Kapitel 5

Optische Prasenzsensorik im Fahrzeug
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5.1 Motivation

In Kapitel 2 Abschnitt 2.3 wurde ein Uberblick iiber die aktuellen Systeme und Verfah-
ren zur Sitzbelegungs- (SBE), Kindersitz- (KSE) und Out-of-Position (OOP) Erkennung
gegeben. In der Zusammenfassung 2.4 wurden die Mdoglichkeiten angedeutet, die mit ei-
ner optischen Innenraumiiberwachung vorstellbar sind. In diesem Kapitel werden Metho-
den vorgeschlagen und diskutiert, die die Funktionen der optischen Belegungszustands-
erkennung (OBE) ermoglichen sollen. Da die OBE die drei Funktionen/Anwendungen
SBE, KSE und OOP-Erkennung ersetzen soll, wurden die moglichen Zusténde auf dem
Beifahrersitz in Abb. 5.1 in Bezug auf die Prioritdt und Auslose-Strategie zusammenge-
fait. Die Zustédnde, die in Ellipsen dargestellt sind, wurden von links (Airbag vollstandig
aktiviert) nach rechts (Airbag gesperrt) in der Aktivierung des Airbags und von unten
(niedrige Prioritdt) nach oben (hohe Prioritéit) in der Prioritidt angeordnet. Je hoher die
Prioritét ist, desto wichtiger ist es eine richtige Entscheidung zu treffen. Befindet sich z.B.
ein beliebiges Objekt, aufser einer Person oder Kindersitz, auf dem Beifahrersitz oder ist
der Beifahrersitz sogar leer, ist die Prioritdt der Entscheidung niedrig, d.h. eine fehlerhafte
Entscheidung hat nicht so weittragende Konsequenzen, wie bei einem anderen Zustand.

Fakt man die Zustdnde in Abb. 5.1 vom Standpunkt der Bildverarbeitung zusammen,
ergeben sich zwei unterschiedliche Klassen:

e Person

e Nicht-Person

Das Ziel fiir einen Bildverarbeitungsalgorithmus ist es also die Anwesenheit einer Person
auf dem Beifahrersitz festzustellen. Unter diesem Aspekt existieren in der Bildverarbei-
tung hauptsichlich Algorithmen, die Gesichter lokalisieren [30,41,89,104|. Das Gesicht ist
ein invariantes Merkmal des Menschen, das beriihrungslos optisch aufgenommen werden
kann. Andere personenspezifische Merkmale, wie Fingerabdruck oder Iris, sind fiir den
OIS ungeeignet.
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Abbildung 5.2: Beispiel: Mogliche Belegungszusténde

Der Zustand Person beinhaltet also im Fall der OBE die Bilder, in denen ein Gesicht
bestimmter Grofse und in einer bestimmten Region lokalisiert werden kann (siehe Abb. 5.2
(a)). Abb. 5.2 (c) zeigt einen Reboard-Kindersitz auf dem Beifahrersitz und gehort somit
zur Klasse Nicht-Person. Der Zustand Person Out-of-Position zeichnet sich dadurch aus,
dafs die Position und die Grofe des Gesichtes (Abb. 5.2 (b)) sich von der normalen Position
und Grofe stark unterscheidet, oder daf eine Detektion generell nicht moglich ist. Die
Aufnahmen in Abb. 5.2 wurden mit einer handelsiiblichen CCD-Kamera aus der Position
Nr. 17 aufgenommen (sieche Abb. 3.1 auf Seite 33). Dies hatte seinen Grund darin, daf
ein Verfahren zur Detektion von Gesichtern eine grofse Menge an Bildern mit Gesichtern
(Datenbasis) zum Training und zum Testen benotigt. Aus der Position Nr. 6 werden die
Gesichter der Personen nur zum Teil aufgenommen und sind zusétzlich stark verzeichnet.
Eine ausreichend grofse Menge an unterschiedlichen Gesichtern aus dieser Position stand
zum Zeitpunkt dieser Arbeit nicht zur Verfiigung.

Die Struktur dieses Kapitels ist angelehnt an der Struktur eines Bildverarbeitungssystems,
in der die Verfahren in zwei Gruppen eingeteilt wurden. Die erste Gruppe besteht aus
Verfahren zur Merkmalsextraktion, unter der die pixelorientierte Verarbeitung in Ab-
schnitt 5.2.1 und Abschnitt 4.2 (Seite 122), der Symmetrie-Operator in Abschnitt 5.2.2
und die Principal Component Analysis (PCA) in Abschnitt 5.2.3 fallen. Die Komplexitét
der Verfahren steigt in der Reihenfolge der Nennung.

Die zweite Gruppe besteht aus Verfahren zur Klassifikation, fiir die zwei Losungen rea-
lisiert wurden. Die erste Losung in Abschnitt 5.3.1 basiert auf der regionenorientierten
Bildauswertung, die schon in Abschnitt 4.3 (Seite 108) vorgestellt wurde und in Ab-
schnitt 5.2.1 an die Erfordernisse der OBE angepaft wird. Die zweite Losung in Ab-
schnitt 5.3.2 fiihrt eine biometrische Klassifikation zur Personendetektion durch, aus der
ein Belegungszustand bestimmt wird. Beide Losungen unterscheiden sich in der Komple-
xitdt und der Genauigkeit.

Der Grund zwei Klassifikationen zu entwerfen lag in den hohen Anforderungen, die an
eine Belegungszustandserkennung gestellt werden. Einerseits soll die Bestimmung des Be-
legungszustandes sehr schnell erfolgen und andererseits soll sie sehr robust sein, um keine
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Fehlentscheidung zu treffen. Diese aus Sicht der Bildverarbeitung am schwersten zu erfiil-
lenden Anforderung, wurden mittels der zwei Klassifikationen angestrebt. Die regionen-
orientierte Klassifikation in Abschnitt 5.3.1 nutzt die pixelorientierte Verarbeitung aus
Abschnitt 5.2.1, um ein Maskenbild zu erhalten in denen die verédnderten Regionen mar-
kiert sind. Sie zeichnet sich durch einen geringen Rechenaufwand — aufgrund der niedrigen
Komplexitit — aus, der zu einer schnellen Belegungszustandserkennung fiithrt. Obwohl die
regionenorientierte Klassifikation die verschiedenen Zustdnde unterscheiden kann, ist sie
nicht in der Lage Objekte zu erkennen oder zu unterscheiden (siehe Abschnitt 5.3.1). Die
biometrische Klassifikation in Abschnitt 5.3.2 benotigt zwingend die Merkmalsextraktion
mittels der Principal Component Analysis (PCA) aus Abschnitt 5.2.3. Sie ist entsprechend
der Komplexitat im Vergleich zur ersten Losung rechenaufwendiger, aber auch entspre-
chend genau. Aus dem Klassifikationsergebnis wird dann der Belegungszustand bestimmt.
Am Beispiel des Beifahrersitzes wurden umfangreiche Simulationen durchgefiihrt, die die
Zuverlassigkeit dieser Verarbeitung unter Beweis stellen.

Um die Anforderung einer schnellen Klassifikation zu erfiillen wird die regionenorientierte
Klassifikation vorgeschlagen. Sie kann entweder allein oder als Vorstufe zur biometrischen
Klassifikation betrieben werden. Die rechenaufwendige Merkmalsextraktion der PCA kann
durch die pixelorientierte Verarbeitung auf die Regionen beschréinkt werden, in denen
Bewegung stattgefunden hat. Ist eine weitere Reduktion notwendig kann noch vor der
PCA der Symmetrie-Operator aus Abschnitt 5.2.2 eingesetzt werden.

Auf die moglichen Kombinationen der Merkmalsextraktionen und Klassifikationen wird
in der Zusammenfassung (Abschnitt 5.4) dieses Kapitels eingegangen.

