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Zusammenfassung

Der Condensation Algorithmus wurde von Michael Isard und Andrew Blake in der Verdffentlichung ,Con-
densation - Conditional Density Propagation for Visual Tracking® [1] vorgestellt. Der Algorithmus verfolgt
mit Hilfe eines probabilistischen Ansatzes, der die konkurrierende Betrachtung verschiedener Handlungs-
hypothesen erlaubt, ein Objekt in einer Videosequenz. Das Ziel ist, auch bei komplezer Objektumgebung
eine maoglichst sichere Erkennung in Echtzeitverarbeitung zu erreichen. An ausgewdhlten Samplestellen
wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung reprisentiert. Durch einen Vergleich der Bilddaten mit diesen
Stellen wird eine fortwihrende Anpassung der Wahrscheinlichkeitsverteilung erreicht.
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1 Einleitung

Sehr viele Artikel der letzten Jahre verweisen auf die Ausarbeitung [1] der Autoren Michael Isard und
Andrew Blake aus dem Jahre 1998. Der in der Ausarbeitung beschriebene Condensation Algorithmus ist
ein populdres Verfahren der Bildverarbeitung der letzten Jahre.

Ziel dieses Algorithmus ist die Verfolgung von Objekten (visual tracking) innerhalb einer Video-
sequenz. Gefordert wird eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit, die gelieferte Videobilder bei hoher
Fehlertoleranz in Echtzeit verarbeiten kann.

Mogliche Anwendungen eines solchen Verfahrens in der Medizin kénnte zum Beispiel die Ultraschall-
analyse des menschlichen Herzens sein. Ultraschall bietet sich hierfiir aufgrund der gelieferten Echtzeit-
videosequenzen an, allerdings ist der Nachteil dieser Technologie nicht von der Hand zu weisen: Die
von den Ultraschallgeriten gelieferten Sequenzen sind oft mit starkem Rauschen iiberlagert, so dafl dem
untersuchenden Arzt eine sofortige Analyse der gelieferten Bilder nicht immer leicht fillt. Hier konnte
der Condensation Algorithmus gute Dienste leisten: Hat der Arzt das Objekt (das menschliche Herz)
erst einmal detektiert, kann der Algorithmus wéhrend der folgenden Untersuchung das Herz permanent
verfolgen und das Ergebnis seiner Analyse mit einer Umrandung sichtbar machen.

Grundsétzlich ist die erfolgreiche Verfolgung eines Objektes innerhalb eines Videos von verschiedenen
Parametern abhiingig. Zwei Arten von Fehlerquellen kénnen das Ergebnis verfilschen oder den Algo-
rithmus sogar iiberfordern: Verdnderungen des Objektes und Verdinderungen der Umgebung bzw. des
Hintergrundes. Im ersten Fall kann sich das Objekt in Position und Lage und in Beschaffenheit und Form
von Bild zu Bild auf teilweise nur sehr schwer vorhersagbare Art dndern; man denke beispielsweise an
die Flugbewegung einer Vogelfeder bei starkem Wind. Auch kénnte das gesuchte Objekt in manchen
Bildern durch andere Objekte teilweise iiberlagert sein oder in einer Teilsequenz komplett verschwinden.
Im zweiten Fall stellen ein wechselnder Hintergrund (man denke an die Personenverfolgung, bei der die
Erkenntnisse des Algorithmus an den Steuermotor einer beobachtenden Kamera weitergegeben werden)
oder eine dem Objekt sehr dhnliche Umgebung (beispielsweise die Verfolgung eines Blattes im Wind)
Schwierigkeiten dar, die den Algorithmus ebenfalls iiberfordern kénnen.

Der Condensation Algorithmus verfolgt im Gegensatz zu anderen populdren Verfahren einen proba-
bilistischen Ansatz, der auf einer diskreten Menge von Zustéinden operiert: Um das Objekt im aktuellen
Bild detektieren zu kénnen, werden die in den letzten Bildern iiber das Objekt gewonnene Erkenntnisse
genutzt.

