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Zusammenfassung

Der Condensation Algorithmus wurde von Mihael Isard und Andrew Blake in der Ver

�

o�entlihung

"

Con-

densation - Conditional Density Propagation for Visual Traking\ [1℄ vorgestellt. Der Algorithmus verfolgt

mit Hilfe eines probabilistishen Ansatzes, der die konkurrierende Betrahtung vershiedener Handlungs-

hypothesen erlaubt, ein Objekt in einer Videosequenz. Das Ziel ist, auh bei komplexer Objektumgebung

eine m

�

oglihst sihere Erkennung in Ehtzeitverarbeitung zu erreihen. An ausgew

�

ahlten Samplestellen

wird eine Wahrsheinlihkeitsverteilung repr

�

asentiert. Durh einen Vergleih der Bilddaten mit diesen

Stellen wird eine fortw

�

ahrende Anpassung der Wahrsheinlihkeitsverteilung erreiht.
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1 Einleitung

Sehr viele Artikel der letzten Jahre verweisen auf die Ausarbeitung [1℄ der Autoren Mihael Isard und

Andrew Blake aus dem Jahre 1998. Der in der Ausarbeitung beshriebene Condensation Algorithmus ist

ein popul

�

ares Verfahren der Bildverarbeitung der letzten Jahre.

Ziel dieses Algorithmus ist die Verfolgung von Objekten (visual traking) innerhalb einer Video-

sequenz. Gefordert wird eine hohe Verarbeitungsgeshwindigkeit, die gelieferte Videobilder bei hoher

Fehlertoleranz in Ehtzeit verarbeiten kann.

M

�

oglihe Anwendungen eines solhen Verfahrens in der Medizin k

�

onnte zum Beispiel die Ultrashall-

analyse des menshlihen Herzens sein. Ultrashall bietet sih hierf

�

ur aufgrund der gelieferten Ehtzeit-

videosequenzen an, allerdings ist der Nahteil dieser Tehnologie niht von der Hand zu weisen: Die

von den Ultrashallger

�

aten gelieferten Sequenzen sind oft mit starkem Raushen

�

uberlagert, so da� dem

untersuhenden Arzt eine sofortige Analyse der gelieferten Bilder niht immer leiht f

�

allt. Hier k

�

onnte

der Condensation Algorithmus gute Dienste leisten: Hat der Arzt das Objekt (das menshlihe Herz)

erst einmal detektiert, kann der Algorithmus w

�

ahrend der folgenden Untersuhung das Herz permanent

verfolgen und das Ergebnis seiner Analyse mit einer Umrandung sihtbar mahen.

Grunds

�

atzlih ist die erfolgreihe Verfolgung eines Objektes innerhalb eines Videos von vershiedenen

Parametern abh

�

angig. Zwei Arten von Fehlerquellen k

�

onnen das Ergebnis verf

�

alshen oder den Algo-

rithmus sogar

�

uberfordern: Ver

�

anderungen des Objektes und Ver

�

anderungen der Umgebung bzw. des

Hintergrundes. Im ersten Fall kann sih das Objekt in Position und Lage und in Besha�enheit und Form

von Bild zu Bild auf teilweise nur sehr shwer vorhersagbare Art

�

andern; man denke beispielsweise an

die Flugbewegung einer Vogelfeder bei starkem Wind. Auh k

�

onnte das gesuhte Objekt in manhen

Bildern durh andere Objekte teilweise

�

uberlagert sein oder in einer Teilsequenz komplett vershwinden.

Im zweiten Fall stellen ein wehselnder Hintergrund (man denke an die Personenverfolgung, bei der die

Erkenntnisse des Algorithmus an den Steuermotor einer beobahtenden Kamera weitergegeben werden)

oder eine dem Objekt sehr

�

ahnlihe Umgebung (beispielsweise die Verfolgung eines Blattes im Wind)

Shwierigkeiten dar, die den Algorithmus ebenfalls

�

uberfordern k

�

onnen.

