator bewertet. Auf Basis
der Riickschlusswahrscheinlichkeiten werden dann die besten Hypothesen ausgewihlt (3).
Damit neue Partikel nicht alle im selben Bildbereich erzeugt werden, sondern im ganzen Bild
verteilt sind, werden diese dann auf Basis ihrer Uberdeckung zu Clustern zusammengefasst

(4)-
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Im Multi-Sensor Fall ist durch einen Zustand x; lediglich das Objektfenster o} des
Primérsensors definiert. Uber die Hoéhe H kann das zugehorige Objektfenster im
Sekundérsensor bestimmt werden und der Zustand wie im Einzel-Sensor Fall gewichtet
werden. Mit der Hilfsfunktion proj_stream2streamy, (-), definiert in (4.4), Seite 91,
Kapitel 4.2 zur Bestimmung des Abbildes eines Fufigingers aus dem Bild des ersten
Sensors ins Bild des zweiten Sensors, und der Funktion x (-) aus Kapitel 2.4 gilt
formal

g (i) = g (0, H;) = ply = +1|z = (57, 51)),

mit

5;( =X (0:) )
Si =X (projjtreamZStreamHi (O:)) :

Dieses Vorgehen ist natiirlich suboptimal, da hier wieder von einer ebenen Welt
ausgegangen wird. Zwar ist der Nickwinkel implizit auch durch H im Zustand mit
abgedeckt (siehe Abbildung 6.1, Seite 121), doch die Wechselwirkungen miissen in der
Praxis mit einer groflen Anzahl an Partikeln kompensiert werden. Deshalb werden
hier die Konzepte des Multi-Sensor Hypothesengenerators wieder aufgegriffen und
ausgehend von einem Objektfenster im Primérsensor eine Menge an korrespondierenden
Objektfenstern im Sekundérsensor erzeugt (vgl. Algorithmus 4.4, Seite 95, Abschnitt
4.2).

Sei H (0;; H;) die Korrespondenzhypothesenmenge aus Algorithmus 4.4 mit H . =
H.;, = H;, dann ist die Gewichtsfunktion zur Bewertung der Partikel gegeben durch

g(z;) = max p(y=+1x).
IG’H(O,L';H,L')

Detektionsentscheidung

Der Partikelfilter propagiert die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion iiber die Position
eines eventuell existierenden Fuflgéngers iiber die Zeit. Zunéchst wird dabei keine
Aussage dariiber gemacht, ob es sich tatsédchlich um einen FuBgénger handelt oder
nicht. Zu jedem Zeitpunkt gibt es lediglich eine Menge von gewichteten Partikeln. Die
Detektionsentscheidung muss also auf Basis der Partikelmenge geféllt werden.

Fiir den Schiatzwert des eigentlichen Zustandes eignet sich in dieser Arbeit das Ergebnis
des MAP-Schétzers (5.8), d.h.

iinAP

= arg maxp<wi’z1:i)'

Ubertragen auf die Partikelmenge wird ein FuBiginger an der Stelle im Zustandsraum
vermutet, die durch das Partikel mit dem hochsten Gewicht dargestellt wird, also

53*) = arg max ng).

1

GMAP = 20 it w
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Damit ist die Entscheidung iiber eine Detektion sehr nahe an die Riickschlusswahrschein-
lichkeiten des Klassifikators genkiipft. Dies ist nur konsequent, da so die Entscheidung
iiber einen Fufigénger ohne zusétzliche Heuristiken auskommt und der Partikelfilter ge-
zielt dafiir eingesetzt werden kann den Suchraum optimal nach Fuigéngern abzusuchen.
Die Detektion wird damit anhand eines Schwellwertes w* auf Basis der Gewichtung
ng*) des Schétzwertes MAY bestimmt.

6.3. Multiinstanzen FuBBgdngerverfolgung

Der in den vorangegangenen Abschnitten beschriebene Partikelfilter ist erst einmal
nur in der Lage maximal einen Fulgdnger zu detektieren. Um mehrere Fufigénger
gleichzeitig in einem Bild erkennen zu koénnen, wird das Verfahren aus Kapitel 5.4
eingesetzt, d.h. mehrere Partikelfilterinstanzen suchen gleichzeitig den Zustandsraum ab
und werden durch Verbotszonen und einem Priorisierungskriterium davon abgehalten
alle dasselbe Objekt zu verfolgen. Zusétzlich stellt ein Reinitialisierungskriterium sicher,
das divergierende Partikelfilterinstanzen schnell aufgelost werden.

Definition von Verbotszonen

Die Verbotszonen werden anhand eines Uberdeckungskriteriums der Suchfenster fest-
gelegt. Dazu dient die maximale Uberdeckung covy.y zwischen zwei Objektfenstern.
Die Verbotszone wird dann durch die Vorgabe einer maximal zulissigen Uberdeckung
covy . Zwischen dem Suchfenster eines Partikels und dem Suchfenster eines bereits

detektierten Ziels einer anderern Trackerinstanz definiert. Innerhalb dieser Arbeit
wurde covy . = 0.8 gewéhlt.

max

Uberschreiben sich die Partikelmengen zweier Instanzen, die beide eine Detektion
darstellen, wird die Verbotszone dariiber hinaus im Zustandsraum so erweitert, dass die
rdumlich ndher am Fahrzeug gelegene Schitzung gegeniiber der anderen im Vorteil ist.
Das heifit wenn eine aktive Trackerinstanz mit einer anderen aktiven Trackerinstanz
kollidiert, dessen Partikel eine hohere Skalierung aufweisen, werden alle ihre Partikel mit
Null gewichtet. Dieses zusétzliche Kriterium gilt nur fiir aktive Instanzen untereinander,
also solchen, deren Likelihood-Ratio grofi genug ist. Abbildung 6.6 illustriert anhand
eines Beispiels die unterschiedlichen Verbotszonen.

Likelihood-Ratio als Reinitialisierungskriterium

Das Reinitialisierungskriterium im Kontext einer robusten Fuigingerdetektion sollte
folgenden Anforderungen geniigen:

e Damit FuBlgdnger moglichst friithzeitig bereits in grofien Entfernungen erkannt wer-
den, sollte das Reinitialisierungskriterium das Verfolgen schwacher Ziele ermdgli-
chen.
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Abbildung 6.6.: Verbotszone. In der Darstellung ist jede Partikelfilterinstanz in einer an-
deren Farbe dargestellt. Detektionen sind durch transparente Flichen gekennzeichnet.
Durch die bevorstehende Kollision zwischen dem gelben und dem griinen Filter werden
die Partikel des gelben mit 0 gewichtet. Die restlichen dargestellten Instanzen kénnen
entsprechend der Uberdeckung coviax keine Zustandshypothesen in der Néhe der beiden
detektierten Fuigdnger generieren.

e Wurde durch eine Reinitialisierung bereits zu Beginn ein aussichtsreiches Ziel
erfasst, sollte die entsprechende Trackerinstanz eine andere Instanz verdrangen
koénnen, die eventuell schon ldngere Zeit ein schlechtes Ziel verfolgt.

Die Formulierungen ,schwache” bzw. ,aussichtsreiche® Ziele implizieren dabei das
Vorhandensein eines Giitekriteriums fiir eine Partikelmenge. Eine MAP-Schétzung, wie
sie auch zur Detektionsentscheidung verwendet wird, ist dazu nur bedingt geeignet.
Eine Instanz mit nur sehr wenigen iiberdurchschnittlich gut bewerteten Partikeln sticht
damit alle anderen Instanzen aus, obwohl diese unter Umsténden ,,aussichtsreicher* sind.
Die Giite einer Instanz wird besser auf Basis der gesamten Partikelmenge bestimmt.

Das in dieser Arbeit zum Einsatz kommende Likelihood-Ratio Kriterium erfiillt diese
Anforderung eines Giitekriteriums und erméglicht dariiber hinaus eine Reinitialisierung,
die sich dynamisch an die gegenwirtige Szene anpassen kann. Grundidee ist, anhand
eines Signal-zu-Rausch Verhéltnisses auf das Vorhandensein eines Fufigdngers zu schlie-
Ben. Vorbild ist dabei die Radartechnik, da dort die Eingabedaten (Beobachtungen)
oft sehr stark verrauscht sind (siehe z.B. [BD01]). Auf Basis solcher unsicheren Daten
soll dann entschieden werden, ob diese eher Hintergrund- oder Objektbeobachtungen
enthalten. Formal unterscheidet man dabei zwischen zwei Hypothesen H; und Hy
(Hypothesen im statistischen Sinn):

e Hypothese Hj: Bei der Beobachtung z; handelt es sich um ein aufgrund von
Rauschen verursachtes Phénomen (also Hintergrund). Die Dichte p(z;|Hy) driickt
fiir die Beobachtung z; aus, mit welcher Wahrscheinlichkeit diese aufgrund eines
Hintergrundphidnomens entstanden sein konnte.
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e Hypothese H;: Die Beobachtung z; wurde durch den aktuellen Systemzustand
x; des verfolgten Ziels verursacht. Die entsprechende Wahrscheinlichkeitsdichte
ist durch p(z;|H;) gegeben.

Die Likelihood-Ratio £ einer Beobachtung z; ist definiert durch

L(z;) = pi(zi’Hl).
p(zi[Ho)

Die Giite einer Trackerinstanz spiegelt sich sehr gut in dieser Likelihood-Ratio £ wieder.
Es wird jeweils eine Anzahl von M* Partikelfilterinstanzen reinitialisiert, und zwar
diejenigen mit den niedrigsten Werten von £ (z;_1). Natiirlich wird dariiber hinaus
eine Partikelfilterinstanz auch dann reinitialisiert, wenn die zugehorige MAP-Schétzung
den Zustandsraum verlédsst, d.h. nach der Anwendung des dynamischen Systemmodells
zu viele Partikel auflierhalb der Bildgrenzen liegen.

Im Allgemeinen liegen die zugrundeliegenden Dichten p(z;|Hy) und p(z;|H;) nicht in
auswertbarer Form vor. [BD01] hat jedoch gezeigt, dass die Wahrscheinlichkeit fiir
das Vorhandensein eines Objektes auf Grundlage der Partikelmenge =; approximiert
werden kann, indem der Mittelwert aller unnormalisierter Partikelgewichte herangezogen
wird:

N
p(zi|Hy) ~ — Z Wy, (6.3)

Eine anschauliche Interpretation fiir Gleichung (6.3) erhélt man, wenn man sich klar
macht, dass eine Partikelmenge den Zustandsraum hypothetisiert. Im Kontext der
Detektion von Fuigdngern bedeutet dies, dass ein Partikel in Form einer gewichteten
Stichprobe einen moglichen Fufiginger im Zustandsraum darstellt. Die Likelihood
p(z;|H;) validiert dies anhand der gegenwértigen Beobachtung z;. Die Partikelgewich-
tung bewertet, wie wahrscheinlich die Hypothese H; fiir einige Bildausschnitte ist.
Aus diesem Grund stellt der Mittelwert aller unnormalisierter Partikelgewichte eine
Approximation der Wahrscheinlichkeit p(z;|H;) dar.

Zu einer moglichen Approximation von p(z;|Hg) macht [BD01] keine Angaben. Diese
Information ist in der Radartechnik in aller Regel durch die Charakteristika des mes-
senden Sensors direkt verfiighar. In Analogie zu den Uberlegungen zur Approximation
von p(z;|Hy) durch (6.3) erfordert die Berechnung der Wahrscheinlichkeit p(z;|Ho)
die Untersuchung der Hypothese Hy mit Hinblick auf die Beobachtung z;. Sie kann
angendhert werden, indem eine Partikelmenge ausgewertet wird, die gleichverteilt iiber
den gesamten Suchraum verteilt ist. Da das Anwendungsszenario dieser Arbeit die De-
tektion von Fufigdngern auf Landstraflen bei Nacht darstellt, enthéllt eine solche Menge
fast ausschliellich Hintegrundhypothesen. Das Ereignis , Fu3gdnger® ist schliellich
vergleichsweise selten.

Ein gleichméflig verteilter Hypothesensatz reprisentiert also eine Menge von Hg-
Hypothesen. Werden diese durch die Likelihood des Partikelfilters gewichtet, kann
p(zi|Hp) in Analogie zu (6.3) durch den Mittelwert der resultierenden Gewichte appro-
ximiert werden.
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Ein solcher gleichméfig verteilter Hypothesensatz ist aus der Initialisierung in Kapitel
6.2 bereits vorhanden. Die Berechnung von p(z;|Hp) lésst sich damit ohne nennenswerten
Mehraufwand realisieren. Ein weiterer Vorteil ist, dass die Approximationen sowohl
fiir p(z;|Hy) als auch fiir p(z;|Hp) ohne zusétzliche Parameter auskommen. Dariiber
hinaus ist die Reinitialisierung unabhéngig von einer Schwelle. Durch die Likelihood-
Ratio erfolgt eine dynamische Anpassung des Hintergrundrauschens an den Bildinhalt.
In schwierigen Szenen mit stark strukturierten Bildern wird p(z;|Hp) grofi und die
Fufigéingererkennung entsprechend schwieriger.

Der gesamte Algorithmus zur FuBlgdngererkennung mit Partikelfilter ist nochmals
in Algorithmus 6.1 zusammengefasst. Mit H™*(0.6,0.6,0.6), M = 10 und M* = 4
werden damit im FIR-solo Fall zur Fu3gdngerdetektion lediglich 7823 Hypothesen,
im Fusionsfall im Mittel 40410 Hypothesen berechnet. Eine genaue Auswertung -
insbesondere auch der Erkennungsleistung - gibt das folgende Kapitel im Abschnitt
7.4.
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Sei #Himt eine Hypothesenmenge mit grober Rasterung (z.B.
Hinit (0.6,0.6,0.6)) und sei M die Anzahl der Trackerinstanzen
sowie M* die Anzahl der Trackerinstanzen, die zu jedem
Zeitschritt maximal reinitialisiert werden sollen.

