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KAPITEL 1

EINLEITUNG

1.1. Motivation

Menschen treten unter Zuhilfenahme verschiedener Modalitäten, wie Sprache, Mimik und
Gestik in Kontakt und tauschen Informationen aus. Seit Anbruch des Maschinenzeitalters
wird untersucht, inwieweit sich diese elementare zwischenmenschliche Form der Kommuni-
kation auf die Interaktion von Menschen mit Maschinenübertragen l̈asst. Erkl̈artes Ziel der
Forschung ist eine größtm̈ogliche Entlastung des Anwenders hinsichtlich Fragestellungen zur
Bedienung. Der Nutzer k̈onnte sich somit vorrangig auf die maschinelle Lösung der Aufgabe
konzentrieren. Neben der technischen Umsetzung liegt der Schlüssel zur Verwirklichung die-
ser Vision in multimodalen Erkennersystemen: Nur die Fusion von visuellen, auditiven und
taktilen Benutzerinformationen sowie deren Interpretation im Kontext der aktuellen Situation
ermöglichen eine ganzheitliche Analyse.

Gegenẅartig dominieren vornehmlich taktile Eingabegeräte wie Tastatur und Maus die Mo-
dalitätenlandschaft. Sie stellen nicht nur eine artifizielle Form der Kommunikation dar, son-
dern m̈ussen auch vom Anwender durch aufwendiges Training erlernt werden. Wesentlich
naẗurlicher ist eine verbale Steuerung. Stand der Technik sind befehlsorientierte

”
push to

talk“-Systeme, die bereits erfolgreich in kommerziellen Produkten, wie beispielsweise im
Fahrzeug, genutzt werden. Im Gegensatz zu natürlichsprachlichen Systemen wird dabei die
meist kommandoartige Spracheingabe durch einen Knopfdruck initiiert werden.

Gestik als wichtiger Bestandteil eines multimodalen Dialogs rückte erst in den letzten Jah-
ren in das Blickfeld der Forschung. Zuvor waren die verfügbaren Rechensysteme nicht leis-
tungsf̈ahig genug, die hohe Informationsdichte des visuellen Kanals in Echtzeit auszuwerten.
Vergleichbar zur Sprache stellt Gestik eine natürliche, intuitive und effiziente Eingabeform
dar.
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Kapitel 1. Einleitung

Vergleichsweise wenig Beachtung fand bisher ein möglicher Einsatz von Gestik im automo-
tiven Umfeld, da der Schritt vom Labor in das Fahrzeug besondere Ansprüche an die Tech-
nik stellt. Neben mobilen und zugleich kostengünstigen Hardwarekomponenten, die erst seit
kurzem mit ausreichender Leistung verfügbar sind, muss ein automotives Erkennersystem
insbesondere mit dynamischen Umweltbedingungen zurecht kommen.

Zur Steuerung von Infotainment-Systemen kommt speziell im Automobil das große Potenti-
al einer gestenbasierten Eingabe zum Tragen. Infolge des enormen Zuwachses an elektroni-
schen Zusatzeinrichtungen im Kraftfahrzeug, wird deren Beherrschung mittels Knöpfe und
Schieberegler zunehmend komplexer. Ferner ist der verfügbare Bauraum für haptische Be-
dienelemente stark begrenzt. Abhilfe schafft die Steuerungüber Sprach-, aber auchüber Ges-
tenkommandos. Wegbereiter für einen multimodalen Dialog ẅare die Fusion dieser beiden
Eingabemedien. Gesten könnten dabei zum einen Verbales verdeutlichen und die Erkennung
durch das System somit robuster gestalten – analog zu Konversationen zwischen Menschen,
in welchen K̈orpersprache einen wesentlichen Teil zur Semantik beiträgt. Zum anderen k̈onn-
te Gestik als

”
Fallback“- bzw. alternative Modalität fungieren, wenn Spracheingabe wegen

aktueller Umgebungsbedingungen, wie beispielsweise Nebengeräusche bei einer Cabriofahrt,
nicht einsetzbar ist.
Während viele Anwender Präferenzen setzen hinsichtlich der Art und Weise, wie sie mit
dem Fahrzeug interagierenmöchten, gibt es Menschen, die aufgrund von körperlichen Ein-
schr̈ankungen manche Eingabeformen nicht in Anspruch nehmenkönnen. Gesten erweitern
somit das m̈ogliche Interaktionsspektrum um eine weitere Eingabemodalität.
Es ist den Automobilherstellern ein Anliegen von oberster Priorität die Fahrersicherheit zu er-
höhen. Da Gesten weitgehendst ohne optische Vergewisserung ausführbar sind, kann ẅahrend
der Interaktion mit den automotiven Infotainment-Systemen der Blick des Fahrers weiter auf
dem Verkehrsgeschehen ruhen. Untersuchungen [Gei03] haben des Weiteren gezeigt, dass
gestische im Vergleich zur taktilen Bedienung eine geringere mentale Ablenkung des Fahrers
verursacht, sofern das System explizit auf eine Interaktion mittels Gestik zugeschnitten ist.

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Konzeption und Entwicklung eines Softwaresystems zur bildbasier-
ten, maschinellen Erkennung dynamischer Gesten. In erster Linie werden dabei Handgesten
untersucht, wobei ebenfalls diskutiert wird, inwieweit sich die betrachteten Techniken zur
Erkennung von Kopfgesten eignen würden. Besonders in der Fahrzeugdomäne bergen anfal-
lende Sensordaten m̈oglicherweise Potential zur Steigerung der Erkennungsraten. Weiteres
Ziel ist es diese Zusatzinformation sowie externe Wissensquellen in den Erkennungsprozess
zu integrieren und auf ihren Einfluss hin zuüberpr̈ufen. S̈amtliche Erkennungsverfahren wer-
den evaluiert und̈uber eine Parametrisierung optimiert.

Auf dem Weg zur eigentlichen Intention dieser Arbeit – einer gestengestützten Interaktion
im Automobil – wird das System zunächst in der Desktopdom̈ane entwickelt. Dies beinhaltet
den Entwurf einer geeigneten Softwarearchitektur, die einen flexiblen Austausch einzelner
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1.3. Randbedingungen

Systemkomponenten erlauben und die Teamarbeit fördern soll. Um Erkenntnisse für eine
sp̈atere Portierung des Systems in das automotive Umfeld zu sammeln, werden verschiedene
Bildverarbeitungs- und Erkennungstechnologien prototypisch implementiert und gegenüber-
gestellt. Zus̈atzlich wird ein mechanisches Gestell für den Kamera- und Lichtaufbau kon-
struiert, damit in der Laborumgebungähnliche geometrische Bedingungen wie im Fahrzeug
simuliert werden k̈onnen.
Ein Demonstrator mit grafischer Benutzeroberfläche wird eine netzwerkgestützte Konfigu-
rierbarkeit des Systems zur Laufzeit erlauben. Um den Gestenerkenner erlebbar zu machen,
wird er in einem letzten Schritt an dieBMW-interne InteraktionsplattformMIAMII [LMA +01]
angebunden.

1.3. Randbedingungen

Zu Beginn der Diplomarbeit wurden verschiedene Vorbedingungen vereinbart, die den tech-
nischen und organisatorischen Rahmen der Arbeit abstecken.

1.3.1. Technische Randbedingungen

Dynamische Gesten sind anders als statische Gesten stets mit Bewegung verbunden. Um eine
Bewegung noch als solche identifizieren zu können, sollte die Bildwiederholrate nicht unter
15 Bilder in der Sekunde fallen. Das zu entwickelnde System muss somitEchtzeitanspr̈uchen
gen̈ugen.
Im Gegensatz zu intrusiven Verfahren, die eine Lokalisierung der Hand durch Marker, Daten-
handschuhe oder andere Positionierungssensoren erleichtern, erfolgt die Objektsuche berüh-
rungslosüber denvisuellen Kanal. Vorgabe ist das

”
Come as you are“-Paradigma1 [Yon98]

vieler Automobilhersteller.
Des Weiteren beschränkt sich die Hardwareausstattung aufStandardkomponenten. Als Bilder-
fassungssystem kommen handelsübliche Webcams zum Einsatz um deren Potential im Fahr-
zeug auszuloten. Die nötige Rechenleistung wird von aktuellen Desktop-PCs zur Verfügung
gestellt. Dadurch wird zum einen der finanzielle Rahmen der Arbeit gewahrt und zum anderen
die verf̈ugbaren Speicher- und Rechenressourcen auf die potentielle Leistung von Bordcom-
putern in zuk̈unftigen Fahrzeugen begrenzt.

1.3.2. Organisatorische Randbedingungen

Die vorliegende Arbeit ist Teil einer Projektarbeit bei derBMW Forschung und Technik GmbH,
die aus zwei komplementären Diplomarbeiten besteht. Erklärtes Projektziel ist die Entwick-
lung eines Gesamtsystems für eine gestenbasierte Interaktion im automotiven Umfeld. Die

1 Dem Anwender ist nicht zuzumuten, vor Fahrtantritt, Sensoren oder andere technische Vorrichtungen an
seinem K̈orper zu fixieren.
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Kapitel 1. Einleitung

Diplomarbeit von Rudi Lindl [Lin04] bescḧaftigt sich vorwiegend mit dem Spotting2 dyna-
mischer Gesten, wohingegen diese Diplomarbeit vor allem die Klassifizierung3 dynamischer
Gesten thematisiert. Um für das Gesamtsystem ein möglichst großes Spektrum an verschie-
denartigen Segmentierungsverfahren zur Verfügung zu stellen, werden in beiden Arbeiten
unterschiedliche Teilgebiete der räumlichen Segmentierung behandelt. Diese Arbeit betrach-
tet versẗarkt Ans̈atze im dreidimensionalen Raum, wohingegen in der Arbeit von Rudi Lindl
Möglichkeiten einer Segmentierung im nahen Infrarot Spektrum diskutiert werden. Die Im-
plementierung des Gesamtsystems, die zugrundeliegende Softwarearchitektur und die Infra-
struktur zum Transport von Kontextwissen sind im Rahmen des Projektes in Zusammenarbeit
abgestimmt und umgesetzt worden.

1.4. Übersicht über die Arbeit

Kapitel 2 geht neben f̈ur die Arbeit wichtigen Begriffskl̈arungen und Definitionen auf den
klassischen Ablauf eines Mustererkennungsprozesses ein. Anschließend wird anhand ausge-
wählter Systeme im kommerziellen und automotiven Umfeld der aktuelle Stand der Tech-
nik zum Thema Gestenerkennung dargestellt. Kapitel3 betrachtet konkrete algorithmische
Umsetzungen zur Lokalisierung von Hand- und Kopfregionen in Videobildern. In Kapitel4
werden verschiedene Berechnungsverfahren zur regel- bzw. wahrscheinlichkeitsbasierten Er-
kennung dynamischer Gesten diskutiert. Sämtliche vorgestellten Verfahren aus Kapitel3 und
4 werden auf Leistungsfähigkeit, Robustheit und Implementierungsaufwand hin untersucht.
Ein abschließendes Fazit identifiziert die potentialträchtigsten unter ihnen. Kapitel5 behan-
delt das realisierte Gestensystem. Nach der zugrundeliegenden Softwarearchitektur werden
Implementierungsdetails und Erweiterungen der in den Kapiteln3 und 4 geẅahlten Verfah-
ren vorgestellt, sowie die Integration von Wissensquellen in das Erkennersystem abgehandelt.
Bilder und Skizzen zu den Versuchsaufbauten sowie ein Abschnitt zur Anbindung des Erken-
nersystems an dieBMW-interne MMI VersuchsplattformMIAMII beschließen das Systemka-
pitel. Die Leistungsf̈ahigkeit des Gestenerkennersystems wird in Kapitel6 evaluiert. Dabei
werden die Erkennungs- und Fehlerraten des Systems sowohl im Labor als auch im Fahrzeug
jeweils mit und ohne Einfluss von Wissensquellen verglichen. In Kapitel7 werden die wich-
tigsten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick hinsichtlich möglicher Erweiterungen
und Verbesserungen gegeben. Im Anhang finden sich zusätzliche Diagramme zur Evaluierung
und eine Beschreibung des Gestendemonstrators.

2 Das Herausfiltern von bedeutungstragenden Handlungen aus einer Folge von beliebigen Bewegungen.
3 Vorgang oder Methode zur Einteilung von Objekten in Klassen oder Kategorien.
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KAPITEL 2

GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden alle grundlegenden Begriffe und Verfahren erläutert, die in dieser
Diplomarbeit von elementarer Bedeutung sind. Auf viele der hier präsentierten Definitionen
und Erkenntnisse wird in den nachfolgenden Kapiteln Bezug genommen und dann als be-
kannt vorausgesetzt.
Da Spotting1 und Klassifizierung2 dynamischer Gesten nahezu identische Grundlagen besit-
zen, wurde nachfolgendes Kapitel gemeinsam mit Rudi Lindl [Lin04] verfasst.

2.1. Gestik

In vielen Bereichen lassen sich Erkenntnisse aus der Grundlagenforschung bzw. Vorbilder
aus der Natur direkt für eine maschinelle Umsetzung verwenden. Deshalb ist es auch bei
der Thematik dieser Arbeit wichtig, die Definitionen sowie die grundlegenden Eigenschaf-
ten der Gestik genauer zu betrachten. Im Folgenden kann jedoch nur ein groberÜberblick
gegeben werden. Dem interessierten Leser sei [Ken89, Ken96], [VPH97] und [Ekm95] als
weiterführende Literatur empfohlen.

2.1.1. Definition

In der Literatur existieren, je nach Situation und Fachrichtung, viele unterschiedliche De-
finitionen von

”
Gestik“. Eine Grundaussage scheint zu sein, dass eine Veränderung im Er-

scheinungsbild einer Person eine Wirkung bei einer anderen Person hervorruft [Ekm95]. Aus

1 Das Herausfiltern von bedeutungstragenden Handlungen aus einer Folge von beliebigen Bewegungen.
2 Vorgang oder Methode zur Einteilung von Objekten in Klassen oder Kategorien.
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Kapitel 2. Grundlagen

dieser allgemeinen Definition lässt sich, außer der Informationsübertragung mittels des visu-
ellen Kanals, keinerlei Verfahren für das maschinelle Erkennen und Spotten von Gesten ab-
leiten. Kendon [Ken89, Ken96] hat sich in seinen Arbeiten und Experimenten intensiv damit
bescḧaftigt, wie sich Gesten definieren lassen und vom Menschen erkannt werden. Folgende
Aspekte seiner Definition3 sind hierbei von Interesse:

1. Gesten entsprechen einer sichtbaren Handlung bzw. Bewegungen des Körpers oder von
Körperteilen.

2. Die Erkennung und das Spotting von Gesten wird intuitiv und routinemäßig vom Men-
schen durchgeführt.

3. Gesten sind immer von kommunikativer Natur.

2.1.2. Charakteristische Eigenschaften

Besonders Punkt zwei aus dem vorherigen Abschnitt, der das Spotting bzw. die Klassifizie-
rung beschreibt, ist noch sehr allgemein gehalten. An dieser Stelle liefert Kendon [Ken89,
Ken96] in mehreren Experimenten genauere Erkenntnisse. Er entdeckte, dass Menschen mit
großer Sicherheit Bewegungen als Gesten identifizieren können, obwohl ihnen weder die
Semantik, noch die Ausführung der gezeigten Gesten bekannt ist. Ausgehend von diesem
Experiment wurden folgende Punkte als Entscheidungskriterien für das Spotting bzw. als
grundlegende Eigenschaften von Gesten ermittelt:

1. Kopfbewegungen (Nick- bzw. Rotationsbewegungen) müssen schnell oder wiederholt
ausgef̈uhrt werden und wieder in der Ausgangsposition enden, um als Gesten erkannt
zu werden. Findet gleichzeitig eine Bewegung der Augen statt, so stellt dies hingegen
eine Kontraindikation dar.

2. Bewegen sich Gliedmaßen abrupt vom Körper fort und kehren anschließend wieder in
die Ausgangslage zurück, so wird eine Geste wahrgenommen.

3. Ganzk̈orperbewegungen werden nur dann als Gesten erkannt, wenn sie wieder in die
Ausgangsposition zurückkehren und nicht zu einer geänderten K̈orperhaltung bzw. -po-
sition führen.

4. Bewegungen, die als Gesten erkannt werden, weisen eine Art Symmetrie auf. Proban-
den konnten r̈uckwärts abgespielte Gesten immer noch als solche erkennen.

Zusammenfassend lässt sich konstatieren, dass Gesten zum einen an einer schnellen und ab-
rupten Bewegung und zum anderen an einer spezifischen Trajektorie4 erkannt werden k̈onnen.
Zus̈atzlich weisen Gesten einen gewissen symmetrischen Charakter auf.

3 Original Definition:The word ‘gesture’ serves as a label for that domain of visible action that participants
routinely separate out and treat as governed by an openly acknowledged communicative intent.

4 Die Endposition der Geste entspricht ungefähr der Anfangsposition.

6



2.1. Gestik

2.1.3. Taxonomie

In der Literatur wurden mehrere M̈oglichkeiten zur Einteilung von Gesten vorgestellt, die psy-
chologische Aspekte berücksichtigen. Kendon unterscheidet hier zwischen von der Sprache
unabḧangigen

”
autonomen Gesten“ und

”
Gestikulation“, die in Verbindung mit der Sprache

auftritt. Eine f̈ur die Mensch-Maschine-Kommunikation weitaus sinnvollere Einteilung ist in
Abbildung2.1zu sehen und wurde von Quek [Que94] entwickelt und von Pavlovic [VPH97]
erweitert.

Bewegungen

Gesten

manipulativ kommunikativ

agierend

mimisch kinemimisch deiktisch

symbolisch

referentiell multimodal

unbeabsichtigte Gesten

1

Abbildung 2.1.:Verschiedene Klassen von Gesten [VPH97].

Bewegungen des K̈orpers, speziell der Hand bzw. des Armes, können grob inGestenbzw.
unbeabsichtigte Bewegungenunterteilt werden. Gesten setzen sich wiederum ausmanipu-
lativen und kommunikativenGesten zusammen. Manipulative Gesten sind unmittelbar bzw.
haptisch mit einem Objekt oder Gegenstand verbunden und verändern haupts̈achlich dessen
Position oder Orientierung. Im Fahrzeug treten sehr häufig derartige Gesten, wie zum Bei-
spiel Lautsẗarken̈anderung oder Gangwechsel, auf. In einer gestenbasierten MMI sind jedoch
nur kommunikative Gesten von Relevanz, da sie eine Intentionübermitteln. Sie k̈onnen noch
weiter inagierendeundsymbolischeGesten untergliedert werden. Bei den agierenden steht
vor allem die Interpretation der Bewegung an sich im Vordergrund; so imitieren diemimi-
schenGesten wohlbekannte Handlungsabläufe wie beispielsweise Greifen oder das Abneh-
men eines Telefonḧorers.DeiktischeGesten repr̈asentieren hingegen im Allgemeinen relative
Zeigegesten, wohingegenkinemimischeGesten hauptsächlich Richtungsgesten darstellen. Im
Gegensatz zuagierenden- spielensymbolischeGesten in der Linguistik eine große Rolle.
Entweder werden siemultimodalverwendet, um beispielsweise eine sprachliche Aussage zu
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Kapitel 2. Grundlagen

untermauern oder dienen als symbolischeReferenzauf eine andere Handlung, einen Gegen-
stand oder eine Eigenschaft, wie zum Beispiel die Geldgeste oder

”
einen Vogel zeigen“. Der

Gestenkatalog, der in dieser Arbeit verwendet wird, setzt sich auskinemimischen, mimischen
undreferentiellenGesten zusammen (siehe auch Abschnitt5.6auf Seite74).

2.2. Spotting

Spotting bzw. zeitliches Segmentieren bezeichnet das Auffinden interessanter Informationen
bzw. Bereiche in einem kontinuierlichen Datenstrom. Im Zusammenhang mit der Gestener-
kennung repr̈asentieren die Anfangs- bzw. Endpunkte von Gesten die relevanten Informatio-
nen und die Videosequenz den Datenstrom (siehe Abbildung2.2). Ausgehend von dem Start-
und Endpunkt ist es Aufgabe eines nachgeschalteten Klassifikators die aufgetretene Geste zu
bestimmen (siehe Abschnitt2.3). Derartige Ans̈atze, in der Spotting eine Vorstufe der Klassifi-
zierung darstellt, werden

”
2-Stage-Spotter“ genannt, wohingegen integrale Vorgehensweisen,

die Spotting und Klassifizierung kombinieren und in einem Schritt sowohl zeitliche Position
als auch das Klassifizierungsergebnis ausgeben,

”
1-Stage-Spotter“ genannt werden.

Videostrom

Geste
Keine Geste/
Bewegungspause

Abbildung 2.2.:Spotting von Gesten in einem kontinuierlichen Strom an Bildern [ML98].

2.3. Klassifizierung

Klassifizierung im Kontext der Mustererkennung bezeichnet den Vorgang, verschiedene Ob-
jekte oder Prozesse anhand ihrer Attribute bzw. Eigenschaften, die in dem Merkmalsvektor
~m zusammengefasst werden, in Klassen einzuordnen. Ein maschinelles Verfahren, das diese
Einteilung automatisiert, wird als Klassifikator bezeichnet.