Der Condensation Algorithmus verfolgt im Gegensatz zu anderen popul

�

aren Verfahren einen proba-

bilistishen Ansatz, der auf einer diskreten Menge von Zust

�

anden operiert: Um das Objekt im aktuellen

Bild detektieren zu k

�

onnen, werden die in den letzten Bildern

�

uber das Objekt gewonnene Erkenntnisse

genutzt.

Wie dies vonstatten geht, wird in den folgenden Abshnitten n

�

aher vorgestellt. Zun

�

ahst werden in

Abshnitt 2 die die relevanten stohastishen Grundlagen erl

�

autert und wieso dem Theorem von Bayes

eine zentrale Rolle bez

�

uglih der Idee des Condensation Algorithmus zukommt. Anshlie�end wird in

Abshnitt 3 der Algorithmus selbst vorgestellt. In einem kurzem Exkurs (Abshnitt 4) wird auf den

Kalman Filter, einen anderen Ansatz aus dem Gebiet der Bildverarbeitung, eingegangen. Hier werden

auh Untershiede der beiden Verfahren deutlih gemaht.

2 Stohastishe Grundlagen

Dieser Abshnitt behandelt die stohastishen Grundlagen, die zum Verst

�

andnis des Condensation Al-

gorithmus notwendig sind. Der erste Teil (Abshnitt 2.1) besh

�

aftigt sih mit den relevanten Begri�en

der Wahrsheinlihkeitsrehnung und f

�

uhrt anhand von Beispielen in diesen Bereih ein. Der zweite Teil



Abbildung 1: Mit Splines umrandetes Herz (Ultrashallaufnahme).

(Abshnitt 2.2) erkl

�

art das Theorem von Bayes und stellt einen Zusammenhang des Theorems mit der

dem Condensation Algorithmus zugrunde liegenden Idee her.

2.1 Grundlegende Begri�e

F

�

ur das Rehnen mit Wahrsheinlihkeiten wird im Allgemeinen das Kolmogorovshe Axiomensystem

verwendet. Im Folgenden seien hier Eigenshaften von Wahrsheinlihkeiten f

�

ur zwei Ereignisse a und b

aufgef

�

uhrt:

� Wahrsheinlihkeiten liegen immer zwishen 0 und 1:

0 � P (a) � 1

� Die Summe der Wahrsheinlihkeiten der Ereignisse ist 1:

P

k

P (a

k

) = 1

� Das komplement

�

are Ereignis zu a ist genau dann realisiert, wenn a niht realisiert ist:

P (�a) = 1� P (a)

Eine Zufallsvariable repr

�

asentiert ein Ereignis, deren Eintrittswahrsheinlihkeit bestimmt werden soll

oder deren Wahrsheinlihkeit shon gegeben ist. Sie kann dabei vorgegebene Werte aus einem vorgege-

benen De�nitionsbereih annehmen.

Bisher wurden ausshlie�lih einfahe Wahrsheinlihkeiten betrahtet, also Aussagen

"

wie gro� ist

die Wahrsheinlihkeit, da� ein Ereignis x auftritt?\ Der Begri� a-priori Wahrsheinlihkeit meint diese

Abbildung 2: Mit Splines umrandetes Blatt eines Bushes.



unbedingte Wahrsheinlihkeit eines Ereignisses a: P (a). Hier sei beispielhaft das W

�

urfeln mit einem

W

�

urfel aufgef

�

uhrt: P (Sehser beim W

�

urfeln) = 1=6.