Fir jede Iteration 7 > 0:

1. Berechne Riickschlusswahrscheinlichkeiten der Hypothesen in

’Hinit A

2. Fihre eine Clusterung dieser Hypothesen auf Basis covciuster
(in dieser Arbeit cov¢iyster = 0.1) zur Bestimmung der a
priori Dichten zur Initialisierung durch.

3. Fir jede der M Trackerinstanzen:
(a) Muss Trackerinstanz reinitialisiert werden?

Ja: Initialisiere Partikelmenge anhand a priori Dichte
aus Schritt 2.

Nein: Filhre Resampling und Pr&ddiktion durch (vgl.
Condensation Algorithmus 5.2).

(b) Gewichte Partikel anhand der
Riickschlusswahrscheinlichkeiten der zugehdrigen
Hypothesen.

(c) Behandle Kollisionen mit hdher priorisierten (d.h.
bereits abgearbeiteten) Partikelfilterinstanzen und
setze die entsprechenden Partikelgewichte auf null.

4. Bestimme Gewinner anhand des MAP-Schdtzers und entscheide
iiber Detektion anhand des unnormalisierten
Partikelgewichtes.

5. Markiere die schlechtesten Trackerinstanzen zur
Reinitialisierung, so dass insgesamt bis zu M~
Trackerinstanzen zur Reinitialisierung vorgesehen sind.

6. Normiere die Gewichte aller Trackerinstanzen.

Algorithmus 6.1: Fulgiingererkennung mit Partikelfilter.



KAPITEL [

Systemevaluierung

Fiir die technische Sicht der Bewertung eines Erkennungssystems stehen zwei Fragen
im Vordergrund:

o Wie oft hat das System relevante Ereignisse nicht erkannt, die es gemafl Spezifi-
kation hétte erkennen sollen?

e Wie oft hat das System vermeintliche Ereignisse gemeldet, die in Wirklichkeit
gar nicht stattgefunden haben?

Bei der sinnvollen Bewertung eines Gesamtsystems ist als Ereignis das generelle Vor-
handensein eines Fugéingers zu benennen - unabhéngig davon, wie lange der jeweilige
FuBgénger im Bild sichtbar ist. Die 100 Fulgidnger, die auf 100 zeitlich zusammenhéngen-
den Bildern vorkommen, entsprechen in Wirklichkeit unter Umstédnden nur einer einzi-
gen Person. Sie ist bei der Vorbeifahrt mit dem Fahrzeug ca. 4 Sekunden zu sehen. Sie
dabei 100 mal immer wieder zu erkennen, darf nicht als groflartige Leistung bewertet
werden, sofern eine Minute spéter ein anderer Fu8génger komplett iibersehen wird. Die-
se Betrachtungsweise allein reicht jedoch nicht aus, denn im Hinblick auf ein warnendes
Nachtsichtsystem geniigt es nicht, den Fufligdnger einfach nur zu erkennen, sondern
er muss so frith wie moglich erkannt werden. Zusétzlich muss man beriicksichtigen,
dass die Qualitét eines solchen Gesamtsystems von vielen verschiedenen Einzelkompo-
nenten abhéngt: neben der eigentlichen Detektorkomponente sind hier natiirlich die
Suchstrategie, das Tracking der Einzeldetektionen, aber auch die Warnstrategie selbst
zu nennen. In dieser Arbeit kommt es dabei vor allem auf den Vergleich der Qualitét
der unterschiedlichen Detektoren (NIR-Solo, FIR-Solo und Fusionsdetektor), sowie die
Performanz der verschiedenen Suchstrategien an.
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Um den Einfluss der jeweils anderen Komponenten auszuschlieen, werden diese
Teilsysteme einzeln bewertet. Insbesondere wird fiir einen fairen Vergleich die Tracking-
Komponente aufler Acht gelassen und Detektoren, sowie Aufwand der Suchstrategien
auf Einzelbildbasis bewertet. Dabei muss sichergestellt sein, dass alle Experimente
unter den gleichen Rahmenbedingungen auf den gleichen Datenséitzen durchgefiihrt
werden.

Man muss sich bewusst sein, dass damit zwar ein quantitativer Vergleich unterschiedli-
cher Umsetzungen einer Einzelkomponente moglich ist, alle Zahlen jedoch in Bezug
auf die Bewertung des Gesamtsystems nur beschréankt aussagekréftig sind.

Der folgende Abschnitt 7.1 fithrt Mafizahlen zur bildbasierten Bewertung der De-
tektionskomponente ein und stellt die verwendeten Datensétze vor. Auf Basis dieser
Auswertemethodik werden in Abschnitt 7.2 die Einzelsensordetektoren dem Fusionsde-
tektor gegeniiber gestellt. Abschnitt 7.3 und 7.4 beleuchten dann die unterschiedlichen
Suchstrategien in erster Linie unter dem Aspekt des Detektionsaufwandes. Jeder der
Abschnitte endet dabei mit einer Zusammenfassung und einem Fazit iiber die jeweiligen
Vergleiche.

7.1. Auswertungsmethodik

Priméres Merkmal zum Vergleich der unterschiedlichen Detektoren in dieser Arbeit
sind sogenannte ROC-Kurven (engl. ,,Receiver Operating Characteristic*). Sie basieren
auf folgenden Mafizahlen:

e Erkennungsrate:
TP

D—__
TP + FN’
TP (engl. ,True Positive®): Anzahl richtig detektierter Objekte.

mit

FN (engl. ,False Negative“): Anzahl der Objekte, die nicht vom Detektor gefun-
den worden sind.

e Falschalarme pro Bild:
F= Q mit
N
FP (engl. ,False Positive®): Anzahl der Detektionen, die nicht zu einem Objekt
zugeordnet werden kénnen.

N: Anzahl der Bilder im Testdatensatz.

Die Erkennungsrate ist der Anteil der richtig detektierten Fufligéinger bezogen auf
die Gesamtzahl der zu detektierenden Fufligdnger im Datensatz. Die Falschalarme
pro Bild sind die falschlicherweise gemeldeten Detektionen im Mittel pro Bild. In
ROC-Kurven ist die Erkennungsrate gegeniiber der Falschalarmrate aufgetragen und
zwar jeweils fiir unterschiedliche Arbeitspunkte des Detektors. Klassischerweise werden
diese Arbeitspunkte durch sukzessives Abschalten der letzten Kaskadenstufen erhalten.
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Dabei wird die Schwelle des jeweils letzten Stronglearners kontinuierlich gesenkt, bis er
komplett abgeschaltet ist. Dies bewirkt, dass immer mehr Hypothesen die néchste Stufe
erreichen bis keine Hypothesen mehr verworfen werden. Angefangen bei der letzten
Kaskadenstufe gewinnt man so alle Arbeitspunkte, welche in die ROC eingetragen
werden.

Durch die Verfiighbarkeit von Riickschlusswahrscheinlichkeiten kann an Stelle der er-
reichten Kaskadenstufe die Riickschlusswahrscheinlichkeit selbst als Kriterium fiir eine
Detektionsentscheidung gewéhlt werden. Der Arbeitspunkt ist dann eine Schwelle der
Riickschlusswahrscheinlichkeit, ab der eine Hypothese als Detektion gewertet wird.
Durch sukzessives Absenken der Schwelle erhélt man wiederum die ROC-Kurve. Das
bedeutet jedoch, dass alle Hypothesen (also auch diejenigen, die bereits in der ersten
Kaskadenstufe verworfen wurden) protokolliert werden miissen. Im Gegensatz dazu
reicht es bei der Layer-basierten Auswertung aus, erst ab einer bestimmten Kaska-
denstufe zu protokollieren. Aus diesem Grund - und aufgrund des zusétzlich hohen
Aufwandes bei der Bestimmung der empirischen Wahrscheinlichkeiten anhand eines
sowohl vom Lernset als auch vom Testset unabhéngigen dritten Datensatzes (Validie-
rungsdatensatz, vgl. Kapitel 3.5), wird zum Vergleich des Fusionsklassifikators mit den
Einzelsensor-Klassifikatoren das klassische Verfahren zur Bestimmung der ROC-Kurve
verwendet.

Zur Ermittelung der ROC-Kurve wird der jeweilige Detektor auf dem Testdatensatz
angewandt und zu jeder Hypothese die erreichte Kaskadenstufe, die Aktivierung des
jeweils letzten Stronglearners und die Riickschlusswahrscheinlichkeit protokolliert. Die
Hypothesen dieser Ist-Daten werden dann mit den jeweiligen Rechtecken der Soll-Daten
(also den gelabelten Daten) verglichen um jeweils zu entscheiden, ob es sich um einen
Falschalarm oder eine richtige Detektion handelt. Umgekehrt wird fiir jedes Rechteck
der Soll-Daten iiberpriift, ob es dazu auch eine entsprechende Hypothese aus den
Ist-Daten gibt. Als Deckungskriterium eines Rechtecks aus den Ist-Daten mit einem
Rechteck aus den Soll-Daten dient dabei das Uberdeckungsma$ (2.6) aus Kapitel 2.4.
Eine Detektion gilt genau dann als einem Label zugeordnet, wenn die Uberdeckung
des jeweiligen Hypothesenfensters grofler als 0.3 ist. Zusétzlich gelten - vor allem im
Hinblick auf Mehrfachdetektionen - folgende Regeln:

1. a) Eine Menge von Detektionen, die alle zu ein und demselben Label zuge-
ordnet werden, werden nur als eine einzelne, richtige Detektion gewertet.
Dies entspricht damit der gédngigen Praxis, im Gesamtsystem Mehrfachde-
tektionen zu einer einzelnen Detektion zusammenzufassen (z.B. durch einen
einfachen Clusteringschritt oder der Datenassoziationskomponente eines
nachgeschalteten Trackers).

b) Entsprechend werden Mehrfachdetektionen, die keinem Label zugeordnet
werden konnen, lediglich als ein False Positive gewertet. Dies geschieht vor
allem im Hinblick auf die Vergleichbarkeit der unterschiedlichen Klassifi-
katoren, die durch unterschiedliche Suchraster (der FIR-Sensor hat z.B.
eine deutlich geringere Auflosung als der NIR-Sensor) ein unterschiedliches
Verhalten in Bezug auf Mehrfachdetektionen hervorrufen.
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2. a) Ein Label mit den Attributen ,occluded“ oder ,part* wird nicht als False
Negative gewertet, da nicht davon ausgegangen werden kann, dass ein
verdeckter oder nur teilweise sichtbarer Fulginger erkannt wird.

b) Entsprechend wird eine Detektion, die einem solchen Label zugeordnet wird,
nicht als ,,False Positive“ gewertet.

Schriankt man die jeweiligen Soll- und Ist-Daten auf nur bestimmte Skalierungen ein,
kann mit den damit entstehenden ROC-Kurven auch die Detektionsreichweite der
unterschiedlichen Detektoren verglichen werden.

Zum Vergleich von Fusions- und Solodetektoren wird zusétzlich die Struktur der
unterschiedlichen Klassifikatoren hinsichtlich der Anzahl der Merkmale pro Hypothese
untersucht.

Zum Vergleich der unterschiedlichen Suchstrategien ist auflerdem die Anzahl der
berechneten Hypothesen pro Bild von Interesse.

Datensatze

Alle Untersuchungen wurden jeweils mit denselben Lern- und Testdatensétzen durch-
gefiithrt. Der Lerndatensatz umfasst dabei 900 einzelne Bildsequenzen der Lange 5s bis
45s, die innerhalb eines Zeitraumes von {iber 2 Jahren bei unterschiedlichen Temperatur-
und Witterungsbedingungen aufgenommen wurden. Insgesamt besteht der Lerndaten-
satz aus 159599 Bildpaaren (FIR/NIR) mit 163 691 markierten Fufigingern (Label).
Trotz der groflen Anzahl der Bilder handelt es sich dabei lediglich um Bildmateri-
al der Linge 1h46min und umfasst 711 verschiedene FuBigingertracks. Bei 22% der
Bildpaare handelt es sich um Aufnahmen aus stark beleuchteten Innenstéddten. Die rest-
lichen Szenen wurden hauptséchlich auf dunklen Landstrafien oder méfiig beleuchteten
Vorstiadten bzw. Industriegebieten aufgezeichnet.

Der vom Lerndatensatz unabhéingige Testdatensatz umfasst 40 790 Bildpaare mit 61 471
markierten Fuigingern bei einem Anteil der Bilder von 28% aus Innenstiadten. Der Test-
datensatz entspricht einem Bildmaterial der Lange 27 min und umfasst 297 Fu3génger-
tracks. Alle Szenen stammen dabei von Tagen, die im Lerndatensatz iiberhaupt nicht
vertreten sind. Dadurch wird sichergestellt, dass keine statistischen Abhéngigkeiten
zwischen Lern- und Testdatensatz bestehen (z.B. iiber die AuBlentemperatur oder der
Kleidung der Probanden).

Einen detaillierten Uberblick iiber die verschiedenen Datensitze geben Tabelle 7.1 und
Tabelle 7.2. Abbildung 7.1 zeigt aus zufillig ausgewahlten Sequenzen jeweils ein Bild
vom Anfang, aus der Mitte und vom Ende der Sequenz.