Es l̈asst sich eine grobe Unterteilung in dynamische und statische Klassifizierung treffen. Ers-
tere erm̈oglicht die Einordnung von temporalen Prozessen der LängeT, modelliert durch ei-
ne Sequenz von Merkmalsvektoren{~m1, ...,~mT}. Typisches Anwendungsgebiet in Form von
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2.4. Bildverarbeitungspipeline

HMM’s5 oder DTW6 ist die Spracherkennung. Statische Klassifizierung hingegen unterschei-
det Objekte anhand eines einzelnen Merkmalsvektors (T = 1) und findet beispielsweise in der
Personenidentifikation in Form von SVM7 oder Neuronalen Netzen Anwendung [WF01]. Die
zugrundeliegenden Algorithmen der Klassifikatoren können je nach Art der Entscheidungsfin-
dung in regel- und wahrscheinlichkeitsbasierte Vorgehensweisen unterteilt werden.
Dynamische Gesten erzeugen Folgen von Merkmalsvektoren und verlangen demnach eine
dynamische Klassifizierung zur Erkennung. Sowohl probabilistische als auch regelbasierte
Verfahren werden in dieser Arbeit thematisiert.

2.4. Bildverarbeitungspipeline

Die Erkennung dynamischer Gesten lässt sich zu einem Mustererkennungsprozess abstrahie-
ren, der im Allgemeinen nochmals in mehrere Teilschritte untergliedert wird. Im speziellen
Fall einer bildbasierten Mustererkennung wird diese Unterteilung als Bildverarbeitungspipe-
line bezeichnet. Vergleichbar mit dem Paradigma des ISO/OSI Schichtenmodells lässt sich
durch die k̈unstliche Unterteilung oftmals eine größere Flexibiliẗat und Modulariẗat, bei deut-
licher Reduktion der Gesamtkomplexität, erreichen. Je nach Anwendungsgebiet kann es vor-
kommen, dass Schichten kombiniert, gelöscht oder hinzugefügt werden.
Im Folgenden werden die Aufgaben der einzelnen Schritte der Bildverarbeitungspipeline, wie
sie in Abbildung2.3zu sehen ist, kurz erläutert.

Vorver-
arbeitung

Merkmals-
extraktion

Klassifikator Spotting

Gesten 
Vokabular

Erkannte
Geste

Abbildung 2.3.:Bildverarbeitungspipeline für das Erkennen und Spotten dynamischer Ges-
ten.

In der Vorverarbeitung werden die analogen Bildsignale digitalisiert und gegebenenfalls durch
Anwendung von Filtermaßnahmen wie zum Beispiel Rauschunterdrückung, Farbraumkonver-
tierung oder Kontrastverbesserung weiter aufbereitet.

Anschließend unterteilt ein Segmentierungsverfahren (für weitere Details zu den verschie-
denen – in dieser Arbeit untersuchten – Verfahren sei auf Kapitel3 verwiesen) das Bild in

5 Hidden Markov Model.
6 Dynamic Time Warping.
7 Support Vector Machine.
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Kapitel 2. Grundlagen

Vorder- und Hintergrund, welche die Grundlagen für den n̈achsten Schritt in der Bildverarbei-
tungspipeline – der Merkmalsextraktion – darstellen.
Hier wird versucht, durch Kombination von charakteristischen Merkmalen des Vordergrun-
des, diesen in einer m̈oglichst einfachen und kompakten Darstellung zu komprimieren und
dadurch eine Datenreduktion zu erreichen. Auf Kosten der Approximationsgenauigkeit wer-
den im Weiteren die Merkmale{m1, ...,mT} verwendet, die f̈ur eine sp̈atere Klassifizierung
von Bedeutung sind. Diese Auswahl ist anwendungsspezifisch und kann zum Beispiel durch
den Transinformationsgehalt [Hag97] ermittelt werden. Die Attribute{m1, ...,mN} lassen sich
zu dem Merkmalsvektor~m zusammenfassen, der selbst Teil einer zeitlichen Sequenz von
Merkmalsvektoren ist.

Bei einem kontinuierlichen Mustererkennungsprozess stellt sich das Problem der zeitlichen
Segmentierung. Hierbei muss aus dem kontinuierlichen Strom an Merkmalsvektoren
{~m0, . . . ,~mt} der Startpunkt~mb sowie die Endposition~me des zu klassifizierenden Objektes
bestimmt werden. Im klassischen Fall stellen die einzelnen Attribute die Grundlage für diese
Entscheidung dar, wobei die verwendeten Merkmale für das Spotting und die Klassifizierung
nicht zwingend identisch sein m̈ussen.
Ausgehend von dem Spottingergebnis muss in der letzten Stufe des Mustererkennungspro-
zesses der Klassifikator entscheiden, zu welcher vordefinierten Klassek ∈ K die Eingangs-
sequenz~s = {~mb, . . . ,~me} geḧort. Hierbei entḧalt K die unterscheidbaren Muster inklusive
einer Garbage Klasse, als Repräsentant f̈ur Merkmalssequenzen, die nicht eingeordnet wer-
den k̈onnen.

~s 7−→ k∈ K (2.1)

Die verschiedenen Ansätze zum Spotting dynamischer Gesten werden in dieser Arbeit nur
am Rande thematisiert. Eine detaillierte Betrachtung und Evaluierung verschiedener Spotter
findet sich in der Diplomarbeit von Rudi Lindl [Lin04].

2.5. Kontextwissen

Speziell in der Fahrzeugdomäne fallen eine Vielzahl von Sensorinformationen an, deren In-
terpretation Kontextwissen bildet (siehe Abbildung2.4). In dieser Arbeit werden die Begriffe
Wissensquelle und Kontextwissen synonym verwendet und lassen sich im automotiven Um-
feld wie folgt unterteilen [LMA +01]:

• Der Systemkontextliefert Informationen̈uber die Verf̈ugbarkeit einzelner Module bzw.
den aktuellen Systemzustand wie beispielsweise die Menüebene, Dialogstruktur, Ge-
schwindigkeit, etc.

• Der Umgebungskontextvereinigt alle Informationen, die direkt aus der Umgebung ab-
geleitet werden k̈onnen (Lichtverḧaltnisse, Ger̈auschkulisse, etc.).

10



2.6. Stand der Technik Gestenerkennung

• Informationen, die vom Nutzer deduziert werden können bzw. direkt mit ihm in Zusam-
menhang stehen, werden unter dem BegriffBenutzerkontextzusammengefasst. Zum
Beispiel Vorlieben des Anwenders, Historie der letzten Benutzung, Geschlecht, Alter,
etc.

Kontextwissen

Systemkontext

Benutzerkontext

Umgebungskontext

InterpretationSensordaten

Abbildung 2.4.:Kontextwissen wird durch die Interpretation von Sensordaten erzeugt.

Die Integration von Kontextwissen in Module Spotting und Klassifzierung birgt möglicher-
weise Potential zur Steigerung der Erkennungsleistung bzw. Fehlerresistenz. Hierfür wird die
Bildverarbeitungspipeline aus dem vorherigen Abschnitt um ein weiteres Modul erweitert,
das sowohl den Spotter als auch den Klassifikator mit externem Kontextwissen versorgt (sie-
he Abbildung2.5).

Vorver-
arbeitung

Merkmals-
extraktion

Klassifikator Spotting

Kontext-
wissenGesten-

vokabular

Erkannte
Geste

Abbildung 2.5.:Durch Kontextwissen erweiterte Bildverarbeitungspipeline

2.6. Stand der Technik Gestenerkennung

Viele wissenschaftliche Arbeiten thematisieren eine Verbesserung der Mensch-Maschine-Kom-
munikation durch Einbeziehung zusätzlicher Modaliẗaten, wie Sprache oder Gestik. Dabei
sind sowohl die zugrundeliegenden Anwendungsgebiete als auch die möglichenUsecases
weit gef̈achert. Im Folgenden soll ein kurzer Abrissüber schon existierende Verfahren aus
dem Teilbereich der allgemeinen Gestenerkennung zum einen undüber Systeme im speziel-
len automotiven Umfeld zum anderen gegeben werden.
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Kapitel 2. Grundlagen

Abbildung 2.6.:Sony’s EyeToy zur gestenbasierten Bedienung von Computerspielen [Son].

2.6.1. Allgemeine Systeme

Gestenerkennung findet in sehr vielfältigen Gebieten Anwendung, die sich seit einiger Zeit
nicht mehr nur auf wissenschaftliche Bereiche beschränken. Sony’s EyeToy [Son] ist zum Bei-
spiel das erste Gestenerkennersystem, das erfolgreich kommerziell vermarktet und vertrieben
wird. Durch eine einfache Webcam, die als Erweiterung für die Play Station 2 erḧaltlich ist,
wird dem Anwender eine zusätzliche Modaliẗat zur Interaktion mit Computerspielen eröffnet.
Der Spieler kann mittels einfacher Gesten8 bzw. Körperbewegungen9 direkt in das Spielge-
schehen eingreifen. Es existieren eine Vielzahl an unterschiedlichen Spielen und Anwendun-
gen, obwohl lediglich eine triviale Bewegungsdetektion eingesetzt wird.

Neben dem Konsumerbereich wird Gestenerkennung häufig für Simultan̈ubersetzungen von
Zeichensprachen verwendet. So ist es mit dem von Zieren et al. [JZA02] präsentierten System
möglich, mittels einer Frontalaufnahme von Personen, 152 unterschiedliche Gesten der deut-
schen Geb̈ardensprache zu detektieren. Hauptgesichtspunkt dieser Arbeit war es ein robustes
Segmentieren bzw. Tracken bei unterschiedlichen Hintergründen bzw. zahlreichen Okklusio-
nen der Hand, zu geẅahrleisten. Dieses Ziel wurde durch die Verwendung eines Kalman-
Filters und Mean-Shift-Trackers erreicht, wobei das Gesamtsystem Detektionsraten von 81%
erreicht.

Ein weiteres großes Anwendungsgebiet, in dem Gesten als Mittel der MMI verwendet werden,
bildet die Augmented Reality [AMLSA]. Zum Beispiel verwendet Morguet [ML97] manipu-
lative und kinemimische Handgesten, um künstliche Objekte zu modifizieren bzw. in einer
virtuellen Welt zu navigieren. Eine mehr wissenschaftliche Anwendung in der erweiterten
Realiẗat stellt die Simulation der 3D Struktur von sehr großen Molekülen dar, die von Zeller

8 Zum Beispiel Wink- bzw. Greifgesten.
9 Beispielsweise Boxen.
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2.6. Stand der Technik Gestenerkennung

et al. [ZPD+97] thematisiert wird. Handgesten dienen in diesem System zur Steuerung und
Eingabe f̈ur die virtuelle Umgebung.

2.6.2. Anwendungsgebiete im Fahrzeug

Systeme, die eine gestenbasierte MMI mit dem Fahrzeug thematisieren, sind weitaus seltener
anzutreffen. Unterscheiden lassen sich diese vornehmlich in der verwendeten Erfassungstech-
nik.

Abbildung 2.7.:Studie eines vision̈aren MMI Konzept im Fahrzeug mit Head Up Display von
Alpern et al. [AM02]. Als Erkennungstechnologie wurde ein

”
Wizard of Oz“

verwendet.

In dem von Cairnie et al. [NCM00] vorgestellten System k̈onnen mittels eines
”
Six Degree

of Freedom“-Sensor10 deiktische Gesten auf einem eingeblendeten virtuellen Bedienfeld zur
Steuerung sekundärer11, Fahrzeugfunktionen verwendet werden. Als Spotting findet ein zu-
sätzlicher Knopf am Lenkrad Verwendung, der die jeweilige Geste initiiert. Audiosteuerung,
Klimaeinstellungen, sowie externe Fahrzeuggeräte wie Schweibenwischer bzw. Fensterheber
zählen hierbei zu den m̈oglichen Interaktionsm̈oglichkeiten. Ein realer Systemeinsatz ist je-
doch nicht praktikabel, da die intrusive Sensorik den Fahrer zu stark beim Fahren beeinträchti-
gen ẅurde.

Das an der Technischen Hochschule Aachen [SA00] entwickelte nichtintrusive
”
iGest“ Sys-

tem zur Steuerung von Verkehrsfunknachrichten und E-Mail Funktionen verwendet zum einen
eine Fusion aus Maximum Likelihood und Korrelationsklassifikatoren für sechs unterschied-
liche statische Gesten und zum anderen HMMs für die Erkennung 16 dynamischer Gesten,
wobei ein manuelles Spotting zum Einsatz kommt. Die Bilderfassung erfolgtüber eine Infra-
rotkamera. Aufgrund unzureichender Rechenleistung und aufwendiger Algorithmik können

10 Elektromagnetischer Transmitter in Verbindung mit einem am Zeigefinger befestigten Sensor.
11 Scheibenwischer bzw. Fensterheber betätigen, Klimaeinstellungen, Audiosteuerung.
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lediglich statische Gesten im Echtzeitbetrieb erkannt werden. Darüber hinaus sind die ver-
wendeten Hardwarekomponenten zur Bilderfassung und Beleuchtung verhältnism̈aßig kost-
spielig.

Geiger [Gei03] wählt in seiner Arbeit keinen videobasierten Ansatz, sondern nutzt zur be-
rührungslosen Erfassung der Hand ein Array von Infrarot Abstandsensoren. Neben reinen
Handgesten k̈onnen durch zus̈atzliche Sensoren am Sitz des Fahrers auch Kopfgesten klas-
sifiziert werden. Der verwendete Gestenkatalog besteht hauptsächlich aus Richtungsgesten
zur Navigation innerhalb der Menüstruktur bzw. zur Bedienung der Musikwiedergabe. Mimi-
sche Gesten finden als Shortcut Anwendung und mittels Regelungsgesten ist eine Einstellung
der Lautsẗarke bzw. ein Scrollen in Listen m̈oglich. Bei einer DTW-basierten12 Klassifizie-
rung von 12 unterschiedlichen Handgesten wurde eine personenunabhängige Erkennungsrate
von 89% erreicht. Das verwendete Sensorfeld erreicht nicht die hohe Auflösungsgenauigkeit
einer videobasierten Bildanalyse und limitiert so die Anzahl der differenzierbaren Gesten.
Typische Probleme der bildbasierten räumlichen Segmentierung werden dadurch hingegen
umgangen.

12 Dynamic Time Warping.
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KAPITEL 3

BETRACHTETE ANSÄTZE DER

RÄUMLICHEN SEGMENTIERUNG

Unter räumlicher Segmentierungversteht man die vollständige Partitionierung eines Bildes
in voneinander disjunkte1 Bereiche [PNR93]. Ergebnis dieser Unterteilung sind Hintergrund-
und Vordergrundobjekte. Letztere sind relevant für das weitere Vorgehen innerhalb der Bild-
verarbeitungspipeline [MG91, Pra91]. In der Handgestenerkennung im Besonderen zählen
die Hände, definiert ab dem Handgelenküber die Handfl̈ache bis zu den Fingerkuppen, zum
Vordergrund. Alleübrigen Szenenobjekte, insbesondere andere Körperteile des Nutzers, Ti-
sche, Tastatur oder die Mittelkonsole im Fahrzeug, bilden den Hintergrund.

Ein maschineller Algorithmus, der das Segmentierungsproblem löst, ist bis heute nicht be-
kannt [Pra91, PNR93]. Lediglich für Fälle mit vordefinierten Einschränkungen (z. B. konstan-
te Beleuchtung, statischer Bildhintergrund) können ansprechende Ergebnisse erzielt werden.
In der Fahrzeugdom̈ane sind viele dieser Randbedingungen nicht gegeben und machen somit
die r̈aumliche Segmentierung zu einem anspruchsvollen Unterfangen [Yon98].

Es l̈asst sich eine grobe Unterteilung der Segmentierungstechniken in farb-, lage- und formba-
sierte Verfahrensklassen treffen. Folgende Abschnitte widmen sich Ansätzen aus jeder dieser
Kategorien und deren Bewertung im Kontext der Gestenerkennung (mit dem Schwerpunkt
auf Handgestik), sowohl in der Labor- als auch in der Fahrzeugumgebung.

3.1. Schwellwertsegmentierung

Die Schwellwertsegmentierungist ein farbbasiertes, pixelorientiertes Segmentierungsverfah-
ren. Pixelorientiert in dem Sinne, dass jeder Bildpunkt für sich betrachtet und isoliert von

1 nicht überlappend.
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seiner Umgebung segmentiert wird. Bilder im RGB-Farbraum beinhalten drei Farbkanäle
und k̈onnen mathematiscḧuber eine diskrete Funktionfrgb[x,y] = ( fr [x,y], fg[x,y], fb[x,y]) re-
präsentiert werden. Diese bildet Bildpunkte[x,y] auf Farbtupel mittels der Funktionenfr [x,y],
fg[x,y] und fb[x,y] ab, die f̈ur Pixel innerhalb des roten (r), grünen (g) bzw. blauen (b) Farbka-
nals Werte zwischen 0 und 255 annehmen. Da sich folgende Betrachtungen auf Grauwertbil-
der mit nur einem Farbkanal beziehen, muß das RGB-Farbbild entsprechend in ein Einkanal-
bild g[x,y] konvertiert werden, was beispielsweiseüber die Extraktion eines der Farbkanäle
(g[x,y] = fΛ[x,y] mit Λ ∈ {r,g,b}) erfolgen kann.
Liegt das Einkanalbildg[x,y] vor, entscheidet ein Schwellwerts über die Segmentzugehörig-
keit der jeweiligen Funktionswerte. Ergebnis ist eine neue binarisierte Bildfunktionb[x,y],
wobei ein Bildpunkt mit dem Wert 0 dem Hintergrund- und mit dem Wert 1 dem Vorder-
grundsegment angehörig ist. Diese beiden Segmente werden im Folgenden mitKH respektive
KV bezeichnet.

b[x,y] =

{
1 für g[x,y] > s

0 sonst
(3.1)

Grunds̈atzlich ist auch eine Unterteilung in mehrere Segmente denkbar, wobei die Zahl der
verwendeten Schwellwerte dementsprechend angepasst werden muss. Im Hinblick auf die
Aufgabenstellung ist die Segmentierung in zwei Bereiche (Vordergrund-KV und Hintergrund-
segmentKH) jedoch ausreichend. Bilder mit mehr als einem Farbkanal ermöglichen eine mul-
tidimensionale Schwellwertbildung̈uberVerbundhistogramme. Verfahren in diesem Bereich,
insbesondere zur Segmentierung von hautfarbenen Regionen, werden in der Diplomarbeit von
Rudi Lindl [Lin04] thematisiert.

(a) (b) (c)

Abbildung 3.1.:Schwellwertsegmentierung bei schwarzem Hintergrund, Eingabebild als 8
bit Graustufenbild (a), segmentiertes Bild mit einem Schwellwert von 80 (b),
Histogramm des Eingabebildes in logarithmischer Skala (c).

3.1.1. Wahl des Schwellwertes

Eine geeignete Wahl des Schwellwertes ist der wesentliche Punkt für die G̈ute des Verfahrens.
Optimal ist dabei ein Werts, der eine m̈oglichst exakte Trennung der Bildfunktion in die
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3.1. Schwellwertsegmentierung

beiden SegmenteKV und KH realisiert. Um diese Schranke zu finden, existieren mehrere
Möglichkeiten [Jäh93, GW87].

• Statischer Schwellwert

Ein konstanter Schwellwert ist sinnvoll, falls a priori Annahmenüber die Grauwert-
verteilung sowohl des Vorder- als auch des Hintergrundobjekts der zu segmentieren-
den Bildsequenzen getroffen werden können und diesëuber die gesamte Bildreihe un-
ver̈anderlich sind.

• Histogrammanalyse

Oftmals lassen sich die einzelnen Segmente anhand ihrer Grauwertverteilung im zu-
geḧorigen Histogramm2 des Grauwertbildes identifizieren. Dabei ist dieses im Idealfall
bimodal3 (siehe auch Abbildung3.1(c)) und erlaubt dadurch nach Funktionsglättung
und Minimabestimmung eine Ermittlung des idealen Trennschwellwertes für Vorder-
und Hintergrundsegment. Dieses Verfahren wird in der Diplomarbeit von Rudi Lindl
[Lin04] detailliert betrachtet und evaluiert.

• Verfahren von Otsu [Ots79, Leh02]

Die Idee f̈ur das Verfahren von Otsu beruht auf der Betrachtung vonGrauwertvari-
anzen. Durch Variierung des Schwellwertes wird versucht, die Varianz zwischen den
SegmentenKV undKH zu maximieren und innerhalb der Segmente zu minimieren.

Ausgangslage bilden zwei SegmenteK0(ŝ) undK1(ŝ) die durch den Schwellwert ˆs ge-
trennt werden.p(g) sei die Auftrittswahrscheinlichkeit des Grauwertes 0< g < G, wo-
beiG der maximale im Bild auftretende Grauwert ist. Die WahrscheinlichkeitenP0 und
P1 für das Auftreten von Bildpunkten in den beiden SegmentenK0 undK1 ergeben sich
nun abḧangig von ˆs zu

P0(ŝ) =
ŝ

∑
g=0

p(g) (3.2)

P1(ŝ) =
G

∑
g=ŝ+1

p(g) (3.3)

Dabei giltP1 = 1−P0(ŝ). Seig der Mittelwert aller im Bild vorkommenden Grauwer-
te undg0 bzw. g1 die Mittelwerte innerhalb beider Segmente. Dann ergeben sich die
Varianzen der beiden Klassen zu

σ2
0(ŝ) =

ŝ

∑
g=0

(g−g0)2p(g) (3.4)

2 Häufigkeitsverteilung von Grauwerten.
3 Im Gegensatz zu unimodalen Verteilungen zerfällt das Histogramm in zwei deutlich unterscheidbare Ma-

xima, wobei ein Maxima die Grauwertverteilung des Hintergrunds und das andere die des Vordergrunds
modelliert.

