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Kurzfassung

Diese Arbeit wurde im Forschungslabor Neurorobotik verfasst, weshalb die vorgestellten Al-
gorithmen speziell auf die Gegebenheiten des humanoiden Roboters Myon angepasst sind. Sie
konzentriert sich auf die Entwicklung eines Motion Tracking Systems, wobei ein Di [erknzbild-
basierter Ansatz mit einem auf Optical Flow basierten verglichen wird. Es stellt sich heraus, dass
der auf Optical Flow basierende besser geeignet ist und eine vielseitigere Einsetzbarkeit bietet, da
das Miteinbeziehen der Bewegungsrichtung auch die Trennung sich schneidender Bewegungen
ermdglicht. Mithilfe dieses Systems ist es méglich, Bewegungen im Bild zu detektieren, vonein-
ander zu unterscheiden und ihre Trajektorien Uber die Zeit zu verfolgen. Dadurch kann es als
Grundgerust fur die Verfolgung sich bewegender Personen und dynamischer Gesten eingesetzt
werden. Daraufhin wird die Eignung dieses Systems experimentell fir die dynamischen Gesten
Winken und Zeigen gepruft. Dabei stellt sich heraus, dass es sowohl méglich ist, die Frequenz zy-
klischer Bewegungen wie Winken zu berechnen, gleichzeitig das System aber auch dazu genutzt
werden kann die Teilbewegungen, welche wéhrend des Zeigens auftreten, prézise zu trennen und
so z.B. die Bewegungen des Zeige [nders separiert vom restlichen Arm zu detektieren. Gleich-
zeitig wurde aber auch Klar, dass die Bewegungstrajektorien allein nicht ausreichen, um sie von
anderen, dhnlichen, aber nicht als Teil einer Geste verursachten Bewegungen zu unterscheiden.
Ein Losungsweg kann dabei sein, dieses System mit einem Algorithmus zur Erkennung von Hén-
den und Gesichtern zu kombinieren, sodass mithilfe einer solchen Uberpriifung falsch-positive
Detektionen reduziert werden kénnen. AbschlieBend wird auf Basis der Erkenntnisse aus den
Experimenten ein erstes Gesamtkonzept vorgestellt, welches als Basis fur zukiinftige Arbeiten
dienen kann.

Abstract

This thesis was written in the Neurorobotics research lab, so the algorithms presented are speci-
[cdlly adapted to the circumstances of the humanoid robot Myon. It focuses on the development
of a motion tracking system, comparing a di [erknce image-based approach with an optical [ow-
based one. It turns out that the optical [aw-based one is more suitable and o Lerk more versatility,
as the inclusion of the direction of motion also allows the separation of intersecting motions.
With the help of this system, it is possible to detect movements in the image, distinguish them
from each other and track their trajectories over time. This allows it to be used as a basic fra-
mework for tracking moving people and dynamic gestures. The suitability of this system is then
tested experimentally for the dynamic gestures of waving and pointing. It turns out that it is
possible to calculate the frequency of cyclic movements such as waving, but at the same time the
system can also be used to precisely separate the partial movements that occur during pointing
and thus, for example, to detect the movements of the index [nder separately from the rest of
the arm. At the same time, however, it became clear that the movement trajectories alone are not
su [cieht to distinguish them from other movements that are similar but not caused as part of a
gesture. One solution could be to combine this system with an algorithm for recognising hands
and faces, so that false-positive detections can be reduced with the help of such a check. Finally,
based on the [ndings from the experiments, a [rst overall concept is presented, which can serve
as a basis for future work.
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Kapitel 1

Einleitung, Szenario und Grundlagen

Damit humanoide Roboter erfolgreich mit Menschen interagieren und sich in einer urbanen Um-
gebung zurecht [nden kénnen, reicht es nicht aus, sprachlich kommunizieren zu kénnen. Auch
Korpersprache spielt eine Rolle, der Roboter muss in der Lage sein, Handlungen, die von Men-
schen in seiner Umgebung bewerkstelligt werden, zu erkennen und interpretieren zu kénnen.
Dazu muss er in der Lage sein, Personen zu erkennen, sie gegebenenfalls zu identi [zikren, Be-
wegungsabldufe zu verstehen und wiederzuerkennen und dabei spezi [Sche, oft gebrauchliche
Gesten zu detektieren.

Wenn ein Roboter sich zum Beispiel autonom auf einem Gehweg bewegt, welchen sehr viele
Menschen passieren, dann muss er nicht nur seine Position in der Umgebung lokalisieren und
eine spezi [sche Trajektorie abfahren oder laufen kdnnen. Es ist auch notwendig, dass er in der
Lage ist, Personen in seiner Umgebung zu detektieren und ihre Bewegung vorherzusagen. Allein
deshalb, um nicht aus Versehen mit einer Person zusammenzustofRen und ihr dadurch Schaden
zuzufuigen. Um erfolgreich in die Gesellschaft eingegliedert zu sein, darf er die Personen dabei
nicht nur als Hindernisse ansehen, von denen er sich fernhalten muss. Stattdessen muss er mit
ihnen interagieren kénnen, falls jemand zum Beispiel seine Hilfe bendtigt. In diesem Fall kdnnte
es zum Beispiel sein, dass eine alte Person dem Roboter zuwinkt, damit dieser ihr tiber die StraRe
hilft. Dann muss der Roboter in der Lage sein, dies in einer lauten, reiziiber [ufieten Umgebung zu
erkennen und sich der Person zu ndhern. Die Fahigkeit Bewegungen zu detektieren, verarbeiten
und ggf. Personen und speziellen Gesten zuzuordnen ist daher nicht zu unterschétzen, wenn das
Ziel ist, humanoide Roboter zu entwickeln, die sich adaptiv an ihre Umgebung anpassen und
gleichgestellter Teil der Gesellschaft sein kénnen.

1.1 Aufbau dieser Arbeit

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Entwicklung eines Algorithmus fiir die visuelle Verfolgung
von Bewegungen. Dieser kann dann als Grundgerdist fur die Detektion und Analyse dynamischer
Gesten und sich im Raum bewegender Personen genutzt werden.

In den folgenden Abschnitten dieses Kapitels wird zuerst ein theoretisches Szenario fir eine
Interaktion mit Myon vorgestellt. Das Ziel ist ein Gesamtbild zu vermitteln, welches als Anwen-
dungsbeispiel fur die Detektion und Wiedererkennung von Personen und Gesten dient und an
welchem sich die praktischen Umsetzungen dieser Arbeit orientieren sollen.

Im Anschluss folgen die technischen Grundlagen des humanoiden Roboters Myon, sowie ein
Ausblick auf den aktuellen Forschungsstand.