Insgesamt ist der Datensatz als sehr schwierig einzustufen, mit grofler Posenvielfalt der
FuBgéngerbeispiele, unterschiedlichen Wetterbedingungen (insbesondere auch Regen)
und teilweise sehr stark strukturierten Szenen aus Innenstddten. Der Datensatz ist dabei
auch keineswegs repréisentativ, da z.B. viele der Landstraflenszenen selektiv auf Basis
von Falschalarmen fritherer Detektorvarianten aufgenommen wurden. Es wird auch aus
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Bildpaare Labels FuBigéngertracks
Anzahl Anteill Anzahl Anteil Anzahl Anteil
Innenstadt 34400 22% 50294 31% 310 44%
Landstraie 125199 78% 113397 69% 401 56%
Gesamt 159599 163691 711

Tabelle 7.1.: Lerndatensatz.

Bildpaare Labels FuBigéngertracks
Anzahl Anteill Anzahl Anteil Anzahl Anteil
Innenstadt 11438 28% 16667 27% 105 35%
Landstrale 29352 T72% 44804 73% 192 65%
Gesamt 40790 61471 297

Tabelle 7.2.: Testdatensatz.

der Verteilung der FuB8géinger im LandstraBendatensatz klar, dass sich eine Ubertragung
der Kennzahlen aus diesem Kapitel auf ein mogliches Gesamtsystem verbietet: fast
200 FuBigidngertracks in nur knapp 30000 Bildern (das entspricht lediglich 20 Minuten)
wird in Deutschland eher zur Ausnahme gehoren. Dennoch ist gerade dieser schwierige
Datensatz geeignet, Fusionssystem und Einzel-Sensor Systeme gegeneinander antreten
zu lassen.

7.2. Fusion vs. FIR-Solo vs. NIR-Solo

Zum Vergleich des Multi-Sensor Fulgdngererkennungssystems mit den jeweiligen Einzel-
Sensor Fuflgdngererkennungssystemen werden jeweils Einzel-Sensor Fu3géngerklassifi-
katoren (Solo-Klassifikatoren) auf Basis von FIR- bzw. NIR-Bildern trainiert und dem
Fusionsklassifikator gegeniibergestellt. Die Parametrisierung beim Training von Ada-
Boost ist dabei (sofern nicht sensorspezifisch) gleich und ist in Tabelle 7.3 aufgelistet.

Fine besondere Schwierigkeit stellt die Wahl des Basissuchfensters dar. Wichtigste
Einschrankung ist dabei die zu erzielende Reichweite des Detektors in der Anwendung,
denn das Basissuchfenster ist gleichzeitig das kleinste mogliche Suchfenster und schréankt
damit die erzielbare Reichweite ein. Die Wahl eines kleinen Suchfensters ist also
Voraussetzung fiir eine hohe Detektionsreichweite. Andererseits hat die Grofie des
Basissuchfensters Einfluss auf den iiberbestimmten Merkmalssatz (vgl. Kapitel 3.1).
Ein grofieres Basissuchfenster hat einen grofferen Merkmalssatz zur Folge, aus dem
AdaBoost Merkmale wihrend des Trainings auswéhlen kann. Dies fithrt tendenziell
zu besseren Klassifikatoren. Schliellich gibt es noch praktische Einschrinkungen beim
Training der Klassifikatoren, denn ein zu grofier Merkmalssatz (also ein zu grofles
Basissuchfenster) erschopft die Ressourcen (insbesondere den zur Verfiigung stehenden
Arbeitsspeicher) des Trainingsrechners.
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(a) Landstrafe

Abbildung 7.1.: Beispielsequenzen aus dem Datensatz. In jeder Zeile ist jeweils ein
Bild vom Anfang, ein Bild aus der Mitte und ein Bild vom Ende der Sequenz dargestellt.
Abbildung 7.1(a) zeigt vier Landstrafiensequenzen, Abbildung 7.1(b) zeigt Sequenzen, die
in Innenstiddten aufgenommen wurden.
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Parameterwahl Beschreibung (vgl. Kapitel 3.4)
0.1 1<k<10
dy = { - -7 vorgegebene minimale Detektionsraten auf dem Lern-
0.3 k>10 datensatz
099 1<k<2
fr= { - =7 vorgegebene maximale Falschalarmraten auf dem
0.99 k> 2 Lerndatensatz
Njos = 40000 Anzahl der positiven Beispiele, mit der jede Stufe
trainiert werden soll
Nyeg = 100000 Anzahl der negativen Beispiele, mit der jede Stufe
trainiert werden soll (Bootrapping)
.
4 k=1,
6 k=2,
k=3,
15 k=4, . .
T = o5 ko5 maximale Anzahl von Weaklearnern fiir Stufe k&
50 6 <k <8,
100 9 <k <12,
200 16 <k <13

Tabelle 7.3.: Parametrisierung beim Training von AdaBoost.

Fiir den Vergleich der Einzel-Sensor Fulgéngerklassifikatoren mit dem Fusionsklassifi-
kator werden folgende Basissuchfenster verwendet:

e Basissuchfenster in FIR-Bildern: 7px x 11px.
e Basissuchfenster in NIR-Bildern: 7px x 14px
Die Grofen der Objektfenster (vgl. Kapitel 2.4) sind:
e Objektfenster im FIR-Basissuchfenster: 5px x 7px.
e Objektfenster im NIR-Basissuchfenster: 5px x 10px.

Die Objektfenster liegen immer zentriert innerhalb der Suchfenster. Mit dieser Parame-
trisierung kann aus theoretischer Sicht ein Fulgdnger der Grofie 1.80m frithestens in
einer Entfernung von 127m erkannt werden.

Der Bootstrapping-Schritt zur Auswahl der Ny, Negativ-Beispiele zum Training einer
Kaskadenstufe wird jeweils mit Hilfe des Hypothesengenerators aus Kapitel 4.1 bzw.
Kapitel 4.2 durchgefiihrt. In allen Féllen ist die Rasterschrittweite (Qcol, Qrow, Qn) =
(0.03,0.05,0.08) bei einem Relaxationswinkel von p = 2°. Das Training ist beendet,
wenn fiir eine Stufe weniger als 100 Negativbeispiele gefunden werden (erschépfendes

Training).
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Damit werden im NIR-Fall pro Bild 676 088 Hypothesen, im FIR-Fall pro Bild 302 859
Hypothesen und im Fusionsfall pro Bildpaar 1395330 Hypothesen ausgewertet. Mit
dem in Abschnitt 7.1 beschriebenen Lerndatensatz mit 159599 Bildpaaren werden
beim Training aller Kaskadenstufen (also bis mittels Bootstrapping keine geeigneten
Negativbeispiele mehr gefunden werden kénnen) bis iiber 200 000 000 000 (in Worten
200 Milliarden) Negativbeispiele beriicksichtigt. Das Training von jeweils einem der
Klassifikatoren dauerte jeweils zwischen 168h (7 Tage) und 480h (20 Tage).

Struktureller Vergleich

Der fertig trainierte FIR-Solo Klassifikator hat 24 Stufen mit insgesamt 2 284 Merkmalen
(Abbildung 7.2(a)). Der NIR-Solo Klassifikator ist mit 40 Stufen und 5891 Merkmalen
deutlich aufwéndiger (Abbildung 7.2(b)). Der Fusionsklassifikator weist 28 Stufen mit
lediglich 1571 Merkmalen auf. Bei letzterem wurden von AdaBoost in allen Stufen
(ausgenommen der ersten) sowohl FIR- als auch NIR-Merkmale ausgewihlt (Abbildung

7.2(c)).

Bereits diese strukturellen Kennzahlen geben erste Hinweise auf die Qualitéit der un-
terschiedlichen Klassifikatoren. Offensichtlich hat der NIR-Klassifikator im Vergleich
zum FIR-Klassifikator grofiere Miihe, die Positiv- und Negativbeispiele im Trainings-
datensatz zu trennen. Dariiber hinaus scheint der Fusionsklassifikator besser zu sein
als beide Solo-Varianten. Es findet auch tatséchlich eine Fusion auf Merkmalsebene
statt, denn obwohl die FIR-Merkmale fiir die gestellte Aufgabe scheinbar geeigneter
sind als die NIR-Merkmale, wihlt AdaBoost beim Training des Fusionsklassifikators
einen signifikanten Anteil (30% - 50%) an NIR-Merkmalen aus (Abbildung 7.2). In
der Kombination kommt der Fusionsklassifikator mit weniger Merkmalen aus als jeder
der Solo-Klassifikatoren. Ein Blick auf die konkreten Merkmale der ersten Stufen des
Fusionsklassifikators gibt Abbildung 7.3.

Auswertungen auf dem Testdatensatz

Die Einschétzung, dass der Fusionsklassifikator besser ist, als beide Solo-Klassifikatoren,
erhértet sich mit Blick auf die Ergebnisse des Testdatensatzes. Abbildung 7.4 zeigt die
ROC-Kurven aller drei Klassifikatoren. Der FIR-Klassifikator wurde dabei ab Stufe 18,
der NIR-Klassifikator ab Stufe 30 und der Fusionsklassifikator ab Stufe 21 ausgewertet!.
Die Detektionsrate des Fusionsdetektors ist mit 93% bei 0.025 Falschalarmen pro Bild
um fast 15 Prozentpunkte besser als der FIR-Solo Klassifikator (mit 78% Detektions-
rate). Der NIR-Klassifikator erreicht auf diesem schwierigen Datensatz lediglich 60%
Erkennungsrate, das aber auch nur bei fast fiinf mal hoherer Falschalarmrate.

Schrankt man die Auswertung nur auf Landstraflenszenarien ein, sieht das Bild fiir den
NIR-Klassifikator nicht mehr ganz so negativ aus (Abbildung 7.5). Der NIR-Detektor

1Zur Erinnerung: zur Berechnung der ROC-Kurven miissen alle Detektionen protokolliert werden.
Handhabbar ist dies erst ab einer vergleichsweise spéten Stufe (vgl. Kapitel 7.1).
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Abbildung 7.2.: Struktur der trainierten Klassifikatoren. Dargestellt ist jeweils die
Anzahl der Merkmale pro Kaskadenstufe. Der FIR-Klassifikator (7.2(a)) hat 2 284 Merkmale
auf 24 Kaskadenstufen, der NIR-Klassifikator (7.2(b)) benétigt fiir diesselbe Aufgabe 5891
Merkmale in 40 Stufen. Im Fusionsfall (7.2(c)) werden nur 1571 Merkmale in 28 Stufen
benotigt. Die Aufschliisselung der verwendeten Merkmale im Fusionsklassifikator zeigt
auBlerdem, dass in jeder Stufe (ausgenommen der ersten) zwischen 30% und 50% der
Merkmale aus den NIR-Bildern stammen.
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Abbildung 7.3.: Merkmale, Weaklearner und Stronglearner der ersten Stufen des
Fusionsdetektors. Oben sind die Merkmale und Weaklearner (einschliellich der Weaklear-
nerschwellen und Gewichte) der ersten Kaskadenstufe, unten diejenigen der zweiten Kas-
kadenstufe dargestellt. Im FIR-Bild wurden tendenziell eher grofle Filter gewihlt, im
NIR-Datenstrom erstmals in der zweiten Stufe ein kleiner Filter, der den Schritt des
Fugidngers beschreibt, welcher nur im NIR-Bild sichtbar ist.



7.2. Fusion vs. FIR-Solo vs. NIR-Solo

143

_\
1
b

©
©

o
o

e
N

Detektionsrate
© ©o o o o
N w N ()] (o)}

o
-

(=]

| |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Falschalarme pro Bild

Abbildung 7.4.: Vergleich der ROC-Kurven des FIR-, NIR- und Fusionsklassifika-

tors. Die Auswertung basiert auf dem kompletten Testdatensatz im maxima

1 moglichen

Entfernungsbereich bis 127m vor dem Fahrzeug. Die (nummerierten) Punkte stellen jeweils

die einzelnen Kaskadenstufen dar.

Tr 28.... -20]
0.9 i %0
0.8 S Jpape e L EL ala crin et beree ¢
0.7 ‘.
g
< 0.6
wv
C
S 05
<
T 04
[a)
0.3
02 ’ ' = = =Fusion, Landstrale
0.1 - = =FIR, Landstral3e
= = =NIR, Landstral3e
0 | | | | T T
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Falschalarme pro Bild

Abbildung 7.5.: Vergleich der ROC-Kurven des FIR-, NIR- und Fusion

sklassifika-

tors auf Landstraflenszenen. Die Auswertung basiert auf dem kompletten Testdatensatz
im maximal méglichen Entfernungsbereich bis 127m vor dem Fahrzeug. Die (nummerierten)

Punkte stellen jeweils die einzelnen Kaskadenstufen dar.
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erreicht hier mit 79% dieselbe Erkennungsrate wie die FIR-Variante, wenn auch nach wie
vor mit einer deutlich héheren Zahl an Falschalarmen im Vergleich (0.028 Falschalarme
pro Bild beim NIR-Detektor gegeniiber 0.003 Falschalarmen beim FIR-Detektor). Die
NIR-Solo Variante ist also fiir den Einsatz in der Stadt nicht geeignet, kann aber auf
Landstrafienszenen seine Leistung deutlich steigern. Die Erkennungsrate von fast 80% —
einzelbildbasiert und auf einem schwierigen Datensatz — ist durchaus fiir den Einsatz
in einem Komfortsystem im Fahrzeug denkbar.

Uberraschend ist, dass auch der FIR-Klassifikator nicht iiber 80% Erkennungsrate auf
Landstraflen kommt. Lediglich die Zahl der Falschalarme ist deutlich reduziert und ist
hier auch um ein Vielfaches kleiner als im Fusionsfall, in dem allerdings mit iiber 95%
Erkennungsrate nahezu kein Fuigénger iibersehen wird.