5.2 Extraktion der Merkmale

5.2.1 Pixelorientierte Verarbeitung zur Extraktion von verander-
ten Regionen

Wie in Abschnitt 4.2 gezeigt wurde konnen mit der pixelorientierten Verarbeitung Re-
gionen im Eingangsbild bestimmt werden, in denen eine Verdnderung stattgefunden hat.
Das Ergebnis dieser Verarbeitung, die bindre Maske, wurde in Abschnitt 4.3 auf Seite
108 zur Realisierung des optischen Innenraumschutzes (OIS) verwendet. Dariiber hinaus
kann die pixelorientierte Verarbeitung auch zur Extraktion von verdnderten Regionen
fiir die optische Belegungszustandserkennung eingesetzt werden. Aus der bindren Maske
konnen die Position der Regionen bestimmt werden, in denen eine mafigebliche Verédnde-
rung im Innenraum des Fahrzeugs stattgefunden hat. Nur in diesen Regionen kann eine
Zustandsidnderung eingetreten sein. Eine folgende aufwendigere Merkmalsextraktion kann
sich somit ausschlieflich auf die verdnderten Regionen konzentrieren. Durch diesen Schritt
kann der Rechenaufwand je nachdem, wie gro die Anderungen sind, erheblich reduziert
werden.

Es ist aber auch moglich allein durch eine Auswertung der bindren Masken einen Bele-
gungszustand zu bestimmen (Abschnitt 5.3.1).

Um die binédre Maske fiir den Innenraum berechnen zu kdnnen miissen einige Anpassungen
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Referenzbild Eingangsbild binire Maske

Abbildung 5.3: Beispiel zur Berechnung der bindren Maske mit der erweiterten Zeitrekur-
sion

eingefiihrt werden. Wie fiir den OIS wird die erweiterte Zeitrekursion aus Abschnitt 4.2.3.2
(Seite 91), aufgrund der guten Ergebnisse und des verhiltnisméfkig geringen Rechenauf-
wandes, gewahlt. Die Position der Kamera sowie die Parameter der Verarbeitung, aufser
bei NIR-Bildern der Schwellwert, bleiben gleich, so daf die gleiche Anordnung wie bei der
OIS verwendet werden kann. Da die optische Belegungszustandserkennung hauptséchlich
wahrend der Fahrt eingesetzt wird, werden auch nur NIR-Bilder eingesetzt, bei denen der
Schwellwert aufgrund einer internen Umrechnung in der Kamera auf 7" = 1800 erhoht
werden muf. Es wird davon ausgegangen, daf zwischen dem Aufschliefen bis zum Offnen
des Fahrzeuges ausreichend Zeit bleibt, ein giiltiges Referenzbild B(t) aufzunehmen.

War im abgestellten Zustand der OIS aktiv, liegt das Referenzbild natiirlich schon vor.
In diesem Fall wire es eventuell notwendig das NIR-Referenzbild zu aktualisieren. Im
Gegensatz zum OIS mufs jetzt nicht der Aufenraum beobachtet werden, sondern der
Innenraum und dort speziell die Sitze. Im linken Bild der Abb. 5.3 ist der leere vordere
Innenraum eines Fahrzeuges abgebildet, das in diesem Beispiel als Referenzbild dient. Im
mittleren Bild, das als Eingangsbild dient, wurde ein Kindersitz mit Dummy-Kind auf
dem Beifahrersitz montiert. Das Bild rechts ist die bindre Maske, die mit der erweiterten
zeitrekursiven Verarbeitung bestimmt wurde. In diesem Beispiel wurden zur besseren
Darstellung des Innenraums keine NIR-Bilder verwendet.

Zum Test der Merkmalsextraktion und anschlieflender Klassifikation in Abschnitt 5.3.1
wurden Sequenzen von NIR-Bildern aufgenommen, in denen unterschiedliche Zusténde
auf dem Beifahrersitz auftreten. In der Abb. 5.4 sind zwei Frames aus einer Sequenzen
von 150 Frames beispielhaft abgebildet. In der Sequenz treten die Zustdnde leerer Sitz,
einsteigende Person, Person in korrekter Haltung und Person Out-of-Position auf. Im lin-
ken Bild von Abb. 5.4 hat die Person eine korrekte Haltung und im rechten Bild eine
Out-of-Position Haltung eingenommen. Die bindren Masken darunter sind die Ergebnisse
der erweiterten zeitrekursiven Verarbeitung.

Die Abb. 5.5 zeigt zwei Frames, mit dem jeweiligen Ergebnis der erweiterten zeitrekur-
siven Verarbeitung darunter, aus unterschiedlichen Kindersitz-Sequenzen, die aus jeweils
100 Frames bestehen. Links ist ein Reboard-Kindersitz mit Dummy-Kind auf dem Bei-
fahrersitz befestigt. Diese Sequenz wird RFCS01-Sequenz (Reboard Facing Child Se-
at) genannt. Auf dem rechten Bild wurde ein vorwérts gerichteter Kindersitz ebenfalls
mit Dummy-Kind auf dem Beifahrersitz befestigt. Diese Sequenz wird im folgenden mit
FFCS01-Sequenz (Forward Facing Child Seat) abgekiirzt. Es wurden noch weitere Se-
quenzen aufgenommen, in denen dieselben Zustédnde auftreten.
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Abbildung 5.4: Zwei Beispiele aus der Person01-Sequenz: NIR-Bilder und bindre Masken

Frame 94 Frame 98

Abbildung 5.5: Zwei Beispiele aus den RFCS01- und FFCS01-Sequenzen: NIR-Bilder und
bindre Masken
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Die bindren Masken der erweiterten Zeitrekursion konnen nun direkt der regionenorien-
tierten Auswertung zur Belegungszustandserkennung in Abschnitt 5.3.1 zugefiihrt werden.
Es ist aber moglich mit Hilfe der bindren Masken die Positionen der verdnderten Regionen
der weiteren Merkmalsextraktion zuzufiihren.

5.2.2 Extraktion symmetrischer Punkte mit dem Symmetrie-Ope-
rator

Nachdem mit den pixelorientierten Verfahren Methoden vorgestellt wurden, die die Ver-
anderungen in einer Sequenz auswerten, wird in diesem Abschnitt versucht symmetrische
Punkte im Eingangsbild zu lokalisieren. Der Grundgedanke der hinter dieser Merkmalsex-
traktion steht, ist die Symmetrie menschlicher Gesichter auszunutzen, um die Positionen
weniger Regionen an eine weitere komplexere Merkmalsextraktion zu leiten. Dadurch soll
der gesamte Rechenaufwand reduziert werden.

Das Interesse der Bildverarbeitung an der Symmetriedetektion riihrt aus der Tatsache,
dak die Empfindung der Symmetrie des menschlichen Gesichtssinnes einen sehr grofsen
Einfluf auf die Aufmerksamkeitssteuerung hat. Wichtige Merkmale konnen mittels einer
praattentiven Verarbeitung iiber das gesamte Gesichtsfeld identifiziert werden und im
beschriankten Umfang lokalisiert werden. Diese Positionsinformationen werden dann Lo-
kalisationsprozessen zur Verfiigung gestellt. Ein weiteres Indiz fiir den hohen Stellenwert
der Symmetrie in der Natur ist, dal Pflanzen und Tiere oft eine symmetrische Struktur
zeigen, die meist mit der Bewegungsrichtung iibereinstimmt.

Eine der ersten Prozesse des menschlichen Gesichtssinnes zur Identifikation von Objekten
ist die Lokalisierung der Grenzen zwischen den einzelnen Gruppierungen von Merkmalen
(Gruppierungsprozesse [28]). Die Gestalttheorie [3] formuliert einige Regeln zur Beschrei-
bung von Gruppierungsprozessen, unter der die Symmetrie ein wichtiges Kriterium ist.
In [28] werden die Regeln wie folgt zusammengefalit:

e Nihe (Ortsregel)
Ahnlichkeit (Wahrscheinlichkeitsregel)

Geschlossenheit (Verdeckungsregel)

Relative Grofe, Umgebung, Orientierung, Symmetrie

e Prignanz.

Da der erste Schritt fast jeder Bildverarbeitung aus irgendeiner Form der Kantenextrak-
tion besteht, konzentrierten sich die ersten Mechanismen zur Aufmerksamkeitssteuerung
auf Regionen mit einer grofen Kantendichte (siehe [53,55,68,86]). Danach wurden auch
andere Merkmale, wie z.B. Farbe [21]|, Textur, Bewegung [96] und Tiefe, zur Aufmerk-
samkeitssteuerung angewandst.

Das Merkmal Symmetrie wird zwar seit langem in der Bildverarbeitung benutzt, aber
meistens nach einer Segmentierung zur Charakterisierung, Représentierung oder verein-
fachten Darstellung der Hiille des segmentierten Objekts (siehe [4,7,10,81]).
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Abbildung 5.6: Symmetrie zweier Punkte

Der hier vorgestellte Operator wurde von Reisfeld et alin [71] in die Klasse der Context-
Free Attentional Operator eingeordnet. Er ist in der Lage, Symmetrien aus den Gradienten
eines Grauwertbildes zu bestimmen und somit interessante Regionen von uninteressanten
zu trennen.