17



Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

σ2
1(ŝ) =

G

∑
g=ŝ+1

(g−g1)2p(g) (3.5)

Die Varianz innerhalb beider Klassen wird durch die Summe der beiden Einzelvarian-
zen (3.4) und (3.5) gebildet.

σ2
in(ŝ) = P0(ŝ) ·σ2

0(ŝ)+P1(ŝ) ·σ2
1(ŝ) (3.6)

Die sogenannte Zwischenvarianz beider Klassen ergibt sich durch die Differenz von
der Gesamtvarianzσ2 und (3.6).

σ2
zw(ŝ) = σ2−σ2

in(ŝ) = P0(ŝ) · (g0−g)2 +P1(ŝ) · (g1−g)2 (3.7)

Ziel ist es die Varianzσin innerhalb der Segmente zu minimieren undσzw zwischen den
Segmenten zu maximieren. Dafür wird der QuotientQ(ŝ) aus (3.6) und (3.7) gebildet:

Q(ŝ) =
σ2

zw(ŝ)
σ2

in(ŝ)
(3.8)

Der Wert ŝ, der den Quotienten (3.8) maximiert, bildet den idealen Schwellwerts
hinsichtlich der Varianz beider Klassen. Dazu müssen alle m̈oglichen Schwellwerte
0 < ŝ< G durchiteriert werden, was eine kubische Berechnungskomplexität zur Folge
hat.

3.1.2. Nachbearbeitung

Bildrauschen, bedingt durch Störungen im Kamerasystem oder in derÜbertragungsleitung
bzw. durch Schattenwurf und stellenweise dunkle Pigmentierung der Haut, macht sich durch
Lücken und raue R̈ander in den Regionen bemerkbar. Um auf die Gestalt von Regionen Ein-
fluss zu nehmen (siehe Abbildung3.2), sind verschiedene Operatoren definiert, die alsmor-
phologische4 Operationenbezeichnet werden. Darunter fallen auch die Operatoren Opening
und Closing (siehe [Jäh93] f ür eine ausf̈uhrliche Abhandlung̈uber morphologische Operatio-
nen).

Operationen zur Bildbereinigung

• Schließen von L̈ochern

Im Komplementbild werden alle Zusammenhangskomponenten entfernt, die an den
Bildrand grenzen. Eine anschließende Oder-Verknüpfung des Komplementbildes mit
dem Eingabebild hat ein Schließen aller Löcher zur Folge.

4 Morphologie= Lehre von den Formen.
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3.1. Schwellwertsegmentierung

• Opening

Die Opening-Operation setzt sich aus den Basisoperationen Dilatation und Erosion zu-
sammen und wird verwendet, um Einbuchtungen in Regionen zuöffnen undüber einen
schmalen Steg verbundene Regionen voneinander zu trennen.

• Closing

Die Closing-Operation setzt sich zusammen aus einer Erosion gefolgt von einer Dilata-
tion. Resultat sind geschlossene Einbuchtungen am Rand von Regionen und verschmol-
zene benachbarte Zusammenhangskomponenten.

(a) (b)

Abbildung 3.2.:Ungefiltertes Bild (a), Bereinigtes Bild (Geschlossene Löcher mit anschlie-
ßendem Closing) (b).

Allein die Schwellwertsegmentierung stellt in der Regel nicht sicher, dass die gewonnenen
Regionen ausschließlich die gewünschten Objekte beinhalten. Beim Segmentieren der Hand
fällt meist der Unterarm, sofern dieser nicht durch ein dunkles Kleidungsstück bedeckt ist, in
einenähnlichen Grauwertbereich wie die Hand und wird somit in einer gemeinsamen Zusam-
menhangskomponente (ZK) abgelegt.

Geometrische Operationen

Zur Filterung des Handbereichs aus dem Gesamtbereich sind folgende Schritte notwendig: In
Abbildung3.3(a)repr̈asentiert PunktC den Schwerpunkt der gefundenen Komponente. Durch
diesen wird der Vektor~d gelegt, dessen Richtung mittels der Orientierung des Bereichs vorge-
geben wird. Berechnungsvorschriften der Merkmale Schwerpunkt und Orientierung werden
in den Abschnitten4.1.1und4.1.2thematisiert. Ebenfalls durch den SchwerpunktC werden
die beiden Vektoren~g und~h gelegt, wobei die Orientierung durch den Winkelω zwischen~d
und~g bzw. ~d und~h fest vorgegeben ist. Die PunkteG undH errechnen sich aus dem Schnitt
der Vektoren~g respektive~h mit der Kontur der Gesamtregion.

Durch die beiden SchnittpunkteG und H wird eine Ellipse gelegt, wobei diese durch den
Mittelpunkt C, die oBdA. lange AchseCG und die kurze AchseCH eindeutig definiert ist.
Der Rand des Ellipsensektorsθ( ~CG, ~CH) bildet nun die Schnittstelle zwischen Unterarm und
Hand.
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

Wird der Arm noch weiter in den Szenenausschnitt geschoben ergibt sich eine verstärkte
Translation des SchwerpunktesC in den Unterarmabschnitt der Gesamtkomponente und
macht es erforderlich, die Filterung wiederholt zu durchlaufen. Abbruchkriterium für die
Rekursion ist dabei das Erreichen eines empirisch gewählten Seitenverḧaltnissesρ des fl̈a-
chenkleinsten, die gefilterte Komponente umschließenden Rechtecks [U. 95].

C

d
r

h
g

G
Hωω

θ

(a) (b) (c)

Abbildung 3.3.:Skizze zur Veranschaulichung der Filteroperation (a), Binarisiertes Bild vor
der Unterarmfilterung (b), Segmentiertes Bild nach der Unterarmfilterung
(c).

Bewertung

Inhärente Problematik aller vorgestellten Schwellwertverfahren ist das gelegentliche Fehlen
einer globalen Schranke zur korrekten Trennung des Vordergrunds vom Hintergrund. Grund
dafür ist, dass die Hand- bzw. Kopfregion oftmals nicht das einzige helle Objekt im Szenen-
ausschnitt darstellt. Dies hat zur Folge, dass Bereiche des Hintergrunds fälschlicherweise mit
in das Segmentierungsergebnis aufgenommen werden (siehe Abbildung3.4).

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 3.4.:Kein korrekter Trennschwellwert vorhanden, Kamerabild (a), Segmentiertes
Bild (Schwellwert 168 ermittelt durch histogrammbasiertes Verfahren) (b),
Segmentiertes Bild (Schwellwert 119 ermittelt durch Verfahren von Otsu)
(c), Histogramm des Eingabebildes in logarithmischer Skala (d).
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3.2. Mustervergleich

Dennoch lassen sich in der Desktopumgebung, selbst mit der statischen Schwellwertfindung,
exzellente Ergebnisse erzielen, sofern sich die Grauwertverteilung der Vordergrundregion ent-
sprechend stark vom Hintergrund abhebt und eine konstante Beleuchtung der Szene garantiert
ist. In der Fahrzeugdom̈ane jedoch ist die Szenerie starken Schwankungen in der Lichtin-
tensiẗat unterworfen, was eine Adaption des Schwellwertes unumgänglich macht. In dieser
Domäne hat sich gezeigt, dass seitens der dynamischen Verfahren der Algorithmus von Otsu
in der Regel bessere Segmentierungsergebnisse liefert als das histogrammbasierte Verfahren
(siehe Abbildung3.5), insbesondere wenn keine strikt bimodale Grauwertverteilung vorliegt,
was eine korrekte Minimasuche im Histogramm möglicherweise verhindert (vergleiche auch
das Histogramm in Abbildung3.1(c)mit 3.4(d)). Eine Verwendung zur räumlichen Segmen-
tierung dynamischer Gesten scheitert dennoch wegen der zeitaufwendigen Berechnung (Kom-
plexität vonO(n3)), die trotz Optimierungen, nicht mit der kontinuierlichen Verarbeitung der
Bildfolgen in Echtzeit schritthalten kann.

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 3.5.:Vergleich zwischen Verfahren von Otsu und histogrammbasiertes Verfahren,
Kamerabild (a), Segmentiertes Bild (Schwellwert 156 ermittelt durch histo-
grammbasiertes Verfahren) (b), Segmentiertes Bild (Schwellwert 88 ermittelt
durch Verfahren von Otsu) (c), Histogramm des Eingabebildes in logarithmi-
scher Skala (d).

Aussichtsreichster Kandidat der Schwellwertalgorithmen für einen Einsatz im Fahrzeug bil-
det schlussendlich der histogrammbasierte Ansatz zur Schwellwertfindung, da er einen guten
Kompromiss zwischen Segmentierungsqualität und Performanz darstellt.

3.2. Mustervergleich

Beim Mustervergleich (oder auch Template-Matching) wird das Objekt, welches zu finden ist,
durch seine Grauwertmatrix beschrieben (d.h. diese bildet dasMusterbzw. Template). Um
nun das Muster zu lokalisieren, wird das Templateüber alle m̈oglichen Positionen des Bil-
des geschoben und ein weiter unten noch zu definierendesÄhnlichkeitsmaßberechnet.̈Uber-
schreitet der Wert des berechnetenÄhnlichkeitsmaßes einen gewissen Schwellwert, so wird
das Muster als erkannt angenommen [WLS02].
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

3.2.1. Summe der absoluten Grauwertdifferenzen

Sei t[x,y] ein Templatebild, mit der Breitew und der Ḧoheh undg[x,y] das Suchbild, dann
erzeugt die Summëuber dieAbsolutbetr̈age der Grauwertdifferenzen

a[x,y] =
1

w ·h

w−1

∑
u=0

h−1

∑
v=0

|t[u,v]−g[x+u,y+v]| (3.9)

ein üblichesÄhnlichkeitsmaß. Intuitiv ist klar, dass diëUbereinstimmung zwischen dem ge-
gebenen Bild und dem Template umso besser ist, je kleiner diesesÄhnlichkeitsmaß ist.

Daher gilt folgendes Vorgehen um ein Muster in einem Bild aufzufinden. DasÄhnlichkeits-
maß wirdüber das gesamte Bild berechnet und der im letzten Abschnitt erwähnte Schwell-
wert auf das̈Ahnlichkeitsbild angewendet. Um die exakten Positionen zu bestimmen, werden
darauf lokale Minima bestimmt.

3.2.2. Grauwertkorrelation

Die Grauwertkorrelation(3.10) nimmt, im Gegensatz zum̈Ahnlichkeitsmaß der Grauwertdif-
ferenzen, einen hohen Wert bei guterÜbereinstimmung zwischen Template- und Suchbild an.
Problematisch ist die große Abhängigkeit vom Kontrast des Bildes. So ist es möglich, dass ein
Objekt, welches nicht matchen sollte, im Bild eine größere Korrelation hat als ein optisch gut
passendes, da dessen Kontrast entsprechend kleiner ist. Ebenso wie die Summe der absoluten
Grauwertdifferenzen ist die Grauwertkorrelation nicht beleuchtungsinvariant.

c[x,y] =
w−1

∑
u=0

h−1

∑
v=0

t[u,v]g[x+u,y+v] (3.10)

Werden die Grauwerte jedoch auf den mittleren Grauwert bezogen und mit ihrer Standardab-
weichung normiert, k̈onnen sowohl multiplikative als auch additive Beleuchtungsveränderun-
gen ausgeglichen werden.

So ergibt sich die normierte Grauwertkorrelation zu

č[x,y] =
1

w ·h

w−1

∑
u=0

h−1

∑
v=0

t[u,v]−mt√
σ2

t

·
g[x+u,y+v]−mg(x,y)√

σ2
g(x,y)

(3.11)

wobeimt der mittlere Grauwert des Templates ist,mg(x,y) der mittlere Grauwert des Bildes in

der Maske um den Bildpunkt[x,y] und
√

σ2
t beziehungsweise

√
σ2

g(x,y) die entsprechenden

Standardabweichungen sind. ˇc[x,y] hat den Wertebereich[−1,1]. Aus č[x,y] = 1 folgt g(x+
u,y+v) = l1 ·t(u,v)+ l2 mit (l1 > 0) ebenso f̈ur č[x,y] =−1 folgt g(x+u,y+v) = l1 ·t(u,v)+
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3.2. Mustervergleich

l2 mit (l1 < 0). Die Übereinstimmung des Templates mit dem Ausschnitt des Suchbildes ist
also bis auf eine multiplikative (l1) und additive (l2) Komponente gegeben.

(a) (b) (c)

(d)

Abbildung 3.6.:Template-Matching mit normierter Grauwertkorrelation alsÄhnlichkeits-
maß. Suchbild (a), Korrelationsbild (je besser dieÜbereinstimmung des Tem-
plates desto heller der Grauwert) (b), Schwellwert von Korrelationsbild (rot)
über abgeschẅachtem Korrelationsbild visualisiert (c), Verwendetes Muster
(d).

Bewertung

Im direkten Vergleich zwischen der Summe der Betragsdifferenzen und der Grauwertkorrelati-
on alsÄhnlichkeitsmaß ist der Vorteil der Summe der Betragsdifferenzen die schnelle Berech-
nung. Dar̈uber hinaus l̈asst sich ein einfaches Abbruchkriterium finden, wenn der geforderte
Schwellwert nicht mehr unterschritten werden kann. Dagegen ist der Berechnungsaufwand
für die normierte Grauwertkorrelation hoch, jedoch ist sie im Gegensatz zur Summe der Be-
tragsdifferenzen auch gegenüber multiplikativen Beleuchtungsänderungen invariant. Es las-
sen sich zwar auch Kriterien für den Abbruch der Berechnung finden wenn der geforderte
Schwellwert nicht mehr̈uberschritten werden kann, jedoch müssen daf̈ur entweder die Stan-
dardabweichung oder die Korrelation (die nicht normierte Korrelation)über das gesamte Bild
berechnet werden.

Im Gegensatz zur Segmentierung von starren Objekten (siehe Abbildung3.6), ist die Segmen-
tierung der Hand durch das Template-Matching-Verfahren nur bedingt geeignet. Die planar
projizierte Ansicht kann stark variieren, da die Hand viele Bewegungsmöglichkeiten aufweist.
Dies würde eine sehr grosse Anzahl verschiedener Muster erfordern um alle möglichen Hand-
formen abzudecken, was zum Einen den Verwaltungsaufwand und zum Anderen die Wahr-
scheinlichkeit zuf̈alliger Hintergrund̈ubereinstimmungen drastisch erhöhen ẅurde. Eine Seg-
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

mentierung durch den vorgestellten Mustervergleich wäre nur praktikabel, wenn von einer
konstanten Handform (z. B. Zeigegeste) ausgegangen werden kann.

3.3. Stereo Segmentierung

Eine Segmentierung in drei Dimensionen basiert auf Kenntnis von Tiefeninformationen der
Szene. Lokalisieren lässt sich das zu segmentierende Objekt dann anhand der Position im
Raum. In der visuellen Bildverarbeitung sind unterschiedlichste Verfahren bekannt, die in
der Lage sind ein Tiefenbild zu berechnen. Einteilen lassen sich diese inaktiveundpassive
Methoden.

Aktive Methoden interagieren mit der Szenerie, beispielsweise durch Lichtprojektion. Zusätz-
lich zur Kamera ist demnach meist teure und technisch aufwendige Zusatzhardware erforder-
lich. Jedoch ist eine einzelne monokulare5 Kameraaufnahme dann ausreichend um die räum-
liche Struktur zu rekonstruieren [Kap03].

Passive Methoden hingegen benötigen mehrere, entwederörtlich oder zeitlich versetzte, Auf-
nahmen der Szene. Sie erzielen nicht die hohe Präzision aktiver Verfahren, sind rechenin-
tensiv und haben Schwierigkeiten mit der Verarbeitung schwach oder periodisch texturierter
Bereiche. F̈ur die grobe Segmentierung von Hand bzw. Kopf ist die Genauigkeit dennoch aus-
reichend und aktuelle PC-Systeme stellen die erforderliche Rechenleistung zur Verfügung.
Sie lassen sich, insbesondere innerhalb des begrenzten Budget dieser Arbeit, ohne grössere
Mehrkosten an Hardware prototypisch implementieren.

In den folgenden Abschnitten werden beide Methoden vorgestellt, wobei der Schwerpunkt
auf den passiven Verfahren liegt.

3.3.1. Aktive Methoden

Stroboskop Differenzverfahren

Eine auf Softwareebene sehr einfach zu realisierende Methode stellt dasStroboskop Diffe-
renzverfahrendar (siehe auch [AAM03]). Dafür synchronisiert man eine schnell schaltende
Lichtquelle mit dem Shutter einer Kamera. Abwechselnd erfolgt eine beleuchtete und eine un-
beleuchtete Aufnahme der Szene. Vordergrundobjekte werden durch die Nähe zur Lichtquelle
wesentlich sẗarker beleuchtet als Hintergrundobjekte. Somit können durch eine einfache Sub-
traktion zweier aufeinanderfolgender Bilder und anschließender Schwellwertbildung (siehe
auch Abschnitt3.1) im Binärbild alle Objekte, deren Beleuchtungsdifferenz stark genug war,
ausgemacht werden (siehe Abbildung3.7). Die Auflösung der resultierenden Tiefeninforma-
tion ist auf zwei m̈ogliche Werte beschränkt, respektive nahes bzw. entferntes Objekt von der
Lichtquelle.

5 Systeme mit einer Kamera.
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(a) (b) (c)

Figure 2: Cartoon motivation for active segmentation. Hu-

man vision is excellent at figure/ground separation (top left),

but machine vision is not (center). Coherent motion is a

powerful cue (right) and the robot can invoke it by simply

reaching out and poking around.

Aligned motion 
from before 
impact

Motion in frame 
immediately 
after impact

Final 
segmentation

Masking out 
prior motion

Moment of 
impact

Figure 3: This images show the processing steps involved

in poking. The moment of impact between the robot arm

and an object, if it occurs, is easily detected – and then the

total motion after contact, when compared to the motion

before contact and grouped using a minimum cut approach

(Boykov and Kolmogorov, 2001) gives a very good indication

of the object boundary.

Object segmentation is a first step in this pro-
gression. To enable it, Cog was given a simple
“poking” behavior, whereby it selects locations in
its environment, and sweeps through them with
its arm (Metta and Fitzpatrick, 2003). If an ob-
ject is within the area swept, then the motion gen-
erated by the impact of the arm with that object
greatly simplifies segmenting that object from its
background, and obtaining a reasonable estimate
of its boundary (see Figure 3). The image pro-
cessing involved relies only on the ability to fixate
the robot’s gaze in the direction of its arm. This
coordination can be achieved either as a hard-
wired primitive or through learning. Within this
context, it is possible to collect good views of the
objects the robot pokes, and the robot’s own arm.

This choice of activity has many benefits. (i)
The motion generated by the impact of the arm
with a rigid object greatly simplifies segmenting
that object from its background, and obtaining
a reasonable estimate of its boundary (see Fig-
ure 3). (ii) The poking activity also leads to
object-specific consequences, since different ob-
jects respond to poking in different ways. For ex-
ample, a toy car will tend to roll forward, while a
bottle will roll along its side. (iii) The basic oper-
ation involved, striking objects, can be performed
by either the robot or its human companion, cre-
ating a controlled point of comparison between
robot and human action.

Figure 4: The wearable system monitors the wearer’s point

of view (top row) while simultaneously tracking the wearer’s

arm (bottom row).

Figure 5: The wearable system currently achieves segmen-

tation by active sensing. When the wearer brings an ob-

ject up into view (first column), an oscillating light source

is activated (second column). The difference between images

(third column) is used to compute a mask (fourth column)

and segment out the grasped object and the hand from the

background via a simple threshold.(fifth column).

4. Segmentation on a wearable

Wearable computing systems have the potential
to measure most of the sensory input and physi-
cal output of a person as he or she goes through
everyday activities. A wearable system that con-
trols a human’s actions while making these mea-
surements could take advantage of the wearer’s
embodiment and expertise in order to develop
more sophisticated perceptual processing.

One of the authors is designing a system named
Duo that consists of a wearable creature and a
cooperative human (Kemp, 2002). The wearable
component of Duo serves as a high-level controller
that requests actions from the human through
speech, while the human serves as an innate and
highly sophisticated infrastructure for Duo. From
a developmental perspective the human is analo-
gous to a very sophisticated set of innate abilities
that Duo can use to bootstrap development. In
order for Duo to take full advantage of these abil-
ities, Duo must learn to better interpret human
actions and their consequences, and learn to ap-
propriately request human actions.

The wearable side of Duo currently consists of a
head-mounted camera, 4 absolute orientation sen-
sors, an LED array, and headphones. The wide
angle lens and position of the head-mounted cam-

Abbildung 3.7.:Segmentierung mit Stroboskopverfahren (Bild 1: Unbeleuchtete Szene, Bild
2: Beleuchtete Szene, Bild 3: Differenzbild zwischen Bild 1 und Bild 2, Bild
3: Binarisiertes Bild, Bild 4: Segmentierungsergebnis) [AAM03].