Wie dies vonstatten geht, wird in den folgenden Abschnitten niher vorgestellt. Zunichst werden in
Abschnitt 2 die die relevanten stochastischen Grundlagen erldutert und wieso dem Theorem von Bayes
eine zentrale Rolle beziiglich der Idee des Condensation Algorithmus zukommt. Anschlielend wird in
Abschnitt 3 der Algorithmus selbst vorgestellt. In einem kurzem Exkurs (Abschnitt 4) wird auf den
Kalman Filter, einen anderen Ansatz aus dem Gebiet der Bildverarbeitung, eingegangen. Hier werden
auch Unterschiede der beiden Verfahren deutlich gemacht.

2 Stochastische Grundlagen

Dieser Abschnitt behandelt die stochastischen Grundlagen, die zum Verstéindnis des Condensation Al-
gorithmus notwendig sind. Der erste Teil (Abschnitt 2.1) beschiiftigt sich mit den relevanten Begriffen
der Wahrscheinlichkeitsrechnung und fithrt anhand von Beispielen in diesen Bereich ein. Der zweite Teil



Abbildung 1: Mit Splines umrandetes Herz (Ultraschallaufnahme).

(Abschnitt 2.2) erklirt das Theorem von Bayes und stellt einen Zusammenhang des Theorems mit der
dem Condensation Algorithmus zugrunde liegenden Idee her.

2.1 Grundlegende Begriffe

Fiir das Rechnen mit Wahrscheinlichkeiten wird im Allgemeinen das Kolmogorovsche Axiomensystem
verwendet. Im Folgenden seien hier Eigenschaften von Wahrscheinlichkeiten fiir zwei Ereignisse a und b
aufgefiihrt:

e Wahrscheinlichkeiten liegen immer zwischen 0 und 1:
0<Pla)<1

e Die Summe der Wahrscheinlichkeiten der Ereignisse ist 1:
> Plar) =1

e Das komplementire Ereignis zu a ist genau dann realisiert, wenn a nicht realisiert ist:
P(a) =1- P(a)

Eine Zufallsvariable reprisentiert ein Ereignis, deren Eintrittswahrscheinlichkeit bestimmt werden soll
oder deren Wahrscheinlichkeit schon gegeben ist. Sie kann dabei vorgegebene Werte aus einem vorgege-
benen Definitionsbereich annehmen.

Bisher wurden ausschliefSlich einfache Wahrscheinlichkeiten betrachtet, also Aussagen ,wie grof} ist
die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Ereignis z auftritt?“ Der Begriff a-priori Wahrscheinlichkeit meint diese

Abbildung 2: Mit Splines umrandetes Blatt eines Busches.



unbedingte Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses a: P(a). Hier sei beispielhaft das Wiirfeln mit einem
Wiirfel aufgefiihrt: P(Sechser beim Wiirfeln) = 1/6.

Von zentraler Bedeutung dagegen ist in diesem Fall der Begriff der a-posteriori Wahrscheinlichkeit,
der die bedingte Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses a unter Beobachtung von b (also wenn b gilt): P(alb):
P(Sechser beim Wiirfeln | Gerade Augenzahl) = 1/3 meint, also Aussagen der Form: ,Wie grof ist die
Wahrscheinlichkeit, dal Ereignis x auftritt, unter Bedingung von y7*

2.2 Das Theorem von Bayes

Die Gleichung fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten besagt:

Paly = a0 _ Pl P o

Das folgende Beispiel erldutert diese Gleichung néher:

e z: Hypothese (es ist sonnig)

e y: Daten, Ursache (es sind 25 Grad Celsius)

e P(y): Wahrscheinlichkeit, daf§ die Temperatur mindestens 25 Grad betrégt
e P(z): Wahrscheinlichkeit, daf} es sonnig ist.

e P(z|y): Wahrscheinlichkeit, daf} es sonnig ist, unter der Bedingung, daff die Temperatur mindestens
25 Grad betragt.