Das iiberraschend schlechte Abschneiden des FIR-Klassifikators erscheint in einem
anderen Licht, wenn man sich klar macht, dass die minimale Objektfenstergrofie
nur 5px X 7px ist. Der limitierende Faktor ist in erster Linie die geringe Auflosung
des Sensors. Dies wird deutlich, wenn man bei der Berechnung der ROC-Kurven nur
FuBgénger bis in eine Entfernung von 90m beriicksichtigt. Abbildung 7.6 stellt die ROC-
Kurven des FIR-Klassifikators fiir die verschiedenen Datensétze ,,Landstrafie“, ,,Stadt“
und ,,gesamter Testdatensatz“ jeweils einmal fiir den gesamten Entfernungsbereich
bis 127m, und einmal fiir den eingeschrinkten Entfernungsbereich bis 90m dar?. Vor
allem in Landstraflenszenarien ist die Erkennungsrate nun bis zu 10 Prozentpunkte
gesteigert, wenn nur Fuligdnger aus einer Entfernung < 90m erkannt werden sollen.
Die Unterschiede sind dabei in der Stadt nicht so ausgeprégt, da von vornherein ein
kleinerer Anteil weit entfernter FuBgénger aus der Stadt im Datensatz (und in der
Realitéit) vorhanden ist.

Interessanterweise zielt die Einschrankung auf nahe Fufigdnger keine nennenswerten
Anderungen der Kennzahlen des NIR-Klassifikators nach sich (Abbildung 7.7). Dies legt
den Schluss nahe, dass die Auflésung des NIR-Sensors zur Detektion von Fufigéngern
bis in 127m zumindest ausreichend ist. Im Gegensatz dazu ist offensichtlich die geringe
Auflosung des FIR Sensors der limitierende Faktor bei der Reichweite eines FIR-
Fulgéingererkennungssystems. Es ist also zu erwarten, dass mit hoher aufgelosten
FIR-Bildern auch deutlich bessere FIR-Klassifikatoren trainiert werden konnen.

Interessant ist, dass bei denselben Betrachtungen in Bezug auf das Fusionssystem
(Abbildung 7.8) die Auflésung des FIR-Sensors keine Rolle mehr zu spielen scheint. Of-
fensichtlich kann das Fusionssystem in diesem Fall den limitierenden Faktor ,, Auflésung
FIR-Sensor* kompensieren, d.h. fiir das Fusionssystem ist kein hoher aufgeloster FIR-
Sensor notig.

2Die Einschrinkung des Entfernungsbereichs fliefit dabei nur bei der Bestimmung der Erkennungsrate
mit ein, da nicht klar ist, welche Entfernungen einem Falschalarm(-cluster) zugeordnet werden
soll (vgl. Diskussion in Kapitel 6.1 zum Thema Entfernungsschéitzung aus Kaskadendetektionen).
Aus den selben Griinden ist es auch nicht sinnvoll fiir die Auswertung die Grofle der Suchfenster
einzuschrénken.
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Abbildung 7.6.: Vergleich der ROC-Kurven des FIR-Klassifikators in unterschied-
lichen Entfernungen. ROC-Kurven des FIR-Klassifikators fiir die verschiedenen Da-
tensétze ,Landstrafe®, ,Stadt* und ,gesamter Testdatensatz“, jeweils einmal fiir den
gesamten Entfernungsbereich bis 127m und einmal fiir den eingeschrénkten Entfernungsbe-
reich bis 90m. Die Auswertung der Falschalarme bleibt davon unberiihrt. Die (nummerierten)
Punkte stellen die einzelnen Kaskadenstufen dar.
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Abbildung 7.7.: Vergleich der ROC-Kurven des NIR-Klassifikators in unterschied-
lichen Entfernungen. ROC-Kurven des NIR-Klassifikators fiir die Datensétze ,, Landstra-
Be“ und ,,gesamter Testdatensatz®, jeweils einmal fiir den gesamten Entfernungsbereich bis
127m und einmal fiir den eingeschréinkten Entfernungsbereich bis 90m. Die Auswertung
der Falschalarme bleibt davon unberiihrt. Die (nummerierten) Punkte stellen die einzelnen
Kaskadenstufen dar. Die ROC-Kurve zum Datensatz ,,Stadt“ wurde nicht dargestellt. Die
Erkennungsrate bleibt auf diesem Datensatz unter 35%.
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Abbildung 7.8.: Vergleich der ROC-Kurven des Fusionsklassifikators in unter-
schiedlichen Entfernungen. ROC-Kurven des Fusionsklassifikators fiir die verschie-
denen Datensiitze ,Landstrale“, ,Stadt” und ,,gesamter Testdatensatz®“ jeweils einmal
fiir den gesamten Entfernungsbereich bis 127m und einmal fiir den eingeschrénkten Ent-
fernungsbereich bis 90m. Die Auswertung der Falschalarme bleibt davon unberiihrt. Die
(nummerierten) Punkte stellen die einzelnen Kaskadenstufen dar.
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Fazit Fusion vs. FIR-Solo vs. NIR-Solo

Zusammenfassend konnen auf Basis der Auswertungen folgende Aussagen getroffen
werden:

e Der NIR-Solo Klassifikator ist mit 5891 Merkmalen in 40 Stufen der aufwandigs-
te Detektor und trotzdem deutlich schlechter als der FIR-Solo Klassifikator.
Lediglich in LandstraBlenszenen kann der NIR-Klassifikator diesselben Erken-
nungsraten erreichen, allerdings mit einer deutlich héheren Falschalarmrate. Fiir
eine Anwendung in der Stadt ist der NIR-Klassifikator nicht geeignet.

e Der limitierende Faktor im FIR-Klassifikator ist die geringe Auflosung der FIR-
Bilder. Im Bereich bis < 90m vor dem Fahrzeug ist der FIR-Solo Klassifikator
deutlich besser als im gesamten Entfernungsbereich bis 127m. Er erreicht dabei
in Landstrafienszenen Detektionsraten von 90%.

e Der Fusionsklassifikator erreicht in allen Szenerien eine deutlich héhere Erken-
nungsrate als die beiden Einzel-Sensor Klassifikatoren, mit lediglich 1571 Merkma-
len in 28 Stufen. Bei nur 0.025 Falschalarmen pro Bild werden 93% der FuBBgénger
im Entfernungsbereich bis 127m erkannt. Der FIR-Klassifikator kann bei 0.025
Falschalarmen pro Bild lediglich 78% der Fuiginger erkennen.

e Auf Landstrafien erreicht der Fusionsklassifikator Erkennungsraten von 95%.

e Der Fusionsklassifikator ist anfélliger fiir Falschalarme als der FIR-Solo Klassifi-
kator. Im optimalen Szenario fiir den FIR-Detektor (Entfernungsbereich < 90m
auf Landstrafien) weist der Fusionsklassifikator bei einer festen Erkennungsrate
von 90% etwa doppelt so viele Falschalarme auf, wie der FIR-Klassifikator.

e Der Fusionsklassifikator kann die geringe Auflosung des FIR-Sensors kompensie-
ren und ist im Entfernungsbereich bis 127m nicht wesentlich schlechter wie im
Entfernungsbereich bis 90m. Weitere Untersuchungen auf anderen Datensétzen
([SFL*10]) haben jedoch gezeigt, dass noch kleinere Auflésungen des FIR-Sensors
auch fiir den Fusionsklassifikator schwierig zu handhaben sind.

Alles in allem ist also der Fusionsklassifikator deutlich besser als die beiden Einzel-
Sensor Varianten, und zwar bei deutlich kleinerem Aufwand (bezogen auf die Anzahl
der zu berechnenden Merkmale) pro Hypothese.

Bezogen auf den Aufwand pro Bild (mit dem einfachen Hypothesengenerator, Kapitel 4.1
bzw. dem Multi-Sensor Hypothesengenerator, Kapitel 4.2) ist im Mittel der Aufwand
fiir den Fusionsdetektor (mit 6.79 - 10° berechneten Merkmalen pro Bildpaar) nur
unwesentlich kleiner als der des NIR-Klassifikators (mit im Mittel 7.26 - 106 Merkmalen
pro Bild). Im Gegensatz dazu bendtigt der FIR-Klassifikator im Mittel nur 0.89 - 10°
Merkmalsberechnungen pro Bild. Der Aufwand ist natiirlich stark abhingig von der
Anzahl der Hpyothesen und damit vom verwendeten Hypothesengenerator. Inwieweit
der Aufwand - bei gleich bleibender Qualitét - mit der geeigneten Suchstrategie reduziert
werden kann, ist Gegenstand des folgenden Abschnitts.
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7.3. Hypothesengenerator vs. Hypothesenbaum

Neben einer guten Klassifikationsleistung ist fiir die Entwicklung eines Fahrerassis-
tenzsystems auch der Berechnungsaufwand zur Detektion von Fuligingern im Bild
von zentraler Bedeutung. Von Interesse sind dabei in erster Linie die Anzahl der zu
berechnenden Hypothesen, sowie die Anzahl der zu berechnenden Merkmale pro Bild
bzw. Bildpaar.

Die Anzahl der Hypothesen ist dabei abhéangig

e von der gewihlten Suchstrategie (Hypothesengenerator, Hypothesenbaum oder
Partikelfilterverfahren) und dessen Parametrisierung, sowie

e von der Auflosung des Bildes bzw. der Bildpaare.

Die Anzahl der Merkmalsberechnungen pro Bild(-paar) ist dagegen abhéngig von
e der Anzahl der Hypothesen,
e der Struktur des Klassifikators und

e dem Anteil der Hypothesen, welche eine hohe Kaskadenstufe erreichen (und damit
abhéngig von der Szenerie selbst).

Es kann durchaus vorkommen, dass ein Detektor zwar nur wenige Hypothesen pro
Bild berechnet, aber viele Merkmalswerte berechnen muss, da viele der Hypothesen
hohe Kaskadenstufen erreichen. Im Folgenden wird deshalb sowohl die mittlere und
maximale Anzahl von Hypothesen im Bild, als auch die mittlere und maximale Anzahl
von Merkmale pro Bild ausgewertet. Dabei wird in diesem Abschnitt zunichst der
einfache Hypothesengenerator (Kapitel 4.1) dem Multi-Sensor Hypothesengenerator
(Kapitel 4.2) gegeniibergestellt, sowie die einfachen Hypothesengeneratoren mit dem Hy-
pothesenbaum (Kapitel 4.3) verglichen. Die Auswertungen des Partikelfilterverfahrens
erfolgen in Abschnitt 7.4.

Einfacher Hypothesengenerator

Beim Einsatz des einfachen Hypothesengenerators hingt die Anzahl der Hypothesen
in starkem Mafle vom Relaxationswinkel p und von den Abtastschrittweiten Qeol, Qrow
und @), der skalierungsabhéngigen Unterabtastung ab. Als Relaxationswinkel wurde
in der gesamten Arbeit p = 2° gewahlt. Diese Wahl stellt eher die Untergrenze dar,
da zur Kompensation der Annahme einer ebenen Welt vor allem beim Einfahren in
eine Senke aber auch beim Uberfahren einer Tempohemmschwelle ein weit hoherer
Relaxationswinkel nétig wére. Die Wahl von p = 2° reicht jedoch aus, um die typischen
Nickbewegungen des Fahrzeugs bei normaler Fahrt weitgehend auszugleichen.

Dennoch darf der Relaxationswinkel bei der Systemauslegung nicht auer Acht gelassen
werden, da er einen linearen Einfluss auf die Anzahl der Hypothesen hat (Abbildung
7.9 am Beispiel des einfachen NIR Hypothesengenerators). Eine Verdoppelung des



150 Kapitel 7. Systemevaluierung

1400 000

Anzahl Hypothesen beim
1200000 [ NIR Hypothesengenerator

1000 000

800 000

600 000

400 000

Anzahl Hypothesen

200000

O 1 1 1 1 1 1 1
0.0° 0.5° 1.0° 1.5° 2.0° 2.5° 3.0° 3.5° 4.0°
Relaxationswinkel in [°]

Abbildung 7.9.: Anzahl Hypothesen im einfachen NIR-Hypothesengenerator in
Abhingigkeit vom Relaxationswinkel.

Relaxationswinkels geht auch mit einer Verdoppelung der Hypothesenanzahl einher.
Kosten und Nutzen sind hierbei also sorgfiltig abzuwégen.

Die feinste in dieser Arbeit verwendete Abtastschrittweite ist

Qcor = 0.03,
Qrow = 0.05,
O = 0.08.

Die Wahl von @), = 0.08 motiviert sich vor allem durch die hohe Skalierungsinvarianz
aller Klassifikatoren, die sich auch in den Mehrfachdetektionen bemerkbar macht
(vgl. auch Diskussion in Kapitel 6.1). Die horizontale Abtastung mit Q.. = 0.03 ist
dariiber hinaus gegeniiber der vertikalen Abtastung mit Q.., = 0.05 erhoht. Dies
ist vor allem zur Detektion weit entfernter, seitlich zur Kamera mit geschlossenen
Beinen stehenden Fufigéngern von Vorteil. Die weiteren Modellparameter sind in
Tabelle 7.4 aufgelistet. Aufgrund der unterschiedlichen Auflésungen der Kameras
ergeben sich damit 676 088 Hypothesen im NIR-Bild und 180408 Hypothesen im
FIR Bild. Vor allem aufgrund der geringen Auflosung des FIR Sensors ist dort der
Aufwand zur Detektion von Fuligidngern per se also deutlich geringer. Betrachtet man
die mittlere Anzahl der Merkmalsberechnungen pro Bild ist der Unterschied sogar
noch gravierender: 7.26 - 10° Merkmalsberechnungen im NIR Bild gegeniiber lediglich
0.89 - 10° Merkmalsberechnungen im FIR Bild.