Structured Light

Beim Structured Light Ansatz wird auf die, idealerweise abgedunkelte Szenerie, ein Muster,
meist in Form von parallelen Linien, projiziert (siehe auch Bild links oben in Abbildung3.8).
Dies kann durch einen Projektor oder einen schnell oszillierenden Laser erfolgen. Projekto-
ren erlauben meist nur ein geringes Sichtfeld und sind nicht so kompakt bzw. flexibel wie ein
Lasersystem. Letzteres lässt sich auch im NIR6 Bereich betreiben und macht die Projektion
somit für den Nutzer unsichtbar. Im Gegensatz zu Projektoren müssen Lasersysteme mit der
Kamera synchronisiert werden, damit die Abtastung nur erfolgt, wenn der Shutter der Kame-
ra gëoffnet ist. Falls zus̈atzlich zur Tiefeninformation noch die Textur des Objekts von Belang
ist, muß in der Regel eine zweite Aufnahme ohne Laserprojektion durchgeführt werden (siehe
auch Bild links unten in Abbildung3.8). Liegt das Projektionsbild vor, erfolgt ein Musterer-
kennungsprozess, der das durch die Szenerie deformierte Projektionsmuster extrahiert (siehe
auch Abbildung3.8 (c)). Mit den bekannten Positionen von Kamera und Lichtquelle kann
jetzt durch Triangulierung eine Punktewolke imR3 ermittelt werden. L̈ucken zwischen diesen
Punkten werden durch Interpolation geschlossen (siehe auch Abbildung3.8(d,e)) [Kap03].

Ergebnis ist einëuberaus exakte und verlässliche Tiefeninformation der Szenerie. Selbst feine
Strukturen wie die Lage einzelner Finger der Hand bzw. Lage der Augen und der Nase im
Gesicht k̈onnten damit ausgemacht werden und gewinnbringend für die Gestenerkennung
eingesetzt werden.

3.3.2. Passive Methoden

Betrachtet man eine Szene aus mindestens zwei verschiedenen Perspektiven, lässt sich aus
den planaren Projektionen durchKorrespondenzfindungundTriangulierungdie grobe r̈aumli-
che Struktur rekonstruieren. Wie man in Abbildung3.9sieht, wird bei einer Stereoaufnahme
ein PunktPw im Weltkoordinatensystem̈uber die jeweiligen Sehstrahlen auf ein Punktepaar
(P1,P2) in die Projektionsebenen abgebildet.Über den Versatz und die Kamerageometrie (sie-
he Abschnitt zur Kalibrierung) berechnet sich somit die Lage des PunktesPw. Sind alle Punk-
tepaare bekannt, erm̈oglicht dies eine komplette Rekonstruktion der Tiefeninformation.

6 Nahes Infrarot (zwischen 800 und 1200 nm).
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                                      (a)                      (b)                    (c) 

Figure 13. Pottery item. (a) Original picture containing the raster lines. (b) Extracted lines after angles have been assigned 
(before hole filling). (c) Reconstructed texture-mapped model.  

                                           (a)                         (b)                         (c) 

Figure 11. (a) Reconstructed 3D mesh for the dummy’s face. (b) and (c) Views of the texture-mapped model highlighting the silhouettes. 
 

Figure 12. Dwana. Original picture with the raster lines (top left) and texture image (bottom left). Extracted lines after angles have been 
assigned and before hole filling (middle). Reconstructed texture-mapped model seen from different viewpoints (right).  

 Abbildung 3.8.:Bild mit projiziertem Laserlicht (links oben), Bild ohne Structured Light
(links unten), Extrahierte Linien (c), Texturiertes und errechnetes 3D Bild
(d,e) [VS95].

In dieser Arbeit werden lediglich stereoskope Verfahren betrachtet. Polykulare7 Systeme er-
zielen zwar oftmals robustere Tiefendaten, verursachen aber auch ein Vielfaches an Rechen-
leistung und Kosten.
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Stereo-Rekonstruktion

� Geometrie der Stereo-Rekonstruktion
� Stereo-Kalibrierung
� Stereo-Rekonstruktion
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Stereo-Rekonstruktion

� Kamerakalibrierung kann dazu verwendet werden, um aus einem
Bild Weltkoordinaten zu rekonstruieren, falls
� eine Lochkamera verwendet wird und alle zu vermessenden

Objekte in einer Ebene liegen oder
� eine telezentrische Kamera verwendet wird

� In beiden Fällen wird zwangsläufig nur die 2D-Geometrie der
Objekte bestimmt

� Zur Rekonstruktion der dritten Dimension wird ein Aufbau mit
mindestens zwei Kameras benötigt

� Die Kameras müssen so angeordnet werden, daß die zu
vermessenden Objekte in beiden Bildern sichtbar sind

� Die 3D-Objektkoordinaten können durch Triangulation von zwei
korrespondierenden Bildpunkten rekonstruiert werden
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Geometrie der Stereo-Rekonstruktion

� Geometrie eines Aufbaus mit zwei Kameras

P2

P1

C1

C2

Pw

O1 O2Basis
Kamera 1 Kamera 2

Relative Orientierung

rr TR ,
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Geometrie der Stereo-Rekonstruktion

� Um die Stereo-Rekonstruktion durchführen zu können, muß die
Kamerageometrie der zwei Kameras bekannt sein
� Innere Orientierung
� Äußere Orientierung

� Es gelten, wie bei einem Bild, folgende Gleichungen, um Punkte im
Weltkoordinatensystem in die jeweiligen
Kamerakoordinatensysteme zu transformieren:

� Bei Verwendung von homogenen 3D-Koordinaten kann die
Schreibweise der Transformationen vereinfacht werden
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Abbildung 3.9.:Schematischer Kameraaufbau für ein Stereosystem [Ste02]

Übliches Vorgehen aktueller Algorithmen ist das Minimieren einer Kostenfunktion zur Be-
stimmung der Punktepaare. Eine globale Funktionsanalyse liefert exaktere Ergebnisse, benö-
tigt aber entschieden mehr an Rechenzeit (> 3 Sekunden pro errechnetes Tiefenbild). Für den
Echtzeitbetrieb und somit für das Segmentieren dynamischer Gesten sind mit heutiger Stan-
dardhardware nur Verfahren verwendbar, die eine lokale Berechnung von Korrespondenzpaa-
ren durchf̈uhren.

Kalibrierung des Stereoaufbaus

Ein PunktPw im Weltkoordinatensystem wird̈uber die Abbildungπ in einen PunktPc in das
KamerakoordinatensystemO1 bzw. O2 transformiert. Verschiedene Parameterpi legen die

7 System mit mehreren Kameras.
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3.3. Stereo Segmentierung

Abbildungπ fest:
Pc = π(Pw, p1, . . . , pn) (3.12)

Aufgabe derKamerakalibrierungist es die Parameterpi , festgelegt durch Objektiv und Ka-
mera, innerhalb der Abbildungπ zu bestimmen.

Aufteilen lassen sich die Wertep1, . . . , pn in äussere (extrinsische) und innere (intrinsische)
Kameraparameter.

• Die starre AbbildungPc = (x y z)T = RPw +~t überf̈uhrt durch die RotationsmatrixR
und den Translationsvektor~t den PunktPw in den PunktPc mit

~t = (tx ty tz)T

R= R(α)R(β)R(γ)=


1 0 0
0 cosα −sinα
0 sinα cosα




cosβ 0 sinβ
0 1 0

−sinβ 0 cosβ




cosγ −sinγ 0
sinγ cosγ 0

0 0 1



Das Tupel(α,β,γ, tx, ty, tz) bildet somit dieäussere Orientierungder Kamera in Bezug
auf das Weltkoordinatensystem, wobeiα, β und γ die Rotationswinkel um diex, y,
bzw. z-Achse beschreiben undtx, ty und tz die Translation in Richtung der jeweiligen
Achse. Verwendet man homogene Koordinaten kann man den RotationsvektorR und
den Transformationsvektor~t zur Matrix

M =
(

R ~t
0 1

)
zusammenfassen. Die starre Abbildung vereinfacht sich nun zuPc = MPw.

• Parameter bez̈uglich derinneren Orientierungbeschreiben die Brennweiteφ der Loch-
bildkamera8, radiale Verzeichnungen des Objektivs und Skalierungen der Bildebenesx

undsy verursacht durch den Abstand der lichtempfindlichen Elemente auf dem CCD-
Sensor9.

φ beschreibt die perspektivischen Verzerrungen einer Lochbildkamera. Es gilt die
Projektion (

u
v

)
=

φ
z

(
x
y

)
Radiale Verzeichnungen des Objektivs können als Transformationen in der Bild-
ebene betrachtet werden und lassen sich durch die Formel(

u
v

)
=

1
1+κ(û2 + v̂2)

(
û
v̂

)
gut modellieren.

8 Im Gegensatz zur telezentrischen Kamera gibt es ein Projektionszentrum, durch das alle Sehstrahlen lau-
fen.

9 charge coupled device.
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

Das Tupel(φ,κ,sx,sy,cx,cy) bildet damit die innere Orientierung einer Lochbildkame-
ra.

Um die Kalibrierung durchf̈uhren zu k̈onnen m̈ussen hinreichend viele Punkte in Weltkoor-
dinaten und ihre korrespondierenden Abbildungen in der Bildebene bekannt sein. Zur Au-
tomatisierung dieser Messung wird ein Kalibrierkörper verwendet, (siehe Abbildung3.10)
dessen Abmessungen bekannt sind. Dieser kannüber eine einfache Schwellwertsegmentie-
rung (siehe auch Abschnitt3.1) extrahiert werden. Seimi der Positionsvektor eines Markers
(visualisiert durch ein von einem Kreis umschlossenes Kreuz in Abbildung3.10(b)) in Welt-
undm̂i in den korrespondierenden Bildkoordinaten, so gilt die Abbildung ˆmi = π(mi ,~p). Die
Parameter der inneren undäusseren Orientierung~p werden nun durch L̈osung des folgenden
nichtlinearen Minimierungsproblems

d(~p) =
n

∑
i=1

‖m̂i −π(mi ,~p)‖2 →min (3.13)

bestimmt mit~p = (φ,κ,sx,sy,cx,cy,α,β,γ, tx, ty, tz). Die Lösung erfolgt durch dasMarquardt-
Levenberg-Verfahren[Lev44, Mar63].

(a) (b)

Abbildung 3.10.:Linkes Kamerabild mit Kalibrierk̈orper (a), Extrahierter Kalibrierk̈orper
(b).

Sollen zwei Kameras in einem Stereoaufbau kalibriert werden, kann die relative Orientierung
dieser aus den Einzelkalibrierungen ermittelt werden, sofern der Kalibrierkörper in beiden
Bildern zeitgleich sichtbar ist. Dadurch wird aber keine eindeutige Bestimmung der extrin-
sischen Parameter gewährleistet, da diëausseren Orientierungen unabhängig voneinander er-
rechnet wurden. Ein Erzwingen der Eindeutigkeit kann durch die Minimierung von

d(~p) =
n

∑
i=1

‖m̂i,1−π(mi ,~p)‖2 +‖m̂i,2−π(mi ,~p)‖2 →min (3.14)

erreicht werden, wobei ˆmi,1 die Positionen der extrahierten Marker im linken und ˆmi,2 die
Marker im rechten Kamerabild bezeichnen (siehe auch [Ste02]).
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3.3. Stereo Segmentierung

Epipolargeometrie

Die Suche nach korrespondierenden Bildpunkten muss nicht im gesamten Bild erfolgen, son-
dern lediglich entlang sogenannter Epipolargeraden. Passender wäre die Bezeichnung Epipo-
larlinie, da wegen radialer Bildverzerrungen, verursacht durch die Kameralinse, die Epipo-
largeraden in der Regel gekrümmt sind. Zusammen mit den ProjektionszentrenO1 und O2

spannt ein in der linken Bildebene gewählter PunktP1 eine Ebene auf. Da der zu rekonstruie-
rende PunktPw im Weltkoordinatensystem auf dieser Epipolarebene liegen muss, kann sich
die Suche nach dem korrespondierende PunktP2 auf die Epipolargerade, definiert durch den
Schnitt von Epipolar- und Bildebene, beschränken (siehe Abbildung3.11).

© 2004 MVTec Software GmbH, München

Beispiel für die Kalibrierung

� Kalibrierung aus 15 Stereo-Bildpaaren
� Anzeige der relativen Orientierung

� Rotation der Kameras um ca. 40° um die y-Achse
� ⇒  Kameras „schielen“ nach innen
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Epipolargeometrie

� Zur Rekonstruktion von 3D-Punkten müssen in den zwei Bildern
korrespondierende Punkte gefunden werden

� Die Suche nach korrespondierenden Punkten muß
(glücklicherweise!) nicht im ganzen Bild ausgeführt werden

� Die Punkte, die mit einem Punkt im ersten Bild korrespondieren
können, liegen auf einer Geraden im zweiten Bild, der sogenannten
Epipolargeraden

� Das gilt natürlich auch umgekehrt für Punkte im zweiten Bild
� Sei     ein Punkt im ersten Bild
� Dann spannt      mit den beiden Projektionszentren      und      eine

Ebene auf, die sogenannte Epipolarebene
� Da der rekonstruierte Punkt in der Welt      nur in der Epipolarebene

liegen kann, muß der korrespondierende Punkt im zweiten Bild auf
dem Schnitt der Epipolarebene mit der Bildebene des zweiten
Bildes liegen, nämlich der Epipolargeraden

1P

1P 1O 2O

wP
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Epipolargeometrie

� Der Punkt       kann nur in der Epipolarebene                     liegen, da
er auf den Sehstrahlen durch die Projektionszentren liegen muß

� Der Punkt      kann nur auf der Epipolargeraden liegen

wP 211 ,, OOP

2P

Pw

P1
P2

O1
O2

© 2004 MVTec Software GmbH, München

Epipolargeometrie

� Die Epipolargeometrie ist symmetrisch zwischen den beiden
Bildern

Pw

P1
P2

O1
O2

(a) (b) (c)

Abbildung 3.11.:Skizze zur Epipolargeometrie [Ste02] (a), korrespondierende Epipolarlinien
der markierten Punkte von linkem (b) und rechtem Stereobild (c).

Aufwendig und rechenintensiv gestaltet sich die Konstruktion von Epipolargeraden, da sie für
jeden Punkt von Neuem durchgeführt werden muss. Es existiert jedoch für beliebige Epipo-
larkonfigurationen eine sogenannteStandardform, in der die Bildebenen parallel zueinander
und zur Basis sind, einen identischen Abstand zur Basis haben und keinerlei radiale Verzerrun-
gen aufweisen. In dieser epipolaren Standardform sind ebenfalls die Epipolargeraden parallel
zueinander und verlaufen in gleicher Höhe. Eine Korrespondenzfindung ist dann besonders
effizient, da der Verlauf der Epipolargeraden, der Speicherorganisation heutiger Rechner ent-
spricht (siehe [HZ04] f ür Details zur Epipolargeometrie). Das Reprojizieren beider Bildebe-
nen in die epipolare Standardform ist nach der Kamerakalibrierung möglich und wird als
Rektifizierenbezeichnet.

Stereoalgorithmus von Birchfield und Tomasi

Birchfield und Tomasi [BT99] stellen einenZweiphasen Stereoalgorithmusvor. In einem ers-
ten Matchingschritt werden grobe Disparitäten zwischen den Epipolargeraden der beiden Ein-
gabebilder gesucht. Verglichen werden dabei allein die Grauwertintensitäten auf Pixelebene
innerhalb einer Bildzeile und durch dynamisches Programmieren wird eine lokale Kosten-
funktion minimiert. Ein zweiter Matchingschritt versucht nun die groben Disparitäten durch
Verknüpfung der einzelnen Bildzeilen zu verfeinern (siehe Abbildungen3.12bzw. 3.14 für
Beispiele).
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

(a) (b) (c)

Abbildung 3.12.:Linkes und rechtes Eingabebild in Standardform (a,b), errechnetes Tiefen-
bild mit dem Birchfield Algorithmus (c).

SMP-Stereoalgorithmus

Di Stefano, Marchionni und Mattoccia präsentieren in [DSMM04] einen echtzeitf̈ahigen Al-
gorithmus, der im Gegensatz zu anderen Stereoalgorithmen lediglich eineeinzelne Matching-
phase(SMP= single matching phase) benötigt. In einem ersten Vorverarbeitungsschritt wer-
den die in Standardform vorliegenden Bilder normalisiert. Dafür wird von jedem Bildpunkt
der Mittelwert der Grauwertintensitäten subtrahiert, der in einem kleinen, den aktuellen Punkt
als Zentrum enthaltendem Fenster, berechnet wird. Dies erlaubt einen Ausgleich differieren-
der Helligkeit in den Stereobildern, die durch unterschiedliche Kameraeigenschaften verur-
sacht werden. Des Weiteren wird in den kleinen Fenstern die Varianz der Grauwertintensitäten
errechnet und in einer LUT10 zwischengespeichert, um in einem späteren Schritt schwachtex-
turierter Bereiche detektieren zu können. Als lokale Kostenfunktion für die eigentliche Mat-
chingphase fungiert die Summe der absoluten Grauwertdifferenzen (siehe Unterkapitel3.2.1
für Formelschreibweise), die in einem kleinen Korrelationsfenster der GrößeρP ·ρP berechnet
wird. Vorausbedingung ist die Annahme, dass sich Tiefeninformationüberwiegend kontinu-
ierlich ändert, und sich demzufolge in den Umgebungen korrespondierender Punkteähnli-
che Grauwertintensitäten finden. Die Korrespondenzsuche wird auf die maximal mögliche
Dispariẗat dP eingeschr̈ankt. Anschließend werden, anhand der im Vorverarbeitungsschritt
ermittelten Varianzen, Korrespondenzen in schwach texturierten Bereichen verworfen. Eine
subpixelgenaue Interpolation der Tiefenwerte beendet die Berechnungen.

Um einen Echtzeitbetrieb zu ermöglichen wird der zeitkritische Teil der Korrespondenzfin-
dung stark optimiert. Redundante Grauwertadditionen werden vermieden und häufig durch-
laufene Instruktionen auf den MMX Befehlssatz aktueller Prozessoren abgebildet, was eine
semiparallele Ausf̈uhrung erm̈oglicht.

Abbildung3.13zeigt das Ergebnis von räumlichen Segmentierungen mit dem SMP-Algorith-
mus. Die Eingabe setzt sich aus Bildern in Standardform von der linken respektive rechten Ka-
mera zusammen. Ausgabe des Berechnungsverfahrens ist ein in Grauwertintensitäten kodier-
tes Tiefenbild, wobei weiss die maximale Nähe zur Kamera repräsentiert. Schwarze Bereiche

10 look up table.

30



3.3. Stereo Segmentierung

wurden durch den Vorverarbeitungsschritt als schwachtexturierte Flächen von der Korrespon-
denzfindung ausgeschlossen. Eine Schwellwertsegmentierung, gefolgt von morphologischen
Operationen, erzeugt das Ergebnisbild.

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 3.13.:Linkes und rechtes Kamerabild in Standardform (a,b), In Grauwerten ko-
dierte Tiefeninformation (c), Segmentiertes Bild (d).

Bewertung

Stereoverfahren als Segmentierer sind sehr attraktiv, da sie weitgehend invariant sind gegen-
über der Farbe, Textur, Helligkeitsänderung und Form des zu segmentierenden Objekts. Da-
rüber hinaus liefern sie einem nachfolgenden Klassifkator zusätzliche Merkmale, die den Er-
kennungsprozess verbessern können. Voraussetzung für eine erfolgreiche Segmentierung ist
ein korrektes Tiefenbild der Szene und das Vorwissen in welcher Entfernung das Objekt von
Interesse vom Kamerastandort entfernt ist. In dieser Arbeit wird vorausgesetzt, dass sowohl
die Hand als auch der Kopf des Nutzers das der Kamera am Nächsten positionierte Objekt ist
und der Hintergrund ab einer bestimmten Tiefenschwelle beginnt. Probleme treten auf, wenn
Hintergrundobjekte diese Entfernungsgrenze unterschreiten, oder der Stereoalgorithmus feh-
lerhafte Tiefenergebnisse liefert.

Aktive Verfahren konnten im Rahmen dieser Arbeit aus finanziellen Gründen nicht evaluiert
werden. Ohnehin sind sie wegen zu hoher Hardwarekosten für einen Einsatz in der Fahrzeug-
domäne nur bedingt attraktiv.
Passive Verfahren sind zwar in der Regel preisgünstiger zu implementieren, weisen aber auch
eine Reihe von Problemen auf. Da sich das zu segmentierende Objekt im Sichtfeld beider
Kameras befinden muss, reduziert sich der mögliche Aktionsradius f̈ur Gesten auf den̈Uber-
lappungsbereich beider Sichtkegel (erfahrungsgemäß ergibt sich eine Sichtfeldeinschränkung
von 10% bei einem Kameraabstand von 5cm). Des Weiteren ist ein gesteigerter Rechenbedarf
für die Rektifizierung und Korrespondenzberechnung notwendig.
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Kapitel 3. Betrachtete Ansätze der räumlichen Segmentierung

Von den passiven Verfahren ermöglichte die verwendeteOpenCV [Int03] Implementierung
des Algorithmus von Birchfield und Tomasi [BT99] keinen Echtzeitbetrieb (Bildraten von
maximal 5 Bilder pro Sekunde). Zusätzlich bereiten dem Algorithmus vor allem periodische
Texturen (siehe Tastaturbereich in Abbildung3.12(a)) und schwach texturierte Bereiche Pro-
bleme. Infolgedessen beinhalten die errechneten Tiefenbilder zahlreiche Artefakte in Form
von über die Konturen hinausgehende Linien, was die abschließende Objektsegmentierung
durch Schwellwertbildung erschwert (siehe Abbildung3.14(b)).