e P(y|z): Wahrscheinlichkeit, daf} es an einem sonnigen Tag mindestens 25 Grad warm ist.
e P(zAy) = Pyl) - P()
e P(ylz)- P(z) = P(aly) - P(y)
Fiir die Berechnungen beziiglich des Condensation Algorithmus gelten im folgenden diese Variablen:
e 7 sei eine mogliche Position des Objektes (Hyphothese, Sample)
e y sei die gelieferte Bildinformation

Das Theorem von Bayes wird nun benétigt, um die schwierige direkte Bestimmung der Objektposition
P(z|y) (,,befindet sich das Objekt an dieser Stelle im Bild*) durch die einfachere Bestimmung, ob die Bild-
information der vermuteten Position entspricht P(y|z) (,entspricht die Bildinformation der Hypothese?“)
auszudriicken.

P(y|z) - P(x)
P(y)

Der Quotient ﬁ ist unabhéngig von x und wird daher durch die Konstante k& ausgedriickt. Die Berech-

P(zly) = = k- P(y|z) - P(x) (2)

nung von P(z|y) durch P(y|z) stellt die zentrale Idee des Condensation Algorithmus dar.

Im folgenden Abschnitt 3 soll nun erklirt werden, wie aus den Hypothesen iiber die Position eines
Objektes in einem bestimmten Bild der Videosequenz P(z;—1) Aussagen iiber die Wahrscheinlichkeit, die
Position des Objektes im néchsten Bild der Videosequenz P(z;) betreffend, gewonnen werden kénnen.

3 Der Condensation Algorithmus

Das Ziel des Condensation Algorithmus ist die méglichst korrekte Identifizierung eines Objektes in jedem
Zeitschritt einer Videosequenz und dies moglichst in Echtzeit. Der Condensation Algorithmus basiert,
wie schon erwihnt, auf einem probabilistischen Ansatz, der auf einer diskreten Menge von Zustinden
operiert, um anhand von gewichteten Hyphothesen (im folgenden als Samples bezeichnet) Vorhersagen
iiber das Verhalten des beobachteten Objektes im nichsten Zeitschritt machen zu kénnen. Im folgenden
soll nun dargestellt werden, was dies genau bedeutet, und wie der Algorithmus abliuft.



3.1 Vorbereitungen

Ein Objekt in einem Bild wird im einfachsten Fall durch seine Position beschrieben. Aber auch andere
Informationen kénnen betrachtet werden, wie die Lage im Raum, Form des Objektes etc. Im folgenden
werden diese Variablen wie angegeben verwendet:

e 1, ist der Zustand des modellierten Objektes im Zeitschritt ¢
e y;_1 beschreibt den vorangehenden Zeitschritt (das vorherige Bild der Videosequenz)
e y; beschreibt den aktuellen Zeitschritt (das aktuelle Bild der Videosequenz).

Nach jedem Zeitschritt gibt der Algorithmus eine gewichtete Menge von Hypothesen (im folgenden als
Sample-Set bezeichnet) {xgl),w,gl), e ,x,EN),W,EN)} aus, die die bedingte Zustandsdichte p(x:|y;) in Zeit-
schritt ¢ représentieren. Ein Sample n zum Zeitschritt ¢ ist allgemein mit :Ut") bezeichnet und W,En) meint
die Gewichtung eines solchen Samples. Der folgende Abschnitt erkliirt, wie man an dieses Sample-Set

gelangt.

3.2 Ein Schritt des Condensation Algorithmus
3.2.1 Vor dem ersten Schritt

Fiir jeden Zeitschritt ¢ der Videosequenz wird eine Iteration gestartet, um an das vorgenannte Sample-Set
zu gelangen. Die Iteration jedes Zeitschrittes bendtigt dazu das Sample-Set aus dem vorherigen Zeitschritt.