Die Anzahl der Merkmalsberechnungen pro Bild ist dabei abhéngig von der jeweiligen
Szene. Vor allem in stark strukturierten Szenen ist die Anzahl der Merkmalsberech-
nungen (bei gleich bleibender Anzahl an Hypothesen) pro Bild deutlich grofier. So
benétigte der NIR Detektors auf Innenstadtszenarien angewandt im Mittel 10.30 - 105
Merkmale, der FIR Detektor 1.12 - 10° Merkmale. Das heifit jedoch nicht, dass es auf
Landstraen nicht auch Szenarien gibt, die eine hohe Anzahl an Merkmalsberechnungen
erfordern. Ganz im Gegenteil - gemessen an der Anzahl an Merkmalsberechnungen
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Parameterwahl Beschreibung (vgl. Kapitel 4)

hoFir = 7px minimale Skalierung eines Fuflgéngers im FIR Bild
hmax,rir = 50 px maximale Skalierung eines Fuigingers im FIR Bild
hoxtr = 10 px minimale Skalierung eines Fufigingers im NIR Bild
Nmax iR = 170 px maximale Skalierung eines Fufigdngers im NIR Bild
H,;, =1.60m minimale Grofle eines Fuflgiingers in der Welt
Hpoax = 2.00m maximale Grofle eines Fulgingers in der Welt
p=2.0° Relaxationswinkel

toleol = tolow = 1 px  Toleranzbereich beim Mapping von einem Sensor
zum anderen (vgl. Algorithmus 4.4, Seite 95).

Tabelle 7.4.: Parametrisierung der Hypothesengeneratoren.

Abbildung 7.10.: Bilder mit den meisten Merkmalsberechnungen im Test. Das linke
(NIR-) Bild stellt vor allem fiir den NIR Detektor eine Herausforderung dar. Er muss dazu
15.11 - 10° Merkmale berechnen. Fiir das mittlere (NIR-) Bild werden sogar 15.21 - 10°
bendtigt. Es handelt sich dabei um eine Aufnahme im Sommer mit Natriumdampflampen
in den Strafenlaternen, die offensichtlich zu Problemen fiithren. Auch der Fusionsdetektor
hat mit dieser Szenerie (das rechte Bild stellt das zugehorige FIR-Bild dar) Schwierigkeiten.
Er muss 16.51 - 105 Merkmale berechnen.

stammen die schwierigsten Bilder im Test von Landstralen bzw. aus vorstadtischen
Bereichen (Abbildung 7.10).

Multi-Sensor Hypothesengenerator

Der Fusionsklassifikator ist den beiden Einzel-Sensor Klassifikatoren in seiner Leistung
deutlich tiberlegen (Abschnitt 7.2). Um den Suchraum vollstdndig abzudecken, benstigt
er jedoch deutlich mehr Hypothesen, namlich 1395 330 Hypothesen pro Bildpaar. Dabei
wurde der FIR Sensor als Primérsensor verwendet, mit H* = Hpr (0.03,0.05,0.08) und
H' = Hnir (0.03,0.05,0.08), sowie toleo) = tolew = 1px. Wihlt man den NIR Sensor
als Primérsensor, ergeben sich sogar 5041340 Hypothesen. Trotz der grofien Zahl an
Hypothesen pro Bildpaar beim Fusionsdetektor ist im Mittel die Anzahl der berechneten
Merkmale mit 6.79 - 10° sogar geringer als beim NIR-Detektor (mit im Mittel 7.26 - 10°
Merkmalsberechnungen pro Bild). Im schlimmsten Fall ist der NIR-Detektor dennoch
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Anzahl Merkmale

Anzahl im Mittel im Maximum

Auflosung Hypothesen — Gesamt Stadt Gesamt
FIR 324 x 256 180408 0.89-10% 1.12-106 3.03 - 108
NIR 640 x 480 676088 7.26-10° 10.30-10° 15.21 - 106
Fusion S.0. 1395330 6.79-105 9.22-10° 16.51 - 106

Tabelle 7.5.: Vergleich der Aufwinde durch den einfachen Hypothesengenerator.
Auf Basis der Teststichprobe wurden Anzahl der Hypothesen pro Bild und Anzahl der
berechneten Merkmale (im Mittel und im Maximum) pro Bild ermittelt. Die Anzahl der
Merkmale ist dabei abhéingig vom jeweiligen Bildinhalt. Generell ist es auf Bildern mit
stark strukturierten Hintegriinden (Stadt) aufwindiger Fufiginger zu detektieren.

leicht im Vorteil. Bei einem der Bildpaare aus dem Evaluationsdatensatz benotigte
der NIR-Klassifikator 15.21 - 108 Merkmalsberechnungen, der Fusionsdetektor jedoch
16.51 - 10° (Abbildung 7.10, rechtes Bildpaar).

Bezogen auf die Anzahl der Merkmalsberechnungen ist im Vergleich von Fusionsdetektor
und FIR-Detektor dagegen der FIR-Detektor dem Fusionsdetektor deutlich {iberlegen.
Er benétigt pro Bild im Mittel nur 0.89 - 10%, im schlechtesten Fall 3.03 - 105 Merkmale
pro Bild. Tabelle 7.5 fasst den Vergleich einfacher Hypothesengenerator vs. Multi-Sensor
Hypothesengenerator nochmals zusammen.

Hypothesenbaum

Um den Aufwand vor allem im Fusionsfall deutlich zu reduzieren wurde in dieser Arbeit
der Hypothesenbaum entwickelt (Kapitel 4.3), der den Suchraum in Form einer grob-zu-
fein Strategie abtastet. Dies wird mit Hilfe einer Baumstruktur realisiert, deren Ebenen
jeweils einer Hypothesenmenge mit unterschiedlich feiner Rasterung entsprechen, und
dessen Kanten die Nachbarschaftbeziehungen der grob-zu-fein Suche abbilden. In diesem
Abschnitt werden Baume mit L = 4 Ebenen untersucht, wobei die feinste Ebene H (%)
dieselbe Rasterdichte aufweist, wie der einfache Hypothesengenerator:

HWY = #(0.3,0.3,0.3),

HP =1(0.1,0.2,0.3),

H® =H(0.1,0.1,0.1),
H™ =7 (0.03,0.05,0.08) .

Fiir den Fusionsdetektor ist jeweils der FIR Sensor der Primérsensor, die Rasterdichten
sind auf jeder Ebene identisch. Fiir die Nachbarschaftsbezichung (Gleichung (4.5), Seite
100, Abschnitt 4.3) wird jeweils 6 = 0.75 angenommen. Alle anderen Parameter bleiben
gleich (Tabelle 7.4). Aufgrund der unterschiedlichen Auflésungen der Kamerabilder
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FIR

1871 Hypothesen
im Mittel/17 (max. 27) Kinder

32563 Kanten

8173 Hypothesen
im Mittel 40 (max. 59) Kinder
im Mittel 3 (max. 9) Eltern

328 740 Kanten

35357 \Hypothesen
im’Mittel 59 (max) 98) Kinder
im Mittel!9 (max/ 21) Eltern

2087 887 Kanten

180 408 Hypothesen
im Mittel 11 (max. 34) Eltern

NIR

4733 Hypothesen
im Mittel 11 (max 28) Kinder

54 851 Kanten

20859 Hypothesen
im Mittel 28 (max. 41) Kinder
im/Mittel 2 (max. 4) Eltern

587278 Kanten

102 833/ Hypothesen
im Mittel’58 (max. 90) Kinder
im Mittel 5 (max. 10) Eltern

5996 844 | Kanten

676 088 Hypothesen
im Mittel 8 (max. 19) Eltern

Fusion

3844 Hypothesen
im Mittel 24 (max 56) Kinder

94 985 Kanten

23 412 Hypothesen
im Mittel 63 (max. 195) Kinder
im/Mittel 4 (max 16) Eltern

1495 876 Kanten

151692 Hypothesen
im/Mittel 134 (max. 676) Kinder
im Mittel 9 (max. 36) Eltern

20432431 Kanten

1395330 Hypothesen
im Mittel 14 (max. 78) Eltern

Abbildung 7.11.: Struktur der evaluierten Hypothesenbdume. Da die Raster der
vier Baumebenen zueinander verschoben sind, ist die Anzahl der Kindknoten in-
nerhalb einer Ebene nicht fiir jeden Knoten gleich. Dei verwendeten Ebenen sind

HD = 74(0.3,0.3,0.3),H?® = #(0.1,0.2,0.3),H® = #(0.1,0.1,0.1) und HW =

H (0.03,0.05,0.08).
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Abbildung 7.12.: Bestimmung der Schwellen fiir den FIR Hypothesenbaum. Das
Verhéltnis D(()l) > - Dl(f(lg ist hier gegen die Kaskadenstufen aufgetragen. So kénnen direkt
die Schwellen fiir ai; = 0.995, obere Linie, und ag = 0.98, untere Linie, abgelesen werden

(siehe auch Gleichung (7.1)).

sind alle drei Biume (FIR, NIR und Fusion) von unterschiedlicher Gestalt. Abbildung
7.11 gibt einen Uberblick iiber die Struktur der drei Baume.

Zur Bestimmung der Schwellen £, £2) und £®) wird jeder der Klassifikatoren (FIR,
NIR und Fusion) mit den Hypothesengeneratoren (1), H® HG) und H® auf einem
vom Lern- und Testdatensatz unabhéngigen dritten Validierungsdatensatz (mit 9730
Bildpaaren) evaluiert und bereits ab der ersten Kaskadenstufe die Detektionsrate
protokolliert und ausgewertet. Die Schwellen werden dann jeweils so gewéhlt, dass

PO > 0. DO

k) ON (7'1)

D, ist dabei die Detektionsrate im Raster H(® bei Kaskadenstufe EW. Fiir @ werden
zwei unterschiedliche Varianten, a; = 0.995 und oy = 0.98, untersucht. Beim FIR
Detektor ergeben sich so fiir o = oy, k() = 2, k2 = 3 und k®? = 5, und fiir o = ao,
kW =2, k® = 6 und k® = 9 (siehe Abbildung 7.12). Fiir den NIR Detektor und
den Fusionsdetektor sind die entsprechenden Schwellen jeweils in Abbildung 7.13 und
Abbildung 7.14 angegeben. Auffillig ist dabei vor allem, dass die Schwellen fiir den
Fusionsdetektor in Bezug auf die Gesamtzahl von nur 28 Stufen im Vergleich zu den
Einzeldetektoren deutlich grofier sind.

Bevor naher auf die Anzahl der berechneten Hypothesen bzw. Merkmale pro Bildpaar
eingegangen werden kann, muss zunéchst die Detektionsleistung der unterschiedlichen
Detektoren analysiert und der der einfachen Hypothesengeneratoren gegeniibergestellt
werden. Abbildung 7.15 zeigt dazu den Vergleich der ROC-Kurven fiir den FIR Fall.
Interessanterweise ist fiir oy = 0.995 die Detektionsrate besser als beim Detektor mit
dem einfachen Hypothesengenerator. Auch die Falschalarmrate ist leicht erhoht. Fiir
ag = 0.98 ist die Detektionsleistung insgesamt schlechter. Ersteres mag iiberraschend
erscheinen, doch obwohl die ersten Ebenen des Baumes ein sehr grobes Raster aufweisen,
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Abbildung 7.13.: Bestimmung der Schwellen fiir den NIR Hypothesenbaum. Das
Verhéltnis Dl(cl()” >« DI(N% ist hier gegen die Kaskadenstufen aufgetragen. So konnen direkt
die Schwellen fiir ar; = 0.995, obere Linie, und ag = 0.98, untere Linie, abgelesen werden

(siche auch Gleichung (7.1) und Abbildung 7.12).
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Abbildung 7.14.: Bestimmung der Schwellen fiir den Fusion Hypothesenbaum. Das
Verhéltnis Dl(cl()” > o Dé(lg ist hier gegen die Kaskadenstufen aufgetragen. So konnen direkt
die Schwellen fiir ar; = 0.995, obere Linie, und ag = 0.98, untere Linie, abgelesen werden

(siche auch Gleichung (7.1) und Abbildung 7.12).
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Abbildung 7.15.: Vergleich der ROC-Kurven bei der Detektion mit FIR Hypothe-
senbdumen.

ist das Raster - insgesamt betrachtet - feiner als in H®. Da die Hypothesen der
unterschiedlichen Ebenen teilweise , auf Liicke® zueinander angeordnet sind, werden
insgesamt Hypothesen an mehreren Positionen im Suchraum gepriift. Dies wurde durch

die Wahl der Rasterschrittweiten in Bezug auf H(®) und H @ bzw. H®) und HW gezielt
forciert.

Abbildung 7.16 zeigt den Vergleich der ROC-Kurven fiir den NIR-Fall. Auch in diesem
Fall ist die Detektionsrate und Anzahl der Falschalarme fiir oy = 0.995 leicht erhoht.
Fiir ag = 0.98 bricht die Detektionsrate deutlich ein.

Fiir den Fusionsdetektor (Abbildung 7.17) ist der Vorteil der theoretisch feineren
Abtastung im Suchraum nicht mehr sichtbar. Dennoch erreicht der Detektor mit
Hypothesenbaum und «; = 0.995 eine beachtliche Detektionsrate von 91% bei 0.025
Falschalarmen pro Bild.

Die teilweise sehr unterschiedlichen Verldufe der ROC-Kurven zeigen zweierlei. Erstens
ist zumindest fiir oy = 0.995 die Performanz der Detektoren mit Hypothesenbaum
nicht signifikant schlechter als mit einfachem Hypothesengenerator. Zum Zweiten wird
einmal mehr deutlich, dass die ROC-Kurve eines Fuigdngerdetektors nicht nur vom
Klassifikator selbst, sondern auch von der gewihlten Suchstrategie abhéingig ist. Diese
hat zudem einen erheblichen Einfluss auf den benétigten Aufwand.