(a) (b) (c)

Abbildung 3.14.:Vergleich Birchfield mit SMP-Stereoalgorithmus, linkes Kamerabild der
Szene in Standardform (a), Ergebnis Birchfield (b), Ergebnis SMP (c).

Als besonders robust und schnell hat sich der SMP-Stereoalgorithmus [DSMM04] erwie-
sen. Die Korrespondenzfindung erfolgt durch Mustervergleich eines Fensterausschnitts (siehe
auch Unterkapitel3.2), was zwar eine gröbere Tiefenaufl̈osung zur Folge hat, das Verfah-
ren aber wesentlich weniger anfällig gegen̈uber periodischen Wiederholungen innerhalb von
Texturen macht. Durch einen Vorverarbeitungsschritt werden schwach texturierte Bereiche
frühzeitig identifiziert und von der Matchingphase ausgeschlossen. Wegen der zahlreichen
Optimierungen zur Vermeidung redundanter Berechnungen erreicht der Algorithmus auf dem
Testsystem Bildraten von bis zu 20 Bildern pro Sekunde. Eine feinere Tiefenauflösung ist
zwar vorteilhaft, aber nicht essentiell für eine erfolgreiche Segmentierung. Somit stellt der
SMP-Stereoalgorithmus innerhalb der passiven Stereoverfahren eine gute Wahl zur Segmen-
tierung dar.

3.4. Zusammenfassung und Fazit

Abhängig vom Umfeld, sind die Ansprüche an ein Segmentierungsverfahren sehr unterschied-
lich. Kann man in der Desktopumgebung von weitgehend statischen Umweltbedingungen
und somit relativ konstanten Beleuchtungsverhältnissen ausgehen, so müssen in der Fahrzeug-
domäne mit starken, rapiden Schwankungen und bei Nacht sogar mit einem völligem Fehlen
von Beleuchtung gerechnet werden.
Um diesen gegensätzlichen Anforderungen gerecht zu werden, muss sowohl die verwendete
Aufnahmetechnik als auch das Segmentierungsverfahren an die jeweilige Domäne adaptiert
werden.
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3.4. Zusammenfassung und Fazit

Wichtige Randbedingungen, die sowohl für die Desktop- als auch Fahrzeugumgebung gelten,
sind ein Betrieb des Gestenerkenners in Echtzeit ohne den Einsatz von Spezialhardware und
eine zufriedenstellende Segmentierungsleistung um eine robuste Erkennung sicherzustellen.
Wegen zu hoher Prozessorauslastung erfüllen deshalb das Schwellwertverfahren von Otsu so-
wie der Stereoalgorithmus von Birchfield und Tomasi nicht die Echtzeitbedingung. Von einer
näheren Betrachtung ausschließen lassen sich ebenso die betrachteten Mustererkennungsver-
fahren zur Handsegmentierung, da sie nur schwer in der Lage sind alle möglichen Handfor-
men zu modellieren. Eine Verwendung ist allenfalls bei starren Handformen oder im Bereich
der Kopfsegmentierung denkbar.

Aktive Stereoverfahren ẅurden zwar eine ansprechende Segmentierung erzielen, sind aber
meist mit einem zus̈atzlichen Hardwareaufwand gekoppelt. Da eines der Ziele dieser Arbeit
ist, ein System im Hinblick auf den späteren Einsatz im Fahrzeug mit möglichst kosteng̈uns-
tigen Hardwarekomponenten aufzubauen, sind die betrachteten aktiven Stereosysteme nicht
realisierbar.

Eines der einfachsten Schwellwertverfahren, das den Grenzwert statisch festlegt, ist sehr gut
für die Desktopdom̈ane geeignet, sofern Annahmenüber Hintergrund und Szenenbeleuchtung
getroffen werden k̈onnen. Im sp̈ateren System wurde der gesamte Trainingskorpus (siehe Ab-
schnitt6.1) für das stochastische Modell des Klassifizierers durch einen statischen Schwell-
wert gewonnen. Der hautfarbenbasierte Segmentierungsansatz (siehe auch [WLS02, Lin04])
erzielt, sogar bei variablem Hintergrund, gute Ergebnisse im Desktopbereich und auch in der
Fahrzeugdom̈ane, sofern eine suffiziente Beleuchtung garantiert ist.

Fehlt im Fahrzeug Licht, ist es unabdingbar für einen visuellen Bildverarbeitungsansatz, die
Szene k̈unstlich zu erhellen um somit auch bei Dunkelheit brauchbare Bilder zu erhalten. Um
den Fahrer m̈oglichst nicht von seiner Fahraufgabe abzulenken, ist eine Bilderfassung und
Ausleuchtung der Szenerie im nichtsichtbaren Infrarotbereich denkbar. Trotzdem ist die Sze-
ne Beleuchtungsschwankungen unterworfen, da auch im Sonnenlicht ein erheblicher Anteil
an Infrarotlicht enthalten ist. Segmentierungsverfahren, die Verbundhistogramme zur Bild-
partitionierung nutzen, sind in diesem Fall nicht mehr einsetzbar, da im Infrarotbereich nur
noch ein Farbkanal zur Verfügung steht. Eine k̈unstliche Erweiterung auf mehrere Farbkanäle
im nichtsichtbaren Bereich scheitert an den hohen Kosten (siehe auch Spektralanalyse in
[Lin04]).

Von den vorgestellten Verfahren kommen deshalb für eine Segmentierung im Fahrzeug nur
der histogrammbasierte Schwellwert und der SMP-Stereoalgorithmus infrage. Beide Verfah-
ren kommen gut mit Helligkeitsschwankungen zurecht, laufen in Echtzeit und benötigen als
Eingabe ein, respektive zwei Graustufenbilder, die durch Infrarotkameras geliefert werden
können.
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KAPITEL 4

M ERKMALSEXTRAKTION UND

BETRACHTETE K LASSIFIKATOREN

Liegen nach der räumlichen Segmentierung die extrahierten Handregionen einer dynami-
schen Geste vor, werden die Attribute bzw. zeitlichenÄnderungen dieser durch eine Merk-
malsextraktion auf die wesentliche Information reduziert. Aufgabe des Klassifikators ist es,
anhand der Merkmalswerte und deren zeitlichenÄnderung eine Einordnung der Bewegung
in eine vordefinierte Gestenklasse zu treffen, oder diese als nicht erkannt abzulehnen.

In diesem Kapitel wird zun̈achst auf verschiedene Berechnungsvorschriften für Merkmale
eingegangen, die in den Klassifizierungsverfahren dieser Arbeit von Bedeutung sind. Ferner
wird ein wahrscheinlichkeitsbasierter und zwei regelbasierte Ansätze zur Erkennung dynami-
scher Gesten vorgestellt und beurteilt.
Abschließend erfolgt ein Vergleich der betrachteten Verfahren hinsichtlich des Implementie-
rungsaufwandes und der Erkennungsleistung, sowie der erwarteten Robustheit bei fehlerbe-
hafteten Eingangsdaten.

4.1. Merkmalsextraktion

Die Attributierung von segmentierten Regionen ist ein wesentlicher Bestandteil der Bildver-
arbeitungspipeline. Dadurch wird die Datenmenge der Regionen aus dem Segmentierungs-
schritt auf eine Sequenz von besonders informationshaltigen Merkmalsvektoren reduziert (sie-
he auch das Grundlagenkapitel2 für das generelle Vorgehen).

Entscheidend f̈ur die abschließende Klassifizierung ist eine Auswahl von Merkmalen, die in
Bezug auf die Aufgabenstellung aussagekräftig sind. In den folgenden Abschnitten werden
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Berechnungsvorschriften̈ublicher Attribute f̈ur die Charakterisierung von Formen und Bewe-
gungen vorgestellt. Unterteilen lassen sie sich in gestalt- (Momente, Orienterung, Exzentrität)
und trajektoriebeschreibende (Schwerpunktänderung, Fl̈ache) Merkmale.

4.1.1. Momente

Um die Gestalt von Regionen prägnant zu beschreiben, bildenMomentedie Basis f̈ur kompli-
ziertere, zusammengesetzte Attribute.Über der kontinuierlichen Bildfunktionf (x,y) sind die
allgemeinen Momenteder Ordnungp+q defniert als

mp,q =
Z ∞

x=−∞

Z ∞

y=−∞
xpyq f (x,y)dxdy (4.1)

Da in dieser Arbeit die Segmentierungsphase Regionen zurückliefert, die in derbinärenund
diskretenBildfunktion b[x,y] kodiert sind und auf die beiden Werte 0 (Hintergrundsegment
KH) bzw. 1 (VordergrundsegmentKV) beschr̈ankt sind, l̈aßt sich die Formel4.1 wie folgt
vereinfachen:

mp,q =
∞

∑
x=−∞

∞

∑
y=−∞

xpyq = ∑∑(x,y)∈KV
xpyq (4.2)

Fläche und Schwerpunkt

Besondere Bedeutung kommt dem Moment der nullten Ordnungm0,0, und den Momenten
der ersten Ordnungm0,1 undm1,0 zu. Ersteres ist dieFläche A= m0,0 der Region und letztere
liefern mitxC = m1,0

m0,0
bzw.yC = m0,1

m0,0
denSchwerpunkt C= (xC,yC) der Region zur̈uck.

Zentralmomente

Bezieht man die Berechnung der Momente auf den SchwerpunktC, erḧalt man dieZentral-
momente

µp,q = ∑∑(x,y)∈KV
(x−xC)p(y−yC)q (4.3)

Diese lassen sich ebenso direkt aus den allgemeinen Momenten berechnen:

µp,q =
mp,q

m0,0
−
(

m1,0

m0,0

)p

·
(

m0,1

m0,0

)q

(4.4)

Die Zentralmomente sind im Gegensatz zu den allgemeinen Momenten invariant hinsichtlich
Translationen der Region. Um zugleich noch eine Größeninvarianz zu erzielen, werden die
Zentralmomente mit einem Skalierungsfaktor versehen. Meist ist das die FlächeA. Teilt man
die Zentralmomente durch Potenzen vonA ergeben sich somit dienormierten Zentralmomen-
te

υp,q =
µp,q

µ
p+q

2 +1
0,0

(4.5)
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4.1. Merkmalsextraktion

die translations- und skalierungsinvariant sind. Die normierten Zentralmomente nullter und
erster Ordnung sind trivial und für eine Objektattributierung nicht verwendbar:υ0,0 = 1,υ1,0 =
υ0,1 = 0.

Hu-Moment-Invarianten

Invarianz hinsichtlich der Orientierung einer Region lässt sicḧuber eine aufwendige Trans-
formationsvorschrift der normierten Zentralmomente [Tea80] erzielen. Die sogenanntenHu-
Moment-Invarianten(HMI) besitzen jedoch allein durch ihre Bildungsvorschrift eine imma-
nente Rotationsinvarianz. Sie werden durch Verknüpfung der diskreten Zentralmomente er-
zeugt [Hu62]:

H1 = µ0,2 +µ2,0

H2 = (µ2,0−µ0,2)2 +4µ2
1,1

H3 = (µ3,0−3µ1,2)2 +(3µ2,1−µ0,3)2

H4 = (µ3,0 +µ1,2)2 +(µ2,1 +µ0,3)2

Durch ein systematisches Bildungsgesetz lassen sich Hu-Momente ab der 5. Ordnung mit
beliebig hoher Ordnungszahl generieren (siehe [Hu62] f ür Berechnungsvorschrift). Der we-
sentliche Informationsgehaltüber die Form der Region konzentriert sich auf die ersten sieben
HMI, wobei alle sieben HMI translations-, rotations- und skaleninvariant sind. Zusätzlich sind
die HMI bis zur Ordnung sechs reflektionsinvariant.

4.1.2. Orientierung und Exzentrit ät

Sowohl die Orientierung als auch die Exzentrität einer Region lassen sich aus den diskreten
Zentralmomenten zweiter Ordnung berechnen. Die Orientierung einer Region ist dabei die
Achse, die eine Rotation des Objekts mit der geringsten Massenträgheit zul̈asst. Sie ist als
Winkel ρ zwischen Rotationsachse undx-Achse definiert und berechnet sich wie folgt:

ρ =
1
2

arctan
2µ1,1

µ2,0−µ0,2
(4.6)

Die Exzentriẗat ε vermittelt den Grad der Rundheit einer Region. Sie hat einen Wertebereich
zwischen 0 und 1, wobei ein Wert von 0 eine Kreisform und ein Wert von 1 eine linienartige
Gestalt der Region widerspiegelt.

ε =
(µ2,0−µ0,2)2−4µ2

1,1

(µ2,0 +µ0,2)2 (4.7)
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4.1.3. Trajektorie

Die Trajektorie eines bewegten Objekts definiert den Kurvenverlauf, den es auf seinem Weg
vollzieht. Im Tupel(xC,yC,zC) wird dabei die genaue Position festgehalten, wobei für die ers-
ten beiden Komponenten (xC,yC) meist der Schwerpunkt des Objekts verwendet wird (siehe
auch Abschnitt4.1.1). Die dritte KomponentezC läßt sich bei einer bildbasierten Segmentie-
rung entweder indirekẗuber die Fl̈achen̈anderung∆A des Objekts, oder̈uber ein Stereoverfah-
ren ermitteln (siehe auch Abschnitte3.3.2und5.2.2).

Um die Trajektorieninformation translationsinvariant zu gestalten, wird sie auf Relativwerte
abgebildet. Eine Merkmalsvektorsequenz(~m1, . . . ,~mT) der LängeT als Repr̈asentant f̈ur eine
Trajektorie imR3 ist dann wie folgt aufgebaut:

~mt =

 xC(t)−xC(t−1)
yC(t)−yC(t−1)
zC(t)−zC(t−1)

=

 ∆xC(t)
∆yC(t)
∆zC(t)

 mit 1≤ t ≤ T (4.8)

4.2. Regelbasierte Klassifizierung

4.2.1. Zweiphasen Modell

James P. Mammen beschreibt in [MCA02] ein regelbasiertes,trajektorienorientiertesVorge-
hen zur Klassifizierung dynamischer Handgesten, das den Erkennungsprozess in zwei Phasen
untergliedert. In einem ersten Schritt werden Gesten, entsprechend ihrerdominanten Trajek-
torie, einem reduzierten Gestenkatalog zugeordnet. Eine anschließende Funktionsanalyse er-
mittelt im zweiten Schritt die finale Ausgabe innerhalb des gewählten Katalogs.

Phase 1: Sondierung dominanter Trajektorien

Die Koordinaten des SchwerpunktesC = (xC,yC) und die Fl̈acheA der Handregion werden
durch den vorausgehenden Segmentierungs- bzw. Trackingprozess bestimmt. Um eine gewis-
se Invarianz gegenüber Kameraposition und Nutzer zu erreichen, wird eine Normierung der
Fläche auf den Startwertm0,0(0) und der Schwerpunktkoordinaten auf die Breite der Handre-
gion vorgenommen. Ergebnis ist der Merkmalsvektor

~mt =

 X(t)
Y(t)
A(t)

=

 m1,0(t)/m0,1(0)
m0,1(t)/m0,1(0)
m0,0(t)/m0,0(0)

 mit 0≤ t ≤ T (4.9)

wobeimp,q(t) das Moment der Ordnungp+ q der Handregion im Bild zum Zeitpunktt der
Bildsequenz darstellt (siehe auch Abschnitt4.1.1für Detailsüber Momente).
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

Die in der Regel verrauschten Eingangsdaten werden durch einen Mittelwertsfilter geglättet
(vgl. auch Abbildung4.1(a)mit Abbildung4.1(b)) und anschließend auf ihren Informations-
gehalt hin untersucht. Trajektorien mit hohem Informationsgehalt zeichnen sich durch eine
große Funktionsamplitude aus und werden alsdominante Trajektorienbezeichnet. Anhand
derer wirdmt drei MengenSX, SY undSA zugewiesen, wobei die Indizes die jeweils dominan-
te Trajektorie bezeichnen. James P. Mammen unterscheidet mit seinem Ansatz fünf reduzier-
te Gestenkataloge, die sich aus Differenz- und Schnittbildung dieser Mengen ergeben (siehe
auchVenndiagrammin Abbildung4.2). Die (LEFT) Geste in Abbildung4.1(b)beispielsweise
ist Element des reduzierten KatalogsSY \ (SX ∪SA), da derY-Verlauf die einzige dominante
Trajektorie bildet. Bei den Kreisgesten

”
Clockwise“ (CW) und

”
Counterclockwise“ (CCW)

ist sowohl dieX als auch dieY Trajektorie dominant, was sie zu Elementen des Katalogs
(SX ∩SY)\SA macht.

0

1

2

3

4

5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

’A_n’
’X_n’
’Y_n’

(a)

0

1

2

3

4

5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

’A_n’
’X_n’
’Y_n’

(b)

Figure 1: Smoothing of the feature trajectories for the
“Move Right” gesture. (a)Features as obtained from the
tracker, and (b) Feature trajectories after smoothing.
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Figure 2: (a-d) Smoothed feature trajectories of various ges-
tures.

where ������ is the �	�� moment of the hand region
obtained by tracking in the ��� frame.

The raw data obtained by tracking may be noisy and
hence we smoothen the data using an averaging filter. Fig.
1(a) shows the raw features as obtained from the tracker for
the ”Move Right” (RIGHT) gesture clearly depicting their
noisy nature. The result of smoothing this using an aver-
aging filter of length 7 is given in Fig. 1(b). The feature
trajectories of each unknown gesture are smoothed in this
manner before any further stages of processing in order to
eliminate noise. Smoothed feature trajectories of 4 gestures
performed by a single user have been shown in Fig. 2.

3. Initial Classification of Gestures
based on the Dominant Features

We observe that although 3 features have been selected, the
information conveyed by the gestures is not simultaneously
captured by all the features. For example, in the case of
”Move Right” (RIGHT) gesture, the information is con-
tained in the horizontal motion which is captured by the
� ��� feature in our case. The other two features do not
show meaningful variations in this case. We call these fea-
tures which capture the information conveyed by the gesture
as the dominant features corresponding to the gesture. By
defining 
� � 
� and 
� to be sets of gestures whose dom-
inant features are ����� � ��� and ����, respectively, we
obtain the Venn diagram representation of Fig. 3. It shows
the relationship between the gestures and their dominant
features. For example, the ”Clockwise” (CW) and ”Coun-
terclockwise” (CCW) gestures where both ������
� ���
convey information are shown to belong to both sets 
� and

� .

The seven non-overlapping regions in Fig. 3 show that
for 3 features, we may have at most 7 classes, based on
which of the features are dominant. Our set of 10 ges-
tures, does not cover all the seven classes. The subset
�
� �
��� �
� �
� �
�� is empty in our case. For the
”Move Left” (LEFT), ”Move Right” (RIGHT), ”Move Up”
(UP), ”Move Down” (DOWN), ”Move Counterclockwise”
(CCW) and ”Move Clockwise” (CW) gestures, either ����
or � ��� or both are the dominant features. In the ”Push”
(PUSH) and ”Pull” (PULL) gestures, ���� is the dominant
feature as the change in the area of the hand conveys the
information. The remaining two gestures, viz., ”Go Away”
(AWAY) and ”Come Closer” (CLOSER), show very little
motion and small variation in area. Hence at the first level,
both are included in the same class where the range of vari-
ation in ���� and � ��� is small and the range of variation
of ���� is comparable to that of ���� and/or � ���. Thus
in the first stage of classification we have 5 classes, each
containing 2 gestures as shown in Fig. 4.

As the dominant feature or features can be determined
based on the range of variation of each feature trajectory,
we obtain the decision tree based scheme as shown in Fig.
5 for the first level of classification.

In terms of the features this assumes the following form.
First we smooth each feature trajectory as mentioned earlier
in order to suppress tracking noise. Thereafter we obtain the
range of variation of feature �,

�	 � 	
��������	�
������

where � � �� �� ��. ����� � �����, where C is a factor
used to make the range of change in area comparable to that
of change in position. In this study we select � � �. Now
we assign the gesture to be recognized to one of the classes

2

(a)

0

1

2

3

4

5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

’A_n’
’X_n’
’Y_n’

(a)

0

1

2

3

4

5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

’A_n’
’X_n’
’Y_n’

(b)

Figure 1: Smoothing of the feature trajectories for the
“Move Right” gesture. (a)Features as obtained from the
tracker, and (b) Feature trajectories after smoothing.
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where ������ is the �	�� moment of the hand region
obtained by tracking in the ��� frame.

The raw data obtained by tracking may be noisy and
hence we smoothen the data using an averaging filter. Fig.
1(a) shows the raw features as obtained from the tracker for
the ”Move Right” (RIGHT) gesture clearly depicting their
noisy nature. The result of smoothing this using an aver-
aging filter of length 7 is given in Fig. 1(b). The feature
trajectories of each unknown gesture are smoothed in this
manner before any further stages of processing in order to
eliminate noise. Smoothed feature trajectories of 4 gestures
performed by a single user have been shown in Fig. 2.

3. Initial Classification of Gestures
based on the Dominant Features

We observe that although 3 features have been selected, the
information conveyed by the gestures is not simultaneously
captured by all the features. For example, in the case of
”Move Right” (RIGHT) gesture, the information is con-
tained in the horizontal motion which is captured by the
� ��� feature in our case. The other two features do not
show meaningful variations in this case. We call these fea-
tures which capture the information conveyed by the gesture
as the dominant features corresponding to the gesture. By
defining 
� � 
� and 
� to be sets of gestures whose dom-
inant features are ����� � ��� and ����, respectively, we
obtain the Venn diagram representation of Fig. 3. It shows
the relationship between the gestures and their dominant
features. For example, the ”Clockwise” (CW) and ”Coun-
terclockwise” (CCW) gestures where both ������
� ���
convey information are shown to belong to both sets 
� and

� .