Zuerst werden die Gradienten der Grauwerte in x- und y-Richtung des Eingangsbild I(¢)
bestimmt, die im folgenden mit

Vi i = ((%pk; 8%1%) (5.1)
bezeichnet werden. Diese werden in Betrag und Phase zu dem Vektor
vk = (T'k, Ok) (5.2)
mit
re = log (14 [|Vy]) (5.3)

0 0
O, := arctan (a—wpk/a—ypk> (5.4)

zusammengefafit. In Abb. 5.6 ist eine Skizze abgebildet, anhand der die folgenden Berech-
nungen veranschaulicht werden.

Die von [71] beschriebene Symmetrie sieht vier Terme fiir die Symmetrie an einem Punkt
vor. Die ersten beiden sind zwei Gewichtungsfunktionen. Die erste wird definiert, um die
Entfernung zweier Punkte p; und p; zu beriicksichtigen.

D) = o= (—w) (5.5)

Diese Gewichtung wird mit einer Gaufverteilung modelliert, um die értliche Auflésung
des Algorithmus mit Hilfe der Standardabweichung ¢ an die Symmetrie-Objekte anpassen
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zu konnen.
Der zweite Gewichtungsterm beriicksichtigt die Orientierung der Gradienten zueinander.

P(Z,j) = (]_ — COS(@Z' + @j — 2aij)) (]_ — COS(@Z' — @J)) (56)

Der erste Teil der Phasengewichtung wird bei Gradienten maximal, die den gleichen Win-
kel zur Horizontalen besitzen und gegeneinander gerichtet sind ((0; — ;) = (0; — ) =
).

Der zweite Teil kompensiert den Fall, in dem p; und p; auf einer geraden Linie liegen und
somit (@Z — Oéij) = (@] — Oéij) = g ist.

Der Anteil der Punkte p; und p; zur Amplitude der Symmetrie am Punkt p ergibt sich

mit den Betrdgen der Gradienten zu:

0(27]) = Da(iaj)P(iaj)rirj' (57)
Die Richtung ¢(i, j) von C(i, j) ist definiert als
... 9;+0;
i) = —5— (5.8)

Die Punkte p; und p;, die einen Anteil im Punkt p liefern, werden in der Menge

pitei p} (59)

) = { 6.9)| %5

zusammengefakt. Daraus folgt die Amplitude der Symmetrie M, (p) im Punkt p

M,(p)= Y C(ij). (5.10)
(p)

(i,4)€l

Die Richtung der Symmetrie ®(p) ist definiert als der Winkel ¢(i, j), bei der C(3, j) fiir
(i,7) € I'(p) maximal wird.

Im Anschluf an die Definition der Symmetrie nach [71] werden einige Ergebnisse der Si-
mulationen vorgestellt, die als Vorverarbeitung zur Objektdetektion durchgefiihrt werden
koénnen.

In Abb. 5.7 sind neben den Eingangsbildern, die mit einer handelsiiblichen CCD-Kamera
aufgenommen wurden, einige Simulationsergebnisse abgebildet. Als Eingangsbilder wur-
den in diesem Fall Gesichter verwendet, um zu priifen, ob der Symmetrieoperator in der
Lage ist, Gesichter als symmetrische Objekte zu detektieren. In Abb. 5.7 sind fiir drei
Test-Personen von links nach rechts: das Gesichtsbild (Eingangsbild Berechnung), das
Bild der Amplitude der Symmetrie M, (p) bei o = 70, das Gesichtsbild mit dem Punkt
der groften Symmetrie, das Bild der Amplitude der Symmetrie M, (p) bei 0 = 8 und
das Gesichtsbild mit den Punkten der groften Symmetrie. Mit einer Standardabweichung
von o = 70 konnen die Mitten der Gesichter in Abb. 5.7 (mittlere Spalte) robust loka-
lisiert werden. Bei 0 = 8 liegen die Maxima in Abb. 5.7 leicht {iber den Augen. Dies
liegt an dem Einfluf der Augenbrauen, die mit den Augen ein Symmetriemaximum bil-
den. Verkleinert man die Standardabweichung weiter, werden nicht nur die Augen als ein
eigenes Symmetrie-Objekt detektiert, sondern auch andere Bereiche des Kopfes. Es ist
also moglich, die Empfindlichkeit des Symmetrie-Operators auf die Grofe des Symmetrie-
Objektes mit Hilfe der Standardabweichung o und somit dem Gewichtungsterm D, (i, j)
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Gesichts-Bild Gesichts-Mitte

Abbildung 5.7: Simulationsergebnisse des Symmetrie-Operators
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der Klassifikation
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Abbildung 5.8: Phasen der Merkmalsextraktion mit der PCA

an die Grofe der gesuchten Objekte anzupassen. Bei der Test-Person in der untersten
Reihe in Abb. 5.7 wurde bei der Lokalisierung der Augen mit o = 8 der rechte Scheitel als
Symmetriemaximum angeben. Ursache hierfiir sind die hohen Gradienten an den Kanten
des Scheitels. Solche Positionen konnen, wenn die Grofe des Gesichtes bekannt ist, anhand
der Gesichtsposition als mégliche Kandidaten fiir ein Auge ausgeschlossen werden. In die-
sem Bild wurden die Positionen der drei groften Amplituden des Symmetrie-Operators
eingezeichnet, da die dritte Position das zweite Auge richtig lokalisierte.

Der Symmetrie-Operator wird lediglich als ein Ansatz zur Lokalisierung wichtiger Punkte
benutzt. Er wurde vorgeschlagen, da er im Vergleich zu anderen Operatoren recheneffek-
tiver ist und bei Gesichts-Bildern sehr gut die Position der Gesichter und Augen findet.
Um eine Klassifikation durchzufiihren, miissen genauere Merkmale extrahiert werden.

5.2.3 Merkmalsextraktion mit der Principal Component Analysis
(PCA)

Fiir die Detektion von Objekten, in diesem Fall Gesichter, mufs die Merkmalsextraktion
mittels der Principal Component Analysis (PCA) aus Anhang B in die Trainings-Phase
und die Phase des Einsatzes aufgeteilt werden. Das Schema und die Verbindung der beiden
Phasen zeigt Abb. 5.8.

Eine Trainings-Phase ist bei den Verfahren notwendig, in denen die Merkmale empirisch
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ermittelt werden miissen. In dieser Phase muifs eine repriasentative Datenbasis zusammen-
gestellt werden, indem mittels der eigentlichen Merkmalsextraktion die Merkmale gemes-
sen werden. Im realen Einsatz werden die Merkmale einer Klassifikation zugefiihrt, die
anhand der in der Trainings-Phase erstellten Datenbank entscheidet, ob das gefundene
Objekt zu der Klasse der gesuchten Objekte gehort.

In Abschnitt 5.1 wurden die zwei Klassen Person und Nicht-Person als die Klassen vorge-
stellt, die es zu detektieren gilt. Der Bildverarbeitung wird nun die Aufgabe gegeben, in
den Bildern, die von der Kamera geliefert werden, die Anwesenheit einer Person zu bestim-
men. Die Anwesenheit einer Person wird hier mit der Anwesenheit eines Gesichtes gleich-
gesetzt. Um die Prisenz eines Gesichtes festzustellen, werden in der Trainings-Datenbasis
Bilder von Gesichtern benétigt. Da das Ziel die Detektion von mdoglichst vielen Gesichtern
ist und nicht die Erkennung einiger weniger, ist es wichtig, die Trainings-Datenbasis so zu-
sammen zustellen, dafs moglichst viele unterschiedliche Gesichts-Merkmale vertreten sind.
Die Zusammensetzung der Trainings-Datenbasis bestimmt wesentlich die Detektions-Rate
in der Einsatz-Phase.

An die Trainings-Datenbasis werden zusammenfassend diese Anforderungen gestellt:

geniigend grofse Anzahl von Gesichtern

mannliche und weibliche Gesichter

besondere Merkmale wie Bart (Vollbart, Schnurrbart)

Brillentrager

e regionale Merkmale (europiische, asiatische u.a.)