Fiir den Vergleich einfacher Hypothesengenerator vs. Hypothesenbaum gilt dies in
besonderem Mafle. Die Anzahl der im Mittel pro Bild bzw. Bildpaar berechneten
Hypothesen ist um eine Groflenordnung kleiner, als mit den entsprechenden einfachen
Hypothesengeneratoren - und das bei vergleichbarer Performanz. So sind fiir ay = 0.995
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Abbildung 7.16.: Vergleich der ROC-Kurven bei der Detektion mit NIR Hypothe-

senbidumen.

28

28

o o
[o] O —_
T

© o o ©
E ) e Y
T T T T

Detektionsrate

©c o ©
- NN W
—

Fusion, einfacher Hypothesengenerator
Fusion, Baum mit o = 0.995

Fusion, Baum mit a = 0.98

O 1
0 0.02

0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Falschalarme pro Bild

Abbildung 7.17.: Vergleich der ROC-Kurven bei der Detektion mit Multi-Sensor

Hypothesenbidumen.
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Hypothesenbaum
einfacher a; = 0.995 oy = 0.98
Generator  im Mittel maximal im Mittel maximal
FIR 180408  5390(3%) 23008(13%) 2536(1.5%) 8124(5%)

NIR 676088 26884(4%) 84103(12%) 14008(2%) 44 748(7%)
Fusion 1395330 14408(1%) 99539(7%) 5589(0.5%) 22856(2%)

Tabelle 7.6.: Anzahl berechneter Hypothesen mit einfachem Hypothesengenera-
tor bzw. mit Hypothesenbaum. Auf Basis des Testdatensatzes wurden die mittlere
und maximale Anzahl der Hypothesen pro Bild bzw. Bildpaar bei Verwendung eines
Hypothesenbaumes ausgewertet (fiir a; = 0.995 und «y = 0.98) und der Hypothesen im
einfachen Hypothesengenerator gegeniiber gestellt.

einfacher Hypothesenbaum
Generator a; = 0.995 ay = 0.98

FIR  0.89-10° 0.12-105(13%) 0.05-10°(6%)
NIR  7.26-10° 1.34-10%(18%) 0.73-105(10%)
Fusion  6.79-10° 0.46-105(7%)  0.13-10%(2%)

Tabelle 7.7.: Anzahl berechneter Merkmale mit einfachem Hypothesengenerator
bzw. mit Hypothesenbaum. Auf Basis des Testdatensatzes wurde die mittlere Anzahl
der berechneten Merkmale pro Bild bzw. Bildpaar bei Verwendung eines Hypothesenbaumes
ausgewertet und den Detektoren mit einfachem Hypothesengenerator gegeniiber gestellt.

fiir den Fusionsdetektor statt 1395330 im Mittel nur noch 14 408 Hypothesen pro Bild-
paar notig. Dabei ist nun die Anzahl der Hypothesen jedoch abhingig vom Bildinhalt.
Je schwieriger die Szenerie, desto mehr Hypothesen werden benétigt. Theoretisch kénn-
ten dabei sogar alle Knoten im Hypothesenbaum durchlaufen werden - im Fusionsfall
sind das 1574278 Knoten?. In der Praxis waren jedoch nie mehr als 99 539 Hypothesen
pro Bildpaar notig.

Tabelle 7.6 fasst die anhand des Testdatensatz ausgewerteten mittleren und maximalen
Hypothesenanzahlen pro Bild bzw. Bildpaar zusammen. Auffillig ist, dass der Fusions-
detektor offensichtlich am deutlichsten vom Hypothesenbaum profitiert. Er kommt nun
im Mittel sogar mit weniger Hypothesen aus, als der NIR-Detektor. In allen Fillen
(FIR, NIR und Fusion) kann der Aufwand mit as = 0.98 noch weiter reduziert werden
(hier jedoch einhergehend mit Einbufien in der Detektionsleistung, siche oben).

In Tabelle 7.7 werden anstatt der Anzahl der Hypothesen, die Anzahl der berechneten
Merkmale verglichen. Mit einem Hypothesenbaum werden erwartungsgeméfl pro Hypo-
these (gemittelt tiber ein Bild) etwas mehr Merkmale berechnet als mit dem einfachen

3Einige davon bilden jedoch ein und dieselbe Hypothese ab, da nicht alle Hypothesen einer Ebene
wauf Liicke“ zur néchsten Hypothese angeordnet sind.



7.3. Hypothesengenerator vs. Hypothesenbaum 159

Hypothesengenerator. Obwohl im Mittel die Anzahl der Hypothesen im Fusionsfall um
99% sinkt, sinkt die Anzahl der Merkmale lediglich um 93%.

Fazit einfacher Hypothesengenerator vs. Hypothesenbaum

Zusammenfassend konnen auf Basis der Auswertungen folgende Aussagen getroffen
werden:

Eine

Der Fusionsdetektor muss mit dem einfachen Hypothesengenerator deutlich
mehr Hypothesen (ndmlich 1395330) pro Bild berechnen, als die beiden Einzel-
Sensor Detektoren (mit 676 088 fiir den NIR- bzw. lediglich 180408 fiir den
FIR-Detektor).

Betrachtet man die Anzahl der berechneten Merkmale pro Bild, ist der Fusions-
detektor auch mit dem einfachen Hypothesengenerator nicht viel aufwéndiger,
als der NIR-Detektor (Tabelle 7.5). Dabei weist der Fusionsdetektor eine deutlich
hohere Detektionsrate und eine bessere Falschalarmrate auf.

Aufgrund der geringen Bildauflosung des FIR-Sensors ist die Detektion von
FuBlgéingern mit dem FIR-Sensor am wenigsten aufwéndig. NIR-Detektor und
Fusionsdetektor benotigen beide mehr als 8 mal so viele Merkmalsberechnungen
pro Bild bzw. Bildpaar.

Der Einsatz von Hypothesenbdumen anstatt einfacher Hypothesengeneratoren hat
(zumindest fiir a; = 0.995) keinen nachteiligen Einfluss auf die Detektionsleistung
der drei Detektoren (FIR, NIR und Fusion).

Mit Hypothesenbdumen reduziert sich der Aufwand fiir alle drei Detektoren
erheblich. So werden bei der Anwendung im Testdatensatz fiir den Fusionsdetektor
statt 1395330 Hypothesen pro Bild im Mittel nur noch 14408 und maximal
99 539 Hypothesen benétigt (fiir ay = 0.995). Der Aufwand reduziert sich damit
nahezu um den Faktor 100.

Der Fusionsdetektor profitiert am meisten vom Einsatz des Hypothesenbaumes,
so dass er mit Hypothesenbaum nun merklich weniger aufwindig ist, als der NIR-
Klassifikator - bei signifikant besserer Detektionsleistung des Fusionsdetektors.

Der FIR-Detektor benotigt mit Hypothesenbaum nur noch 5390 (fiir oy = 0.995)
bzw. 2536 (fiir .y = 0.98) Hypothesen.

illustrative Ubersicht iiber den Aufwand der verschiedenen Detektoren zeigt

Abbildung 7.18.
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Abbildung 7.18.: Vergleich der verschiedenen Detektoren (FIR, NIR und Fusion)
in Bezug auf Aufwand und Detektionsleistung. Der FIR- und Fusionsdetektor sind
jeweils fiir die Arbeitspunkte bei 0.025 Falschalarmen pro Bild, der NIR-Detektor mit
wurden mit 0.125 Falschalarmen pro Bild dargestellt.

7.4. Partikelfilter

Die Anwendung des Hypothesenbaumes zur Fufigingererkennung erlaubt die Reali-
sierung eines Detektors, der im Mittel mit sehr wenigen Merkmalsberechnungen pro
Bild auskommt. Allerdings hat er den Nachteil, dass die Anzahl der Hypothesen pro
Bild von der Szenerie abhéngig ist. Im ungiinstigsten Fall ist der Berchnungsaufwand
genauso hoch, wie bei der Detektion mit einfachen Hypothesengeneratoren. In der prak-
tischen Umsetzung fiir ein Fahrerassistenzsystem miissen deshalb weitere Strategien
entwickelt werden, um den Aufwand im worst-case Szenario zu begrenzen (z.B. durch
Priorisierung bestimmter Bildbereiche). Dariiber hinaus sind fiir diese worst-case Sze-
narien im Steuergerdt Ressourcen vorzuhalten, die in den meisten Féllen aber gar nicht
benoétigt werden. Das Partikelfilterverfahren aus Kapitel 6 arbeitet dagegen in jedem
Bild mit gleich vielen Partikeln. Die Anzahl der Hypothesen ist dadurch also per se
beschrénkt. Dazu muss jedoch - genauso wie bei der Detektion mit Hypothesenbdumen
- iiberpriift werden, ob mit dieser Suchstrategie auch die gleiche Detektionsleistung
erreicht werden kann. Die Evaluierung gestaltet sich in diesem Fall jedoch deutlich
schwieriger, da ein Teilsystem bewertet werden muss, das sich je nach Parametrisierung
in sehr unterschiedlicher Weise verhalten kann. Es ist auflerdem nicht moglich, die vom
Verfahren einmal bewerteten Hypothesen abzuspeichern, um dann durch Verdnderung
eines Arbeitspunktes (einer Schwelle) eine ROC-Kurve zu bestimmen. Vielmehr muss
fiir jeden Arbeitspunkt das Verfahren von neuem auf dem Testdatensatz angewandt
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Parameterwahl

Beschreibung (vgl. Kapitel 6)

N, = 300
HY = 74 (0.3,0.3,0.3)

Anzahl Partikel pro Partikelfilterinstanz
Hypothesenmenge zur Initialisierung der Partikelfil-
terinstanzen

ol = 0.03

Qrow = 0.05 Faktoren zur skalierungsabhéngigen Modellierung

ap = 0.08 eines normalverteilten Rauschprozesses, mit 0. =
a. - h, vgl. (6.2), Seite 124

M =10 Anzahl Partikelfilterinstanzen

M* =4 Anzahl Partikelfilterinstanzen, die zu jedem Zeit-
schritt reinitialisiert werden

w*=0.9 Schwellwert zur Detektionsentscheidung

pna = 0.9 Korrelationskoeffizient im normalverteilten Rausch-

prozess

Schwelle zur Clusterung der Hypothesenmenge zur
Initialisierung der Partikelfilterinstanzen

maximal zulissige Uberdeckung zur Definition von
Verbotszonen

COV¢luster = 0.1

covi ~=0.8

max

Tabelle 7.8.: Parametrisierung der Fuflgiingererkennung mit Partikelfilter.

werden, da die Parametrisierung immer auch Einfluss auf Verbotszonen, Reinitialisie-
rung und Resampling der Partikelfilterinstanzen hat. In dieser Arbeit werden daher
nur ausgewihlt Arbeitspunkte ausgewertet.

Die Parametrisierung des Partikelfilterverfahrens héngt dabei im Wesentlichen von den
in Tabelle 7.8 aufgefiithrten Parametern ab. Insbesondere sei an dieser Stelle auf die
beiden Parameter M und M™* hingewiesen. M ist die Anzahl der Filterinstanzen, die
zur FuBlgdngerdetektion verwendet werden sollen und beschrinkt dadurch die Anzahl
der Fulgéinger, die in einem Bild gleichzeitig erkannt werden kénnen. Dies stellt eine
Einschrankung dar, da auch Szenen mit mehreren Fuigingern vorkommen konnen (z.B.
in Innenstadten). Durch die Definition der Verbotszonen in dieser Arbeit (siche Ab-
schnitt 6.3) ist zumindest sichergestellt, dass nahe Fulgéinger hoher priorisiert werden.
Das Verhalten muss jedoch anhand der konkreten Anforderungen in einem Fahreras-
sistenzsystem angepasst werden. Mit M = 10 ist in dieser Arbeit sichergestellt, dass
theoretisch alle Fufigéinger im Testdatensatz vom System erkannt werden koénnten.

M* ist die Anzahl der Trackerinstanzen, die zu jedem Zeitschritt neu im Zustandsraum
initialisiert werden. Die Reinitialisierung ist insofern wichtig, als auch beim verwendeten
Condensation-Algorithmus eine Degeneration der Partikelmengen (,,sample impoverish-
ment“, siche Abschnitt 5.2, Seite 109) nicht generell verhindert werden kann. Werden
geniigend Partikelfilterinstanzen zu jedem Zeitschritt neu initialisiert, ist sichergestellt,
dass der Zustandsraum an weitgehend allen Stellen nach Fuflgingern abgesucht wird.
Das Vorgehen in jedem Zeitschritt die M* = 4 | schlechtesten® Instanzen (sofern sie
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nicht einen FuBigéinger verfolgen) zu reinitialisieren stellt sicher, dass immer geniigend
Partikelfilterinstanzen ,,auf der Suche® nach weiteren Fu3géngern im Bild sind.

FIR-solo

Im Folgenden werden zunéchst anhand der Fufigingererkennung mit einem FIR, Sensor
unterschiedliche Arbeitspunkte des Verfahrens diskutiert und erst dann auch fiir den
Fusionsfall evaluiert. Der NIR Detektor wird in diesem Fall nicht betrachtet, da
in der Praxis eine Anwendung des Partikelfilterverfahrens aufgrund der schlechten
Erkennungsleistung des Klassifikators auf den dafiir zu schwierigen Testdatensatz (und
damit Vergleichsdatensatz) nur unzureichend funktionierte.