Also ist klar, dafl vor der ersten Iteration bereits eine Anfangsverteilung fiir Samples erzeugt wer-
den und ein Sample-Set {x(()n)} vorliegen muf}. Eine Menge N von Samples, also Hypothesen moglicher
Zustinde des Objektes, wird im Bild verteilt (Schritt 0 in Abbildung 3). Dies kann durch eine Gleich-
verteilung geschehen. Hat man allerdings schon eine Vermutung, wo sich das Objekt befinden konnte,
kann man die Samples in dieser Bildregion mit einer geeigneten Verteilung P(z) enger streuen. Weil
man von vornherein die Menge von Samples auf N beschrinkt, kann ein Ablauf innheralb gegebener

Rechenressourcen garantiert werden.
CI:I: Samples erzeugen)

—G : Samples gewichlen)q—

2: Méchster Zustand:

[ 2.1 Wahersage )
| 2.2 Glatten )

Abbildung 3: Schematischer Ablauf des Condensation Algorithmus.

3.2.2 Die eigentliche Iteration

An dieser Stelle beginnt nun der erste Schritt der Abbildung 4. Er ist mit P(z;_;) bezeichnet. Abbildung 4
beschreibt die Iteration des Condensation Algorithmus zu einem beliebigen Zeitpunkt ¢. Es soll nun
aus dem Sample-Set des letzten Zeitschrittes ¢ — 1 ein neues Sample-Set fiir den aktuellen Zeitschritt ¢
gewonnen werden.



Die schraffierten Kreise stellen die Samples zum Zeitpunkschritt ¢ — 1 dar. Der Mittelpunkt eines
Kreises meint das jeweilige Sample und die Grofle der schraffierten Fliche um diesen Mittelpunkt gibt
die Gewichtung des Samples an.

Der erste Schritt in Abbildung 4, das Sampling, geht folgendermafien vonstatten: Aus der bisherigen
Samplemenge {asgl_)l, 7rt(1_)1, . ,asgj_\q,ﬂt(fl)} des letzten Zeitschrittes werden N Samples :EET_L)l entnommen.
Man kann dies durch wiederholtes Ziehen von Samples (mit Zuriicklegen) erreichen. Einige Samples, vor
allem diejeinigen mit hoherer Gewichtung ﬂt(f)l, werden hiufiger gezogen, wohingegen manche Samples
vielleicht gar nicht gezogen werden. Dies lduft schematisch folgendermaflen ab:

1. Ziehe ein Sample xiﬁ)l.

2. Ubernehme Sample 2™, mit der assoziierten Wahrscheinlichkeit 7™ in das neue Sample-Set.
3. Gehe solange zu Schritt 1 zuriick, bis die Anzahl der Ziehungen gleich der Anzahl N Elemente der
alten Samplemenge ist.

Die Sampleverteilung entspricht nun wieder der gesuchten Wahrscheinlichkeitsverteilung P(z;—1). Jedes
Element des neuen Sample-Sets wird nun dem n#chsten Schritt unterzogen: Das Ziel ist ja die Bewegung
eines Objektes nachzuvollziehen. Dazu mufl auch die Bewegung probabilistisch erfafit werden, was mit
dem Modell P(z¢|z:—1) in Schritt 2.1 geschieht. Zunéchst wird jedes Element der neuen Samplemenge
anhand eines vorhergesagten Richtungsvektors bewegt.

P(x;) < P(x¢|wi—1) (3)

Identische Elemente des neuen Sample-Sets werden identisch bewegt. Dies wird durch die Pfeile in Ab-
bildung 4, die von der ersten Samplemenge ausgehen, angezeigt. Man erhélt die neue Verteilung P(z;).
Im néchsten Schritt (Schritt 2.2) wird Rauschen hinzugefiigt, um identische Elemente zu trennen.

An dieser Stelle im Algorithmus ist die neue Samplemenge komplett, allerdings sind die Samples nicht
gewichtet, was nun anhand der gelieferten Bildinformation geschieht. Ein Bildanalysealgorithmus trifft
also Aussagen dazu, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, an einer gegebenen Stelle z das Objekt auch
wirklich in dem beschriebenen Zustand zu finden. Dies wird fiir alle N Samples durchgefiihrt.