Die Aufnahmen von Gesichtern kénnen stark variieren, je nachdem wie das Gesicht zur
Kamera gerichtet ist. Demnach werden diese in verschiedene Kategorien eingeteilt.

e frontale oder nah-frontale Aufnahmen (Pakfoto)
e Seiten- oder Profil-Aufnahmen

e Aufnahmen mit geneigtem Kopf

Soll die Verarbeitung alle Kategorien erkennen, so muf es mit den entsprechenden Aufnah-
men trainiert werden. Wenn die Verarbeitung in der Lage ist eine Kategorie zu erkennen,
dann kann man davon ausgehen, daf die anderen ebenso erkannt werden kénnen. Im fol-
genden wurden nur die frontalen Aufnahmen — wie in Abschnitt 5.1 erldutert — behandelt.

Die Trainings-Datenbasis wurde aus drei Datenbanken zusammengestellt. Die erste Da-
tenbank ist vom Massachusetts Institute of Technology (MIT) Media Laboratory, die
in [99] und [69] benutzt wurde. Die zweite Datenbasis stammt ebenfalls vom MIT und
besteht aus 200 Mugshots (Pakfoto). Die dritte ist vom Olivetti Research Laboratory
(ORL) und besteht aus 400 Frontal-Aufnahmen. Die Abb. 5.9 zeigt einige Beispiele aus
den Datenbanken. Wie die Beispiele zeigen, miissen die Bilder aus den Datenbanken einer
Vorverarbeitung zugefiihrt werden. Zuerst werden die Gesichter auf eine einheitliche Gro-
fie von (46 x 56) Pixel skaliert und ausgeschnitten. Der Ausschnitt wird dabei so gewéhlt,
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Abbildung 5.10: Gesichts-Bilder

dafs Hintergrund, Haare und Kinn nicht in den Gesichts-Bildern enthalten sind. Einige
Beispiele in Abb. 5.10 zeigen, daf die Beleuchtungsverhéltnisse wiahrend der Aufnahmen
variierten. Zur Beriicksichtigung dieser Unterschiede wird der Gradient der Beleuchtung
aus den Aufnahmen entfernt. Um den Kontrast der Bilder zu erhéhen wird zusétzlich ein
Histogramm-Ausgleich vorgenommen. Der Histogramm-Ausgleich und die Bestimmung
des Beleuchtungsgradienten sind Standardoperationen, die an dieser Stelle nicht ndher
beschrieben werden (siehe [42] oder [100]).

—

Die Gesichts-Bilder werden der PCA, die als eine Lineartransformation § = %(f) :
RVM — R angesehen werden kann und aus (N x M) Karhunen-Loéve-Basisvektoren K

PA

?

| DFFS
I

A
Q 7
F/

Abbildung 5.11: Raum F und sein orthogonaler Komplementirraum £
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Hauptkomponenten extrahiert wurde, zugefiihrt. Die Herleitungen der PCA und KLT sind
in den Anhéngen B und C aufgefiihrt. Die PCA entspricht einer orthogonalen Zerlegung
des Vektorraums SRV in zwei voneinander unabhiingige und komplementire Unterriume,
dem Hauptkomponenten-Raum F = {®;}/ | und dem orthogonalen und komplementéren
Raum F = {®,}% .

Ausgehend von den K Trainings-Bildern {fi(m,n), fa(m,n), -+, fx(m,n)} mit (N X
M) Pixel je Bild, die in Vektoren der Dimension (N - M) umgewandelt werden, wird das
Mittelwert-Gesicht nach Gleichung (C.2)

K
iy = B{fx} = %Zﬁc (5.11)
k=1

berechnet. Die mittelwertfreien Vektoren, die auch Karikaturen genannt werden, lassen
sich entsprechend Gleichung (B.2) berechnen.

fie = fr — iy (5.12)

Das Mittelwert-Gesicht und die mittelwertfreien Gesichter aus Abb. 5.10 sind in Abb. 5.12
veranschaulicht.

Die Karikaturen bilden die Spalten der Matrix A = [f’lf’Q x J?’K] entsprechend Glei-
chung (B.3). Die PCA wird ausgefiihrt, indem man das Eigenwertproblem in Gleichung
(B.8) durch Berechnung der Eigenwerte und Eigenvektoren 16st.

ATAG; =viy;  i=1,--- K (5.13)

Die Eigenvektoren werden nach der Grofe der Eigenwerte geordnet. Sie setzen sich dann
nach Gleichung (B.7) zusammen. In der Abb. 5.13 sind die ersten acht und die letzten
acht Figen-Gesichter der Trainings-Datenbasis abgebildet.

Die Eigen-Gesichter charakterisieren die Variationen der Gesichter der Trainings-Daten-
basis. Das erste Eigen-Gesicht stellt die grofte Varianz dar und das i-te Eigen-Gesicht die
i-grofste Varianz. Die Transformationsmatrix @5 wird dann folgendermafen zusammen-
gestellt:

Da die Aufgabe die Detektion von Gesichtern ist und nicht die Erkennung oder die Re-
konstruktion, ist es notwendig K’ < K Eigen-Gesichter zu benutzen. Mit den K’ grofiten
Eigen-Gesichtern konnen die Gesichts-Bilder f auf den von den K’ Eigen-Gesichtern aufge-
spannten Raum (Gesichts-Raum) projiziert werden und man erhilt den Gewichtungsvek-
tor gi. Somit wird das Eingangsbild ausschlieflich durch K’-Koeffizienten représentiert.

Gr = O f1. (5.16)

Die Riicktransformation der PCA erfolgt mit Gleichung (C.17) und erzeugt den Rekon-
struktionsfehler f — f7,.

o= oL, g, (5.17)
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Abbildung 5.13: Eigen-Gesichter

Sirovich und Kirby (1987) ermittelten in [85] aus einem Ensemble von K = 115 Gesich-
ter, dalt K’ = 40 Eigen-Gesichter ausreichen, um eine sehr gute Beschreibung fiir das
Ensemble zu erreichen (RMS = 2%). In Abb. 5.14 wird am Beispiel von drei Gesich-
tern gezeigt, welchen Einfluf die Anzahl der Eigen-Gesichter auf die Rekonstruktion hat.
Durch Hinzunehmen weiterer Eigen-Gesichter wird die Rekonstruktion der Gesichter zu-
nehmend verbessert. Wenn alle 58 Eigen-Gesichter benutzt werden ist die Rekonstruktion
der Gesichter fehlerfrei. Um die Empfindlichkeit der Gesichtsdetektion so zu gestalten,
dak sie moglichst viele Gesichter mit einem dhnlichen Rekonstruktionsfehler erzeugt, ist
es notwendig nicht alle Eigenvektoren zu benutzen. Fiir die Gesichtsdetektion z.B. reichen
schon 10 Eigen-Gesichter.

In der Einsatz-Phase erhdlt man mit den K’ Eigen-Gesichtern und Gleichung (5.16)
den Gewichtungsvektoren §, der die Ahnlichkeit mit den Gesichtern aus der Trainings-
Datenbank ausdriickt. Um eine Entscheidung treffen zu konnen, ob es sich bei dem Ge-
wichtungsvektor um ein Gesicht handeln kénnte, wird ein Maf bendtigt. In dieser Arbeit
wurden drei Distanzfunktionen untersucht, die im folgenden vorgestellt werden.

1. Distance from Feature Space (DFFS)
Der DFFS-Detektor ist im Grunde ein Minimum-Distanz-Klassifikator, der einen
Gewichtungsvektor einer Klasse zuordnet, zu der dieser den kiirzesten Abstand hat
(sieche Abb. 5.11). Der DFFS-Wert ist definiert als der quadratische Fehler.

DFFS =& =||f'|* —||g]” (5.18)
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10 Eigenvektoren 20 Eigenvektoren 40 Eigenvektoren 58 Eigenvektoren

r

b b
b b

Abbildung 5.14: Rekonstruktion mit unterschiedlich vielen Eigenvektoren

CAZ4C4

Der Vorteil des DFFS-Detektors liegt in der einfachen und schnellen Berechnung. So
muf nach Gleichung (5.18) lediglich die Energie des Bildvektors || f/||2 und die Ener-
gie des Gewichtungsvektors ||d||? bestimmt werden. Fiihrt man diese Berechnung fiir
ein komplettes Bild durch, so fihrt man mit einer Suchmaske pixelweise iiber das
Bild und bestimmt an jeder Position den DFFS-Wert und erhilt ein sogenannte
DFFS-Bild (siehe Abb. 5.18).