Danach folgt im zweiten Kapitel die Entwicklung und Evaluierung eines Motion Tracking Al-
gorithmus, wobei die Bewegungsdetektion mittels Di [erenzbildern mit dem Optical Flow Algo-
rithmus verglichen wird. Es werden Methoden vorgestellt, um die detektierten Bewegungen im
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Sichtfeld des Roboters mdglichst sinnvoll zu gruppieren und Uber die Zeit zu Verfolgen.

In dritten Kapitel folgen Experimente, in denen die Eignung des Motion Tracking Algorithmus
fur die dynamischen Gesten Winken und Zeigen evaluiert werden soll. Fiir das Winken werden
dabei zwei verschiedene Ansétze ausprobiert, wahrend bezlglich des Zeigens sich das Experi-
ment auf die Erkennung des Zeige [nders als eigensténdige Teilbewegung konzentriert.

Abschliefend werden die Resultate zusammengefasst und es folgt eine Beschreibung zukuinf-
tiger Arbeit, in welcher die derzeitige praktische Umsetzung verbessert und weitere Teile des
Szenarios entwickelt und praktisch umgesetzt werden sollen.

1.2 Myon folgt einer Person, welche dann an der Tafel etwas zeigt

Eine Grundvoraussetzung daftir, dass Myon irgendwann in der Lage ist, vom Menschen in ei-
ner Form Wissen Ubermittelt zu bekommen, als wére er selbst einer, ist die Fahigkeit, Menschen
zu erkennen und ihre Gesten zu deuten. Deswegen wird folgendes Szenario aufgestellt, welches
aber noch keinen Lésungsweg der darin beschriebenen Schritte beinhaltet:

Myon be [ndet sich an einer zufélligen Position im Raum und soll sich an die Tafel stellen, um
etwas gezeigt zu bekommen. Die Person, die ihm etwas zeigen will, begibt sich zu Myon und
stellt sich vor ihn in das direkte Sichtfeld des Roboters. Dies dient dem Ziel, dass der Roboter
sie grundsétzlich erkennen kann, um ihr daraufhin zur Tafel zu folgen. Damit der Roboter diese
Aufgabe versteht, initialisiert die Person diese Funktion zum Beispiel mit dem Satz: “Hallo My-
on, folge mir”. Mithilfe des Schlusselwortes “folge” ist Myon dann in der Lage, dass Programm
auszufiihren, welches ihm diese Fahigkeit verleiht.

Doch auch wenn die Person genau vor Myon steht, muss er sie zuerst lokalisieren und als Mensch
identi [Zieren. Dies geschieht in erster Linie, in dem der Mensch dem Roboter zuwinkt, sodass
dieser weil3, wohin er schauen muss. Anschliefend kann die Identi Okdtion mittels markanter
Merkmale des Menschen geschehen, wie zum Beispiel dem Gesicht. Myon sucht also in seinem
Sichtbereich nach Mustern und Au [EAlligkeiten, die auf ein Gesicht deuten kénnten. Nachdem
er dieses erkannt hat, versucht er den Kdrper der Person zu rekonstruieren und, neben dem Ge-
sicht, weitere leicht wiedererkennbare Merkmale der Person zu identi [Zikren, wie etwa spezielle
Muster und Symbole an dessen Kleidung. Diese Ansammlung unterschiedlicher Merkmale und
Gesten vergroRert die Robustheit der Detektion von Personen und verringert Wahrscheinlich-
keit einer falsch-positiven Detektion.

Nun setzt sich die Person in Bewegung. Dies bietet Myon die Mdglichkeit zu testen, was von
dem Bereich, in dem der Mensch vermutet wird, tatsachlich ihm zugeordnet werden kann. Denn
wenn sich mehrere Teile des Bereiches in die ungeféhr gleiche Richtung bewegen, steigt die
Wahrscheinlichkeit, dass sie Teil der Person sind, wéhrend der Rest ausgeschlossen werden kann.
Nun muss der Roboter also diese gepruften Merkmale verfolgen. Anhand der bisherigen Bewe-
gung der Merkmale versucht er, den weiteren Verlauf ihrer Bewegung vorherzusagen und seine
Kopfausrichtung und Position im Raum danach anzupassen. Durch dieses implizite Ziel verfolgt
Myon die Person, bis er eine andere Anweisung erhdlt. Dabei muss er auch seine eigene Bewe-
gung einberechnen, die nicht zwangslau Lgiidsig verlaufen muss, da der Roboter sich auf einem
Segway fortbewegt und dadurch durchaus ins Schwanken kommen kann.

Die Person ist derweil an der Tafel angekommen. Daraufhin fuhrt sie eine Zeigebewegung zur
Tafel aus. Anhand der Ausrichtung und des Verlaufs der Bewegung schatzt der Roboter dabei
grob die Position, zu der er schauen soll.
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Da Myon bei der Abschatzung voraussichtlich nicht gleich das gesamte, von der Person gezeigte
Tafelbild erfasst, wird seine Kopfposition durch Kommandos wie:
“weiter links/rechts/oben/unten” oder “zoom rein/zoom raus” angepasst.

Jetzt, wo Myon das Tafelbild sieht, fallt auf, dass dort mehrere verschiedene Formen dargestellt
sind. Die Person zeigt nun mit seiner Hand auf eine Form. Nun muss der Roboter nicht nur die
Armbewegung erkennen, sondern die Zeige-Geste der Hand und worauf diese grob gerichtet ist.
Anhand dessen kann der dann schétzen, welche Form an der Tafel gemeint ist.

Uber diese Form sammelt der Roboter dann Merkmale und speichert sie ab, um sie spéater ge-
gebenenfalls wiedererkennen zu kénnen. Myon fragt dann: “Wie heifst das?”, was der Person
das Signal gibt, der Form einen Namen zu geben. Es kdnnte ein Kreis/Viereck/Dreieck oder eine
andere Form sein. Dieser Vorgang wird mehrmals wiederholt, bis Myon Uber viele verschiede-
ne Formen Informationen gesammelt hat. Dabei prift er auch, ob présentierte Formen bereits
gezeigten &hneln. Ist das der Fall, dann fragt er nicht erneut nach der Bezeichnung der Form,
sondern sagt: “Schon bekannt”.

Jetzt will die Person Myon priifen und sagt: “Test”. Myon versteht, dass die Person jetzt auf
Formen zeigen wird und vom Roboter dann gefordert ist, dass er die mit der Form assoziierte
Bezeichnung ausspricht, welche ihm bereits von der Person im vorherigen Prozess mitgeteilt
wurde. Falls Myon richtig antwortet, zeigt die Person ein “Daumen hoch”, falls nicht, dann ein
“Daumen runter”. So wird Myon dann signalisiert, welche Assoziationen falsch sind und verbes-
sert werden mussen.
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1.3 Myon - ein humanoider Roboter

Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen sind speziell fir die Anwendung auf dem Roboter
Myon entwickelt worden. Dabei handelt es sich um einen humanoiden, modular aufgebauten
Roboter des Forschungslabors Neurorobotik der Berliner Hochschule fiir Technik.