Von zentraler Bedeutung dagegen ist in diesem Fall der Begri� der a-posteriori Wahrsheinlihkeit,

der die bedingte Wahrsheinlihkeit eines Ereignisses a unter Beobahtung von b (also wenn b gilt): P (ajb):

P (Sehser beim W

�

urfeln j Gerade Augenzahl) = 1=3 meint, also Aussagen der Form:

"

Wie gro� ist die

Wahrsheinlihkeit, da� Ereignis x auftritt, unter Bedingung von y?\

2.2 Das Theorem von Bayes

Die Gleihung f

�

ur bedingte Wahrsheinlihkeiten besagt:

P (xjy) =

P (x ^ y)

P (y)

=

P (yjx) � P (x)

P (y)

(1)

Das folgende Beispiel erl

�

autert diese Gleihung n

�

aher:

� x: Hypothese (es ist sonnig)

� y: Daten, Ursahe (es sind 25 Grad Celsius)

� P (y): Wahrsheinlihkeit, da� die Temperatur mindestens 25 Grad betr

�

agt

� P (x): Wahrsheinlihkeit, da� es sonnig ist.

� P (xjy): Wahrsheinlihkeit, da� es sonnig ist, unter der Bedingung, da� die Temperatur mindestens

25 Grad betr

�

agt.

� P (yjx): Wahrsheinlihkeit, da� es an einem sonnigen Tag mindestens 25 Grad warm ist.

� P (x ^ y) = P (yjx) � P (x)

� P (yjx) � P (x) = P (xjy) � P (y)

F

�

ur die Berehnungen bez

�

uglih des Condensation Algorithmus gelten im folgenden diese Variablen:

� x sei eine m

�

oglihe Position des Objektes (Hyphothese, Sample)

� y sei die gelieferte Bildinformation

Das Theorem von Bayes wird nun ben

�

otigt, um die shwierige direkte Bestimmung der Objektposition

P (xjy) (

"

be�ndet sih das Objekt an dieser Stelle im Bild\) durh die einfahere Bestimmung, ob die Bild-

information der vermuteten Position entspriht P (yjx) (

"

entspriht die Bildinformation der Hypothese?\)

auszudr

�

uken.

P (xjy) =

P (yjx) � P (x)

P (y)

= k � P (yjx) � P (x) (2)

Der Quotient

1

P (y)

ist unabh

�

angig von x und wird daher durh die Konstante k ausgedr

�

ukt. Die Bereh-

nung von P (xjy) durh P (yjx) stellt die zentrale Idee des Condensation Algorithmus dar.

Im folgenden Abshnitt 3 soll nun erkl

�

art werden, wie aus den Hypothesen

�

uber die Position eines

Objektes in einem bestimmten Bild der Videosequenz P (x

t�1

) Aussagen

�

uber die Wahrsheinlihkeit, die

Position des Objektes im n

�

ahsten Bild der Videosequenz P (x

t

) betre�end, gewonnen werden k

�

onnen.

3 Der Condensation Algorithmus

Das Ziel des Condensation Algorithmus ist die m

�

oglihst korrekte Identi�zierung eines Objektes in jedem

Zeitshritt einer Videosequenz und dies m

�

oglihst in Ehtzeit. Der Condensation Algorithmus basiert,

wie shon erw

�

ahnt, auf einem probabilistishen Ansatz, der auf einer diskreten Menge von Zust

�

anden

operiert, um anhand von gewihteten Hyphothesen (im folgenden als Samples bezeihnet) Vorhersagen

�

uber das Verhalten des beobahteten Objektes im n

�

ahsten Zeitshritt mahen zu k

�

onnen. Im folgenden

soll nun dargestellt werden, was dies genau bedeutet, und wie der Algorithmus abl

�

auft.



3.1 Vorbereitungen

Ein Objekt in einem Bild wird im einfahsten Fall durh seine Position beshrieben. Aber auh andere

Informationen k

�

onnen betrahtet werden, wie die Lage im Raum, Form des Objektes et. Im folgenden

werden diese Variablen wie angegeben verwendet:

� x

t

ist der Zustand des modellierten Objektes im Zeitshritt t

� y

t�1

beshreibt den vorangehenden Zeitshritt (das vorherige Bild der Videosequenz)

� y

t

beshreibt den aktuellen Zeitshritt (das aktuelle Bild der Videosequenz).