Die sinnvollste* Parameterwahl fiir den FIR Detektor mit Partikelfilter ist in Tabelle 7.8
bereits aufgelistet. Damit werden 82.1% aller Fuiginger des gesamten Testdatensatzes
erkannt, mit 0.028 Falschalarmen pro Bild. Bei den einfacheren Landstrafienszenen be-
triagt die Detektionsrate 85.5% mit 0.006 Falschalarmen pro Bild, in Innenstiddten ist die
Detektionsrate 73.0% mit 0.084 Falschalarmen pro Bild. Damit ist die Erkennungsrate
um bis zu fiinf Prozentpunkte hoher als bei der Detektion mit einfachem Hypothesenge-
nerator. Allerdings kann das Partikelfilterverfahren nicht die niedrigen Falschalarmraten
erreichen. Insbesondere in Innenstadten treten mit Partikelfilter nahezu doppelt so
viele Falschalarme auf. Den direkten Vergleich Partikelfilter gegeniiber dem einfachen
Hypothesengenerator stellt Abbildung 7.19 (Punkte mit H it (0.6, 0.6,0.6)) dar.

Aus systematischer Sicht wire im iibrigen auch eine niedrigere Detektionsrate be-
griindbar, da die Filter beim erstmaligen Erscheinen eines Fufigingers im Bild erst
nach einigen Iterationen eine zuverliissige Schiitzung liefern kénnen®. Durch die bereits
sehr gute Initialisierung der Filterinstanzen mit Hilfe von H (i) werden allerdings nur
wenige (in der Regel weniger als 4) Iterationen benétigt, um einen Fufiginger sicher zu
detektieren, so dass dieser systematische Effekt stark abgemildert ist. Da der Partikel-
filter nicht auf eine Quantisierung der Rasterschrittweiten der Hypothesen angewiesen
ist, kann dieser den Suchraum in den ,interessanten® Regionen pixelgenau und in allen
Skalierungen absuchen und so sogar eine hohere Detektionsrate erreichen. Auflerdem
stellt sich mit dem Partikelfilter ein Filtereffekt ein, der sporadisch auftretende Liicken
bei den Detektionen verhindern. Aufgrund des im Prinzip feinst méglichen Suchrasters
treten allerdings auch mehr Falschalarme auf.

Mit N, = 750 Partikel in M = 10 Filterinstanzen, sowie H (it (0.6,0.6,0.6) mit 323
Hypothesen, werden pro Bild 7823 Hypothesen ausgewertet. Das sind mehr Hypothesen
als im Mittel beim Hypothesenbaum mit oy = 0.995 benétigt werden (im Mittel
5390 Hypothesen), aber deutlich weniger als in dessen ungiinstigstem Fall (23008
Hypothesen).

Die Initialisierung der Partikelfilterinstanzen mit Hilfe der Auswertung der Hypothe-
senmenge H (i) ist dabei essentiell. Lisst man sie weg und initialisiert die jeweiligen

4 sinnvoll“ im Sinne von ,;mit dem besten Kosten-Nutzen-Verhiltnis*

°Die grob-zu-fein Suche ist sozusagen iiber die Zeit hinweg organisiert.
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Abbildung 7.19.: Vergleich Partikelfilterverfahren und einfacher Hypothesengene-
rator bei unterschiedlicher Parametrisierung von #(init) Generell erreicht das
Verfahren mit Partikelfilter hohere Detektionsraten, allerdings einhergehend mit einer
groBeren Zahl an Falschalarmen. Der Einfluss der Initialisierung durch #(init) ist deutlich
sichtbar. Ohne diese Vorstufe liegt die Detektionsrate auf dem gesamten Datensatz bis zu
zehn Prozentpunkte niedriger.

Filter zufillig auf Basis einer Gleichverteilung im Zustandsraum, ist lediglich eine De-
tektionsrate von nur 73.6% mit 0.036 Falschalarmen pro Bild moglich (Abbildung 7.19).
Dabei miissen die Hypothesen in H(0i%) auch nicht sehr fein quantisiert sein. Durch
den Clusterschritt zur Generierung der a priori Beispiele (vgl. Kapitel 6.2) werden die
Hypothesen so oder so nochmals zusammengefasst. Erst ab etwa H(it) (0.9,0.9,0.9)
verschwindet der positive Effekt schlagartig. Dann kann eine hchere Detektionsrate
nur durch Erhéhung der Partikelanzahl realisiert werden. Ohne H (i) kann eine De-
tektionsrate von etwa 80% nur erreicht werden, wenn etwa 3 000 Partikel pro Instanz
verwendet werden (Abbildung 7.20). Erhoht man die Zahl der Partikel weiter, wird
das System instabil, da sich die unterschiedlichen Filterinstanzen dann gegenseitig
behindern. Mit Initialisierung der Partikelfilterinstanzen auf Basis der Hypothesen-
menge H (%) (0.6, 0.6,0.6) sind dagegen M = 750 Partikel pro Instanz ausreichend
(Abbildung 7.21).
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Abbildung 7.20.: Anzahl Partikel ohne a priori Initialisierung durch #(init). Ohne a
priori Initialisierung der Partikelmengen werden 3 000 Partikel benotigt, um eine Detekti-
onsrate von fast 80% zu erreichen (zum Vergleich: mit Initialisierung durch (i) kénnen
mit 750 Partikel 82.1% der Fufiginger erkannt werden, siche Abildung 7.19)
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Abbildung 7.21.: Anzahl Partikel mit a priori Initialisierung durch #(init) 750 Par-
tikel pro Filterinstanz sind nétig, um 82.1% der Fulgénger detektieren zu koénnen.
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Fusion

Der Zustand x; = (col;, row;, hy, H;)" (Gleichung (6.1), Seite 123, Abschnitt 6.1) im
Partikelfilterverfahren zur Fufigingererkennung modelliert nur das Objektfenster in
genau einem Sensordatenstrom. Im Multi-Sensor Fall ist durch den Zustand damit
lediglich das Objektfenster des Primérsensors definiert. Die zugehorigen Objektfenster
des Sekundérsensors entstehen dann anhand derselben Mechanismen, wie sie beim
einfachen Hypothesengenerator zum Einsatz kommen. Dies bedeutet jedoch, dass pro
Partikel nicht mehr nur eine Hypothese ausgewertet werden muss, sondern mehrere, da
die Zuordnungen nicht eindeutig sind (vgl. Abschnitt 6.2). Da die reale Grofe eines
FuBigéingers im Zustand mit enthalten ist, ist der Korrespondenzsuchbereich zu einem
Objektfenster kleiner, als beim einfachen Hypothesengenerator, da in Algorithmus 4.4
(Seite 95, Abschnitt 4.2) Hpin = Humax = H; gilt. Die Anzahl der korrespondierenden
Objektfenster hangt dann hauptsichlich vom Suchraster H’ der Einzelsensorhypo-
thesenmenge des Sekundérsensors ab. Dessen Parametrisierung muss also zusétzlich
beriicksichtigt werden, wobei entsprechend des einfachen Hypothesengenerators die
Hohe der Objektfenster nicht quantisiert ist, sondern sich direkt aus der Epipolargeo-
metrie bestimmt (vgl. Diskussion in Abschnitt 4.2). W#hlt man dazu H (0.1,0.2, -) und
beldsst die restlichen Parameter wie in Tabelle 7.8, werden auf dem Testdatensatz
89.1% der FuBigiinger bei 0.025 Falschalarmen pro Bild erkannt. Dies ist zwar besser, als
im FIR-Solo Fall mit Partikelfilter (mit 82.1% Detektionsrate bei 0.028 Falschalarmen),
jedoch hinsichtlich der Detektionsrate um fast vier Prozentpunkte schlechter als mit
einfachem Hypothesengenerator (mit 93% Detektionsrate). Die Aufteilung der Evaluati-
on in LandstraBen- und Stadtsequenzen (Abbildung 7.22) zeigt, dass die Detektionsrate
vor allem in der Stadt im Vergleich deutlich niedriger ist. Allerdings kann bereits durch
eine Erhohung der Partikelzahl um jeweils ein Drittel auf 1000 Partikel pro Trackerin-
stanz eine deutlich bessere Erkennungsrate mit 92.3% bei 0.036 Falschalarmen erreicht
werden. Auflerdem zeigt Abbildung 7.22, das die Erkennungsleistung auf Landstraflen
sowohl hinsichtlich Detektionsrate, als auch hinsichtlich der Anzahl der Falschalarme
vergleichbar ist.

Der Einfluss der Quantisierung zur Bestimmung der Korrespondenzhypothesen ist
in Abbildung 7.23 anhand einer Auswahl an Arbeitspunkten dargestellt. Mit einem
feineren Raster kann die Detektionsrate zwar leicht verbessert werden, doch steigen
damit auch die Kosten, da mehr Korrespondenzhypothesen betrachtet werden miissen.
Mit H (0.03,0.05, -) werden im Mittel 9 Hypothesen mit 4 (0.1, 0.2, -) im Mittel lediglich
4 Hypothesen pro Partikel erzeugtS. Die Wahl von H (0.1, 0.2, -) stellt dabei einen guten
Kompromiss dar und hat sich auch in der Praxis mehrfach bestétigt. Bei Ny = 1000
Partikeln in M = 10 Trackerinstanzen und #H™"* (0.6,0.6,0.6) mit 410 Hypothesen
werden im Mittel pro Bild 40410 Hypothesen berechnet. Das sind weniger Hypothesen
als beim Hypothesenbaum mit oy = 0.995 auf dem Testdatensatz maximal berechnet
wurden (99 539 Hypothesen), jedoch um ein Vielfaches mehr als dieser im Mittel (14 408
Hypothesen) berechnete.

5Die Anzahl der Korrespondenzen ist im Mittel tatséichlich so gering, da durch die Hohe H; im
Zustand der Suchbereich im Sekundérsensor deutlich eingeschrankt werden kann.
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Abbildung 7.22.: Erkennungsleistung des Partikelfilterverfahrens bei unterschied-
licher Partikelzahl. Ny = 750 Partikel pro Filterinstanz reichen nicht ganz aus, um
diesselbe Detektionsrate wie mit einfachen Hypothesengeneratoren zu erreichen. Bereits
mit Ny = 1000 Partikeln pro Filterinstanz ist die Erkennungsrate vergleichbar, allerdings
mit, einer hoheren Zahl an Falschalarmen in der Stadt.

Fazit Partikelfilterverfahren

Zusammenfassend konnen auf Basis der Auswertungen folgende Aussagen getroffen
werden:

Mit geeigneter Parametrisierung kann bei der Detektion von Fulgéngern mit Hilfe
von Partikelfilterverfahren die gleiche (beim FIR-solo Fall sogar eine leicht hohere)
Detektionsrate erreicht werden wie mit dem einfachen Hypothesengenerator.

Insbesondere in Stadtszenarien treten mit Partikelfilter etwas mehr Falschalarme
auf.

Durch die Verwendung einer a priori Initialisierung auf Basis der Auswertung
einer sehr grob quantisierten Hypothesenmenge kann die Anzahl der Partikel auf
nur 750 — 1000 Partikel pro Trackerinstanz reduziert werden.

Im FIR-solo Fall werden damit in jedem Bild nur 7823 Hypothesen ausgewertet
(zum Vergleich Hypothesenbaum mit a; = 0.995: im Mittel 5390, maximal
23008). Die Anzahl der berechneten Hypothesen ist in jedem Bild gleich und
unabhéngig von der Szenerie.

Im Fusionsfall werden in jedem Bildpaar im Mittel 40410 ausgewertet (zum
Vergleich Hypothesenbaum mit oy = 0.995: im Mittel 14 408, maximal 99 539).

Der Partikelfilter stellt vor allem im FIR-solo Fall sicher, dass die Detektion von
FuBgingern in jedem Bild mit dem gleichen Aufwand betrieben werden kann.
Der Aufwand ist nicht abhéngig von der Szenerie.
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Abbildung 7.23.: Einfluss der Quantisierung zur Bestimmung der Korrespondenz-
hypothesen auf das Ergebnis des Partikelfilterverfahrens. Die Erkennungsleistung
des Verfahrens héngt natiirlich von der Quantisierung zur Bestimmung der Korrespon-
denzhypothesen ab. Je feiner das Raster, desto grofler der Aufwand, da pro Partikel mehr
(Korrespondenz-)Hypothesen ausgewertet werden miissen. Da die Skalierung der Objekt-
fenster im Sekundérsensor auf Basis der Epipolargeometrie direkt bestimmt wird und
konstant ist, ist die Quantisierung @, nicht relevant. Ein guter Kompromiss ist die Wahl
von H (0.1,0.2,-), die im Mittel zu 4 korrespondierenden Objektfensterpaaren pro Partikel
fithrt (zum Vergleich: bei H (0.03,0.05, -) werden im Mittel 9 Hypothesen gebildet).






KAPITEL 8

Zusammenfassung und Resumé

Gegenstand dieser Arbeit war die Realisierung eines Sensorfusionssystems zur echt-
zeitfahigen Fullgdngererkennung als eine mogliche Basis fiir Nachtsichtsysteme der
dritten Generation. Dazu wurden die Informationen einer Nahinfrarot-Kamera (mit
aktiver Beleuchtung der Szene im nahinfraroten Wellenldngenbereich) und die einer
Wirmebildkamera auf Merkmalsbasis miteinander kombiniert. Es wurden Kameras
verwendet, wie sie bereits seit der ersten Generation von Nachtsichtsystemen unter-
schiedlicher Automobilfirmen im Fahrzeug zum Einsatz kommen.

Durch die Merkmalsfusion mit Hilfe von AdaBoost entstand ein Fuflgingerklassifikator,
der in Evaluierungen auf grofien Datensétzen signifikant bessere Ergebnisse erreicht als
entsprechende Verfahren mit nur einem Sensor. Bei gleich bleibender Falschalarmrate
konnte so die Erkennungsrate im Entfernungsbereich bis ca. 130 m vor dem Fahrzeug
gegeniiber einem FIR-Solo Klassifikator um 15 Prozentpunkte auf 93% gesteigert
werden. Der Klassifikator selbst ist dabei deutlich weniger aufwindig und umfasst
etwa ein Drittel weniger Merkmale als der FIR-Solo Klassifikator. Die Fusion auf
Merkmalsebene bringt also in vielerlei Hinsicht deutliche Vorteile mit sich.