Distance in Feature Space (DIFS)

Der DIFS-Detektor stellt eine gewichtete Abstandsfunktion dar. Er beriicksichtigt
die statistischen Eigenschaften eines Gesichtes, die durch die Kovarianzmatrix be-
schrieben werden. Mit Hilfe der Kovarianzmatrix, die durch die Eigenwerte repra-
sentiert wird, laft sich die Verteilungsfunktion fiir die Gesichter modellieren. Jedes
Gesicht kann durch eine Summe von gewichteten Eigen-Gesichtern dargestellt wer-
den. Der Anteil des i-ten Eigen-Gesichtes wird mit dem i-ten Eigenwert gewichtet.
Der DIFS-Wert stellt eine Summe von gewichteten Absténden zwischen dem trans-
formierten Bildvektor und allen K’ Eigen-Gesichtern dar.

DIFS = §g"Ag
il 9 (5.19)

Sum Square Distance (SSD)
Der SSD-Detektor wertet sowohl den DFFS-Wert als auch den DIFS-Wert aus. Er
berechnet sich aus der Hypotenuse der beiden Absténde.

SSD =+/DFFS?+ DIFS2. (5.20)

Aufgrund der Definition des SSD-Wertes, ist dieser nicht in der Lage Kombinationen
zu unterscheiden, die den gleichen SSD-Wert haben, aber unterschiedliche DFFS-
und/oder DIFS-Werte besitzen.



5.3 Bestimmung des Belegungszustandes 135

Abbildung 5.15: Einteilung der Beifahrerseite in Regionen

Die Eingangsbilder werden mit der PCA und den entsprechenden Distanzfunktionen auf
das mogliche Vorhandensein eines Gesichtes untersucht. Wird eine Position als mdégliche
Gesichtsposition markiert, werden in zwei Suchregionen das linke und das rechte Auge
nach demselben Vorgehen gesucht. Fiir die Detektion der Augen wurde ebenfalls eine
Trainings-Datenbasis aus den vorhanden Gesichts-Bildern erstellt und Eigen-Augen je-
weils fiir das rechte und linke Auge berechnet. Die Augen werden mit ca. 5 Eigenvektoren
ausreichend genau beschreiben. Die Position der Augen relativ zum Gesicht werden der
biometrischen Klassifikation zugefiihrt, die anhand der geometrischen Abstinde die Klas-
sifikation durchfiihrt.

5.3 Bestimmung des Belegungszustandes

5.3.1 Regionenorientierte Auswertung zur Belegungszustandser-
kennung

In diesem Abschnitt wird die Realisation einer robusten und schnellen Belegungszustands-
erkennung, die die bindren Masken der erweiterten Zeitrekursion aus Abschnitt 5.2.1 aus-
wertet, vorgestellt. Aus der bindren Maske, das nach Abschnitt 5.2.1 berechnet wird, wer-
den fiir jedes Objekt, welches als eine verdnderte Region markiert wurde, die Formmerk-
male: Groke, Schwerpunkt und Extrempunkte (sieche Abschnitt 4.2.1 Seite 111 ) bestimmt.
Teilt man die Fahrer bzw. Beifahrerseite in Kopf-, Sitz-, Fu- und Instrumenten-Tafel-
Bereich (I-Tafel), wie in Abb. 5.15 dargestellt, ein, so konnen mittels der Extrempunkte
eines Objektes Uberschneidungen zwischen dem Objekt und den Bereichen berechnet
werden.

Aus der Kombination der Formmerkmale und den Uberschneidungen der Objekte mit den
Regionen konnen Kriterien zur Unterscheidung von verschiedenen Zustdnden auf einem
Sitz abgeleitet werden. Die Zustédnde, die fiir eine optische Belegungszustandserkennung
als Smart-Airbag Losung in Abb. 5.1 vorgestellt wurden, konnen mit den hier eingefiihr-
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Zustand Airbag| Kopf Sitz Fufs Ti_fel Grofe Schwerpunkt
Stufe
Person korrekte Haltung 149 >60 >60 >60 <10 >5000 45 < zcoa
Person nach vorn gebeugt <50 >60 >60 <10 >6000 45 < zcoa
Forward-Kindersitz St111fe >20 >60 <10 <b >2000 45 < zooa
Beliebiges Objekt <50 >60 >60 <10 >2000 45 < zcog
Reboard-Kindersitz <5 >60 >60 >5 >2000 45 < zcog
Person Out-of-Position <5 >60 >60 >5 >5000 45 < zooa
Kleines Objekt Inaktiv] <30 >50 <50 <5 >2000 45 < zcog
Leerer Sitz <100 | <100 | <100 | <100 >0
Airbag verdeckt >30 <100 | <100 | <100 | >400 45 < zooa

Tabelle 5.1: Beschreibung der Belegungszustinde mit Formmerkmalen

ten Kriterien beschrieben werden und wurden in Tabelle 5.1 zusammengefafit. Die Uber-
schneidungen sind prozentuale Angaben, wobei 100 % einer vollstindigen Uberdeckung
entspricht. Die Angabe der Grofe und des Schwerpunktes entsprechen der Pixelfliche
und der Bildkoordinate in Pixel.

Wie in Abb. 5.1 wurde die Moglichkeit einer zweistufigen Auslosung des Airbags vorgese-
hen. Eine Person zum Beispiel, die auf dem Beifahrersitz korrekt sitzt, besetzt den Kopf-,
Fuf- und den Sitz-Bereich mehr als 60 %, den I-Tafel-Bereich weniger als 10 %, belegt
eine Fliche grofer als 5000 Pixel und der Schwerpunkt befindet sich im Innenraum. Die
anderen Zustdnde konnen ebenso zugeordnet werden. Der Zustand Airbag verdeckt ist fiir
den Fall eingefiihrt worden, daf irgend ein Objekt auf dem Airbag liegt und damit eine
Gefahr darstellt. Um die Eignung der Belegungszustandserkennung bestimmen zu kénnen,
wurden die NIR-Sequenzen mit dem folgenden Konzept verarbeitet:

e Bildsensor
Hochdynamischer CMOS-Sensor, NIR-Filter.

e Optik
Objektiv mit w = 75°, f' =2.2mm, Z, = 2,0.

¢ Bildaufnahme
NIR-Bildaufnahme, Position Nr. 6.

e Merkmalsextraktion
Erweiterte Zeitrekursion mit o = 0,8, = 0,01, 7" = 1800 nicht adaptiv.

o Klassifikation
Regionenorientierte Auswertung, wie in diesem Abschnitt beschrieben.

e Berechnungseinheit
Personal-Computer mit Pentium IT 266 MHz, Windows NT 4.0, C-++-.
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Tiir gedtfnet Tiir geschlossen
Frames | T 1 T 2 | Frames T1 T2
Person01 27 85% | 100 % 123 97% | 100%
Person02 43 91% | 96% 107 97% | 100%
RFCS01 85 85% | 100 % 15 100% | 100 %
FFCS01 44 7% | 100% 56 98% | 100 %

Sequenz

Tabelle 5.2: Ergebnis der regionenorientierten Auswertung zur Belegungszustandser-
kennung

e Bildrate
Aufnahme: 10 Bilder/s, Simulation: 30 Bilder/s.

Der Schwellwert mufste im Vergleich zu den Aufnahmen ohne NIR-Bildaufnahme erhoht
werden, da die Kamera in diesem Modus die Grauwerte (20 Bit) mit einem Faktor multipli-
ziert auf die Bestrahlungsstirken abgebildet hat. Eine adaptive Berechnung war aufgrund
der guten Ergebnisse nicht notwendig. Die angegebenen Bildraten sind maximale Bildra-
ten, die jeweils durch die Berechnungseinheit begrenzt wurden. Bei der Simulation konnten
hohere Bildraten erzielt werden, da die Frames von einer Festplatte eingelesen wurden und
keine Verzogerungen durch die Synchronisation zwischen Kamera und Berechnungseinheit
auftraten.

