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THOMAS GREIF & RAINER LIENHART

Automatische Schwimmerverfolgung und Segmentierung
in Videos

Einleitung

Die automatische Auswertung von Schwimmvideos, wie beispielsweise das auto-
matische Messen der Schlagfrequenz eines Schwimmers bei verschiedenen
Schwimmstilen, macht es i.d.R. erforderlich, dass sich dieser Schwimmer in jedem
Videobild an nahezu der gleicher Position in einer (anndhernd) genormten Gréfi3e
befindet. Verwendet man z.B. mit einer tragbaren Videokamera aufgenommene
Schwimmvideos, so stellt man fest, dass dieses selten zutrifft. Um also eine norma-
lisierte Aufnahme eines Schwimmers zu extrahieren, ist es notwendig, diesen au-
tomatisch verfolgen und dessen GréBe bestimmen zu kdnnen, damit die verfolgte
Region spater entnommen und normalisiert werden kann.

Gangige Verfahren zur Vordergrund-/Hintergrund-Segmentierung sowie zur Verfol-
gung von Objekten scheitern aber daran, dass der Schwimmer immer wieder unter-
schiedlich stark von Wasser Uberdeckt ist.

Wir stellen in dieser Arbeit ein Verfahren vor, das diese Probleme kompensiert und
in der Lage ist, Schwimmer in herkdmmlichen Schwimmvideos automatisch zu ver-
folgen und deren ungefahre GrofB3e zu bestimmen. Hierzu erweitern wir den populé-
ren Mean Shift-Tracker (Comaniciu, 2000) um eine zuséatzliche Komponente, die es
ihm erlaubt, lediglich die hautfarbenen Bereiche der zu verfolgenden Region zu be-
trachten und so Schwimmer mit grof3er Zuverlassigkeit zu verfolgen.

Der Mean Shift-Algorithmus

Die Grundlage fur die Schwimmerverfolgung bildet der weit bekannte Mean Shift-
Algorithmus (Cheng, 1995). Dieser stellt ein Verfahren zum Vergleich von gewichte-
ten Wahrscheinlichkeitsdichten zweier Kernelregionen im d-dimensionalen Raum
R4 dar. Hierbei wird genau die Region im Raum gesucht, deren Verteilung der Ver-
teilung einer gewissen Zielregion am ahnlichsten ist. Dazu wird iterativ ein Mean
Shift-Vektor zwischen diesen Verteilungen berechnet, in dessen Richtung der Mit-
telpunkt der aktuellen Kernel-Region verschoben wird. Dies geschieht so lange, bis
die maximale Ahnlichkeit bzw. die kleinstmdgliche Distanz zwischen den Verteilun-
gen der Regionen erreicht ist.

Formal kann die erwartete Kerneldichte eines Punktes x des Kernels K{(x) mit Gro-

f3e h fur eine Menge von Datenpunkten {x}_, . wie folgt definiert werden (Comani-
ciu, 2000)
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wobei der Kernel als Funktion k : [0, = ) — R mit K(x)=k(|x|") definiert werden
kann. Der Mean Shift-Vektor ist dann gegeben durch

n

X.&

izl i

M, (x)=

wobei g(x) = —k’(x) die abgeleitete Kernelfunktion beschreibt. Eine detaillierte Her-
leitung findet sich in (Comaniciu, 2000).

Zur Definition des AhnlichkeitsmaBes zweier solcher Verteilungen kann die statisti-
sche Eigenschaft ausgenutzt werden, dass zwei Wahrscheinlichkeitsdichten

p und q umso &hnlicher sind, je weniger sie getrennt sind. Folglich kann die Dis-
tanzminimierung auch als Maximierung des Bayes-Fehlers der Verteilungen be-
trachtet werden und es zeigt sich, dass dieser durch den Bhattacharyya-
Koeffizienten (Kailath, 1967) approximiert werden kann, dessen generelle Form be-
schrieben ist durch (Comaniciu, 2000):

P = plpy).al=[{p-(vyg.dz

Es gilt die Annahme, dass das Merkmal z, das beispielsweise die Farbe oder Tex-
tur beschreibt, durch die Wahrscheinlichkeitsfunktion g, in der Zielregion reprasen-
tiert wird und p,(y) dessen Verteilung in einer Zielkandidaten-Region, zentriert um
den Punkt y, darstellt.