Nah jedem Zeitshritt gibt der Algorithmus eine gewihtete Menge von Hypothesen (im folgenden als

Sample-Set bezeihnet) fx

(1)

t

; �

(1)

t

; : : : ; x

(N)

t

; �

(N)

t

g aus, die die bedingte Zustandsdihte p(x

t

jy

t

) in Zeit-

shritt t repr

�

asentieren. Ein Sample n zum Zeitshritt t ist allgemein mit x

(n)

t

bezeihnet und �

(n)

t

meint

die Gewihtung eines solhen Samples. Der folgende Abshnitt erkl

�

art, wie man an dieses Sample-Set

gelangt.

3.2 Ein Shritt des Condensation Algorithmus

3.2.1 Vor dem ersten Shritt

F

�

ur jeden Zeitshritt t der Videosequenz wird eine Iteration gestartet, um an das vorgenannte Sample-Set

zu gelangen. Die Iteration jedes Zeitshrittes ben

�

otigt dazu das Sample-Set aus dem vorherigen Zeitshritt.

Also ist klar, da� vor der ersten Iteration bereits eine Anfangsverteilung f

�

ur Samples erzeugt wer-

den und ein Sample-Set fx

(n)

0

g vorliegen mu�. Eine Menge N von Samples, also Hypothesen m

�

ogliher

Zust

�

ande des Objektes, wird im Bild verteilt (Shritt 0 in Abbildung 3). Dies kann durh eine Gleih-

verteilung geshehen. Hat man allerdings shon eine Vermutung, wo sih das Objekt be�nden k

�

onnte,

kann man die Samples in dieser Bildregion mit einer geeigneten Verteilung P (x) enger streuen. Weil

man von vornherein die Menge von Samples auf N beshr

�

ankt, kann ein Ablauf innheralb gegebener

Rehenressouren garantiert werden.

Abbildung 3: Shematisher Ablauf des Condensation Algorithmus.

3.2.2 Die eigentlihe Iteration

An dieser Stelle beginnt nun der erste Shritt der Abbildung 4. Er ist mit P (x

t�1

) bezeihnet. Abbildung 4

beshreibt die Iteration des Condensation Algorithmus zu einem beliebigen Zeitpunkt t. Es soll nun

aus dem Sample-Set des letzten Zeitshrittes t � 1 ein neues Sample-Set f

�

ur den aktuellen Zeitshritt t

gewonnen werden.



Die shraÆerten Kreise stellen die Samples zum Zeitpunkshritt t � 1 dar. Der Mittelpunkt eines

Kreises meint das jeweilige Sample und die Gr

�

o�e der shraÆerten Fl

�

ahe um diesen Mittelpunkt gibt

die Gewihtung des Samples an.

Der erste Shritt in Abbildung 4, das Sampling, geht folgenderma�en vonstatten: Aus der bisherigen

Samplemenge fx

(1)

t�1

; �

(1)

t�1

; : : : ; x

(N)

t�1

; �

(N)

t�1

g des letzten Zeitshrittes werden N Samples x

(n)

t�1

entnommen.

Man kann dies durh wiederholtes Ziehen von Samples (mit Zur

�

uklegen) erreihen. Einige Samples, vor

allem diejeinigen mit h

�

oherer Gewihtung �

(n)

t�1

, werden h

�

au�ger gezogen, wohingegen manhe Samples

vielleiht gar niht gezogen werden. Dies l

�

auft shematish folgenderma�en ab:

1. Ziehe ein Sample x

(n)

t�1

.

2.

�

Ubernehme Sample x

(n)

t�1

mit der assoziierten Wahrsheinlihkeit �

(n)

t�1

in das neue Sample-Set.

3. Gehe solange zu Shritt 1 zur

�

uk, bis die Anzahl der Ziehungen gleih der Anzahl N Elemente der

alten Samplemenge ist.