In der Tabelle 5.2 wurden je Sequenz vier Treffer-Raten der Simulation angegeben. Dabei
wurden die Sequenzen in die Phasen: Tiir gedffnet und Tiir geschlossen unterteilt. Fiir jede
Phase wurden die Anzahl der Frames und zwei Treffer-Raten angegeben. Unter der Rate T
1 wurde das Verhiltnis der richtig klassifizierten Frames zur Gesamtzahl der Frames einer
Phase berechnet. Unter 7' 2 wurden auch die Frames zu den richtigen summiert, die zwar
falsch klassifiziert wurden, aber keine falsche Entscheidung hinsichtlich der Auslésung
des Airbags waren. Zu einer solchen Entscheidung zdhlt z.B. wenn wahrend des Einbaus
eines vorwéirtsgerichteten Kindersitzes, der Zustand: beliebiges Objekt klassifiziert wird.
Dies ist zwar der falsche Zustand, fiihrt aber zu der gleichen Auslosung des Airbags
(siche Tabelle 5.1). In der Sequenz RFCS01 wurde anfangs der Kindersitz nicht korrekt
eingebaut, so daf nicht ein Reboard-Kindersitz sondern eine beliebiges Objekt klassifiziert
wurde. Bei diesem Konzept wurde keine zeitliche Verkniipfung der Zustdnde wihrend einer
Sequenz vorgenommen. Es wurden auch keine zusétzlichen Informationen wie z.B. Tiir-
oder Gurtkontakte verwendet. Das Ergebnis eines Frames wurde ausschlieflich aus den
Kriterien dieses Frames gebildet. Daher kann das Ergebnis dieser Vorgehensweise nicht
in jedem Bild richtig sein, da wahrend der Phase des Einsteigens oder des Einbaus eines
Kindersitzes Zustinde auftreten, die wihrend der Fahrt nicht auftreten konnen.

Wie die Simulationen gezeigt haben, ist das hier vorgestellt Konzept in der Lage schon
direkt nach dem Offnen der Tiiren die Zustinde richtig zu klassifizieren. Es stehen also
bis kurz nach dem Losfahren schon eine grofe Anzahl an richtigen Ergebnissen zur Verfii-
gung. Der Vorteil dieses Konzepts liegt in der geringen Anforderung an die Rechenleistung
und der moglichen hohen Bildrate, die sich daraus ergibt. Weiterhin ist dieses Konzept
mit einer weiteren Klassifikation, die in dem anschliefenden Abschnitt vorgestellt wird,



138 5. Optische Préasenzsensorik im Fahrzeug
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Abbildung 5.16: System zur Detektion von Personen

kombinierbar.

In den folgenden Methoden wurde die Merkmalsextraktion mittels der erweiterten Zeit-
rekursion weggelassen, um die Auswirkungen und Ergebnisse der Methoden losgel6st be-
obachten zu kénnen.

5.3.2 Biometrische Klassifikation zur Belegungszustandserkennung

In diesem Abschnitt wird versucht die Belegungszustandserkennung durch eine Perso-
nendetektion bzw. Gesichtsdetektion zu realisieren. Hierbei wird die PCA zur Extraktion
markanter Punkte eingesetzt. Die extrahierten Merkmale miissen noch einer Klassifikation
zugefithrt werden, um eine endgiiltige Aussage treffen zu konnen. Die Klassifikation wird
in diesem Fall anhand von biometrischen Mafen vollzogen. Da es mit der PCA moglich ist,
Merkmale unterschiedlicher Objekt-Klassen zu extrahieren, wird zuerst die Klasse Gesicht
und dann in der gefundenen Region die Klassen linkes Auge und rechtes Auge gesucht. Die
Struktur dieses System zur Lokalisierung von Personen ist in Abb. 5.16 dargestellt. Die
endgiiltige Entscheidung, ob ein Gesicht im Bild enthalten ist, wird anhand der Absténde
zwischen den Augen und zum Gesicht mittels empirisch ermittelter Regeln getroffen.
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Da die Ergebnisse der Vordergrund-Detektion und des Symmetrie-Operators in den Ab-
schnitten 4.2.3 und 5.2.2 schon vorgestellt wurden, wird an dieser Stelle nur die Merkmals-
extraktion mit der PCA in Kombination mit der biometrische Klassifikation vorgestellt.
Die biometrische Klassifikation wurde eingefiihrt, um moglichst fehlerfreie Klassifikatio-
nen zu realisieren. Unter der Betrachtung der zwei Zustdnde, die es zu unterscheiden
gibt, (Abschnitt 5.1) ist aus der Sicht der Automobil-Hersteller von hochster Prioritét,
dafs bei vorhandenen Reboard-Kindersitzen eine Auslésung des Beifahrer-Airbags unmog-
lich ist. Das bedeutet, daf der Zustand Nicht-Person 100 %ig erkannt werden muf. Eine
Verschlechterung der Detektions-Rate zu Ungunsten des Zustandes Person ist eher zu
akzeptieren als andersherum.

Die biometrische Klassifikation bezieht ihre Kriterien aus der Anthropometrie. Die An-
thropometrie ist die Lehre von den Mafen des menschlichen Korpers. Sie wird u.a. in der
Medizin zur Untersuchung des Korperwachstums von Kindern und Jugendlichen einge-
setzt. Leonardo da Vinci (1452-1519) untersuchte schon in der Studie ,, Divina Proporzione*
(1509), in dem unter anderem der Goldene Schnitt (1:1.618) definiert wurde, mit Fra Luca
Pacioli die Korperproportionen des Menschen. Pacioli lieferte den Text und Leonardo die
60 [llustrationen. In diesem Buch findet sich auch die {iberaus beriihmt gewordene Zeich-
nung', die oft als Symbol fiir Leonardo benutzt wird: Der in Kreis und Quadrat stehende
nackte Mann mit 4 Armen und 4 Beinen.

Die DIN 33402 Teil 1 beschiftigt sich mit den Mafen, wie z.B. Kérperh6he, Arm- und
Beinldnge. Sie wird hauptséchlich zur richtigen Gestaltung von Arbeitspliatzen oder Pro-
dukten eingesetzt. Ein anderes Einsatzgebiet der Anthropometrie ist der Sport, der an-
hand der Verhiltnisse, wie z.B. Lingenverhiltnisse, geometrische Verteilung der Massen
oder innere Geometrie des Bewegungsapparates, die optimalen Trainingsmethoden fiir
jeden Sportler sucht.

Die Klassifikation mittels einer der Abstandsfunktionen aus Abschnitt 5.2.3 Seite 133
beno6tigt einen Schwellwert, mit dem die Entscheidung getroffen wird, ob es sich um das
gesuchte Objekt (Gesicht oder Auge) handelt. Die Bestimmung des Schwellwertes ist das
entscheidende Kriterium fiir eine gute Trefferquote. Bei der biometrischen Klassifikation,
die sich auf anthropometrische Untersuchungen stiitzt, sind die Werte zur Entscheidung
einfach zu bestimmen, da sie direkt mefbar sind. Die Vorgehensweise bei der Klassifikation
eines menschlichen Gesichtes ist an dem Modell in Abb. 5.17 in Form eines Graphen
veranschaulicht. Zuerst wird das Objekt Gesicht gesucht. Wurde es gefunden, wird im
Gesicht nach weiteren spezifischen Merkmalen gesucht. Nase, Mund und Kinn wurden
im Graphen gestrichelt eingezeichnet, da sie sich, wegen ihres niedrigen Kontrastes und

!Die Idee dieser Skizze stammt allerdings weder von Leonardo, noch von Pacioli, sondern von dem
romischen Architekten Marcus Vitruvius Pollio, geb. 84 v. Chr., ,De architectura“, um 30 v. Chr.
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Abbildung 5.17: Graph des Modell-Gesicht

der Variabilitdt (Mund), fiir eine weitere Suche nicht eignen. Die Suche der Augen birgt
Vor- und Nachteile. Aus der Sicht der Bildverarbeitung bieten die Augen den hdchsten
Kontrast im Gesicht. Anthropometrisch gesehen stellen sie ein invariantes Merkmal dar,
die sich auch im Laufe der Zeit wenig &dndern. Leider konnen die Augen mit Brillen —
besonders extrem mit Sonnenbrillen — verdeckt werden. Das Gesicht wird in einen linken
und rechten Augenbereich aufgeteilt. Mit linken und rechten Eigen-Augen werden die
moglichen Positionen der Augen bestimmt.