Abbildung 1.1: Myon, ein humanoider Forschungsroboter des NRL, Berliner Hochschule fur
Technik. Die Gra [kdvurde [Thiele 2014] entnommen.

In Abb. 1.1 ist der Roboter, inklusive Beine, Arme, Torso und Kopf abgebildet. Er ist 1,25m grof3
und &hnelt in dieser Hinsicht einem Kind.

Eine Besonderheit dieses Roboters ist, dass er modular aufgebaut ist. Seine Kérperteile kbnnen al-
le einzeln betrieben werden, da die Rechenarchitektur und Energieversorgung dezentral in ihnen
verteilt ist. Selbst zur Laufzeit des Roboters ist es mdglich, Gliedmalen zu trennen und anzufiigen
[Hild et al. 2011]. Dabei [ndet die Regelung der Motoren innerhalb der jeweiligen Gliedmalien
statt.

Da sich diese Arbeit auf die visuelle Verarbeitung konzentriert, ist fir sie ausschlieBlich der
Kopf des Roboters notwendig. In Abb. 1.2 ist ein CAD-Modell des Kopfes zu sehen, ohne sei-
ne Abdeckschalen. Unter anderem sind in ihm eine Kamera, zwei Mikrofone an den Seiten als
Ohren, ein Lautsprecher und das Brainmodule verbaut, die zentrale Recheneinheit des Kopfes.
Dort [ndet die Video- und Audioverarbeitung statt, als auch kognitive Prozesse und Strukturen,
wie zum Beispiel ein episodisches Gedachtnis, Lernen und Entscheidungs [ndung. Der Kopf hat
drei Freiheitsgrade, ndmlich eine Roll-, Nick- und Gierachse in seinem Hals.

Die dabei verwendete Kamera ist die 21K-155DIG vom Hersteller Videology.




1.3. MYON - EIN HUMANOIDER ROBOTER 7

Abbildung 1.2: Myons Kopf, ohne Abdeckschalen. Enthalten sind das Brainmodule, die Kamera,
ein Lautsprecher und zwei Ohren. Die Gra [Kivurde aus [Untergasser 2017] entnommen.

1.3.1 Besonderheiten des Systems fur die visuelle Bildverarbeitung

Generell hat Myons Kamera eine maximale Au [@3ung von 752 582 Pixel. Um jedoch eine héhere
Bildrate zu realisieren und das System dadurch echtzeitfahiger zu machen, wurde die Au [Gdung
auf 360 280 Pixel gesenkt. sodass die Bilder mit 50 fps (“frames per second”) ankommen.

Diese werden dann im Brainmodule in der sogenannten Pixel Pipeline vorverarbeitet. Diese Ver-
arbeitung erfolgt dort sehr schnell in einem FPGA, welcher jedoch auf 512 Pixel beschrankt ist.
Um dieses Problem zu 16sen, wird ein Ausschnitt von 280 280 Pixel des 360 288 Pixel grofien
Bildes gewéhlt und auf eine Au[Bdung von 22 22 Superpixel komprimiert. Der Ausschnitt ist
dabei variabel, es ist also auch mdéglich ihn kleiner zu wahlen, sodass ein jeweiliger Superpixel
auch weniger Pixel des Originalbildes umfassen kann. Damit ist es auch mdglich, den Ausschnitt
beliebig zu verschieben und somit anzupassen, welchen Teil des Originalbildes er umfassen soll.

Dies stellt einen vor die Herausforderung, Algorithmen zu entwickeln, die auf eine solch ver-
gleichsweise kleine Au [Gd9ung angepasst sind. Gleichzeitig ermdglicht die Verschiebung und Ska-
lierung des Ausschnittes die Entwicklung eines sogenannten Active Vision Systems, in welchem
es moglich ist, die visuelle Aufmerksamkeit des Roboters zu beein [ugsen.

1.3.2 BDE

Fur die Programmierung auf Myon wird die Behaviour Design Enviroment, abgekiirzt BDE, ver-
wendet.

Die Programmierung erfolgt dabei direkt auf dem Roboter, Tastatur und Display werden daflr
am Kopf einfach mit dem Brainmodul verbunden. Geschrieben wird dabei in Forth, einer impera-
tiven, stackbasierten Programmiersprache, formuliert in der umgekehrten polnischen Notation.
Der Code kann in der Programmierumgebung interaktiv eingegeben und ausgefuhrt werden, fur
groflRere Programme ist es jedoch sinnvoller, diesen in Speichereinheiten auf der mit dem Brain-
modul verbundenen SD-Karte zu schreiben, abzuspeichern und nach Bedarf wiederzuverwenden.
Diese Speichereinheiten werden dabei Blocke genannt.

In Abb. 1.3 sind als Beispiel die zwei Worter crd2idx und idx2crd zu sehen. Da die Bilder in
der BDE normalerweise in eindimensionalen Arrays abgespeichert sind, es aber oft nétig ist, auf
einen Wert basierend auf dessen Zeile und Spalte zuzugreifen, ist es mit crd2idx méglich eine
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solche Koordinate, angenommen das Bild hat wie in der Pixel Pipeline 22 22 Werte, in einen
Index umzuwandeln und mit idx2crd umgekehrt. Inhalte, die sich innerhalb von Klammern be-
[nden, gelten als Kommentare.

BLOCK F1 FE4ES B E b F8 F16  ENTER ESC
6552 zero prev next cut copg paste reload save exec

C Uls:.on = ILPJ 2023 = BA )

crd2idx ¢ row,col == idx ) swap 22 * + ;
idx2erd ¢ idx == row, col) trip 22 mod - 22 / swap 22 mod ;

Abbildung 1.3: Beispiel der BDE

1.4 Active Vision

Mittels Active Vision ist es mdglich, selektive, visuelle Wahrnehmung in einem System zu im-
plementieren. Gerade bei einer nur sehr begrenzt verfligbaren Rechenleistung ist es vorteilhaft,
nur das visuell zu analysieren, was von Interesse sein konnte.

Im Falle der Bewegungserkennnung, kdnnte zum Beispiel der Bereich anvisiert werden, wo eine
Bewegung statt [ndet. AnschlieBend kénnte dieser darauf untersucht werden, ob dort woméglich
etwas erkannt werden konnte, was Riickschluss auf die Art der Bewegung geben kann. Falls zum
Beispiel in dem Bereich eine Hand ist, kdnnte das auf eine Geste oder Greifbewegung hindeuten.
Falls ein Gesicht erkannt wurde, kdnnte es sich je nach Richtung der Bewegung um ein Nicken
oder Schitteln des Kopfes handeln.