Die Sampleverteilung entspriht nun wieder der gesuhten Wahrsheinlihkeitsverteilung P (x

t�1

). Jedes

Element des neuen Sample-Sets wird nun dem n

�

ahsten Shritt unterzogen: Das Ziel ist ja die Bewegung

eines Objektes nahzuvollziehen. Dazu mu� auh die Bewegung probabilistish erfa�t werden, was mit

dem Modell P (x

t

jx

t�1

) in Shritt 2.1 geshieht. Zun

�

ahst wird jedes Element der neuen Samplemenge

anhand eines vorhergesagten Rihtungsvektors bewegt.

P (x

t

) P (x

t

jx

t�1

) (3)

Identishe Elemente des neuen Sample-Sets werden identish bewegt. Dies wird durh die Pfeile in Ab-

bildung 4, die von der ersten Samplemenge ausgehen, angezeigt. Man erh

�

alt die neue Verteilung P (x

t

).

Im n

�

ahsten Shritt (Shritt 2.2) wird Raushen hinzugef

�

ugt, um identishe Elemente zu trennen.

An dieser Stelle im Algorithmus ist die neue Samplemenge komplett, allerdings sind die Samples niht

gewihtet, was nun anhand der gelieferten Bildinformation geshieht. Ein Bildanalysealgorithmus tri�t

also Aussagen dazu, wie hoh die Wahrsheinlihkeit ist, an einer gegebenen Stelle x das Objekt auh

wirklih in dem beshriebenen Zustand zu �nden. Dies wird f

�

ur alle N Samples durhgef

�

uhrt.

�

t

 P (x

t

) P (x

t

jy

t

) = k � P (y

t

jx

t

) � P (x

t

) (4)

Nah Normalisierung der Gewihte �

(n)

t

(es gilt also

P

n

�

(n)

t

= 1) erh

�

alt man ein N -elementiges,

gewihtetes Sample-Set des Zeitshrittes y

t

. Dieses Sample-Set fx

(n)

t

; �

(n)

t

; n = 1; : : : ; Ng repr

�

asentiert

die a-posteriori Wahrsheinlihkeit P (x

t

jy

t

).

Am Ende dieses Shrittes be�ndet man sih wieder am oberen Ende der Abbildung 4, allerdings im

n

�

ahsten Zeitshritt; der Algorithmus startet die n

�

ahste Iteration.

3.2.3 AuÆnden des Objektes

Es kann zu jedem Zeitshritt, nahdem das aktuelle Sample-Set gebildet wurde, die wahrsheinlihste

Position des Objektes gefunden werden: In der N

�

ahe dieser Position werden die meisten Samples verteilt

sein. Man kann nun anhand von vershiedenen Methoden, wobei sih eine globale Durhshnittsbildung

oder

"

feiner\, eine Durhshnittsbildung

�

uber lokalen Zentren anbietet, aus den vershiedenen Samples,

die wahrsheinlihste Objektposition sh

�

atzen mit

"[f(x

t

)℄ =

N

X

n=1

�

(n)

t

� f(x

(n)

t

), (5)

wobei man eine geeignete f(x) verwendet, beispielsweise f(x) = x. Dieser Vorgang ist in Abbildung 5

anhand des Kopfes eines Kindes graphish dargestellt.



Abbildung 4: Bildhafter Ablauf des Condensation Algorithmus. Jeder der drei Shritte Sampling - Rau-

shen hinzuf

�

ugen - Gewihten �ndet sih in der Iteration des Algorithmus wieder.

3.3 Modellierung der Objektdynamik

In diesem Abshnitt wird kurz erl

�

autert, wie die Objektdynamik modelliert wird. Die Entwikler des

Condensation Algorithmus f

�

uhren folgende lineare Di�erentialgleihung zweiter Ordnung an:

x

t

� �x = A � (x

t�1

� �x) +B � w

t

. (6)

�x ist der Durhshnittswert des Zustands, A und B sind Matrizen, die die deterministishen und stohasti-

shen Komponenten des dynamishen Modells repr

�

asentieren und w

t

ist eine Variable, die das Raushen

ausdr

�

ukt. Gleihung 7 beshreibt folgende Wahrsheinlihkeit P (x

t

jx

t�1

):