In Abb. 5.18 sind fiir zwei Gesichts-Bilder die DFFS-Werte berechnet worden und an den
Stellen der absoluten Minima eine Bounding-Box in der Grofle des Gesichtes eingezeichnet.
Wie man sieht funktioniert das fiir Trainings-Bilder sehr gut. Innerhalb des Gesichtes wird
das linke und das rechte Auge gesucht. Dies ist in der Abb. 5.19 dargestellt. Im Ergebnis-
Bild sind die Bounding-Boxen der beiden Augen an den Stellen der jeweiligen absoluten
Minima eingezeichnet.

Die moglichen Positionen des Gesichtes und der Augen werden anhand von Klassifikations-
parametern einer Entscheidung unterzogen. Die Klassifikationsparameter bestehen aus
anthropometrischen Mafen und den DFFS-Werten. In Tabelle 5.3 sind diese Parameter
aufgefiithrt. Die Werte der Parameter, die aus der Trainings-Datenbasis bestimmt wurden,
sind in den Spalten rechts daneben aufgefiihrt. Die Klassifikationsparameter werden durch
logische Verkniipfungen zu Regeln zusammengesetzt, die abgeleitet aus dem Modell des
Gesichtes in Abb. 5.17 das Gesicht mdoglichst genau beschreiben. Eine genaue Auflistung
aller Regeln kann in [97] nachgeschlagen werden. Da die Klassifikationsparameter aus der
Trainings-Datenbasis ermittelt wurden, werden sie als Gaufsverteilung angenommen und
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Abbildung 5.18: Ergebnis der Gesichtsdetektion
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Abbildung 5.19: Ergebnis der Augendetektion
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Nr. Beschreibung I o
1 Horizontaler Augenabstand z4 23,30 1,37
2 Vertikaler Augenabstand y4 0,43 0,55
3 Horizontale Position des linken Auges z;, 25,68 0,70
4 Vertikale Position des linken Auges vy, 47,92 0,54
5 Horizontale Position des rechten Auges .. 2,38 1,00
6 Vertikale Position des rechten Auges ;.. 7,81 0,65
7 Linkes Auge liegt auf dem rechten Auge le — re
8 Rechtes Auge liegt auf dem linken Auge re — le
9 | Linkes Auge liegt auf der linken Seite des Gesichtes le — [
10 Rechtes Auge liegt auf der rechten Seite des Gesichtes
le—=r
11 Linkes Auge in der oberen Halfte des Gesichtes le - m
12 | Rechtes Auge in der oberen Halfte des Gesichtes re — m
13 Linkes Auge liegt links vom rechten Auge
14 DFFS-Wert des linken Auges 2,33 - 10° 1,36 - 10°
15 DFFS-Wert des rechten Auges 2,41-10° 7,45 10%
16 DFFS-Wert des Gesichtes 2,67 -10° 9,35 10*

Tabelle 5.3: Beschreibung der Klassifikationsparameter
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daher mit Mittelwert und Standardabweichung 'Gauf’ modelliert.

Fiir die Priifung des Systems wurden unterschiedliche Test-Sequenzen erstellt. Die Se-
quenzen wurden in zwei Kategorien unterschieden:

1. Personen-Sequenzen

e 10 Personen auf dem Beifahrersitz

Brillentrager

Barttrager

Personen mit Kopfbedeckung
Test Gesichts-Bilder

2. Nicht-Personen-Sequenzen

Kindersitze vor- und riickwértsgerichtet mit und ohne Dummy-Kind

leerer Beifahrersitz

Beifahrersitz mit verschiedenen Objekten (Tasche, Karton, Ordner)

Raum-Sequenzen ohne Personen

Im folgenden werden einige ausgesuchte Simulationsergebnisse vorgestellt und diskutiert.
Die Simulationen wurden mit 10 Eigenvektoren fiir das Gesicht und je 5 Eigenvektoren
fiir die Augen durchgefiihrt. Bei der Trainings-Datenbasis werden natiirlich die besten
Ergebnisse erzielt (100 %). Diese Ergebnisse geben als erstes Aufschluf, ob eine Regel fiir
die Klassifikation geeignet ist. Wichtig ist hierbei nicht die Detektionsrate allein, sondern
das Verhéltnis zwischen Detektionsrate und Fehldetektionsrate. Bei den Testbildern, die
auch Gesichts-Bilder sind, aber nicht in der Trainings-Datenbasis enthalten waren, wurde
die beste Detektionsrate mit 83 % erreicht. Abb. 5.20 zeigt einige Beispiele. Die Augen,
die gut geoffnet sind, werden bei frontalen und nah-frontalen Aufnahmen gut detektiert.
Obwohl die Person B in Abb. 5.20 die Augen fast geschlossen hat, wird das rechte Auge
gefunden, wihrend das rechte Nasenloch und der Ubergang von der Nase zur Lippe als
linkes Auge detektiert wird. Bei Person C in Abb. 5.20 wird aufgrund des Bartes und
der Brille nicht einmal das Gesicht richtig lokalisiert. Dies liegt an der kleinen Gesichts-
grofe, der starken Reflexionen am Brillenglas, dem offenen Mund und an dem Bart. Wie
man sieht, sind die Unterschiede fiir die PCA zu grof, so daf die Positionen, die der
Klassifikation zur Verfiigung gestellt werden, als Nicht-Gesicht eingestuft werden.

Die Sequenzen von den Personen auf dem Beifahrersitz unterscheiden sich von den Gesichts-
Bildern darin, daf nicht nur das Gesicht sondern die gesamte Person aufgenommen wurde.
Zusétzlich muften die Personen bestimmte Bewegungen vollziehen, um moglichst realisti-
sche Gesichts-Posen aufnehmen zu kénnen. Durch die Bewegung des Kopfes ist die Anzahl
der Bilder mit frontalen Gesichts-Aufnahmen wesentlich geringer als die Gesamtzahl der
Bilder der Sequenz. Die PCA und die biometrische Klassifikation sind zwar gegeniiber
geringen Translationen, Rotationen und Skalierungen unempfindlich, aber die auftreten-
den Variationen waren in vielen Situationen zu grof. Trotzdem wurde eine Detektionsrate
von 34 % erreicht, die bei reinen frontalen Aufnahmen auf die gleichen Werte wie bei den
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Abbildung 5.20: Simulationsergebnisse der Test Gesichts-Bilder

Abbildung 5.21: Simulationsergebnisse der Personen auf dem Beifahrersitz

Testbildern steigen sollte . Abb. 5.21 zeigt einige gute Beispiele aus diesen Sequenzen. Es
muf betont werden, daf die Sequenzen wie Einzelbilder behandelt wurden. Betrachtet
man die Frames einer Sequenz zusammen, so gab es keine Sequenz, in der nicht mehrere
Frames mit Gesichtern gefunden wurde.

In Abb. 5.23 wurden die Detektionsraten aller simulierten Sequenzen und Bilder zusam-
mengefaft. Die Sequenzen mit Kindersitzen auf dem Beifahrersitz wurden mit einer De-
tektionsrate von 0% simuliert, d.h. dak bei diesen Sequenzen, vor- oder riickwérts ge-
richtet, mit oder ohne Dummy-Kind, in keinem Bild ein Gesicht lokalisiert wurde. Die
gleichen Ergebnisse wurden auch bei leerem Sitz und bei verschiedenen Objekten auf
dem Beifahrersitz erzielt. In Abb. 5.22 sind einige Ergebnisse abgebildet. Bei den Raum-
Sequenzen, die hinzugenommen wurden, um die Fehldetektionsrate an moglichst vielen
Bildern (800 Frames) ohne Gesicht zu testen, lag die Detektionsrate bei 1,4 %. Wie weitere
Simulationen mit diesen Sequenzen gezeigt haben, kann durch die Wahl von mehr Eigen-
vektoren fiir Gesicht und Augen die Detektionsrate auf 0 % gesenkt werden. Gleichzeitig
sinken dann aber auch die Raten bei den anderen Sequenzen.