T = P(z) < P(xelye) = k- P(yele) - P(xe) (4)
Nach Normalisierung der Gewichte Wt(") (es gilt also ), 7rt(n) = 1) erhilt man ein N-elementiges,
gewichtetes Sample-Set des Zeitschrittes y;. Dieses Sample-Set {mi"),wt("),n = 1,..., N} repriisentiert

die a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(z¢|y:).
Am Ende dieses Schrittes befindet man sich wieder am oberen Ende der Abbildung 4, allerdings im
nichsten Zeitschritt; der Algorithmus startet die néichste Iteration.

3.2.3 Auffinden des Objektes

Es kann zu jedem Zeitschritt, nachdem das aktuelle Sample-Set gebildet wurde, die wahrscheinlichste
Position des Objektes gefunden werden: In der Nihe dieser Position werden die meisten Samples verteilt
sein. Man kann nun anhand von verschiedenen Methoden, wobei sich eine globale Durchschnittsbildung
oder ,feiner®, eine Durchschnittsbildung iiber lokalen Zentren anbietet, aus den verschiedenen Samples,
die wahrscheinlichste Objektposition schitzen mit

N

elf(z)] =Y m" - f(z™), (5)

n=1

wobei man eine geeignete f(x) verwendet, beispielsweise f(xz) = z. Dieser Vorgang ist in Abbildung 5
anhand des Kopfes eines Kindes graphisch dargestellt.
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Abbildung 4: Bildhafter Ablauf des Condensation Algorithmus. Jeder der drei Schritte Sampling - Rau-
schen hinzufiigen - Gewichten findet sich in der Tteration des Algorithmus wieder.

3.3 Modellierung der Objektdynamik

In diesem Abschnitt wird kurz erldutert, wie die Objektdynamik modelliert wird. Die Entwickler des
Condensation Algorithmus fithren folgende lineare Differentialgleichung zweiter Ordnung an:

a:t—ir:A-(a:t,l—ir)+B-wt. (6)

T ist der Durchschnittswert des Zustands, A und B sind Matrizen, die die deterministischen und stochasti-
schen Komponenten des dynamischen Modells représentieren und w; ist eine Variable, die das Rauschen
ausdriickt. Gleichung 7 beschreibt folgende Wahrscheinlichkeit P(z¢|z:—1):

P(zt|zi—1) o< exp—% | B~ (21— %) — A- (21 — 7)) |I? (7)

Hier sind A-(z;—1 —%;) als die Vorhersage des neuen Zustands und z; —Z als der neue Zustand zu verstehen,
wobei jeweils die Differenz mit dem Mittelwert & gebildet wird. Ist die Differenz der beiden Werte Null,
also (v — %) — A - (z4—1 — @) = 0, stimmt die Vorhersage genau. B~! gewichtet den Term in Bezug
auf das Rauschen. Je grofler nun der Abstand zwischen Vorhersage und neuem Zustand ist, desto kleiner
ist die Wahrscheinlichkeit P(x|z;—1). Es empfiehlt sich, die Parameter A, Z und B des dynamischen
Modells je nach Anwendung anzupassen, beispielsweise wihrend das Objekt typische Bewegungen in
einer Trainingsphase fiir den Algorithmus ausfiihrt.

4 Exkurs: Der Kalman Filter

Die Entwickler des Condensation Algorithmus vergleichen eine Anwendung ihres Algorithmus mit dem
sehr populédren und etablierten Kalman Filter, der 1960 von Rudolph E. Kalman entwickelt wurde. Sie
wollen die Robustheit des Condensation Algorithmus beziiglich komplexer Bildhintergriinde zeigen. Der
erste Teil (4.1) dieses Abschnitts stellt den Kalman Filter kurz vor, wihrend der zweite Teil (4.2) des
Abschnitts nidher auf die Versuchsparameter, die Versuchsdurchfiihrung und die Ergebnisse eingeht.