The seven non-overlapping regions in Fig. 3 show that
for 3 features, we may have at most 7 classes, based on
which of the features are dominant. Our set of 10 ges-
tures, does not cover all the seven classes. The subset
�
� �
��� �
� �
� �
�� is empty in our case. For the
”Move Left” (LEFT), ”Move Right” (RIGHT), ”Move Up”
(UP), ”Move Down” (DOWN), ”Move Counterclockwise”
(CCW) and ”Move Clockwise” (CW) gestures, either ����
or � ��� or both are the dominant features. In the ”Push”
(PUSH) and ”Pull” (PULL) gestures, ���� is the dominant
feature as the change in the area of the hand conveys the
information. The remaining two gestures, viz., ”Go Away”
(AWAY) and ”Come Closer” (CLOSER), show very little
motion and small variation in area. Hence at the first level,
both are included in the same class where the range of vari-
ation in ���� and � ��� is small and the range of variation
of ���� is comparable to that of ���� and/or � ���. Thus
in the first stage of classification we have 5 classes, each
containing 2 gestures as shown in Fig. 4.

As the dominant feature or features can be determined
based on the range of variation of each feature trajectory,
we obtain the decision tree based scheme as shown in Fig.
5 for the first level of classification.

In terms of the features this assumes the following form.
First we smooth each feature trajectory as mentioned earlier
in order to suppress tracking noise. Thereafter we obtain the
range of variation of feature �,

�	 � 	
��������	�
������

where � � �� �� ��. ����� � �����, where C is a factor
used to make the range of change in area comparable to that
of change in position. In this study we select � � �. Now
we assign the gesture to be recognized to one of the classes
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(b)

Abbildung 4.1.:Dominante TrajektorieY(t) für die nach links (LEFT) Geste [MCA02]. Un-
gefilterte Trajektorien (a), mittelwertgefilterte Trajektorien (b)

In mathematischer Schreibweise wird nach der Funktionsglättung durch den Mittelwertfilter
die maximale Amplitude

δI = max(I(t))−min(I(t)) mit I ∈ {X,Y,A} (4.10)

aller Trajektorien ermittelt und anhand dessen die Einteilung in die fünf Gestenkataloge vor-
genommen. Dazu wird eine Entscheidungssequenz durchlaufen, die im Folgenden exempla-
risch für zwei Kataloge angegeben ist.fI steht dabei f̈ur argI maxδI und θ1, θ2 bezeichnen
zwei Mindestschranken.

Katalog 1 (UP, DOWN): Dieser Katalog beinhaltet die nach oben und nach unten Gesten und
wird geẅahlt, falls die Amplitude derX-Trajektorie groß und die derY- sowieA-Tra-
jektorie klein ist:

( fI = X)∧ (δX ≥ θ1)∧ (δY <
δX

2
)∧ (δA <

δX

2
)

Katalog 3 (CW, CCW): Dieser Katalog beinhaltet zwei Kreisgesten (im und gegen den Uhr-
zeigersinn) und wird zurückgeliefert, falls die Amplituden vonX(t) undY(t) hinrei-
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Kapitel 4. Merkmalsextraktion und betrachtete Klassifikatoren

chend groß sind und die Amplitude vonA(t) maximal halb so groß ist:[
( fI = X)∧ (δX ≥ θ2)∧ (δY >

δX

2
)∧ (δA <

δX

2
)
]

∨[
( fi = Y)∧ (δY ≥ θ2)∧ (δX >

δY

2
)∧ (δA <

δY

2
)
]

Fällt eine Geste in keinen der fünf Kataloge oder erfüllt innerhalb dieser die Funktionsanalyse
nicht, wird sie als nicht erkannt klassifiziert und einerGarbage-Klasse zugewiesen.

UP
DOWN

LEFT
RIGHT

AWAY
CLOSER

CW
CCW

PUSH
PULL

YS

AS

XS

Abbildung 4.2.:Venndiagram der Gesten-
kategorien nach dominan-
ter Trajektorie [MCA02].

�

�

�

Abbildung 4.3.:Achsenbezug der Gesten
in diesem Abschnitt.

Phase 2: Funktionsanalyse

Ist die Aufteilung in reduzierte Gestenkataloge durch Phase 1 beendet, wird mittels einer ge-
nauen Analyse der dominanten Trajektorien die Erkennung abgeschlossen. Dazu werden die
Funktionen an ihren Extremstellen in einzelne Abschnitte partitioniert und der Kurvenverlauf
innerhalb dieser Bereiche untersucht. Die genaue Art der Analyse differiert dabei zwischen
den Katalogen und wird im Folgenden exemplarisch für die GestenUP, DOWN, CW und
CCW erläutert.

Katalog 1 (UP, DOWN): X ist die einzige dominante Trajektorie in diesem Katalog und wird
auf ihren Verlauf hin genauer untersucht. DieUP Geste kennzeichnet eine kleine Aus-
holbewegung der Hand und im Anschluss daran eine kontinuierliche Bewegung gegen
die Richtung derX-Achse (siehe auch Achsenbezüge in Abbildung4.3). Bis zum Um-
kehrpunktk, am Ende der Ausholbewegung, steigt somit die korrespondierende und
dominante Trajektorie stetig an, um danach bis zum zeitlichen Endem der Bewegung
kontinuierlich abzufallen. Im Idealfall zerfällt die Geste somit in die beiden Zustände
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

s1 = X(k)−X(0) unds2 = X(m)−X(k). Gilt s1 + s2 < 0 handelt es sich um eineUP
ansonsten um eineDOWN Geste (siehe auch Abbildung4.4(a)).

Katalog 3 (CW, CCW): Innerhalb diesem Katalog sind sowohlX als auchY dominante Tra-
jektorien und werden auf ihre Verläufe hin untersucht. Die Hand vollführt einen Kreis
entweder im, oder gegen den Uhrzeigersinn, was in zwei sinusartigen, gegeneinan-
der verschobenen Funktionsverläufen resultiert (siehe auch Abbildung4.4(b)). Nach
dem Aufsplitten an den Extremwertstellen beider Funktionen werden zwischen den
Maxima und Minima verschiedene Zustände anhand des Vorzeichens der beiden Stei-
gungen gebildet. Mit 1 wird eine zunehmende und mit−1 eine abnehmende Stei-
gung gekennzeichnet. Die resultierende ZustandsmengeZ = {s1, s2, s3, s4}, mit s1 =
[1 -1]T , s2 = [-1 -1]T , s3 = [-1 1]T unds4 = [1 1]T bezeichnet alle Steigungskombinatio-
nen beider Trajektorien. Diese Vektoren werdenüber die Funktiong : Z→{0, 1, 2, 3}
auf Skalare abgebildet:g

(
[1 -1]T

)
= 0, g

(
[-1 -1]T

)
= 1, g

(
[-1 1]T

)
= 2, g

(
[1 1]T

)
=

3. Für eine Kreisgeste im Uhrzeigersinn (CW) bildet die resultierende Zustandsfolge
g(ŝ1), . . . , g(ŝn), mit ŝi ∈Z eine Teilsequenz der periodischen Folge 0, 1, 2, 3, 0, 1, 2, . . .
Kreise gegen den Uhrzeigersinn (CCW) durchlaufen die periodische Folge rückwärts.

k0 mn

s s1 2

X(n)

Figure 6: Obtaining states from the dominant trajectory

in the states �� � ���� � ����and �� � ���� � ����.
The frame � would correspond to a maxima where the di-
rection of motion changes and hence changing the sign of
the derivative of ����. In order to determine whether it
is the UP gesture, we use its most dominant characteristic,
i.e. the upward motion, resulting in the recognition criterion
��	 � �. The DOWN gesture is similar except that the di-
rection is reversed. Thus, we may summarize the criterion
for classification as follows.

If ��	 � � : UP ; Else : DOWN.

Class II

The gestures in this class are LEFT and RIGHT. This class
and its gestures are analogous to that of class I. The only
difference is that instead of ���� being the dominant fea-
ture as in class I, � ��� is the dominant feature here. As a
result the same strategy as in class I can be used.

If ��	 � � : RIGHT ; Else : LEFT.

Class III

The gestures in this class are CCW and CW. As this class
has two dominant features, ���� and � ���, the states are
constructed using both of them. The method of selecting
the states is depicted in Fig. 7(a).

Both the trajectories are split individually at points of
maxima or minima and later both of these are merged to-
gether to obtain states for the combined 2D trajectory. Since
our purpose is to differentiate between the directions of ro-
tation of the hand, we select the directions of change of
���� and � ��� as the elements of the 2D state vectors.
An increase is denoted by � and a decrease by ��. Thus
for the trajectories shown in Fig. 7 , the states would be
�� � ��� ��� , �� � ��� � ��� , �� � �� � ��� and
�� � �� ��� . In the case of CCW and CW gestures, ide-
ally we would expect a sequence of 4 states due to the hand
moving in a circle and returning back to the same posi-
tion. However, the hand may rotate a bit more or less re-
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sulting in the number of states �� being not equal to ex-
actly 4 in some cases. Hence for recognizing the gesture,
we use a scheme based on determining the direction of ro-
tation. We define a mapping � � 
 � �, i.e. from the
2D states to directions as shown in Fig. 7(b) and defined
as. ���� ��� � � �� ����� ��� � � �� ����� � ��� � �
�� �� �� � ��� � � �. For a clockwise rotation of the hand
the resultant sequence, ������ ������ � � � � ���
� would be
a subsequence of the periodic sequence �� �� �� �� �� �� �� � � �
The direction of rotation would be given by the sign of sum
of the cyclic differences �� �

�

	�� ���	�����	��� where

� denotes a �-cyclic difference mapping defined as fol-
lows: 	 �� � � ��� � � � �� � ���

�� � �

��
�

�� � �� ��� � �� � � � � �
� �� � � ���
�� �� � � � � �

In our case � � �� Thus we recognize the gesture as fol-
lows.

If �� � � : CW ; Else : CCW.

Class IV

This class has two gestures, PUSH and PULL, which have
only one dominant feature � ����. Both would ideally re-
sult in a single state in which the area either increases or
decreases monotonically. Thus, similar to class I, we de-
fine the state to be �� � ����� � �����. Hence to recog-
nize the gestures we check whether the number of states ��

is � and differentiate between them based on the direction
of change, i.e. increase or decrease of area. The resultant
scheme is summarized below.

4

(a) Skizze zurUP-Geste.

k0 mn

s s1 2

X(n)

Figure 6: Obtaining states from the dominant trajectory

in the states �� � ���� � ����and �� � ���� � ����.
The frame � would correspond to a maxima where the di-
rection of motion changes and hence changing the sign of
the derivative of ����. In order to determine whether it
is the UP gesture, we use its most dominant characteristic,
i.e. the upward motion, resulting in the recognition criterion
��	 � �. The DOWN gesture is similar except that the di-
rection is reversed. Thus, we may summarize the criterion
for classification as follows.

If ��	 � � : UP ; Else : DOWN.

Class II

The gestures in this class are LEFT and RIGHT. This class
and its gestures are analogous to that of class I. The only
difference is that instead of ���� being the dominant fea-
ture as in class I, � ��� is the dominant feature here. As a
result the same strategy as in class I can be used.

If ��	 � � : RIGHT ; Else : LEFT.

Class III

The gestures in this class are CCW and CW. As this class
has two dominant features, ���� and � ���, the states are
constructed using both of them. The method of selecting
the states is depicted in Fig. 7(a).

Both the trajectories are split individually at points of
maxima or minima and later both of these are merged to-
gether to obtain states for the combined 2D trajectory. Since
our purpose is to differentiate between the directions of ro-
tation of the hand, we select the directions of change of
���� and � ��� as the elements of the 2D state vectors.
An increase is denoted by � and a decrease by ��. Thus
for the trajectories shown in Fig. 7 , the states would be
�� � ��� ��� , �� � ��� � ��� , �� � �� � ��� and
�� � �� ��� . In the case of CCW and CW gestures, ide-
ally we would expect a sequence of 4 states due to the hand
moving in a circle and returning back to the same posi-
tion. However, the hand may rotate a bit more or less re-
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sulting in the number of states �� being not equal to ex-
actly 4 in some cases. Hence for recognizing the gesture,
we use a scheme based on determining the direction of ro-
tation. We define a mapping � � 
 � �, i.e. from the
2D states to directions as shown in Fig. 7(b) and defined
as. ���� ��� � � �� ����� ��� � � �� ����� � ��� � �
�� �� �� � ��� � � �. For a clockwise rotation of the hand
the resultant sequence, ������ ������ � � � � ���
� would be
a subsequence of the periodic sequence �� �� �� �� �� �� �� � � �
The direction of rotation would be given by the sign of sum
of the cyclic differences �� �

�

	�� ���	�����	��� where

� denotes a �-cyclic difference mapping defined as fol-
lows: 	 �� � � ��� � � � �� � ���

�� � �

��
�

�� � �� ��� � �� � � � � �
� �� � � ���
�� �� � � � � �

In our case � � �� Thus we recognize the gesture as fol-
lows.

If �� � � : CW ; Else : CCW.

Class IV

This class has two gestures, PUSH and PULL, which have
only one dominant feature � ����. Both would ideally re-
sult in a single state in which the area either increases or
decreases monotonically. Thus, similar to class I, we de-
fine the state to be �� � ����� � �����. Hence to recog-
nize the gestures we check whether the number of states ��

is � and differentiate between them based on the direction
of change, i.e. increase or decrease of area. The resultant
scheme is summarized below.

4

(b) Skizze zurCW-Geste.

Abbildung 4.4.:Skizzen zum Trajektorienverlauf der GestenUP undCW [MCA02].

Bewertung

Die Attraktivität des vorgestellten Verfahrens liegt in dessen Einfachheit, was eine rasche Im-
plementierung erm̈oglicht. Trotz derüberschaubaren Komplexität ist das hierarchische Vor-
gehen robust und erreicht nach den Ergebnissen von [MCA02], Erkennungsraten von̈uber
80% bei 10 unterschiedlichen Gesten, die von fünf Probanden durchgeführt wurden. Die
Ausführungsdauer ist auf gängigen Rechensystemen zu vernachlässigen und ein weiteres Plus
ist der vollsẗandige Verzicht auf ein m̈oglicherweise sehr aufwendiges Training, da das gesam-
te Gestenvokabular schon fest im Quellcode verankert ist.
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Diese feste
”
Verdrahtung“ von Gestendefinitionen schränkt die Flexibiliẗat und Skalierbar-

keit des Verfahrens ein. Werden neue Gesten in den Gesamtkatalog aufgenommen, müssen
erst passende Regeln geschaffen werden und in die zweistufige Hierarchie integriert werden.
Darüber hinaus sind Gesten denkbar, die sich nur schwer in das vorgegebene Schema pressen
lassen, oder bei einer Integration starke Kongruenz mit schon vorhandenen Gesten aufweisen,
wenn lediglich die Trajektorien betrachtet werden. Verbessern ließe sich diese Problematik,
wenn in Erg̈anzung zu den Bewegungskurven, als zusätzliches Attribut die Gestalt der Hand
Betrachtung f̈ande.

4.2.2. Erkennung mit Deterministischen Endlichen Automaten (DEA)

P. Hong, M. Turk und T. Huang [HHT00a, HHT00b] schlagen einzustandsbasiertes Vorge-
henzum Klassifizieren von Gesten, mittelsDeterministischen Endlichen Automaten(DEA)
vor. Für jede Geste wird in einer Lernphase, basierend auf Trainingsmaterial, ein korrespon-
dierender DEA semiautomatisch erzeugt. Während der Erkennungsphase laufen alle DEA’s
zeitgleich mit dem Merkmalsstrom. Eine Geste wird als erkannt angenommen, wenn ein DEA
in einen Endzustand gelangt. Wie schon im vorherigen Verfahren werden allein Trajektorien-
informationen imR2 als Merkmale verwendet. Ein Merkmalsvektor~m = (x y)T setzt sich
somit aus einerx und einery Komponente zusammen, die den Schwerpunkt der Handregion
bezeichnen.

Gestenmodellierung

Eine Geste wird als Zustandsfolge innerhalb eines Automaten repräsentiert. Ein Zustandz
wird zur r̈aumlichen und zeitlichen Einordnung von Merkmalsvektoren durch das Tupel

Tz =<~µz,Cz,dz, t
min
z , tmax

z >

charakterisiert, wobei~µz das r̈aumliche Zentrum undCz die Kovarianzmatrix der vonzmodel-
lierten Verteilung angibt. Der maximale Entfernungsschwellwert vom Zentrum wird durchdz

gekennzeichnet. Das Intervall[tmin
z , tmax

z ] stellt die minimale bzw. maximale Verweildauer im
Zustandz dar. Über diese Tupel und die Nachbarzustände wird die m̈ogliche Richtung und
Geschwindigkeit der Bewegung innerhalb gewisser Varianzen determiniert. Ziel ist es, die
Topologie des DEA und die TupelwerteTz der einzelnen Zustände f̈ur das gesamte Gestenvo-
kabular m̈oglichst automatisiert zu ermitteln.

Es werden f̈ur jede Geste Trainingsdaten ermittelt, die zur Modellbestimmung lückenlos an-
einandergereiht werden. Wegen der unterschiedlichen Ausführungszeiten der Gesten erweist
es sich als schwierig, die zeitlichen und räumlichen Parameter einer Bewegung in einem
Schritt zu errechnen. Deshalb wird in einer ersten Analysephase (räumlicheClusterbildung1)

1 Bildung von Ḧaufungspunkte
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

(a) (b)

Abbildung 4.5.:Trainingsdaten einer
”
Wave Hand“-Geste [HHT00b]. Trajektoriedaten in

räumlicher und zeitlicher Ansicht (a), Daten in räumlicher Ansicht ohne zeit-
liche Komponente (b)

die r̈aumliche von der zeitlichen Komponente entkoppelt und lediglich die Datenverteilung
betrachtet (siehe auch Abbildung4.5). Jeder Zustandz korrespondiert dann zu einer Regi-
on bestehend aus Datenpunkten~x = (x,y) im R2, die durch den Erwartungswert~µz = E(~x)
und die KovarianzmatrixCz = E((~x−~µ)T(~x−~µ)) repr̈asentiert wird. Als Abstandsmaß eines
Datenpunktes~x zu den Datenpunkten modelliert vonz wird dieMahalanobisdistanz

D(~x,z) =
√

(~x−~µz)TC−1
z (~x−~µz) (4.11)

geẅahlt. Die Zentrenµz der Cluster werden durch einen modifizierten k-means-Algorithmus
ermittelt. In Abbildung4.5(b)sind die Zentren durch weisse Kreise markiert.

Anschließend wird jeder Datenpunkt mit einer Markierung versehen anhand derer die Zu-
standszugeḧorigkeit sichtbar wird. Zeitlich adjazente Datenpunkte werden gruppiert, sofern
sie eine identische Markierung aufweisen und folglich zum gleichen Zustand gehören. Ein
Beispiel f̈ur den Verlauf markierter Datenpunkte ist die Samplefolge[1 1 1 2 2 2 2 0 0 0 0 2 2
2 1 1]. Sie ist aus der Zustandsfolge[1 2 0 2 1] aufgebaut. Die Sequenz der Zustandsgruppen
erlaubt eine manuelle Bestimmung der Topologie des endlichen Automaten. Für einen Zyklus
der

”
Wave Hand“-Geste zum Beispiel ist in Abbildung4.6(a)die Zustandsfolge[0,2,1,2,0]

erkennbar, die zur Bildung des Automaten in Abbildung4.6(c) führt. Um die Verweildau-
er [tmin

z , tmax
z ] zu berechnen, wird für alle Zusẗande die minimale (tmin

z ) und maximale (tmax
z )

Anzahl von Datenpunkten je Zustand ermittelt. Da zwischen den Gesten eine beliebig lange
Ruhephase erlaubt ist, wirdtmax

0 = ∞ gesetzt. Zuletzt wird f̈ur die Punktemenge, die zu einem
Zustandz geḧort, der Mittelwertm und die Varianzσ2 der Entfernungen zum Zentrum~µz

berechnet. Der Schwellwertdz ergibt sich aus der Summem+σ.

Erkennung

Gesten werden in Echtzeit und mit dem Merkmalsstrom schritthaltend klassifiziert. Dazu wer-
den die vorliegenden Automaten mit dem aktuellen Merkmalsvektor~m beaufschlagt. Eine
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(a) (b)

To appear, IEEE Conference on Face and Gesture Recognition, March 2000.

6

(a)

(b)

Figure 5. “Wave left hand” gesture.  (a) Data.
(b) The corresponding FSM.

(a) 

(b) 

Figure 6. “Drawing a circle” gesture. (a)
Data. (b) The corresponding FSM.