Die biometrische Klassifikation mit der PCA als Merkmalsextraktion hat gezeigt, dafs sie
— zwar komplex — aber sehr sicher die Klasse Person detektieren kann.
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Abbildung 5.22: Simulationsergebnisse der Kindersitze auf dem Beifahrersitz

[T Person
A B Nicht-Person

—
o
[an}

o Detektionsrate in %
|
-
e ;
—
® —
[

\ 4

2. V) B, .
% €s, &7 2 &7 <,
010&9 %/O’ R e df«S" U, (S “,
b ; €. 2 72, s, g
JJQ) (8] > Qe
Cr 9 Q 03@
123@ s 0 ) 2a}

2 ‘/é/x‘t

Q

Abbildung 5.23: Detektionsraten der verschiedenen Bilder/Sequenzen



146 5. Optische Préasenzsensorik im Fahrzeug
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Abbildung 5.24: Optische Belegungszustandserkennung

5.4 Zusammenfassung

Das Ziel dieses Kapitels war die Unterscheidung der Belegungszusténde auf dem Beifahrer-
sitz in einem Fahrzeug. Hierzu wurden zwei Klassifikationen in den Abschnitten 5.3.2 und
5.3.1 vorgestellt, die sich in der Vorgehensweise grundlegend unterscheiden. Die Abb. 5.24
zeigt schematisch das Konzept der zwei optischen Belegungszustandserkennungen mit den
Moglichkeiten, die Merkmalsextraktionen und Klassifikationen zu kombinieren. Je nach-
dem wieviel Rechenleistung zur Verfiigung steht und welche Kamerapositionen moglich
sind, kann die optische Belegungszustandserkennung schnell und/oder komplex realisiert
werden.

Die regionenorientierte Auswertung mit der pixelorientierten Verarbeitung kann als OBE
1 eigenstiandige arbeiten. Zusétzlich bietet sie, aufgrund der geringen Anforderung an die
Rechenleistung, die Moglichkeit als eine Vorstufe vor der Belegungszustandserkennung
mit der biometrischen Klassifikation eingesetzt zu werden. Dazu kann entweder die pixel-
orientierte Verarbeitung zur Verkleinerung der Suchregionen fiir die anschliefende Ver-
arbeitung benutzt werden oder zusitzlich die regionenorientierte Auswertung, als zweite
Klassifikationsmethode.

Der grofse Vorteil der OBE 1 ist, das sie mit dem optischen Innenraumschutz kombinierbar
ist. Der Bildsensor, die Bildaufnahme und die Optik mufsten bei den Simulationen nicht
verdndert werden (sieche Abschnitt 3.8). Die Klassifikation ist der Auswertung fiir den
Innenraumschutz sogar sehr dhnlich, so daft die Anforderung an die Rechenleistung und
an die Recheneinheit &hnlich sind (siehe Abschnitt 4.4).

Der Symmetrie-Operator dient in diesem Konzept lediglich als eine Vorstufe fiir die PCA.
Er ist in der Lage das gesamte Eingangsbild oder mit Hilfe der pixelorientierten Verar-
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beitung vereinzelte Regionen auf Symmetrie zu untersuchen. Die von diesem Operator
gefundenen Punkte miissen mit der PCA verifiziert werden.

Mit der OBE 2, die aus der biometrischen Klassifikation und der Merkmalsextraktion mit
der PCA besteht, wurde gezeigt, daf es mit Hilfe einfacher Algorithmen mdglich ist, eine
sehr exakte Bestimmung des Zustandes auf dem Beifahrersitz zu ermoglichen. Die Verar-
beitung wurde nach dem Kriterium ausgesucht, moglichst keine Fehldetektion zu erzielen,
d.h. dak bei Reboard-Kindersitzen mit Kleinkindern der Airbag auf keinen Fall aktiviert
werden darf. Die Detektionsrate von Gesichtern stand hierbei an zweiter Stelle, da die
Anzahl der Bilder bis die erste Entscheidung getroffen werden muf grof ist und durch
eine zeitliche Verarbeitung des Zustandes eine wesentlich hoherer Genauigkeit in der end-
giiltigen Zustandsbestimmung erreicht werden kann. Soll die Detektionsrate bei Bildern
mit Gesichtern, die rotiert oder skaliert sind, erh6ht werden, kann dies entweder mit ver-
schiedenen Sétzen von Eigen-Gesichtern erfolgen oder durch eine Skalierung und Rotation
des Eingangsbildes. Die Position des Kopfes kann fiir eine OOP-Erkennung ausgewertet
werden, da mit der Lage und der Grofe des Kopfes der Abstand zum Kérperrumpf be-
rechnet werden kann. Die Position des Kopfes ist nicht nur fiir die OOP-Erkennung eine
wichtige Information. Sie kann auch fiir andere Anwendungen sehr niitzlich sein (siehe
Abschnitt 6.1). Die Anforderungen an die Rechenleistung ist im Vergleich zu anderen
Bildverarbeitungs-Algorithmen gering. Ein Test auf einem Personal-Computer (Windows
NT, Pentium PII 266) hat gezeigt, daf in Kombination mit der pixelorientierten Verarbei-
tung eine Bildrate von 1 Hz erzielt werden kann. Die OBE 2 kann nicht mit der gleichen
Konfiguration wie der optische Innenraumschutz arbeiten, da nicht sichergestellt ist, daf
die Gesichter unverzeichnet aufgenommen werden koénnen.

Der Rechenaufwand fiir die Merkmalsextraktionen kann nicht so einfach ermittelt wie in
Kapitel 4 ermittelt werden. Der Aufwand fiir die pixelorientierte Verarbeitung und die re-
gionenorientierte Auswertung ist bis auf die Klassifikation genau gleich dem des optischen
Innenraumschutzes (siehe Tabelle 4.1 auf Seite 100). Die Angaben fiir den Symmetrie-
Operator hingen sehr vom Eingangsbild ab. Wird fiir ein Bild der Grofe N x M die Am-
plitude der Symmetrie bestimmt, muf als erstes der Gradient der Grauwerte bestimmt
werden, die in Betrag und Phase umgerechnet werden. Die Bestimmung der Entfernung,
Orientierung, Amplitude und Phase der Symmetrie hingt stark vom Bild ab.

Die PCA erfordert im Vergleich zur KLT wesentlich weniger Rechenaufwand. Sie wurde
aber hauptsichlich wegen ihrer Eigenschaft Gesichter zu detektieren der schnellen KLT
vorgezogen. Nimmt man eine Gesichtsgrofe von Ny x My = L; und K" Eigen-Gesichter
an, so bendtigt die Berechnung eines DFFS-Wertes fiir ein Gesicht (1+ K;')(L; + L;?) +
Kf'2 Float Operationen. Hinzu kommt noch der Rechenaufwand fiir die Detektion der
Augen, die zwar mit wesentlich weniger und kleineren Eigenvektoren (N, x Mg = L.,
K.") durchgefiihrt wird. Nimmt man fiir die Grofe der Suchregion die Grofe des Gesichtes
selbst, ergibt sich fiir beide Augen ein Rechenaufwand von [(1 + K))(Le + L*) + Ke'2] Ly
Float Operationen. Hinzu kommt noch die Suche der maximalen DFFS-Werte fiir Gesicht
und Augen, die Berechnung der biometrischen Mafke und die Klassifikation, die aus ca.

30 Vergleichen besteht. Die beiden letzten Absétze zeigen, daf die Merkmalsextraktionen
mit Hilfe des Symmetrie-Operators oder der PCA erheblich aufwendiger sind.

Die PCA bzw. KLT kann natiirlich auch zur Erkennung von Objekten oder Personen
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benutzt werden. Die Erkennung stellt dabei ein kleineres Problem als die Detektion dar,
da die Anzahl der moglichen Variationen im Fahrzeug beschrinkt ist. Turk und Pentland
erweiterten in [99] das Verfahren von [85], indem sie eine Gesichtserkennung realisierten
(siehe [54,69]). Grundsétzlich ist die KLT in der Lage, beliebige Klassen von Objekten zu
reprasentieren, solange die Objekte klassenspezifische Merkmale aufweisen. Die Vorteile
liegen hier in der gleichen Verarbeitung, es miissen nur die Eigenvektoren der jeweiligen
Objekt-Klassen ausgetauscht werden.

Die Realisation einer so komplexen Belegungszustandserkennung sollte immer den Fahrer
oder den Beifahrer iiber den aktuellen Status der Airbags informieren, d.h. wurde ein
Kindersitz auf dem Beifahrersitz erkannt, sollte dies angezeigt werden. Wenn ein OOP-
Zustand eintreten sollte, konnte durch eine Interaktion dieser Zustand schnell beseitigt
werden. In Situationen, in denen keine sichere Bestimmung des Zustandes erfolgt, kann
durch eine Interaktion eine Bestitigung des Fahrers bzw. Beifahrers eingeholt werden.