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

4.1 Der Kalman Filter

Der Kalman Filter 16st das allgemeine Problem der Schitzung und Vorhersage des zukiinftigen Verhal-
tens eines Prozesses, der als lineares, dynamisches System modelliert ist [5],[6],[7]. Die Untersuchung und
Vorhersage des Prozesses erfolgt diskret iiber die Zeit und rekursiv. Bei jedem Iterationsschritt wird der
Zustand des Prozesses neu berechnet, wobei die Matrizen, die die Historie des Prozesses, die Varianzen
und die Kovarianzen der Prozefvariablen beschreiben, aktualisiert werden. Man nimmt eine dem Prozef3-
rauschen zugrundeliegende Gauflverteilung an. Der Kalman Filter bietet eine geschlossene Losung. Die
folgenden beiden Gleichungen werden als Grundlage zur Beschreibung eines Prozesses angenommen:

rr = Apxpor +wy (8)
Zt = Ht * Tt + () (9)

x; ist der Zustandsvektor, also beispielsweise Position oder Geschwindigkeit des Objektes. Er setzt sich
zusammen aus der Prozematrix A, die den vorherigen Zustandsvektor ;1 gewichtet und dem Rauschen
des Prozesses w;. Der Mef3vektor z; besteht aus der Mefimatrix H, die den Mefivektor gewichtet und dem
Mefrauschen v;. Die erste Gleichung bestimmt die Entwicklung des Zustands iiber die Zeit, die zweite
Gleichung bringt Zustand und Abmessung in Bezug zueinander.

Um einen so modellierten Prozefl nun mathematisch beschreiben bzw. Aussagen iiber den Prozef oder
sein zukiinftiges Verhalten machen zu kénnen, mufl man den Zustand z; des Systems bestimmen kénnen,
was aber nicht nicht direkt méglich ist, da die (unbekannten) Rauschen w; und v; vorhanden sind. Diese
werden als Zufallsprozesse angenommen, die gauflverteilt sind.

Der Algorithmus besteht aus zwei Schritten, dem time update Schritt mit den Gleichungen

r = A-x (10)
P = A.-P-AT+Q (11)

und dem measurement update Schritt mit den Gleichungen

K, = H-P-H"+R (12)
K = P-H"-K' (13)
x = z+ K -(2—H-x) (14)
P = (I-K-H)-P. (15)



Time = 108 Time = 105

Abbildung 6: Darstellung der Verfolgung eines Objektes als Koordinatensystemplot (Position des Objek-
tes (x- und y-Achse) im Bild zu einem bestimmten Zeitschritt (z-Achse)). Der Condensation Algorithmus
(links). Der Kalman Filter (rechts).

Im time update Schritt werden der a priori Schitzwert z (Gleichung 10) fiir den Zustand des néchsten
Zeitschrittes und die Fehlerkovarianzmatrix P (Gleichung 11) berechnet, im measurement update Schritt
wird der neue Mef} wert z in die Berechnung einbezogen, die Kalman-Gain berechnet (Gleichungen 12
und 13), der a posteriori Schitzwert (Gleichung 14) und die Fehlerkovarianzmatrix P (Gleichung 15)
bestimmt. Der endgiiltige Algorithmus beschreibt dann die geschlossene Losung des Prozesses.

4.2 Vergleich des Condensation Algorithmus mit dem Kalman Filter

Die Entwickler vergleichen eine Anwedung des Condensation Algorithmus mit dem Kalman Filter. Sie
machen dies anhand eines zehn Sekunden dauernden Videobeispiels (500 Einzelbilder), in dem ein Kind
unruhig vor einem komplexen Hintergrund hin- und hertéinzelt. Die Aufgabe ist die Verfolgung des Kopfes
des Kindes, der durch einen Shape-Space beschrieben wird, der auf einer handgemalten Umrandung des
Kopfes basiert.