P (x

t

jx

t�1

) / exp�

1

2

k B

�1

� ((x

t

� �x)�A � (x

t�1

� �x)) k

2

(7)

Hier sind A�(x

t�1

� �x

t

) als die Vorhersage des neuen Zustands und x

t

��x als der neue Zustand zu verstehen,

wobei jeweils die Di�erenz mit dem Mittelwert �x gebildet wird. Ist die Di�erenz der beiden Werte Null,

also (x

t

� �x) � A � (x

t�1

� �x

t

) = 0, stimmt die Vorhersage genau. B

�1

gewihtet den Term in Bezug

auf das Raushen. Je gr

�

o�er nun der Abstand zwishen Vorhersage und neuem Zustand ist, desto kleiner

ist die Wahrsheinlihkeit P (x

t

jx

t�1

). Es emp�ehlt sih, die Parameter A, �x und B des dynamishen

Modells je nah Anwendung anzupassen, beispielsweise w

�

ahrend das Objekt typishe Bewegungen in

einer Trainingsphase f

�

ur den Algorithmus ausf

�

uhrt.

4 Exkurs: Der Kalman Filter

Die Entwikler des Condensation Algorithmus vergleihen eine Anwendung ihres Algorithmus mit dem

sehr popul

�

aren und etablierten Kalman Filter, der 1960 von Rudolph E. Kalman entwikelt wurde. Sie

wollen die Robustheit des Condensation Algorithmus bez

�

uglih komplexer Bildhintergr

�

unde zeigen. Der

erste Teil (4.1) dieses Abshnitts stellt den Kalman Filter kurz vor, w

�

ahrend der zweite Teil (4.2) des

Abshnitts n

�

aher auf die Versuhsparameter, die Versuhsdurhf

�

uhrung und die Ergebnisse eingeht.



Abbildung 5: Eine Menge an Hypothesen (Sample-Set, links). Wahrsheinlihste Position des Objektes

(rehts).

4.1 Der Kalman Filter

Der Kalman Filter l

�

ost das allgemeine Problem der Sh

�

atzung und Vorhersage des zuk

�

unftigen Verhal-

tens eines Prozesses, der als lineares, dynamishes System modelliert ist [5℄,[6℄,[7℄. Die Untersuhung und

Vorhersage des Prozesses erfolgt diskret

�

uber die Zeit und rekursiv. Bei jedem Iterationsshritt wird der

Zustand des Prozesses neu berehnet, wobei die Matrizen, die die Historie des Prozesses, die Varianzen

und die Kovarianzen der Proze�variablen beshreiben, aktualisiert werden. Man nimmt eine dem Proze�-

raushen zugrundeliegende Gau�verteilung an. Der Kalman Filter bietet eine geshlossene L

�

osung. Die

folgenden beiden Gleihungen werden als Grundlage zur Beshreibung eines Prozesses angenommen:

x

t

= A

t

� x

t�1

+ w

t

(8)

z

t

= H

t

� x

t

+ v

t

(9)

x

t

ist der Zustandsvektor, also beispielsweise Position oder Geshwindigkeit des Objektes. Er setzt sih

zusammen aus der Proze�matrix A, die den vorherigen Zustandsvektor x

t�1

gewihtet und dem Raushen

des Prozesses w

t

. Der Me�vektor z

t

besteht aus der Me�matrix H , die den Me�vektor gewihtet und dem

Me�raushen v

t

. Die erste Gleihung bestimmt die Entwiklung des Zustands

�

uber die Zeit, die zweite

Gleihung bringt Zustand und Abmessung in Bezug zueinander.

Um einen so modellierten Proze� nun mathematish beshreiben bzw. Aussagen

�

uber den Proze� oder

sein zuk

�

unftiges Verhalten mahen zu k

�

onnen, mu� man den Zustand x

t

des Systems bestimmen k

�

onnen,

was aber niht niht direkt m

�

oglih ist, da die (unbekannten) Raushen w

t

und v

t

vorhanden sind. Diese

werden als Zufallsprozesse angenommen, die gau�verteilt sind.