Das auf diesem Ausdruck basierende Distanzmal, das es zu minimieren gilt, kann
also wie folgt definiert werden:

zl(y)=\/l—p5(y),q

Der Mean Shift-Algorithmus iteriert so lange, bis dieser Ausdruck Iokal minimal ist
und die ahnlichste Verteilung gefunden wurde.

Methode

Die Schwierigkeit bei der Verfolgung eines Schwimmers besteht darin, dass die zu
verfolgende Region regelmaiig zum GroBteil von Wasser Uberdeckt wird und damit
dieser ein sehr wasserahnliches Aussehen verleiht. Die Pixel des Schwimmers
konnen daher leicht mit Wasser verwechselt werden. Populare Objektverfolgungs-
verfahren wie der verwendete Mean Shift-Algorithmus scheitern an genau dieser
Tatsache, da das charakteristische Merkmal einer solchen Region Wasser und
nicht wie gewlnscht der Schwimmer ist.
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Der hier vorgestellte Ansatz erweitert den Mean Shift-Verfolgungsalgorithmus um
eine vorab trainierte Hautfarbton-Verteilung, die die Verteilung der Hautfarbténe
von Schwimmern im Wasser reprasentiert. Der Verfolgungsalgorithmus wird dahin-
gehend abgeandert, dass zur Berechnung der Position des Schwimmers in jedem
Videobild nur diejenigen Pixel betrachtet werden, die mit einer ausreichender
Wahrscheinlichkeit hautfarben sind, d.h. mit gewisser Haufigkeit in der Hautfarbton-
Verteilung auftauchen.

Vorverarbeitung

Fur die Erstellung der Hautfarbtonverteilung werden eine groBe Zahl manuell seg-
mentierter Trainingsbilder verwendet, die lediglich hautfarbene Bereiche von
Schwimmern enthalten und das groBe Spektrum der bei Schwimmern im Wasser
vorkommenden Hautfarbtone widerspiegeln. Aus diesen Trainingsbildern wird ein
RGB-Farbhistogramm erstellt, welches die relativen Héaufigkeiten enthélt, mit der
bestimmte RGB-Farbwerte auftreten. Es ist représentativ fir die Verteilung der
Hautfarbténe von Schwimmern. Zur Erstellung des Histogramms wird jeder Farb-
kanal in 128 Werte diskretisiert, was zu 128° méglichen Farbwerten flhrt.

Schwimmerverfolgung

Die automatische Schwimmerverfolung basiert auf dem in Abschnitt 2 vorgestellten
Mean Shift-Algorithmus sowie auf dem globalen Hautfarbton-Histogramm aus Ab-
schnitt 3.1. Zum |Initialisieren des Algorithmus wird zuné&chst eine zu verfolgende
Region, d.h. ein Schwimmer ausgewahlt, die als Zielregion bezeichnet wird. Fir je-
des Videobild wird dann eine bindre Maske erstellt. Diese gibt fiir jedes Pixel an, ob
es mit ausreichender Wahrscheinlichkeit einen Hautfarbton beschreibt und spater
von dem Algorithmus betrachtet werden muss. Dies kann festgestellt werden, in-
dem der dem Pixel entsprechende Farbeintrag in der Hautfarbton-Verteilung ermit-
telt und geprift wird, ob die relative Haufigkeit fir diese Farbton Gber einem festge-
legten Schwellwert liegt. Trifft dies zu, enthalt das Pixel an dieser Position in der
Maske die Farbe weil3, andernfalls schwarz. Abbildung 1 zeigt das Eingabevideo-
bild mit der umrandeten und zu verfolgenden Region sowie die fur dieses Bild er-
stellte Maske anhand des Hautfarbton-Histogrammes.

Abb. 1. Das Eingabe-Videobild mit selektierter Region (links) sowie die durch das Hautfarbton-Histogramm
erstellte Maske (rechts).
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Bevor der Mean Shift-Tracker angewendet wird, wird jedes RGB-Videobild in den
HSV-Farbraum konvertiert. Dieser ist dafur bekannt, dass er den Farbton (Hue) von
der Sattigung (Saturation) und der Helligkeit (Value) trennt, was von Vorteil ist, da
far die Verfolgung lediglich der Farbton relevant ist.