(a)

(b)

Figure 7. “Drawing a figure 8” gesture. (a)
Data. (b) The corresponding FSM.
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Abbildung 4.6.:Automatenkonstruktion für die
”
Wave Hand“-Geste [HHT00b]. Markierte

Daten in r̈aumlicher und zeitlicher Ansicht (a), Räumliche Ansicht (b), Re-
sultierender Automat (c)

Geste gilt als erkannt, wenn der korrespondierende Automat seine gesamte Zustandssequenz
durchlaufen hat und den Endzustand erreicht. Der momentane Status eines Automaten wird
im Tupels= [zk,∆t] festgehalten, wobeizk den aktuellen Zustand und∆t die Verweildauer in
diesem kennzeichnet. Ein Zustandsübergang erfolgt ausschließlich, wenn der Schwellwertdz

für den n̈achsten Zustand unterschritten und die Verweildauer im aktuellen Zustand eingehal-
ten wird. Es muß somit eine der folgenden Regeln erfüllt sein:

1. (D(~m,zk+1)≤ dk+1)∧ (∆t > tmax
k )

2. (D(~m,zk+1)≤ dk+1)∧ (D(~m,zk+1)≤ D(~m,zk))∧ (∆t ≥ tmin
k )

3. (D(~m,zk+1)≤ dk+1)∧ (D(~m,zk)≥ dk)

Kann durch~x kein Zustands̈ubergang erfolgen und wird ebenso der Schwellwertdz bzw. die
maximale Verweildauer des aktuellen Zustandszk verletzt, wird dieser Automat von der lau-
fenden Erkennung ausgeschlossen und auf den Startzustand zurückgesetzt. Erreichen mehr
als ein Automat zeitgleich den Endzustand, liegt eine Mehrdeutigkeit vor. Um diese auf-
zulösen, wird diejenige Geste zurückgeliefert, deren Trajektorie im Mittel den geringsten
Abstand von den Zustandszentrenµz aufweist.

Geste= arggmin

(
1
ng

ng

∑
i=1

D(~mi ,zgi)

)
(4.12)

zgi bezeichnet dabei den Zustand innerhalb des Automateng, zu dessen Verteilung der Punkt
~mi geḧort undng beziffert die Anzahl der vong zum aktuellen Zeitpunkt abgearbeiteten Da-
tenwerte.

Bewertung

Nach [HHT00b] unterscheidet das vorgestellte Verfahren lediglich drei verschiedene Hand-
gesten (Kreisbewegung, Winken und Bewegung in Form einer Acht) und erreicht dabei Er-
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kennungsraten von̈uber 90%. Diese Ergebnisse basieren auf einer hautfarbenbasierten Seg-
mentierung in der Laborumgebung. Wie sich die Erkennungsquote des Verfahrens bei einem
größeren Gestenschatz unter schlechteren Segmentierungsbedingungen verhält, ist allein aus
[HHT00a, HHT00b] nicht ersichtlich. Vermutlich verhindert jedoch das strikte Durchlaufen
aller Zusẗande der Automaten eine flexible Reaktion auf Rauschen in der Bildvorverarbei-
tung. Das Training der Automaten kann zwar mit einer kleinen Menge von Gesten erfolgen,
erfordert jedoch einen manuellen Nachbearbeitungsschritt, was den Aufwand der Modellge-
nerierung erḧoht.

4.3. Stochastische Klassifizierung mittels Hidden Markov
Modellen

Hidden Markov Modelle(HMM) haben ihren Ursprung in der Spracherkennung. Sie sind
aber nicht auf diesen Bereich beschränkt, sondern finden in letzter Zeit auch verstärkt in an-
deren Dom̈anen Anwendung. Ein HMM isẗahnlich einem Automaten aus Zuständen und
Überg̈angen zwischen diesen aufgebaut, wobei die Zustandsüberg̈ange mit einer bestimm-
ten Wahrscheinlichkeit erfolgen. Zusätzlich sind Zusẗande in der Lage mit einer gewissen
EmissionswahrscheinlichkeitSymbole zu emittieren, die von einem externen Beobachter als
Symbolsequenz wahrgenommen werden. Die vom Modell durchlaufene Zustandsfolge bleibt
dem Beobachter dabei verborgen, woher auch der Name

”
Hidden“ Markov Modell r̈uhrt.

Um HMM’s als Klassifikatoren verwenden zu können, muss f̈ur jede Klasse ein eigenes
Modell trainiert werden. Training bedeutet dabei die Schätzung aller freien Parameter wie
z. B. Übergangs- und Einsprungswahrscheinlichkeiten. Eine zu klassifizierende Merkmalsfol-
ge wird dann derjenigen Gestenklasse zugeordnet, dessen HMM die höchste Erzeugungswahr-
scheinlichkeitsdichte liefert. Eine generelle Einführung f̈ur Hidden Markov Modelle findet
sich unter [Rab89].

In neuerer Literatur finden sich vermehrt Systeme, die mittels HMM sowohl Hand- als auch
Kopfgesten klassifizieren. Starner und Pentland [Sta94, SP95] unterscheiden 40 verschiede-
ne Handzeichen der amerikanischen Zeichensprache (ASL)über diskrete HMM mit einer
Erkennungrate von̈uber 90%. Kapoor und Picard [KP01] verwenden HMM zur Klassifizie-
rung von drei verschiedenen Kopfgestenüber Infrarotbilder. Sie erzielen Erkennungsraten
von 78%. Wilson und Bobick [WB99] erkennen Zeigegesten̈uber parametrische HMM.

Ein System mit modifzierten HMM zur Erkennung dynamischer Handgesten wird von Mor-
guet [Mor00] vorgestellt. Als Merkmale verwendet er relative Trajektorieninformation zur
Ableitung des Bewegungsverlaufs und Hu-Moment-Invarianten (siehe auch Abschnitt4.1.1)
für die Kodierung der Handform. Sein Vorgehen wird im Folgenden genauer untersucht.
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Semikontinuierliche HMM

Im Gegensatz zudiskreten HMMerlaubenkontinuierliche HMMeine unendliche Anzahl
möglicher Emissionswerte. Das begünstigt zwar eine genauere Modellierung des zeitlichen
Prozesses, verlangt aber wegen der großen Zahl freier Parameter einen sehr großen Trainings-
korpus [Rab89]. Als Kompromiss schl̈agt Morguet deshalb die Verwendung vonsemikontinu-
ierlichen HMM (sHMM) vor, die das Problem etwas entschärfen. Auf Kosten der Modellie-
rungsgenauigkeit ist bei sHMM die Anzahl der freien Parameter reduziert, wobei sie immer
noch in der Lage sind kontinuierliche Merkmale zu modellieren.

q1 q2 q3 . . . qn

Emission Emission Emission Emission

α1,2 α2,3 α3,4

αn−2,n

αn−1,n

α1,3 α2,4

α1,1

α2,2 α3,3

αn,n

π1

w1(~m) w2(~m) w3(~m) wn(~m)

Abbildung 4.7.:Struktur und Parameter eines semikontinuierlichen Hidden Markov Modells

Die Topologie und Parameter eines sHMMλg sind in Abbildung4.7zu sehen.Q= {q1, . . . ,qn}
bezeichnet dabei die Zustandsmenge des Modells mit der Kardinalität n. Die Übergangs-
wahrscheinlichkeiten von Zustandqi nach Zustandq j sind mitαi, j und die Einsprungswahr-
scheinlichkeit in das Modell mitπi gekennzeichnet. Jeder dieser Zustände entḧalt eineWahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion(WDF) wi(~m), die angibt mit welcher Wahrscheinlichkeit ein
D-dimensionaler Merkmalsvektor~m im Zustandqi emittiert wird.wi(~m) setzt sich dabei wie-
derum aus WDFs in Form vonD-dimensionalen Gaußverteilungen zusammen, die durch Mix-
turkoeffizientenck,i gewichtet werden.

L

∑
k=1

ck,i ·
1

D
√

2π
√
|Σk|

exp

[
−1

2
(~m− ~µk)TΣ−1(~m− ~µk)

]
(4.13)

Mittels eines modifiziertenk-means-Algorithmus wird die Partitionierung aller Trainingsda-
ten in L Cluster vorgenommen. Der Mittelwertsvektor~µk und die KovarianzmatrixΣk be-
schreiben dann die Verteilung des Clusters 1≤ k≤ L.

Die Struktur des HMM liegt implizit durch Nullsetzen diverser Parameter fest. In Abbil-
dung4.7 handelt es sich um einLinks-Rechts-Modell, das durchπl = 0,(l > 1) und αi, j =
0,( j < i)∨ ( j > i + 2) charakterisiert ist. Das heißt der Einsprung in das Modell erfolgt nur
in den ersten Zustand und̈Uberg̈ange m̈ussen in den selben Zustand oder in einen Zustand
weiter rechts im Modell f̈uhren, wobei maximal ein Zustandübersprungen werden darf. Links-
Rechts-Modelle eignen sich im Gegensatz zuergodischen Modellen2 besonders gut zur Nach-
bildung zeitlicher Prozesse [Rab89].
2 Jeder Zustand des Modells kann von einem anderen Zustand aus in endlich vielen Schritten erreicht wer-

den.
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Sowohl f̈ur das Training der HMM als auch die Erkennung wird alternativ zumBaum-Welch-
Algorithmus[Kim02] derViterbi-Algorithmus[LA98] verwendet. Als Gr̈unde nennt Morguet
die schnellere Ausführungszeit und die einfachereÜberführung der Berechnungsvorschriften
in eine logarithmische Darstellung. DieseÜberführung ist notwendig um die große numeri-
sche Dynamik der WDF beherrschen zu können.

Training

Da das Training lediglich ein lokales Optimum ermitteln kann, ist es von großer Wichtigkeit,
alle zu scḧatzenden Parameter mit geeigneten Initialwerten vorzubelegen.

• Die Einsprungswahrscheinlichkeiten werden fest auf~π = (1,0,0, . . . ,0) initialisiert und
müssen nicht nachtrainiert werden. Einsprünge in die Modelle d̈urfen damit nur in den
ersten Zustand erfolgen.

• Die Selbsẗubergangswahrscheinlichkeitenαi,i werden auf 1−n ·T−1
gesetzt, wobein

die Anzahl der Zusẗande im Modell undT die mittlere L̈ange der Merkmalssequenzen
bezeichnet. Damit wird die mittlere Verweildauer auf alle Zustände gleichverteilt.

• Die Restwahrscheinlichkeit 1−αi,i wird nach Morguet auf die beiden̈Ubergangswahr-
scheinlichkeitenαi,i+1 undαi,i+2 im Verhältnis 1

599 aufgeteilt. Das̈Uberspringen eines
Zustands wird dadurch erschwert, aber nicht unmöglich.

Nach der Clusterung des gesamten Trainingsmaterialsüber den k-means-Algorithmus, wer-
den ausgehend von den gesetzten Startwerten die Parameter iterativ nachgeschätzt. Das Vor-
gehen zur Scḧatzung der Parameter führt hier zu weit, weshalb an dieser Stelle dem interes-
sierten Leser [Mor00] als weiterf̈uhrende Literatur empfohlen wird.

Erkennung

Um eine Geste zu klassifizieren, wird für die Merkmalssequenz der zu erkennenden Bewe-
gung,über den Viterbi-Algorithmus der optimale Pfad durch alle Modelle berechnet. Dieser
Pfad approximiert die Erzeugungswahrscheinlichkeit für die beobachtete Merkmalsfolge. Als
Ergebnis wird die Geste zurückgeliefert, dessen Modell die höchste Erzeugungswahrschein-
lichkeit liefert. Liegen alle Wahrscheinlichkeiten unter einer minimalen Schranke, oder ist
der numerische Abstand zwischen den führenden zwei Erzeugungswahrscheinlichkeiten zu
gering, ist das Ergebnis die Garbage Geste.

Bewertung

Morguet [Mor00] unterscheidet in seiner Arbeit 40 verschiedene Gesten und erreicht da-
bei personenabhängige Erkennungsraten vonüber 95%. Die personenunabhängigen Leistun-
gen sind mit ca. 60% relativ schlecht, was Morguet auf den limitierten Trainingsdatensatz
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zurückführt. Die Klassifizierung in seiner Arbeit basiert auf einer guten räumlichen Segmen-
tierung. Im Desktopbereich verspricht das Verfahren somit ansprechende Ergebnisse, sofern
ein ausreichend großer Trainingskorpus erstellt wird. Wie sich das System auf fehlerbehaf-
teten Eingabedaten verhält, welche bei der r̈aumlichen Segmentierung im Fahrzeugbereich
vermutlich versẗarkt auftreten, wird nicht untersucht.

4.4. Zusammenfassung und Fazit

Die Erkennungsrate der drei vorgestellten Verfahren bewegt sich inähnlichen Bereichen. Ein-
zig der wahrscheinlichkeitsbasierte Ansatz büßt bei der personenunabhängigen Erkennung
an Leistung ein, was vermutlich an dem zu kleinen Trainingskorpus liegt. Fraglich ist, ob
das Vergleichskriterium Erkennungsquote Aussagekraft hat, da den errechneten Leistungen
unterschiedliche Gestentypen, Gestenmengen und Testdaten zugrunde liegen. Besser ist ver-
mutlich in diesem Fall der Vergleich nach anderen Gesichtspunkten, wie Implementierungs-
und Trainingsaufwand, Robustheit und Skalierbarkeit.

Durch die Entkopplung von räumlicher und zeitlicher Information der Trajektoriedaten kön-
nen die Endlichen Automaten mit einer geringen Menge von Trainingsdaten modelliert wer-
den, was sie prim̈ar gegen̈uber dem wahrscheinlichkeitsbasierten Ansatz mit sHMM attraktiv
erscheinen l̈asst.3 Der Zweiphasen Algorithmus kommt im Gegensatz zu den anderen beiden
Verfahren g̈anzlich ohne Trainingsmaterial aus, erfordert aber das Implementieren von Regeln
für den gesamten Gestenschatz. Resultat ist eine schlechtere Skalierbarkeit und Flexibilität,
vor allem wenn das Gestenvokabular entsprechend umfangreich wird. Für die 17 verschiede-
nen Gesten innerhalb dieser Arbeit ist eine Realisierung des Verfahrens jedoch problemlos.

Vorteil des Zweiphasen Algorithmus ist die hierarchische Struktur, welche das Verfahren
robuster gestaltet. Kleinere Ausreißer in den Merkmalsdaten können durch die Mittelwerts-
filterung korrigiert werden. Größere Fehler, wie Aussetzer der räumlichen Segmentierung,
erlauben zumindest eine grobe Einordnung der Gesten in reduzierte Kataloge anhand ihrer
dominanten Trajektorien. Somit kann sich das Verfahren dynamisch der Segmentierungsqua-
lit ät anpassen und dementsprechend die Granularität der Erkennungsgenauigkeit variieren.
Das Klassifikatorverhalten des HMM-basierten Verfahrens hingegen weist eine relativ gerin-
ge Transparenz auf. Sind die Eingabedaten fehlerbehaftet, erzeugen möglicherweise andere
HMM’s mit einer gr̈oßeren Wahrscheinlichkeit die Beobachtungsfolge, als das trainierte Mo-
dell. Ebenfalls anf̈allig gegen̈uber Fehler in der Vorverarbeitung scheinen die DEA zu sein.
Ein einzelner falsch extrahierter Merkmalsvektor reinitialisiert den Automaten und verhindert
eine korrekte Klassifizierung.

Als Grundlage f̈ur die Implementierung wurden schließlich der Zweiphasen Algorithmus und
der HMM-basierte Ansatz geẅahlt, da der Zweiphasen Algorithmus eine höhere Fehlertole-
ranz als die DEA verspricht, und für den HMM-basierten Ansatz freie Software-Bibliotheken
verfügbar sind, die eine Implementierung wesentlich beschleunigen.

3 10-15 Trainingsdaten pro Geste bei DEA gegenüber mindestens 100 bei HMM.
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Grunds̈atzlich eignen sich beide Verfahren ebenso zur Erkennung von Kopfgesten. Für den
Zweiphasen Algorithmus m̈ussten lediglich Schwellwerte adaptiert und für das wahrschein-
lichkeitsbasierte Verfahren die sHMM’s entsprechend trainiert werden. Zuvor ist es erforder-
lich die Merkmalsvektoren auf die Bewegungsinformation zu beschneiden, da die Kopfform
bei der Erkennung von Kopfgesten eine untergeordnete Rolle spielt.
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KAPITEL 5

SYSTEMDESIGN UND

I MPLEMENTIERUNG

Nachdem in den vorangehenden Kapiteln die theoretischen Grundlagen und möglichen Ver-
fahren zur Segmentierung und Klassifizierung erläutert wurden, wird in diesem Kapitel deren
technische Umsetzung und Integration in das Gesamtsystem behandelt. Zudem werden die
relevanten Aspekte und Bereiche dargelegt, die im Zusammenhang mit dem Gesamtsystem
und dessen Implementierung stehen.

Als softwaretechnischer Ausgangspunkt der Realisierung wird als erstes die zu Grunde liegen-
de Softwarearchitektur vorgestellt. In den nächsten beiden Abschnitten werden Implementie-
rungsdetails der Segmentierung und Klassifizierung behandelt. Ferner werden Probleme the-
matisiert, die bei der Umsetzung der verschiedenen Verfahren aufgetreten sind. Nach einer
Übersicht der prototypisch realisierten Infrastruktur zur Kommunikation von Kontextwissen,
behandelt der folgende Abschnitt die Integration von externen Wissensquellen in die Klassifi-
katoren. Im Folgenden Abschnitt wird der Versuchsaufbau in der Fahrzeug- bzw. Desktopum-
gebung beschrieben. Den Abschluss dieses Kapitels bildet die Anbindung des Systems an die
BMW-interne MMI VersuchsplattformMIAMII.
Da die programmiertechnische Umsetzung des Gestenerkenners zusammen mit Rudi Lindl er-
folgte, wurden die Abschnitte zur Systemarchitektur, zur Kontextübersicht, zum Versuchsauf-
bau und zur Anbindung an denMIAMII-Demonstrator in Gemeinschaftsarbeit erstellt.

5.1. Systemarchitektur

Überschreiten Projekte in der Softwareentwicklung eine gewisse Größe oder Komplexiẗat,
birgt eine der Implementierung zugrundeliegenden Softwarearchitektur beträchtlichen Nut-
zen. Diese definiert eine sinnvolle Unterteilung des Gesamtsystems in einzelne Komponenten
und regelt dar̈uber hinaus das Zusammenspiel der Module durch einheitliche Schnittstellen.
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Eine gute Architektur schafft mehr̈Ubersichtlichkeit, reduziert die Komplexität und verrin-
gert die Fehlerwahrscheinlichkeit. Ferner vereinfacht sie den Austausch von Modulen, fördert
die Wiederverwendbarkeit von Quellcode und erleichtert das Programmieren in Teams.

Vor der eigentlichen Implementierungsphase des Gestenerkennersystems wurde deshalb eine
geeignete Systemarchitektur konzipiert. Abgesehen von einer reduzierten Fehlerrate profitiert
das System vor allem von der Modularisierung. Die Austauschbarkeit erleichtert die System-
evaluierung und erlaubt den dynamischen Wechsel unterschiedlicher Spotting-, Klassifizier-
ungs- und Segmentierungstechniken zur Laufzeit.
Da das System von zwei Entwicklern erstellt wurde, ermöglichten einheitliche Schnittstel-
lendefinitionen das zeitgleiche, unabhängige Programmieren und vereinfachten den Integra-
tionsprozess. Zudem können k̈unftige Module und Programmergänzungen mit geringem Ar-
beitsaufwand in das System eingegliedert werden. Die Wiederverwendbarkeit des Quellcodes
wird somit geẅahrleistet.

5.1.1. Grobarchitektur

Das Gesamtsystem läßt sich im Wesentlichen in die drei KomponentenDatenvorverarbeitung,
AlgorithmikundKommunikationunterteilen (siehe auch Abbildung5.1).

Algorithmik

Datenvorverarbeitung

Kommunikation

Bilderfassung

Segmentierer

Spotter Klassifikator

Visualisierung Netzwerk E/A

1

2

5 5

3

4

Abbildung 5.1.:Übersicht der Systemarchitektur.Übermittlung der Bilddaten (➀), Strom von
Merkmalssequenzen (➁), Zeitlich segmentierter Strom von Merkmalssequen-
zen (➂), Erkannte Geste (➃ und➄).
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Datenvorverarbeitung: Diese Komponente abstrahiert das Einlesen von diskreten Bildse-
quenzen. Der genaue Ursprung der Bilddaten ist für die anderen Komponenten transpa-
rent. Mögliche Quellen sind Bilder von einer Kamera oder Sequenzen in komprimierter
oder unkomprimierter Form auf dem Festspeicher.

Algorithmik: Den eigentlichen Systemkern bildet die Algorithmik-Komponente. Sie ist ver-
antwortlich f̈ur das Segmentieren, Spotten und Klassifizieren von Gesten. Die Eingabe
bilden unkomprimierte Bildsequenzen von der Datenerfassungskomponente. Als Aus-
gabe werden die Ergebnisse der Gestenerkennung an die Kommunikationskomponente
weitergereicht.

Kommunikation: Die Kommunnikationskomponente nimmt die Ergebnisse der Erkennung
in Empfang und visualiert diese entweder direkt auf dem aktuellen Rechensystem oder
versendet siëuber das Netzwerk. Falls erforderlich werden die Rohdaten transformiert
und für das Empf̈angersystem aufbereitet. Desweiteren erlaubt die Komponente Kon-
figurationsprogrammen per Fernwartung Einstellungen am System, insbesondere der
Algorithmik, vorzunehmen.

5.1.2. Detaillierte Systemarchitektur

Die drei großen Systemkomponenten untergliedern sich in Module, die sich im Allgemeinen
auf Programmklassen abbilden lassen. Folgender Abschnitt beschreibt die wichtigsten Modu-
le und Klassenabḧangigkeiten sowie eine strukturelleÜbersicht des Systems in textueller und
in struktureller Darstellung (siehe AnhangB für UML-Diagramm). Eine detaillierte Beschrei-
bung des Systems findet sich in einer dem Quellcode beiliegendenDoxygen-Dokumentation
[Dim04].