Der Algorithmus besteht aus zwei Shritten, dem time update Shritt mit den Gleihungen

x := A � x (10)

P := A � P � A

T

+Q (11)

und dem measurement update Shritt mit den Gleihungen

K

1

:= H � P �H

T

+R (12)

K := P �H

T

�K

�1

1

(13)

x := x+K � (z �H � x) (14)

P := (I �K �H) � P . (15)



Abbildung 6: Darstellung der Verfolgung eines Objektes als Koordinatensystemplot (Position des Objek-

tes (x- und y-Ahse) im Bild zu einem bestimmten Zeitshritt (z-Ahse)). Der Condensation Algorithmus

(links). Der Kalman Filter (rehts).

Im time update Shritt werden der a priori Sh

�

atzwert x (Gleihung 10) f

�

ur den Zustand des n

�

ahsten

Zeitshrittes und die Fehlerkovarianzmatrix P (Gleihung 11) berehnet, im measurement update Shritt

wird der neue Me� wert x in die Berehnung einbezogen, die Kalman-Gain berehnet (Gleihungen 12

und 13), der a posteriori Sh

�

atzwert (Gleihung 14) und die Fehlerkovarianzmatrix P (Gleihung 15)

bestimmt. Der endg

�

ultige Algorithmus beshreibt dann die geshlossene L

�

osung des Prozesses.

4.2 Vergleih des Condensation Algorithmus mit dem Kalman Filter

Die Entwikler vergleihen eine Anwedung des Condensation Algorithmus mit dem Kalman Filter. Sie

mahen dies anhand eines zehn Sekunden dauernden Videobeispiels (500 Einzelbilder), in dem ein Kind

unruhig vor einem komplexen Hintergrund hin- und hert

�

anzelt. Die Aufgabe ist die Verfolgung des Kopfes

des Kindes, der durh einen Shape-Spae beshrieben wird, der auf einer handgemalten Umrandung des

Kopfes basiert.

Dem Bewegungsmodell zugrunde liegen zwei aufeinander aufbauende Trainingssequenzen, in denen

sih das Kind vor einem einfarbigen Hintergrund bewegt. Dieses Modell wird durh einen Kalman Filter

erstellt, der den Kopf des Kindes in der ersten Trainingssequenz zun

�

ahst 2,8 Sekunden (140 Einzelbilder)

lang korrekt verfolgt. Anhand der aus dieser ersten Sequenz gewonnen Informationen gelingt es dem

Kalman Filter, in einer weiteren Trainingssequenz, den Kopf des Kindes 16 Sekunden (800 Einzelbilder)

lang korrekt zu verfolgen.

Der Vergleihstest �ndet nun mit dem tanzenden Kind vor dem shon erw

�

ahnten komplexen Hinter-

grund statt, wobei sowohl dem Condensation Algorithmus als auh dem Kalman Filter das aus der 16

Sekunden dauernden Trainingsequenz gewonne Bewegungsmodell zugrunde liegt.

Hier zeigt sih - so die Autoren - die Robustheit des Condensation Algortihmus bez

�

uglih komplexer

Bilder. Obwohl der Algorithmus nur auf einer Sampledihte von N = 100 operiert, gelingt eine korrekte

Verfolgung des Kopfes

�

uber die gesamten zehn Sekunden (Abbildung 5). Der Kalman Filter verliert den

Kopf des Kindes nah 0,8 Sekunden (40 Bildern) und ist bis zum Ende der Videosequenz niht zu einer

Wiedererkennung des gesuhten Objekts im Stande.

O�enbar ist in diesem Fall die Eigenshaft des Condensation Algorithmus, vershiedene Hypothesen

gleihzeitig verfolgen zu k

�

onnen, dem Kalman Filter (der ja auf der Annahme einer Gau�-Verteilung

operiert und eine geshlossene L

�

osung bietet)

�

uberlegen.