Die zu Beginn initialisierte Region stellt die Verteilung g tber alle Pixel {x}_, , der
um O zentrierten Zielregion dar. Es ist zu beachten, dass nur diejenigen Pixel x, be-
trachtet werden, die mit einem wei3en Farbwert in der Maske auftauchen, also mit
ausreichender Wahrscheinlichkeit hautfarben sind.

Eine Funktion b : R? — {I1...m} gibt die Abbildung der Pixelposition auf einen
Farbwert b(x') des H-Histogramms mit m Quantisierungsintervallen an, durch wel-
ches die Verteilung représentiert wird. Diese mit der Kernelfunktion gewichtete Ver-
teilung kann nun wie folgt definiert werden (Comaniciu, 2000)

0, =Xl Pl D

wobei & die Delta-Funktion beschreibt und u = I1...m den quantisierten Farbton
(hue). Der Normalisierungsfaktor C wird so gewabhlt, dass die Summe Uber alle Bins
der Verteilung 1 ergibt: 2% qu = 1.

Gleichermaf3en ist die Verteilung p jeder Zielkandidaten-Region definiert, die alle
Pixel {x} enhalt und zentriert um einen bestimmten Punkt y im Bild ist

r.(y)=¢, ZI\[H%H ]J(/)[(xl ) - u])
= )

i=1..n

mit Normalisierungsfaktor Ci . Wieder gilt, dass stets nur von der Maske selektierte
Pixel in die Berechnung der Verteilung eingehen, so dass der Algorithmus nur auf
Pixeln arbeitet, fir die angenommen wird, dass sie hautfarben sind. Der verwende-
te Kernel k(x) gewichtet die jeweilige Pixelposition durch ihren Abstand vom Mittel-
punkt der Region. Dies ist deshalb sinnvoll, da erwartungsgeman Positionen mit
erhdhtem Abstand vom Ursprung des zu verfolgenden Objektes oft lediglich Hinter-
grund oder Uberdeckte Regionen beschreiben und deshalb weniger stark gewichtet
werden durfen.

Der verwendete Verfolgungs-Algorithmus vergleicht in jedem Videobild iterativ die
Verteilung p der aktuellen Zielkandidaten-Region mit der Zielverteilung g, die die
Verteilung der urspriinglich den Schwimmer enthaltenden Region darstellt. Hierbei
wird die Position der Region im aktuellen Videobild mit der zuletzt geschatzten Po-
sition des Vorganger-Videobildes initialisiert, deren Mittelpunkt in Folgendem mit
¥, bezeichnet ist. Ausgehend davon, wird die Region in Richtung des Mean Shift-
Vektors solange verschoben, bis das Abbruchkriterium erfullt ist und die Region,
deren Verteilung die kleinste Distanz zur Zielverteilung hat, gefunden wurde. Wir
gehen davon aus, dass diese Region wieder den Schwimmer enthélt. Der Ablauf
des Verfahrens ist in Tabelle 1 beschrieben:
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Tab. 1. Anwendung des Mean Shift-Trackers.

1. Initialisiere die Position der Zielkandidaten-Region des aktuellen Videobildes mit ¥, und be-

rechne die Verteilung { p(¥,)} aller von der Maske selektierten Pixel der Region, sowie

w=lm

deren Bhattacharyya-Koeffizient

AlpGo.al=d" Jr.Goa,
2. Berechne die neue Position . anhand des Mean Shift-Vektors
n, y
" x g2 R
- ! 4
¥, = 5 mit w, = Z I(b(x,)—u) s
y i|p2 2, Y
> w2 R Pu(¥o)
h
3. Berechne die neue Venrteilung J/J“ (91 )},,=|...m sowie den daraus resultierenden Bhattacharyya-

Koeffizient p[p(S/, ),q]

4. Solange p[P(5’| )s(]]< p[p(?o),q]
setze ¥, E()A/O +9,)

5. Falls || §, - 9, ll< &€ beende,

andemfalls setze §, =¥, und gehe zu Schritt 1.