Insofern eignet sich Active Vision dazu, die Datenmenge, welche verarbeitet werden muss, sinn-
voll zu reduzieren, bzw. in diesem Fall auch die vorhandenen Ressourcen besser einzusetzten.
Denn wenn ein interessanter Ausschnitt anvisiert wird, konnen die gesamten 22x22 Superpi-
xel ausgenutzt werden, was bei einem gréfReren Ausschnitt nicht méglich wére. Dadurch lieRe
sich dann zum Beispiel eine bessere Klassi [zikrung des Objektes ermdglichen. Wenn eine Per-
son zum Myon aus mehreren Metern Entfernung zuwinken wirde, dann wirde die Hand nur
ein paar Superpixel einnehmen, wodurch es einfach zu wenig Informationen fir eine Klassi [=_]
zierung geben wirde. Wird allerdings auf den Abschnitt herangezoomt, dann ist dies deutlich
einfacher, da nun eine hochau [Gdendere Darstellung der Hand analysiert werden kann. Diese
Art der Manipulation des betrachteten Bildes ist deshalb fiir die Anwendung in der Pixel Pipeli-
ne sehr sinnvoll und dhnelt auch dem, wie wir Menschen unsere Umgebung betrachten, da wir
normalerweise nicht unser gesamtes Sichtfeld verarbeiten, sondern unsere Aufmerksamkeit auf
einen Teilbereich richten.

1.5 Stand der Forschung

In diesem Abschnitt wird eine Ubersicht iber die heutzutage verwendeten Methoden gegeben.
Dabei gibt es unzéhlige, verschiedene Ansétze, wobei sich jedoch drei grof3e Gruppen heraus-
kristallisieren:

1. Nutzung von KI-Algorithmen:
Allein innerhalb dieser Gruppe gibt es viele Variationen. So gibt es zum Beispiel grofe, auf rie-
sigen Datensétzen trainierte neuronale Netze wie OpenPose [Cao et al. 2018], mit welchen es
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ziemlich akkurat und robust mdglich ist, Personen in einem Bild zu detektieren und ihre Pose
zu bestimmen. Genauso gibt es aber auch viel e [ziehtere Verfahren, wie der Viola-Jones Algo-
rithmus [Viola und Jones 2001], welche selbst auf Systemen mit geringer Bildau [Gdung, Bildrate
und Rechenzeit zuverldssige Resultate liefern kdnnen. Dabei handelt es sich nicht um ein riesiges
neuronales Netz, sondern um eine Kaskade von auf Haar-Features basierenden Klassi [kdtoren,
deren optimale Reihenfolge mittels des AdaBoost-Algorithmus [Freund und Schapire 1997] trai-
niert wird. Solche Methoden kdénnen dann nicht nur fir die Detektion von Personen genutzt
werden, sondern auch als Basis fiir die Detektion von Gesten. So ist es z.B. mittels der mit Open-
Pose ermittelten Pose der Hand mdglich, die spezi [schen Posen mit statischen Gesten zu mappen.
Zeigt die Pose nur einen ausgestreckten Daumen nach oben, dann ist es ein Daumen-hoch. Zeigt
der Daumen runter, dann wiederum das Gegenteil. Wird der Mittel [nder ausgestreckt, dann zeigt
die Person den Stinke [nger, und so weiter. Genauso kann das gleiche Verfahren wie im Viola-
Jones Algorithmus genutzt werden, um nicht nur Gesichter zu erkennen, sondern eben auch
solche statische Gesten [Chen et al. 2007].

Komplizierter wird es wiederum bei dynamischen Gesten, wie dem Winken zum Beispiel. Dann
ist ndmlich nicht nur die derzeitige Pose von Interesse, sondern es muss der Bewegungsverlauf
Uber die Zeit beobachtet werden.

Generell ist dieses Forschungsfeld sehr dynamisch und in konstanter Veranderung. Neuronale
Netze und andere Kl-Verfahren, welche gerade der Stand der Technik sind, wurden und werden
durch immer bessere ersetzt. So gibt es auch jetzt schon Netze, welche die Pose von Handen bes-
ser ermitteln kénnen, als das populdare OpenPose [Wang et al. 2020].

Durch die Verbesserung der Leistung und E [Ziehz der Hardware steigt dabei auch die Chance,
dass selbst riesige neuronale Netze irgendwann auf Mikroprozessoren in eingebetteten Systemen
problemlos implementiert werden kénnen.

2. Nutzung von auf der Person befestigter Sensorik:

Ein anderer Ansatz ist, auf der Person befestigte Sensorik zu nutzen, um ihre Pose zu messen.
Fur das Aufnehmen von menschlichen Bewegungen zur Verwendung als Animationen in Fil-
men oder Videospielen, werden zum Beispiel oft mit Sensorik ausgestattete Ganzkdrperanzige
genutzt, durch welche sich Bewegungen sehr akkurat messen und aufnehmen lassen. Genauso
gibt es auch Handschuhe, durch welche nur die Pose der Hand gemessen wird. Solch ein Ansatz
hat jedoch den Nachteil, dass solche Technologien oft sehr teuer sind und Personen nur detek-
tiert und ihre Posen gedeutet werden kdnnen, wenn sie so etwas auch tragen. Das ist naturlich
schlecht, denn Interaktionen des Roboters mit fremden Personen werden unmdoglich. Es stellt
sich auch die Frage, inwiefern eine Person detektiert wurde, wenn im Vorfeld klar ist, dass sie
solch einen Anzug tragen wird und die Daten von ihr stammen.

3. Nutzung klassischer Algorithmen der Bildverarbeitung:

Zuletzt ist es natiirlich auch maglich, auf klassische Techniken der Bildverarbeitung zuriickzu-
greifen. Ein beliebter Weg ist dabei, Personen und ihre Hande durch Detektion von Hautfarbe
von dem Hintergrund zu unterscheiden. Dies ist eine sehr einfache und e [ziehte Variante, durch
welche sich zum Beispiel die Silhouette einer Hand leicht isolieren lassen wiirde, um dann darauf
basierend maogliche Gesten zu erkennen.

Nun ist dieser Ansatz ohne weiteres aber nicht sehr robust. Zum einen variiert die Hautfarbe bei
Menschen stark, zum anderen andern sich die von der Kamera detektierten Farbwerte auch je
nach Lichtverhaltnissen. Wenn also eine Detektion mittels Hautfarbe in Betracht gezogen wird,
dann muss das genutzte Farbspektrum adaptiv anpassbar sein.