5 Zusammenfassung

Der Condensation Algorithmus zielt auf die Verfolgung eines Objektes in einer Videosequenz ab. Dazu

wird ein probabilistisher Ansatz benutzt, der sih des Theorems von Bayes bedient und auf einer diskreten

Menge an Hypothesen operiert. Samplestellen innerhalb eines Bildes repr

�

asentieren eine Wahrsheinlih-

keitsverteilung P (x). Durh den Vergleih mit den aktuellen Bildinformationen wird diese Verteilung

gewihtet und fortw

�

ahrend angepa�t. Das Theorem von Bayes dient dazu, die shwierige Aufgabe, die



direkte Bestimmung der Objektposition im Bild, durh die einfahere Aufgabe, ob sih das Objekt in

einem vermuteten Zustand be�ndet, auszudr

�

uken. Je nah Anwendung k

�

onnen sehr vershiedene Ans

�

atze

verwendet werden, um den Zustand des gesuhten Objekts zu beshreiben. Isard und Blake bedienen sih

in ihrer Arbeit der Shape-Spaes, aber auh andere Ans

�

atze sind denkbar.

Man mu� bei der Implementierung des Algorithmus einen Kompromi� zwishen Ehtzeitanalyse und

Genauigkeit eingehen: Je genauer die Wahrsheinlihkeitsverteilung ist (je mehr Samples man im Bild

verteilen l

�

a�t), um so rehenintensiver ist die Analyse. Die Autoren f

�

uhren in einigen Videobeispielen

auf, da� oft shon eine Zahl von 100 Samples gen

�

ugt, um ein f

�

ur Ehtzeitanalysen hinreihend genaues

Ergebnis zu erzielen. Leider l

�

a�t sih dies niht immer ohne weiteres an den Videobeispielen erkennen.

Die Vermutung, da� die Autoren aufsehenerregende Videosequenzen (beispielsweise die Bewegung eines

Strauhblattes im Wind) so lange mit untershiedlihen Parametern getestet haben, bis sie eine f

�

ur diese

Anwendung gen

�

ugende Genauigkeit erreiht haben, l

�

a�t sih oft niht vollst

�

andig von der Hand weisen,

da eine unabh

�

angige Testquelle niht genannt wird.

Da der Condensation Algorithmus aber in seinen Komponenten leiht ver

�

andert (beispielsweise das

zugrunde liegende Bewegungsmodell) und so den Erfordernissen bestimmter Anwendungen angepa�t

werden kann, sheint er ein guter Ansatz f

�

ur die vershiedenen Problemstellungen der Objektverfolgung

zu sein.

Literatur

[1℄ Isard M, Blake A: Condensation - Conditional Density Propagation for Visual Traking. Interna-

tional Journal of Computer Vision, 1998; 29(1):5-28.

[2℄ Isard M: The Condensation Algorithm Home Page. University of Edinburgh, Division of Informatis,

Sept. 1998; http://www.dai.ed.a.uk/CVonline/LOCAL COPIES/ISARD1/ondensation.html

[3℄ Fisher RB: CVonline - Compendium of Computer Vision. Division of Informatis University of

Edinburgh, Juli 2002; http://www.dai.ed.a.uk/CVonline

[4℄ Denzler J: Probabilistishe Folgenmodellierung. Universit

�

at Erlangen - N

�

urnberg, Juli 2001;

http://www5.informatik.uni-erlangen.de/letures/SS01/LetureDesription/profo/arhive.htm

[5℄ Gu�ezie A: Traking Pithes for Broadast Television; Computer; 35(3):38-43, M

�

arz 2002

[6℄ Welh G, Bishop G: An Introdution to the Kalman Filter. University of North Carolina - Chapel

Hill, Department of Computer Siene, 1998;

http://www.informatik.uni-bonn.de/III/lehre/seminare/Mustererkennung/WS99/kalman.pdf

[7℄ Welh G: The Kalman Filter Home Page. University of North Carolina - Chapel Hill, Department

of Computer Siene, 2002; http://www.s.un.edu/�welh/kalman/