Bisher war eine solche Fusion im Fahrerassistenzbereich nicht umsetzbar, da durch
den unterschiedlichen Einbauort und des dadurch entstehenden Parallaxeproblems der
Suchraum im Vergleich zu Einzel-Sensor Systemen um ein Vielfaches grofer ist. Um
sich dieser Problematik zu stellen und gleichzeitig die Echtzeitfihigkeit des Systems
zu gewahrleisten, wurden in dieser Arbeit neuartige Suchstrategien entwickelt, die
die Eigenschaften der eingesetzten Klassifikatoren gezielt ausnutzen. Ausgehend von
einem modellbasierten statischen Hypothesengenerator wurde die Struktur eines Hypo-
thesenbaumes entwickelt, der den Suchraum in einer grob-zu-fein Suche gezielt nach
FuBigéingern absucht. Bei gleichbleibender Detektionsleistung miissen damit im Mittel
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nur noch 1% der Hypothesen der urspriinglichen, vollstandigen Hypothesenmenge
betrachtet werden.

Allerdings ist die Anzahl der Hypothesen von der Schwierigkeit der Szenerie abhéngig
und nimmt bei stark strukturierten Szenen wieder zu. Um dem entgegen zu wirken,
wurde die Idee der grob-zu-fein Suche zu einer probabilistisch motivierten Suchstrate-
gie unter Verwendung eines Partikelfilterverfahrens weiter entwickelt. Dieses Verfah-
ren organisiert die Suche nach Fufigingern dynamisch iiber ganze Bildfolgen hinweg
und hélt so den Berechnungsaufwand pro Bildpaar konstant auf niedrigem Niveau.
Dazu werden mehrere Partikelfilterinstanzen zur Organisation der Hypothesen zur
FuBgéngererkennung benutzt. Jedem Partikel sind Hypothesen zugeordnet, die vom
Fusionsklassifikator evaluiert werden. Die Besonderheit dabei ist, dass das Ergebnis
des Klassifikators explizit in Form einer Riickschlusswahrscheinlichkeit als Messung im
Partikelfilter berticksichtigt wird. Bisher war nur bekannt, wie Riickschlusswahrschein-
lichkeiten von AdaBoost-Klassifikatoren bestimmt werden konnen. In dieser Arbeit
wurde diese Theorie erweitert und erstmals auf die eingesetzten AdaBoost-Kaskaden
ausgebaut.

Alle in dieser Arbeit vorgestellten Neuerungen, némlich
e merkmalsbasierte Fusion mit AdaBoost,
e Berechnung von Riickschlusswahrscheinlichkeiten von AdaBoost-Kaskaden,

e Hypothesenbdume und

FuBigingerdetektion mit Partikelfilter

haben eine hohe praktische Relevanz in vielerlei Hinsicht. So sind Riickschlusswahr-
scheinlichkeiten von AdaBoost-Kaskaden nicht nur fiir die Verwendung in Partikelfil-
terverfahren von Interesse, sondern werden auch in vielen anderen probabilistischen
Trackingverfahren (z.B. [M&h10]) Einzug halten. Dariiber hinaus sind solche Riick-
schlusswahrscheinlichkeiten auch fiir komplexere Klassifikationsaufgaben, wie z.B. Kon-
textklassifikatoren (z.B. [SLSP09, SLM10]) von Interesse.

Die entwickelten Suchstrategien sind vor allem fiir die praktische Realisierung eines
Detektionssystems von entscheidender Bedeutung. Fusion auf Merkmalsebene ist ohne
geeignete Modellierung und Optimierung der Suchstrategien derzeit nicht umsetz-
bar. Dabei beschrénkt sich die Verwendung nicht nur auf den Einsatz zusammen mit
AdaBoost-Kaskaden. Beide Verfahren lassen sich auch in Kombination mit anderen
Klassifikationsverfahren einsetzen. Sowohl der Hypothesenbaum, als auch das probabi-
listische Verfahren mit Partikelfilter haben beide eine gleichermafien hohe praktische
Relevanz. Der Hypothesenbaum erlaubt eine teils drastische Reduzierung des Suchauf-
wandes, wogegen das Partikelfilterverfahren einen konstanten - wenn auch héheren -
Suchaufwand zu jedem Zeitpunkt sicher stellt.

Das wichtigste Ergebnis dieser Arbeit bleibt jedoch sicherlich der Nachweis, dass es
enorme Vorteile mit sich bringt, NIR- und FIR-Kameras in einem System miteinander zu
kombinieren. Die eindrucksvolle Performanzsteigerung vor allem in hohen Entfernungen
sprechen dabei fiir sich.



ANHANG A

Beweise zu Kapitel 3

Beweis zu Satz 1, Seite 62

Satz 1 ([FS97]). Mit der Notation aus Algorithmus 3.1 gilt, dass der Trainingsfehler
(3.6) nach oben beschrankt ist, mit

errTralmng Z €xp { Yy )A } H Zt7 (A1>

x) = Zatht (l‘(i))

und Zy, t = 1,...,T die Normalisierungskonstante in (3.4), mit

N
7, = Z df) exp {—ozty(i)ht (:c(i)) } (A.2)
i=1
Beweis. Fir vy # H (:E(i)) ist y®MA (x(i)) < 0, dh. —y®A (x(i)) > 0 und
exp {—y(i)A (x(i))} > 1. Damit gilt:

eIT Training = ~ ]{x@ |H (2@) #£ 4D} < 7zexp{ —y DA (20},
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Die Gleichung in (A.1) ldsst sich rekursiv wie folgt zeigen:

A, 2 - exp {—aryOhr ()}

4 1 i ) ,
(e ar/ e (1)} ) exp {amyne (o))

1 y .
765( i) - exp{ y (aT—lhT—l (x(z)) + arhy (x(z)))}
Zr 1

T
I1 2 t=1
t=1
=% 1 () (i)
= Nexp{—y A N} =dy, - HZt
L\ (i)
= N;exp{—y (Z) Zd HZt

1
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Beweis zu Satz 2, Seite 62

Satz 2. Wenn jeder der Weaklearner nur ein klein wenig besser entscheidet als der
Zufall, so dass v, = %—et >~ fiir irgendein v > 0, sinkt der Trainingsfehler exponentiell
m T
T
€ITTraining < H Z; < €Xp {—QT’}’Q}

Bewezs.

N
= Z d” exp {—aty(i)ht ($(i)) }

i=1

= Z dii) exp{—a:} + Z dii) exp{a}

i:y(i):ht (x(i)) i:y(i);éht (xm)

(22) (1—¢)exp{— ozt} +erexp {ay} (A.3)
1, 1-—

@8 (1—et)exp{ }—}—etexp{ln Et}
2 €t

/ 1_
1_€t 1 €+€t i
- &

6(1—625 6?(1—625
(1-¢)?
—\/th—Et +\/€t1_€t

=2 €t (].—Et).

I—Et

Aus v = 1 — ¢ >y fiir v > 0 und ¢ > 0 folgt unmittelbar v > v, v < % und v <
Mit In (1 — x) —z fiir x < 1 gilt dann

e fi- i) 6

=1 t=1 =1
T
1
=11 4<4—%2>=H\/1—47?§H\/1—472
tT t . i
_ . A2 AA2
_tljllexp{2ln(1 47)}§tllexp (47)
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Beweis zu Satz 3, Seite 63

Satz 3 (Wahl von o). Fir hy (@) € {—1,+1},i=1,..., N minimiert

1_€t

1
=—1In
2

€t

in jeder Runde von AdaBoost die obere Schranke aus Satz 1.

Beweis. Eine Minimierung der Normalisieruntskonstante 7, eines jeden Weaklearners
T

fithrt auf ein minimales Produkt H T; und damit auf eine minimale obere Schranke
t=

des Trainingsfehlers (Satz 1). Fir ¢t =1,...,T gilt:

A3
Z, = (1 —¢e)exp{—a;} + e exp {ay}.

Algebraische Minimierung durch Differentiation nach «a; ergibt:

oz
ot = — (11— e exp {—ar} +eexp {ag} 20
Qg
— eexp{a} = (1 —e)exp{—}
— erexp{2a:} =1 — €
1, 1—¢
at = 7111 .
— 2 €t

Beweis zu Satz 4, Seite 64

Satz 4 (Lemma 1 aus [ROMO1]). Die Gewichtsverteilung dy1 in Algorithmus 3.1 leitet

sich aus der Normalisierung des Gradienten ——22—— ab, d.h.
Ip(an:,z(D,y(1) ’

dy), = .
s 8/) (Oélt Sl?(l) y(l) /Z 8p Q1 gj(]) Y ))

Beweis. Sei firi=1,...,N:

t
m = [Jexp {=yDarh, (+9)}. (A-4)
r=1

Es gilt: , . )
7 = ng)l exp {—y(z)atht (I(l))}, mit 77(()2) = 1. (A.5)
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Das Funktional J (p) ist in (3.9) definiert mit

1 N

J(p) = N Zexp {—,0 (Oé1:t, x(j)v y(j))}‘

=1

Der normalisierte Gradient ist dann

9J(p) 1 N
Op(arse,z®,y() ) . TNE&Xp {—P (al:ta l’(l)v y(l))}
S Y e {20, y0))

123 9p(a1ea®) ) = R

r=1

N t
> exp {40 3 ah, (49)
j=1 r=1

f[ exp {—y(i)arhT (x(i)) }

1

Mzﬁ

t
H exp {—y(j)arhr (x(]))}
1r=1

Jj=
aa 7
- N
©)
s
]; :
. X () O
Zu zeigen ist also d; [} =
> )
j=1
Mit ) =1,i=1,...,N gilt
" IO
N N L
> g
j=1
Durch Induktion, also dgi) = +——, folgt
]_21775]—)1
s w0 e (g0 (59))
Y@ S 0)
o o
7=1 7=1

0 (= ) 0 0
d! k;wt_l exp {—yWayhy (V) }

N
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dgi) exp {—y(i)atht (:c(i)) }
(Z 9 ) Z )

dg exp {—y(l)atht (:E(l))}
é\’: )

j=1 Z ﬂ,(k)
ao o (i (5}

N
Z exp{ y(])atht (m(]))}

g )
e {9k (19))

N
> dgj) exXp {—y(j)atht (l"(j))}

j=1
(2 exp {—yPaih, (¢1V)}
A -
= dgr

Beweis zu Satz 5, Seite 65

Satz 5 (Lemma 1 in [FHTO00]). J(p) = J (A (z)) = E[exp{—yA (x)}] nimmt sein
Minimum an bei

ply = —1fx)
Damit gilt:

exp {214 (35)}

ply =1lz) = 5 + exp {24 (z)}

und

exp {—2A ()}

ply = —1|z) = 1+exp{—2A(x )}

Beweis.

J(p) = J (A()) = E[exp {—yA (2)}] — min.

Die Minimierungsaufgabe ist gleichbedeutend mit

E [exp {—yA (z)}| ] — min.
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Es gilt

9A (z) = —p(y = lz) exp{—A(z)}.

= ply=—1lz)exp{A(2)} = p(y = 1fz)exp{-A(z)}

= ply=—1z)exp {24 ()} = p(y = 1|z) (A.6)
_ ply =1z

— exp {2A (z)} = (= —12)

. A) 1, 2y = 1)

Mit (A.6) und p(y = —1|x) + p(y = 1|z) = 1 folgt
(1 =ply = 1fz)) exp {24 (2)} = p(y = 1|z)

exp {24 (z)}
. ply = 1[z) = 1+ exp{2A4(z)}’

sowie

p(y = —1lz)exp{2A ()} =1 - p(y = —1[z)
= ply = —1lz) = (1 — p(y = —1[z)) exp {24 (z)}
—

B _ exp{—2A(z)}
ply = —1z) = 1 +exp{—2A(x)}

Beweis zu Satz 6, Seite 75

Satz 6. Der Trainingsfehler errmaining €ines AdaBoost-Klassifikators mit adaptierter
Schwelle © #£ 0 ist beschrdnkt durch

eITTyaining = % Hx(z’) ‘H (x(i)) £ y® H < %Zexp {_y(i) (A (x(i)) _ @)}

Beweis. Mit
H () = {j ir(lzz 20 1N
folgt die Ungleichung direkt, da fiir y # H (@) € {-1, +1} gilt:
exp {— y (A (2W) - @)} > 1.

~~

<0
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Beweis zu Satz 7, Seite 77

Satz 7. J*(A(z),0) :=E[exp{—y (A (z) — ©)}] nimmt sein Minimum an bei

_ 1 ply =1jz)
A(z)—ilnm—l—@.

Damit gilt:
B _exp {2A (1') - G)}
ply=1lz) =17 exp {24 (z) — ©}
und
B B exp {—2A (I) - @}
ply = —1fz) = 1 +exp{—24(z) - O}
Beweis.

E [exp {—yA (z) — ©}] — min.
E[exp{—yA(z) — O} 2] = p(y = 1|z) exp {— (A (z) — O)}
+ply = —1z)exp{A(x) - O}

Plep A ZOHA _ iy = 1) exp (-~ (A w) - 0}

0A (z)
+p(y = —1]z) exp {A (z) — O} =0
— ply=—1lz)exp{2(A(z) - O)} = p(y = 1|z) (A7)
— A(m):llnw—i-@.

2 ply=—1l)
Auflerdem folgt mit (A.7):
(1 —p(y = 1)) exp{2(A(z) — ©)} = ply = 1]x)

B _ exp{2(A(z) —O)}
. ply = 1z) = 1+exp{2(A(z)—0O)}

und analog

o ep{-2(A(x) - ©)}
ply = 1) = 1+exp{-2(A(z)—©)}
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