In [Hsieh et al. 2010] wird zum Beispiel mittels des Viola-Jones Algorithmus die Gesichtsdetek-
tion genutzt, um das dortige Farbspektrum als Basis flr die Erkennung von Hautfarbe zu nutzen.
Dadurch ist es mdglich, auch bei unnatirlichen und dunklen Lichtverhéltnissen ein optimales
Spektrum zu de [nieren. Dann ist es jedoch notwendig, dass das Gesicht vorher mindestens ein-
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mal im Sichtfeld der Kamera auftaucht. Es bleibt aber auch die Frage, ob es dann nicht besser ware,
den Viola-Jones Algorithmus gleich fur die Detektion von Handen, wie in [Chen et al. 2007], oder
je nach Wunsch auch fur andere Korperteile und Objekte, zu verwenden. Genauso kdnnen aber
auch Bewegungen im Bild zu detektiert werden, anstatt die Detektion von Hautfarbe zu versu-
chen, wie in [Ribaric et al. 2004]. Dazu wird normalerweise die Di Lerknz zwischen dem aktuellen
Frame und einem in der Zeit zurtickliegenden berechnet. Oder noch besser, gleich der Optical
Flow [Galvin et al. 1998], sodass auch Informationen Uber die Bewegungsrichtung bekannt sind.
Dazu wird jedoch mehr im folgenden Kapitel Motion Tracking beschrieben.

Eine grundlegende, gute Ubersicht zu verschiedenen Methoden der Detektion von Handgesten
und deren Vor-und Nachteile bietet dabei [Oudah et al. 2020].

Generell l&sst sich zusammenfassen, dass fur die Detektion und Wiedererkennung von Personen
und Gesten auf dem Roboter Myon Algorithmen bendétigt werden, welche robust und méglichst
akkurat Kklassi [zikren kdnnen, gleichzeitig aber auch vergleichsweise wenig Rechenleistung be-
notigen. Das ist aber nicht weiter ein Problem, da Klassi [kdtoren nach dem Vorbild des Viola-
Jones Algorithmus diese Anforderungen erftllen.

So bietet zum Beispiel die Gesichtserkennung nach diesem Verfahren eine gut umsetzbare Mog-
lichkeit, Personen zu erkennen. Wenn das Verfahren dann auch noch zusétzlich fur die Deteki-
on von Handen verwendet wird, dann ist auch bekannt, wann und wo Bereiche auf potenzielle
Gesten analysiert werden missen. Ebenfalls braucht es dann nicht unbedingt ein Gesicht im
Sichtfeld, um eine Person zu detektieren. Denn eine Hand ist nattirlich auch Teil des menschli-
chen Koérpers und eignet sich deshalb ebenfalls, wenn die Detektion robust ist und es nicht viele
Falsch-Positive gibt.




Kapitel 2

Motion Tracking

In diesem Szenario geht es oft darum, Gesten und Personen zu erkennen, um dann Interaktionen
darauf basierend zu kreieren. Dazu braucht es Fahigkeiten, wie z.B. das Erkennen von Wink- und
Zeigebewegungen, verfolgen von Personen etc.. Fiir die Realisierung sind Algorithmen notwen-
dig, die Bewegungen im Bild wahrnehmen und verarbeiten kénnen.

Im Optimalfall ist es mithilfe eines solchen Algorithmus dann maglich, die Trajektorie der Bewe-
gung Uber die Zeit zu verfolgen, um z.B. anhand des Verlaufs diese zu analysieren. Dazu gibt es
viele verschiedene Verd [edtlichungen und Herangehensweisen. In vielen davon wird die Bewe-
gung zweidimensional als Projektion auf das Bild betrachtet, wahrend es auch welche gibt, die
Tiefeninformationen dazu ziehen, sei es durch spezielle Sensoren oder Tiefenschatzung, sodass
eine Verfolgung der Bewegung im dreidimensionalen Raum ermdglicht wird.

In dieser Arbeit liegt jedoch die Konzentration erst einmal auf der zweidimensionalen Verarbei-
tung von Bewegungen. Fir dynamische Gesten wie Winken, ist dies auch vollkommen ausrei-
chend. Flr Zeigebewegungen dagegen sind Informationen tiber die Tiefe im Bild wichtiger, wenn
die Richtung, in die gezeigt wird, korrekt rekonstruiert werden soll. Wird dagegen z.B. auf etwas
gezeigt, was unmittelbar in der N&he der Hand ist, dann muss die Tiefe im Bild normalerweise
nicht bekannt sein.

Im folgenden werden Realisierungsmdglichkeiten und darauf basierende praktische Implemen-
tierungen in der BDE présentiert. Dabei soll auch untersucht werden, inwiefern durch Bewegung
im Bild erzeugte Informationen ausreichen, um sich bewegende Personen und dynamische Ges-
ten zu detektieren.
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2.1 Bewegungsserkennung mithilfe von Di Lergénzbildern

In diesem ersten Ansatz wird versucht, mittels Di [erknzbildern zu erkennen, wo im Bild eine
oder mehrere Bewegungen statt [nden. Hierbei handelt es sich um eine einfache und bekannte
Technik, Bewegungen zu detektieren. In [Ribaric et al. 2004] wird zum Beispiel eine auf Di [e-]
renzbildern basierende Indoor Personenverfolgung beschrieben.

Die detektierten Di Lerknzen kénnen in Gruppen zusammengefasst werden, woflr dann ein tber
die Zeit verfolgbarer Mittelpunkt berechnet wird. Die Herausforderung liegt dabei vor allem dar-
in, moglichst realitatsnah die Bewegungen im Bild zu gruppieren und voneinander zu unterschei-
den.

2.1.1 Wo [ndet eine Bewegung statt?

Grundsétzlich muss erst einmal bekannt sein, wo eine Bewegung statt [ndet. Dazu wird im Video-
Stream in der BDE die Di [erknz zwischen dem derzeitigen Bild und dem letzten Bild vor 40ms be-
rechnet. Denn, angenommen, der Bildausschnitt zeigt in beiden Bildern den gleichen Ausschnitt
aus der Umgebung, dann wird nur dort eine Di Lerknz auftreten, wo eine Bewegung stattgefunden
hat. Eine Di [erknz zwischen den zwei Bildern kénnte auch durch etwas anderes hervorgerufen
werden, wie z.B. eine Anderung des Lichteinfalls. Dies ist aber bei einem zeitlichen Abstand von
40ms sehr unwahrscheinlich, kdnnte aber z.B. durch einen Blitz ausgeldst werden. Auch das Ta-
geslicht verandert sich stetig Gber den Tag, das ist aber allein fur die Berechnung wegen des
kleinen zeitlichen Abstandes nicht relevant. Es muss lediglich beachtet werden, dass z.B. mittags
fur die gleiche Bewegung in der gleichen Umgebung und Position die Di [erenzwerte sich unter-
scheiden werden, wie wenn die Bewegung z.B. am Abend ausgefiihrt wird.

Nun sind aber die Di Lerknzwerte vorzeichenbehaftet, was fur diesen Ansatz nicht bendétigt wird,
da nur von Interesse ist, wo eine Bewegung statt [ndet. Es werden also einfach nur die Absolut-
werte betrachtet. In Abb. 2.1 ist zu sehen, wie dies dann in der BDE aussieht.