Die im Mean Shift-Vektor vorkommenden Gewichte w; gewichten den Anteil, den
der aktuelle Farbwert (hue) des Histogramms im Bezug auf die Zielregion hat. Ver-
anschaulicht bedeutet das, dass Farben, die haufig in der Zielverteilung g auftau-
chen bei der Berechnung des Mean Shift-Vektors hdher gewichtet sind als solche,
die weniger oft vorhanden sind. Will man beispielsweise ein rotes Objekt verfolgen,
ist der Rotanteil in der Zielregion sehr hoch. Enthalt der Zielkandidat jedoch viele
Blauténe, so mussen diese weniger stark gewichtet werden, da eine Verschiebung
in diese Richtung die Distanz der Verteilungen offensichtlich nicht verringern wiirde.
Das Verfahren entspricht dem des urspringlichen Mean Shift-Trackers (Comaniciu,
2000), mit dem Zusatz, dass nur Uber jene Pixel eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
berechnet wird, die Hautfarbe beschreiben.

Ergebnisse

Das Verfahren wurde mit herkdmmlichen Schwimmvideos evaluiert, wobei sich die
Kamera mit den Schwimmern bewegte, um sie im Bildmittelpunkt zu haiten. Obwohl
die Ergebnisse rein qualitativer Natur sind, kénnen Aussagen darber gemacht
werden, wie gut der Algorithmus in der Lage ist, Schwimmer zu verfolgen. Wird der
Schwimmer zu Beginn korrekt selektiert, so ist es mit dem hier

vorgesteliten Verfahren mdglich, diesen flir eine komplette Bahn zu verfolgen. Wei-
terhin zeigt sich, dass der Schwimmstil hierflir nicht entscheidend ist, da die Ergeb-
nisse stets zufriedenstellend sind. Abbildung 2 zeigt Beispiele fir verfoigte
Schwimmer.
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Abb. 2. Beispielsequenzen der automatischen Schwimmerverfolgung verschiedener Schwimmstile.

Problematisch dagegen sind Wenden, da dort der Schwimmer kaum sichtbar ist
und der Hintergrund meist viel Hautfarbe durch herumstehende Personen enthélt.
Das Verfahren sollte daher um eine spezielle Wendenerkennung mit Tauchphase
erganzt werden, da der Schwimmer bisher mit der Wende verloren geht

Diskussion

Wir haben eine Erweiterung des ursprunglichen MeanShift-Trackers vorgestellt, die
durch das Erstellen einer fir Hautfarbe reprasentativen Farbverteilung den ansons-
ten Uberaus hohen Blauanteil der vom Algorithmus verwendeten Hue-Verteilung
herausrechnet und so ermoglicht, Schwimmer, die einmal ausgewahlt wurden, au-
tomatisch zu verfolgen und deren ungefdhre GréBe zu schatzen. Erweiterungen
des Verfahrens sind denkbar, die den Hintergrund wie Beckenrand und hereinra-
gende Gegenstande eliminieren, um eine noch robustere und zuverlassigere
Schwimmerverfolgung zu erreichen.

Literatur

Cheng, Y. (1995). Mean Shift, Mode Seeking, and Clustering. IEEE Transactions on Pattern Ana-
lysis and Machine Intelligence, 17.

Comaniciu, D (2002). Mean Shift: A Robust Approach Toward Feature Space Analysis. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 24.

Comaniciu, D. & Ramesh, V. & Meer, P. (2000). Real-Time Tracking of Non-Rigid Objects using
Mean Shift. Computer Vision and Pattern Recognition, 2000. Proceedings. IEEE Confe-
rence on, 142-151.

Kailath, T. (1967). The Divergence and Bhattacharyya Disance Measures in Signal Selection. IEEE
Trans. Commun. Techn., 52-60.

188 GREIF & LIENHART: Automatische Schwimmverfolgung und Segmentierung in Videos



	Automatische Schwimmerverfolgung und Segmentierung
	Thomas Greif, Rainer Lienhart
	Nutzungsbedingungen / Terms of use:
	licgercopyright  

	Seite 2
	Seite 3
	Seite 4
	Seite 5
	Seite 6
	Seite 7