Dem Bewegungsmodell zugrunde liegen zwei aufeinander aufbauende Trainingssequenzen, in denen
sich das Kind vor einem einfarbigen Hintergrund bewegt. Dieses Modell wird durch einen Kalman Filter
erstellt, der den Kopf des Kindes in der ersten Trainingssequenz zunichst 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 Vergleichstest findet nun mit dem tanzenden Kind vor dem schon erwihnten komplexen Hinter-
grund statt, wobei sowohl dem Condensation Algorithmus als auch dem Kalman Filter das aus der 16
Sekunden dauernden Trainingsequenz gewonne Bewegungsmodell zugrunde liegt.

Hier zeigt sich - so die Autoren - die Robustheit des Condensation Algortihmus beziiglich komplexer
Bilder. Obwohl der Algorithmus nur auf einer Sampledichte von N = 100 operiert, gelingt eine korrekte
Verfolgung des Kopfes iiber die gesamten zehn Sekunden (Abbildung 5). Der Kalman Filter verliert den
Kopf des Kindes nach 0,8 Sekunden (40 Bildern) und ist bis zum Ende der Videosequenz nicht zu einer
Wiedererkennung des gesuchten Objekts im Stande.

Offenbar ist in diesem Fall die Eigenschaft des Condensation Algorithmus, verschiedene Hypothesen
gleichzeitig verfolgen zu konnen, dem Kalman Filter (der ja auf der Annahme einer Gauf3-Verteilung
operiert und eine geschlossene Lésung bietet) iiberlegen.

5 Zusammenfassung

Der Condensation Algorithmus zielt auf die Verfolgung eines Objektes in einer Videosequenz ab. Dazu
wird ein probabilistischer Ansatz benutzt, der sich des Theorems von Bayes bedient und auf einer diskreten
Menge an Hypothesen operiert. Samplestellen innerhalb eines Bildes reprisentieren eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung P(z). Durch den Vergleich mit den aktuellen Bildinformationen wird diese Verteilung
gewichtet und fortwihrend angepafit. Das Theorem von Bayes dient dazu, die schwierige Aufgabe, die



direkte Bestimmung der Objektposition im Bild, durch die einfachere Aufgabe, ob sich das Objekt in
einem vermuteten Zustand befindet, auszudriicken. Je nach Anwendung kénnen sehr verschiedene Ansiitze
verwendet werden, um den Zustand des gesuchten Objekts zu beschreiben. Isard und Blake bedienen sich
in ihrer Arbeit der Shape-Spaces, aber auch andere Ansitze sind denkbar.

Man muf} bei der Implementierung des Algorithmus einen Kompromify zwischen Echtzeitanalyse und
Genauigkeit eingehen: Je genauer die Wahrscheinlichkeitsverteilung ist (je mehr Samples man im Bild
verteilen 1i8t), um so rechenintensiver ist die Analyse. Die Autoren fiihren in einigen Videobeispielen
auf, daf oft schon eine Zahl von 100 Samples geniigt, um ein fiir Echtzeitanalysen hinreichend genaues
Ergebnis zu erzielen. Leider 148t sich dies nicht immer ohne weiteres an den Videobeispielen erkennen.
Die Vermutung, dafl die Autoren aufsehenerregende Videosequenzen (beispielsweise die Bewegung eines
Strauchblattes im Wind) so lange mit unterschiedlichen Parametern getestet haben, bis sie eine fiir diese
Anwendung geniigende Genauigkeit erreicht haben, 148t sich oft nicht vollstéindig von der Hand weisen,
da eine unabhéngige Testquelle nicht genannt wird.

Da der Condensation Algorithmus aber in seinen Komponenten leicht verdndert (beispielsweise das
zugrunde liegende Bewegungsmodell) und so den Erfordernissen bestimmter Anwendungen angepafit
werden kann, scheint er ein guter Ansatz fiir die verschiedenen Problemstellungen der Objektverfolgung
zu sein.
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