Abbildung 2.1: Absolutwerte eines Di Lerknzbildes (links), Bsp. fir eine sich horizontal
bewegende Hand mit Oberarm (rechts).

Jetzt konnte Uber einen einfachen Schwellwert detektiert werden, wo eine Bewegung im Bild
statt [ndet. In der BDE-Implementierung ist daftir die Funktion svoverThr2Lst (“save over thres-
hold to list”) zustéandig. Diese nimmt den Array, in dem das derzeitige Di [erenzbild gespeichert
ist und speichert in einen anderen Array die Positionen im Bild, in denen eine die absoluten Dif-
ferenzwerte Uber dem Schwellwert lagen. Anders als bei einer Bitmap, muss dann spéater nicht
Uber alle Pixel im Bild iteriert werden, um zu tberprifen, welche Pixel markiert wurden. Durch
das abspeichern werden nur die gewiinschten Pixel weiterbetrachtet.
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Doch wie sollte Gberhaupt der Schwellwert bestimmt werden? Das Problem ist, dass je nach
Lichtverhaltnissen und Umgebung, die Anzahl an Werten, die tber dem Schwellwert liegen sich
veréndert.

Wenn zum Beispiel ein hellgraues Objekt immer vor einem schwarzen Hintergrund bewegt wird
und der Schwellwert entsprechend darauf angepasst wird, kénnte es passieren, dass die Bewe-
gung nicht mehr erkannt wird, wenn sie vor einem weil3en Hintergrund ausgefuhrt wird. Denn
dann sind die absoluten Di [erenzwerte kleiner, als fur den schwarzen Hintergrund, weshalb sie
dann unter dem Schwellwert liegen konnten. Wiederum, wenn der Schwellwert zu klein ge-
wahlt wird, wirden selbst kleinste Veranderungen erkannt werden, die nicht von Interesse sind.
Wenn zum Beispiel der Roboter sich im Park be [ndet und es leicht windig ist, wirde das leichte
Schwingen der Aste an den Baumen als Bewegungen erkannt werden. Dies sind Informationen,
die der Roboter aber nicht unbedingt Verarbeiten sollte, wenn er gerade mit einer Person im Park
interagiert. Wenn der Roboter aber gerade nichts macht und niemand versucht, mitihm zu inter-
agieren, ware es wiederum besser, wenn der Roboter auch kleinere Bewegungen mitbekommt,
um dann darauf seine Aufmerksamkeit zu richten.

Deshalb ist es sinnvoll, den Schwellwert zusétzlich adaptiv zu gestalten. Wird also tber einen
langeren Zeitraum wenig bis keine Bewegung im Sichtfeld des des Roboters erkannt, sollte also
der Schwellwert niedriger werden, gibt es dagegen zu viel Bewegung, sollte der Schwellwert ho-
her werden.

Sagen wir also, es wird angestrebt, dass in 20% des Sichtfeldes des Roboters eine Bewegung statt-
[ndet. In Myons Falls, besteht das Sichtfeld aus 222, also 484 Werten. Damit wiirde der optimale
Wert fur die Bewegungsdetektion bei Xopr = 0:2 484 = 96 Werten liegen. Anhand dessen,
kdnnte also der derzeitige Schwellwert s; mithilfe folgender Funktion angepasst werden:

St =St 1+ Xopt X(st 1)) " (2.1)

Wobei " ein kleiner Wert ist, mit dem die Abweichung vom optimalen Wert Xqpt multipliziert
wird. Er sollte deshalb relativ klein sein, damit die Anpassung des Schwellwertes [{dsig erfolgt
und Uber einen langeren Zeitraum.

Auch kann in Betracht gezogen werden, den Schwellwert nur anzupassen, wenn tberhaupt eine
Bewegung im Bild erkannt wird. Denn wenn die Summe des Di Lerknzbildes 0 ergibt, kann nicht
wirklich eine Aussage darlber getro [ed werden, ob gerade der Schwellwert so hoch ist, dass ein-
fach alle Bewegungen ignoriert werden, oder es einfach tatsachlich gerade keine Bewegung im
Bild gibt. Stattdessen ware ein Reset-Befehl in diesem Fall sinnvoller, welcher den Schwellwert
sehr niedrig setzt, wenn Uber einen relativ langen Zeitraum, z.B. 30 Sekunden, Gberhaupt keine
Bewegung erkannt wird. Dadurch ist es mdglich, falls der Schwellwert tatsachlich zu hoch ist,
sodass Uberhaupt keine Bewegung mehr erkannt wird, diesen wieder abzusenken.

2.1.2 Gruppieren und Trennen von Bewegungen im Bild

Nun wissen wir, wo im Bild eine Bewegung statt [ndet, wir wissen aber noch nicht, um wie vie-
le Bewegungen es sich handelt und wie sie voneinander zu trennen sind. Hier wird schon ein
deutlicher Nachteil dieses Verfahrens deutlich. Denn wir haben nur Information dartiber, wo ei-
ne Bewegung statt [ndet und nicht, in welche Richtung die Bewegung im Bild an dieser Stelle
erfolgt. Wenn also im Bild zwei Bewegungen direkt nebeneinander sind, aber in unterschiedli-
che Richtungen verlaufen, ware es nicht moglich, diese voneinander zu trennen. Solch ein Fall
kann aber durchaus oft passieren, vor allem in einem Bild, dass nur eine Au[6dung von 22 22
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hat. Dieses Problem wird im nachsten Absatz mithilfe des zweiten Ansatzes, Optical Flow, gelost.

Nun kénnen wir in diesem Fall aber nur die Bewegung im Bild in ihre mdglichen Teilbewe-
gungen aufteilen, indem wir z.B. anhand der Absténde der Bewegungscluster zueinander sie in
verschiedene Zonen einteilen, von denen dann angenommen wird, dass es verschiedene Bewe-
gungen sind. Das Problem ist aber, dass die Bewegungen in der Realitét nie einheitliche Flachen
sind, sondern auch aus Teil [Adhen bestehen kdnnen, die sich aber mdglicherweise alle in die glei-
che Richtung bewegen und damit eine Gesamtbewegung abbilden. Deshalb ist es nicht mdglich,
einfach einen Algorithmus wie Region Grow zu nutzen, der alle direkten Nachbarn miteinander
gruppiert. Es braucht also einen Algorithmus, der auch, wenn ein Abstand zwischen den einzel-
nen Flachen ist, diese miteinander gruppiert, basierend auf einem festgelegten Maximalabstand.
In Abb. 2.2 ist zu sehen, wie ein solcher Algorithmus im Optimalfall die Di[erknzen im Bild
in zwei Gruppen aufteilen wirde, indem er alle erkannten Flachen, deren Abstand zueinander
weniger als ein Pixel ist, miteinander gruppiert.

! I

Abbildung 2.2: lllustration der Aufteilung der Bewegung im Bild in Gruppen, wobei der
Abstand zwischen den unterschiedlichen Bereichen nicht mehr als ein Pixel betragen darf

Ein Algorithmus, der dazu in der Lage ist und in der BDE als das Wort findZones implementiert
wurde, funktioniert wie folgt:

1. Initialisiere den Zahler der erkannten Bewegungen mit 1.
2. Nehme die erste Koordinate in der Liste, ordne dieser die Zahl des Zahlers zu.

3. Nehme die nachste Koordinate, vergleiche diese mit den Koordinaten, denen bereits eine Zahl
zugeordnet wurde, durch berechnen der Distanz. Wenn diese fiir irgendeine dieser Koordina-
ten unter dem festgelegten Schwellwert liegt, initialisiere diese Koordinate mit der Zahl, welche
der Koordinate, mit der verglichen wurde, zugeordnet wurde. Wiederhole dann Schritt 3 fur die
nachste Koordinate.

4. Falls die Distanz fiir keine der Koordinaten, denen bereits eine Zahl zugeordnet ist, unter dem
Schwellwert liegt, dann inkrementiere den Z&hler aus Schritt 1 um 1 und weise diese Zahl der
derzeitig betrachteten Koordinate zu. Springe dann wieder zu Schritt 3 fur die néchste Koordi-
nate, falls es noch eine gibt, welcher keine Zahl zugeordnet wurde.

Zur Berechnung der Distanz, wurde dabei einfach die Manhattan-Distanz genutzt:
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d=jx1 Xoj+]jy1 Yo (2.2)

In einer Erweiterung, wurde auch versucht, die Farbe der sich bewegenden Objekte zu nutzen, um
auf dieser Basis auch Bewegungen, die genau nebeneinander liegen, trotzdem trennen zu kénnen.
Eine Hand zum Beispiel ist farblich normalerweise ziemlich uniform. Wenn sie vor einer Kamera
bewegt wird und im Hintergrund z.B. jemand mit einem blauen Pullover vorbei lauft, dann wirde
die Bewegung der Hand trotzdem von dem Menschen im Hintergrund getrennt werden kdnnen,
weil der Schwellwert fir die maximale Farbdistanz zwischen diesen zwei Bereichen tiberschritten
wird. Zur Berechnung der Farbdistanz werden dabei nur die U- und V-Werte der Pixel benutzt,
da innerhalb eines Objektes es, je nach Lichtverhaltnissen, Helligkeitsunterschiede geben kann,
danach aber nicht unterschieden werden soll. Die Formel wére dann also, wenn v der V-Wert
eines Pixels und u der U-Wert ist:

deolor = Ju1  U2] +jvi Vo] (2.3)

Diese Farbdistanz wird dann im Schritt 3 als zusétzliche Bedingung implementiert, sodass es
dann zwei verschiedene Schwellwerte gibt, fir die die jeweiligen Distanzen jeweils unter den
Schwellwerten liegen mussen, damit eine Koordinate zugeordnet werden kann. Die Schwellwer-
te selbst missen dabei einfach durch Austesten bestimmt werden.

Nun ist aber die Farbdistanz auch keine universelle Losung fur die vorher bekannten Probleme
dieses Ansatzes. Zwei sich bewegende Hande, die in der Nahe zueinander sind, kénnten trotzdem
voneinander nicht getrennt werden, da sie farblich praktisch identisch sind. Dies ist schlecht, da
es ja auch durchaus Gesten gibt, bei denen beide Hdnde genutzt werden. Oder auch, wenn eine
Person hinter der Handbewegung lauft, die nur ein T-Shirt tragt, sodass die Arme nicht verdeckt
werden. Auch dann hilft die Farbdistanz nicht mehr weiter.

Im folgenden ist der Algorithmus nochmal in Pseudo-Code zusammengefasst:

Algorithm 1: [ndZones(coordList; lenCoordLst; markingList)

[markingList with 1
countZones 1
fori=0 ¥ lenCoordLst do
forj=0 % ido
ifd then
if deotor color then
markingList[i] markingList[j]
leave
end
end
markingList[i] countZones
countZones countZones +1
end
end

Zu lange Rechendauer

Ein viel groReres Problem dieses Algorithmus ist aber seine Rechendauer. In der BDE dirfen
Algorithmen, welche mittels des Befehls 1oop innerhalb einer Schleife ausgefiihrt werden, nicht
ldnger als 10ms dauern. Dieser Algorithmus hat aber im schlechtesten Fall eine so lange Rechen-
dauer, dass dies nicht mehr einzuhalten ist.
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Betrachten wir zuerst die Komplexitat des Algorithmus. Nach der Landau-Notation ist diese
O(n?), da der Algorithmus aus zwei verschachtelten For-Schleifen besteht, deren Dauer jeweils
mit der Lange von coordL.ist steigt: Die aul3ere ist dazu da, die derzeitg zu betrachtene Koordi-
nate anzuvisieren, die innere, um sie mit den vorherigen, bereits zugeordneten Koordinaten zu
vergleichen. Der Rechenaufwand steigt dementsprechend exponentiell an, je mehr Pixel vorher
als Bewegung klassi [ziért wurden im Bild.

Betrachten wir zum Beispiel den schlechtesten Fall fur den Algorithmus, wobei die Farbdistanz
erstmal aul3en vor gelassen wird: Der Schwellwert ist auf Null gesetzt, sodass fir jede betrachte-
te Koordinate diese mit allen vorher betrachteten Koordinaten verglichen wird, da sie nie einer
der vorherigen Koordinaten zugeordnet werden kann. Je nach der Anzahl der zu betrachteten
Koordinaten n, betragt dann die Anzahl der ausgefiihrten Vergleiche £(n) im Algorithmus;

>
f(n) = n 1 i=) f(10) =45; f(20) =190; f(484) = 116886
= (2.4)

Wie man sieht, steigt die Anzahl der Vergleiche mit der Anzahl an Koordinaten, die im Algorith-
mus betrachtet werden, exponentiell an. In der BDE hat sich herausgestellt, dass z.B. bei einer
Maximaldistanz von 4 die Anzahl der Koordinaten n nicht mehr als 200 betragen darf, um ein Ab-
stirzen der BDE durch tberschreiten der maximalen 10ms Gesamtrechendauer zu verhindern.
Dies bedeutet dann aber auch wiederum, dass Bewegungen, die mehr als 200 Werte umfassen,
nicht mehr betrachtet werden kénnen. Wenn also zum Beispiel eine Handbewegung ausgefihrt
wird, braucht es einen Mindestabstand zur Kamera, sonst sollte die Bewegung ignoriert werden,
da sie andernfalls zum Absturz des Systems fuihrt. Die adaptive Regelung des Schwellwertes fur
die DiLerenzwerte kdnnte zwar in den meisten Féllen die Anzahl der erkannten Werte wieder
herunter regeln, allerdings nicht sofort, weshalb dieses Problem dann trotzdem bedacht werden
sollte. Wenn dann noch die Farbdistanz dazukommt, verdoppelt sich zuétzlich die Anzahl an
Vergleichen. Deswegen wird in der BDE erstmal nur die Manhattan-Distanz verwendet.
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2.2 Optical Flow an Stelle von Di Lergénzbildern

Eine Alternative zu Di Lerknzbildern, die heutzutage die populérste Herangehensweise ist, heil3t
Optical Flow, bzw. Optischer Fluss auf Deutsch.

Anders als bei dem im vorherigen Abschnitt vorgestellten Algorithmus, hat dieser den Vorteil,
dass nicht nur Informationen dartber bestehen, wo im Bild eine Bewegung statt [ndet, sondern
auch, in welche Richtung diese verlauft. Dies ist eine sehr nitzliche Information, welche die
korrekte Segmentierung von Bewegungen im Bild deutlich vereinfacht, selbst wenn diese direkt
bei einander liegen.

Abbildung 2.3: links: sich bewegende Formen, Mitte: Erkennung der Bewegungen mittels
Optical Flow, rechts: absolute Di [erknzen

In Abb. 2.3 ist dieser Unterschied nochmal illustriert zu sehen. In dem absoluten Di [erenzbild ist
nur ein heller Fleck zu sehen, welcher alle unterschiedlichen Bewegungen in sich vereint, sodass
eine Unterscheidung nicht mehr maglich ist. Dies gilt auch, wenn in der Realitat der Fleck nicht
so homogen ware, sondern viel zerkllfteter und mit gréReren Helligkeitsunterschieden. Mithilfe
von Optical Flow ist es allerdings maglich, die unterschiedlichen Bewegungsrichtungen nachzu-
vollziehen, sodass auch wenn die sich bewegenden Objekte sehr nahe beieinander sind und sich
sogar Uberlappen, eine Unterscheidung dennoch mdéglich ist, weil die Bewegungsrichtungen sich
stark unterscheiden.

Hierbei handelt es sich aber um eine sehr idealisierte Darstellung des Optical Flow Algorithmus.
Normalerweise wirde die Bewegungsveranderung auch nicht fiir einen so grof3en positionellen
Abstand berechnet werden, sondern nur einen sehr kleinen, da die zeitlichen Abstande der Bilder
immer im Millisekundenbereich liegen.

Nun ist Optical Flow ein sehr bekannter Algorithmus, zu dem es viele Verd Ledtlichungen gibt.
Meistens wird er aber auf eher hochau [6dende Bildformate angewendet. Die Herausforderung
ist also nun, diesen Algorithmus von Hand in der BDE zu implementieren, fur ein Bildformat,
dass nur aus 22x22 Pixeln besteht.

Unterschieden wird dabei grundsétzlich zwischen sparse Optical Flow, bei welchem die Bewe-
gungsvektoren nur fir interessante Features im Bild berechnet werden, sowie dense Optical Flow,
bei welchem der Bewegungsvektor entweder fiir jeden Pixel oder eine Gruppe von benachbarten
Pixeln berechnet wird. Da das Bild in der BDE sowieso nur aus 484 Pixeln besteht, liegt in dieser
Arbeit die Konzentration auf dense Optical Flow mit der Berechnung der Bewegung fur jeden
Pixel einzelnd. Im Grunde kommt dies schon einer Gruppierung der Pixel gleich, da die 22 22
Superpixel des Bildes sowieso schon Mittelwerte der Pixel im Originalbild sind.
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Grundsétzlich wird beim Optical Flow Algorithmus, in welcher Variante auch immer, angenom-
men, dass die Lichtverhaltnisse in der Umgebung konstant sind. Dies ist natiirlich in einer realen
Umgebung oft nicht der Fall, da allerdings der zeitliche Abstand zwischen den Bildern, fur wel-
che die Bewegungen detektiert werden sollen, im Millisekundenbereich liegt, werden sich die
Lichtverhaltnisse innerhalb dieses Zeitraum nicht stark &ndern, sodass diese Annahme getro [ed
werden kann. Ausnahme ist natirlich, wenn es z.B. auf einmal blitzt oder ein Lichtschalter ein-
/ausgeschaltet wird. Das passiert aber normalerweise nicht sehr oft.

Auf Basis dieser Annahme kann dann folgende These aufgestellt werden: Wenn ich heraus [nden
will, ob eine Bewegung gerade statt [ndet, kann ich mir fur jeden Pixel in Bild(t-n) den Hellig-
keitswert anschauen und an seiner Stelle im Bild(t) mit den Helligkeitswerten der ndheren Um-
gebung vergleichen. Dort, wo die Helligkeitsdi [erknz am kleinsten ist, wird dann angenommen,
dass diese die neue Position des Pixels ist. Schlielich konnte die Helligkeitsveranderung ja nicht
durch veranderte Lichtverhaltnisse ausgelést worden sein, also muss es eine Bewegung gewesen
sein, ob extern oder ausgeldst vom Roboter selbst. Auf Basis dieser Positionsdnderung ist es dann
maoglich, den Abstand und die Ausrichtung der Bewegung fir jeden Pixel im Bild zu erfassen, falls
flr den betrachteten Pixel iberhaupt eine Bewegung stattfand und er nicht an seiner vorherigen
Position verharrte.

2.2.1 Optical Flow basierend auf minimaler Helligkeitsdi Lerénz

Diese Methode ist ein sehr einfacher Ansatz. Flr jeden Pixel in Bild(t-n), wird die Helligkeitsdi [e-]
renz zu jedem Pixel in einer 3x3 Umgebung um seine Stelle in Bild(t) berechnet. An der Stelle, wo
die Di [erenz am kleinsten ist, unabhéngig davon, wie klein oder grof3 die sonstigen, berechneten
Di [erknzen sind, wird dann die neue Position des Pixels angenommen.
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Abbildung 2.4: Darstellung der Bewegungsdetektion mittels des ersten Ansatzes

In Abb. 2.4 wird dieser relativ einfache Algorithmus fiir einen betrachteten Pixel im Bild(t-n) und
seine 3x3 Umgebung in Bild(t) noch einmal bildlich dargestellt.

Nun ist aber dieser Algorithmus alles andere, als perfekt. Denn die Richtungsdetektion ist stark
quantisiert. Es sind lediglich 8 verschiedene Winkel mdglich, bei einer Genauigkeit von lediglich
45° oder zrad, plus zusatzlich der Moglichkeit, dass tberhaupt keine Bewegung statt [ndet.
Dies ist ein Problem, nicht nur, weil die Bestimmung der Bewegungsrichtung ungenau ist, son-
dern auch, weil die innerhalb einer realen Bewegung im Sichtfeld der Kamera, die berechneten
Richtungen eine starke Varianz aufweisen werden.