Module der Datenvorverarbeitung

VideoReader : Diese abstrakte Klasse bildet die Basisklasse für alle Bilderfasser. Die Un-
terklassen sindWincamReader, IrCamReader, StereocamReader, BmpReaderundAvi-
Reader.

Die beiden UnterklassenWincamReaderund IrCamReaderbinden unterschiedliche Kamera-
systeme an den Gestenerkenner an. Eine zeitgleiche Bilderfassung von zwei Kameras ermög-
licht die KlasseStereocamReader. Sie regelt die softwareseitige Bildsynchronisationüber
eine ins Betriebssystem integrierte Callback-Funktion. Das Einlesen von Einzelbildern, die
im BMP- oder JPEG-Dateiformat auf dem Festspeicher vorliegen müssen, bewerkstelligt die
UnterklasseBmpReader. Komprimierte Bildsequenzen die logisch in einer Datei zusammen-
gefasst sind, k̈onnenüber die KlasseAviReadereingelesen werden. Der Zugriff auf die Bild-
daten erfolgt bei s̈amtlichen Unterklassen̈uber die FunktionnextImage, die, mit Ausnahme
der KlasseStereocamReader, ein einzelnes Bild zurückliefert.
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Module der Algorithmik

Segmentation : Die Unterklassen der abstrakten BasisklasseSegmentationsindNirHandSeg-
mentation, OtsuThreshSegmentation, SimpleThreshSegmentation, SkinHandSegmenta-
tion undStereoSegmentation. Sie beinhalten die Algorithmen sämtlicher prototypisch
implementierter Verfahren zur räumlichen Segmentierung.

Classifier : Eine abstrakte Basisklasse für alle Klassifizierungsverfahren bildet die Klasse
Classifier. Die Unterklassen sindRulebasedClassifier, RuleMlpClassifierund Hmm-
Classifier.

Spotter : Die abstrakte Basisklasse für alle Spottingverfahren ist die KlasseSpotter. Davon
abgleitet sind die KlassenOneStageSpotter, TwoStageSpotterundManualSpotter.

Context : Die KlasseContextist ein Container f̈ur das lokal gespeicherte Kontextwissen.

Alle diese Basisklassen implementieren zu Konfigurationszwecken die abstrakte KlasseInput-
HandlerInterface. Zus̈atzlich implementieren die Spottingklassen die KlasseOutputHandler
um Systemausgaben durchführen zu k̈onnen.
Die KlassenSimpleThreshSegmentation(Statisches Schwellwertverfahren),OtsuThreshSeg-
mentation(Schwellwertbestimmung nach Otsu) undNirHandSegmentation(histogrammba-
siertes Segmentieren) erwartenüber die�-Operatorfunktion ein Bild im Graustufenformat
und liefernüber die FunktiongetRegion das segmentierte Objekt, inklusive berechneter Merk-
male zur̈uck (siehe auch Abschnitt3.1.1). Die KlasseSkinHandSegmentation(hautfarbenba-
sierte Segmentierung (siehe auch [WLS02, Lin04])) arbeitet auf RGB-Farbbildern.
Den SpottingmodulenOneStageSpotter(Einstufiger, integraler Spottingansatz),TwoStageSpot-
ter (Zweistufiger, bewegungsorientierter Spottingansatz) bzw.ManualSpotter(manuelles Spot-
ting) werden die Merkmale der Region mittels einer�-Operatorfunktion weitergereicht. Dem
im Spottingkonstruktor̈ubergebenen Klassifikator wird bei erfolgtem Spotting durch die Funk-
tion addSymbolVector eine Sequenz von Merkmalsvektorenüberreicht.
Mit getMostProbable liefern die KlassifikatorenRulebasedClassifier(Zweistufiger regelba-
sierter Ansatz),RuleMlpClassifier(Dreistufiger regelbasierter Ansatz mit Neuronalen Netz
(siehe auch 3-Phasen-Klassifikator in Abschnitt5.3.1)) bzw.HmmClassifier(sHMM-Klassifi-
kator (siehe auch Abschnitt5.3.2)) die erkannte Geste dem jeweiligem Spottingmodul zurück.
Die Context-Klasse dient als lokaler Zwischenspeicher für das aktuelle Kontextwissen (siehe
auch Abschnitte2.5 und 5.4). Dieses wird in einer Hashtabelle gespeichert, die Gestenbe-
zeichnungen Wahrscheinlichkeiten zuordnet. Der Zugriff wird Fremdklassenüber die Routi-
negetParameterMap geẅahrt.

Module der Kommunikation

OutputHandler : Von der abstrakten BasisklasseOutputHandlersind die KlassenImageOut-
putHandler, ConsoleOutputHandlerundSocketOutputHandlerabgeleitet.
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InputHandler : Der Aufgabenbereich der abstrakten BasisklasseInputHandlerumfasst Sys-
temeingaben. Einzige Unterklasse bildet die KlasseSocketInputHandler.

Die KlassenSocketOutputHandler(Systemausgabëuber Socketverbindung),ImageOutput-
Handler (Grafische Textdarstellung im Bild) undConsoleOutputHandler(Textdarstellung
auf der Konsole) werden bei Klassen, die das InterfaceOutputHandlerInterfaceimplemen-
tieren m̈ussen, mit dem AufrufregisterOutputHandler registriert. Mittels der Funktionoutput
erfolgt innerhalb dieser Klassen die Ausgabe – entweder als eine in Zeichen kodierte Geste
oder als eine beliebige Textnachricht.
Die KlasseSocketInputHandler̈offnet einen Kommunikationsendpunkt undübergibt ankom-
mende Netzwerknachrichten an alle registrierten Objekte (Listeners) weiter. Die Registrie-
rung amInputHandlererfolgt mittels der FunktionregisterListener. Sämtliche Listeners m̈us-
sen das abstrakte InterfaceSocketInputHandlerInterfaceimplementieren. Im System sind die
KlassenContext, Segmentation, Classifierund Spotterregistriert und erhalten̈uber diesen
Weg Konfigurationsnachrichten bzw. aktuelles Kontextwissen.

5.2. Segmentierung und Merkmalsextraktion

Die Segmentierungskomponente des Gestenerkennersystems umfasst vier verschiedene Ver-
fahren zur Handlokalisation. Für die statische Schwellwertsegmentierung und den SMP-Ste-
reoalgorithmus werden im Folgenden die Implementierungsdetails betrachtet. Da die theore-
tischen Grundlagen für das prinzipielle Vorgehen bereits in Kapitel3 gelegt wurden, wird
hier im Wesentlichen auf Erweiterungen und den konkreten Ablauf der Algorithmen einge-
gangen.
Ansätze zur histogramm- und hautfarbenbasierten Segmentierung werden im Implementie-
rungsabschnitt der Arbeit von Rudi Lindl betrachtet. Da sich diese beiden Vorgehensweisen
auch im realen Einsatz am Besten bewährt haben, wird die hautfarbenbasierte Segmentierung
in der Laborumgebung und der histogrammbasierte Ansatz in der Fahrzeugdomäne einge-
setzt. F̈ur das Training der stochastischen Modelle und die Evaluierung der Klassifikatoren
wird das statische Schwellwertverfahren verwendet, da es die höchste Segmentierungsqualität
liefert.

Viele Basisfunktionaliẗaten wie grundlegende Filteroperationen auf Bildern, Einlese- und Dar-
stellungsroutinen sowie ein Modul zur Kamera-Kalibrierung sind in der frei verfügbaren Bild-
verarbeitungsbibliothekOpenCV von Intel [Int03] enthalten. Die Methode des SMP-Stereoal-
gorithmus wurde freundlicherweise von L. Di Stefano [DSMM04] zur Verfügung gestellt.

5.2.1. Statische Schwellwertsegmentierung der Hand

Die statische Schwellwertsegmentierung erfolgt analog zu den Ausführungen im Abschnitt3.1.
Durchgef̈uhrt wird das Verfahren dabei auf dem roten Farbkanal, da dieser aufgrund des Haut-
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farbenspektrums einen Großteil der Farbinformation enthält (vgl. auch Abbildung5.2). Der
Verfahrenszyklus ist wie folgt strukturiert (siehe auch Abbildung5.3):

1. Aus dem Bild im RGB-FormatfRGB[x,y] wird der rote FarbkanalfR[x,y] extrahiert und
durch den statischen SchwellwertϑS = 83 binarisiert.

2. Von allen Zusammenhangskomponenten im binarisierten Bild, wird die flächengr̈oßte
geẅahlt und markiert, sofern der Flächeninhalt mindestensχ = 100 betr̈agt.

3. Falls erforderlich wird – nachdem alle Löcher in der Komponente geschlossen sind
– durch das geometrische Verfahren aus dem Abschnitt3.1.2 der Unterarm von der
markierten Region getrennt.

(a) (b) (c)

Abbildung 5.2.:Aufgetrennte Farbkan̈ale des Kamerabildes aus Abbildung5.3. Roter Farbka-
nal (a), Gr̈uner Farbkanal (b), Blauer Farbkanal (c).

(a) (b)

Abbildung 5.3.:Statische Schwellwertsegmentierung vor schwarzem Hintergrund. Kamera-
bild im RGB-Format (a), Segmentiertes Bildüber statische Schwellwertbil-
dung auf dem roten Farbkanal (b).

5.2.2. 3D Segmentierung

Bevor die Segmentierung durch den SMP-Stereoalgorithmus möglich ist, m̈ussen beide Ka-
merabilder in Standardform vorliegen. Um die erforderlichen Transformationparameter zu
gewinnen, wird eine Offline-Kalibrierung des Stereosystems durchgeführt (siehe auch Ab-
schnitt3.3.2). Die ermittelten Kameraparameter werden in einer Datei zwischengespeichert
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und vor dem Programmlauf ausgelesen. Eine erneute Kalibrierung ist lediglich nötig, wenn
sich die Geometrie des Stereosystemsändert.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Abbildung 5.4.:Segmentierung durch SMP-Stereoalgorithmus im Desktopbereich. Linkes
und rechtes Kamerabild im RGB-Format (a,b), Rektifizierte Kamerabilder in
Grauwertdarstellung (c,d), Errechnetes Tiefenbild (e), Schwellwertüber das
Tiefenbild (f), Morphologische Operationen und Auswahl der flächengr̈oßten
Region (g), Nach Unterarmfilterung und Schließen von Löchern finale Aus-
gabe der Segmentierung (h).

Berechnungszyklus

1. Mittels eines Betriebssystemaufrufs und einerCallback-Funktion werden das linke und
rechte Kamerabild im RGB-Formatf links

RGB[x,y] und f rechts
RGB [x,y] über die USB-Schnittstel-

le zeitgleich eingelesen. Von Softwareseite wird dadurch eine bestmögliche Synchroni-
sation der Stereokameras erreicht.

2. Beide RGB-Bilder werden durch die Formel

g[x,y] = 0.299∗ fR[x,y]+0.587∗ fG[x,y]+0.114∗ fB[x,y]

in ihre Graustufendarstellungenglinks[x,y] bzw. grechts[x,y] überf̈uhrt. Diese Konvertie-
rung erfolgt auch f̈ur Aufnahmen von Infrarotkameras, da die Bilder treiberbedingt stets
im RGB Format vorliegen.

3. Über die von der Kalibrierung ermittelten intrinsischen und extrinsischen Kamerapara-
meter werden beide Graustufenbilder rektifiziert.

4. Liegen die Bilder in Standardform vor, berechnet hieraus der SMP-Algorithmus ein Tie-
fenbild. Die Entfernungen sind dabei in der Helligkeit der einzelnen Grauwerte kodiert.
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Eine statische Schwellwertoperation mit der SchrankeϑP blendet den Hintergrund ab
einer bestimmten Entfernung aus.

5. Über morphologische Operationen werden die enstandenen Regionen geglättet und ver-
schmolzen. Diese sind im einzelnen ein Closing gefolgt von einem Opening mit einem
kreisförmigen strukturierenden Element mit DurchmesseraP und eine abschließende
Dilatation mit einem kreisf̈ormigen Element mit DurchmesserbP.

6. Die flächengr̈oßte Zusammenhangskomponente wird als Ergebnis zurückgeliefert (sie-
he auch Abbildungen5.4 und 5.5). Eine Armfilterung, analog zur statischen Schwell-
wertsegmentierung erfolgt optional, damit das Verfahren auch zur Segmentierung von
Kopfregionen (siehe auch Abbildung3.13auf Seite31) eingesetzt werden kann.

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 5.5.:Segmentierung durch SMP-Stereoalgorithmus in der Fahrzeugdomäne. Rek-
tifizierte Infrarot-Kamerabilder (a,b), Errechnetes Tiefenbild (c), Nach Unter-
armfilterung und Schließen von Löchern finale Ausgabe der Segmentierung
(d).

Problematik

Um die Kamerabilder exakt zeitgleich aufzunehmen, ist eine softwareseitige Synchronisati-
on nicht ausreichend. Aufgrund unterschiedlicher Verschlusszeiten der Kameras und nicht-
deterministischen Verz̈ogerungen des USB-Bussystems, treffen die Bilder nicht nur zeitlich
versetzt ein, sondern weisen insbesondere bei Bewegungen im Bild verschiedenartige Mo-
tionblur Effekte auf. Nachdem der zeitliche Versatz der Bilder die Tiefeninformation des
bewegten Objekts verfälscht und die Bewegungsunschärfe eine Korrespondenzfindung stark
erschwert (siehe auch AbbildungC.1 auf Seite105) bleibt dem SMP-Stereoalgorithmus ein
realer Systemeinsatz verwehrt.
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Eine in Hardware realisierte Synchronisationsvorrichtung und niedrigere Verschlusszeiten
würden das Problem lösen. F̈ur die verwendeten USB-Kameras [Cre04] ist jedoch weder eine
hardwareseitige Synchronisation vorgesehen noch eine Modifikation der Verschlusszeiten. Al-
ternative Stereokamerasysteme (z. B.STH-MDCS von Videre Design [Vid04] oderDigiclops
von Point Grey Research Inc. [Poi04]) kamen wegen der initial postulierten Rahmenbedin-
gungen nicht in Frage (siehe auch Randbedingungen der Diplomarbeit in Abschnitt1.3).

5.2.3. Merkmalsgewinnung

Neben den Merkmalen Schwerpunkt, Fläche und Hu-Moment-Invarianten (siehe auch Ab-
schnitt4.1 zur Merkmalsextraktion) wird als weiteres Attribut die Entfernung der Hand zur
Kamera ermittelt.

Zur Bestimmung der Tiefeninformation wird dabei zum einen die Flächen̈anderung der Hand
als Entfernungskriterium verwendet (je größer die Fl̈ache desto geringer die Entfernung). Die-
ses Maß korreliert jedoch nicht eineindeutig mit dem Abstand der Hand von der Kamera, da
eineÄnderung in der Fl̈ache ebenso durch eine Veränderung in der Gestalt oder Orientierung
der Hand herbeigeführt werden kann.
Alternativ dazu wird deshalb zum anderen, analog zu den passiven Stereomethoden in Ab-
schnitt3.3.2, eine Korrespondenzfindung in den Stereoaufnahmen durchgeführt:

1. In beiden Kamerabildern wird̈uber ein r̈aumliches Segmentierungsverfahren (z. B.
Schwellwertsegmentierung, hautfarbenbasierte Segmentierung) die Handregion lokali-
siert.

2. In den beiden Handregionen werden die Schwerpunkte berechnet.

3. Über den horizontalen Versatz der beiden Schwerpunkte lässt sicḧuber Triangulierung
und Kamerageometrie die Entfernung zur Hand ermitteln.

(a) (b) (c)

Abbildung 5.6.:Beispiel 1 f̈ur alternative Bestimmung von Tiefeninformation (Die Hand ist
weit entfernt von der Kamera. Der Horizontaler Versatz der Schwerpunkte
betr̈agt 13 Pixel). Segmentierte Hand im linken Kamerabild (a), Segmentierte
Hand im rechten Kamerabild (b),Überlagerte Konturen (c).
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Eine Triangulierung wird nicht durchgeführt, da die qualitative Entfernungsinformationüber
den horizontalen Versatz der Regionen in Pixel suffizient ist (vgl. auch Abbildungen5.6und
5.7für Beispiele).

Durch eine Kombination von Flächen̈anderung und Versatzbestimmung zur Berechnung von
Tiefeninformation l̈asst sich der Einfluss der Fehlerquellen (z. B. ungenügende Kamerasyn-
chronisation, Fehler in der räumlichen Segmentierung) abmindern (vgl. auch AbbildungC.5
im AnhangC.1für aufgetretene Probleme).

(a) (b) (c)

Abbildung 5.7.:Beispiel 2 f̈ur alternative Bestimmung von Tiefeninformation (Die Hand be-
findet sich nah an der Stereokamera. Der Horizontaler Versatz der Schwer-
punkte betr̈agt 4 Pixel). segmentierte Hand im linken Kamerabild (a), Seg-
mentierte Hand im rechten Kamerabild (b),Überlagerte Konturen (c).

5.3. Klassifizierung

Die folgenden beiden Abschnitte behandeln Implementierungsdetails und Erweiterungen der
beiden in Kapitel4 ausgeẅahlten Verfahren zur Klassifizierung von Gesten. Sowohl der regel-
als auch der wahrscheinlichkeitsbasierte Klassifikator werden adaptiert und ergänzt um das
aus 17 verschiedenen Gesten bestehende Vokabular dieser Arbeit abdecken zu können. Ei-
ne Übersicht, Beschreibung und Nomenklatur der verwendeten Gesten findet sich in Ab-
schnitt5.6auf Seite74. Dynamische Gesten aus diesem KatalogG werden mitg bezeichnet
wobei gf die vom Klassifikator erkannte Geste repräsentiert. Konkrete Zahlenwerte zu den
verwendeten Parametern finden sich gesondert im AnhangA.

5.3.1. Erweiterter regelbasierter Klassifikator

Basis f̈ur die Implementierung des Klassifikators bildet das Verfahren von Mammen [MCA02]
(siehe auch Kapitel4.2.1). Das zweistufige hierarchische Vorgehen wird in der Implementie-
rung auf weitere reduzierte Kataloge und eine dreistufige Hierarchie erweitert, um das auf
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5.3. Klassifizierung

17 Gesten angewachsene Vokabular dieser Arbeit abdecken zu können (siehe auch Abbil-
dung5.8und Gestenkatalog im Abschnitt5.6auf Seite74). Der erweiterte Algorithmus wird
im Folgenden mit3-Phasen-Klassifikatorbezeichnet.
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Abbildung 5.8.:Erkennungshierarchie des 3-Phasen-Klassifikators (die Gesten befinden sich
in den Bl̈attern)

Verwendete Merkmale

Die Merkmale des 3-Phasen-Klassifikators lassen sich in bewegungs- und gestaltbeschreiben-
de Attribute unterteilen. Erstere dienen den Hierarchiestufen 1 und 2 zur groben Einordnung
der Geste und letztere ermöglichen in der Hierarchiestufe 3 eine Verfeinerung der Erkennung
über die Handform. Zur einfacheren Schreibweise werden im Folgenden die beiden Bezeich-
nungen~mregel

t und~m für Merkmalsvektorsequenz synonym verwendet.

Merkmal Bezeichnung

Bewegungs-
attribute

• X-Komponente des Schwerpunktes
• Y-Komponente des Schwerpunktes
• Z-Komponente (vgl. Abschnitt5.2.3)
• Fläche der Region

• XC(t)
• YC(t)
• ZC(t)
• A(t)

Gestaltbeschrei-
bende Attribute

• Hu-Moment 1 bis Hu-Moment 6 • H1(t), . . . ,H6(t)
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Kapitel 5. Systemdesign und Implementierung

Tabelle 5.1.:Verwendete Merkmale des 3-Phasen-Klassifikators zum Zeitpunktt. Sie werden
zum Merkmalsvektor~mregel

t zusammengefasst.

Vorverarbeitung

Die Rohdaten der TrajektorienXC(t), YC(t), ZC(t) undA(t) für 0≤ t ≤ T werden zu Beginn
des Verfahrens normiert, um einen Vergleich der Kurven zu ermöglichen.XC(t), YC(t) und
ZC(t) werden dazu angehoben bzw. abgesenkt, so dass der erste Funktionswert 0 ergibt:

Xnorm
C (t) = XC(t)−XC(0)

Ynorm
C (t) = YC(t)−YC(0)

Znorm
C (t) = [ZC(t)−ZC(0)] ·ξZ

Zus̈atzlich werden die Funktionswerte vonZC(t) mit dem FaktorξZ = 4 multipliziert, um die
gröbere Granulariẗat der Tiefeninformation zu kompensieren.

Die FlächentrajektorieA(t) wird zuerst auf den Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert, mit
dem FaktorξA = -100 multipliziert und schließlich analog zu den anderen Trajektorien auf
den Startwert 0 abgesenkt:

A′(t) =
A(t)

max0≤t≤T A(t)
·ξA

Anorm(t) = A′(t)−A′(0)

Die normierten Kurven werden erst mit einem Medianfilter (KernelgrößeηM = 3) und da-
nach mit einem Gaußfilter (KernelgrößeηG = 5) gegl̈attet. Ergebnis sind die normierten und
gegl̈atteten KurvenverläufeXgl

C (t), Ygl
C (t), Zgl

C (t) undAgl(t) (vgl. auch Abbildung5.10(a)mit
5.10(b)).
Die kodierte Tiefeninformation in den TrajektorienAgl(t) undZgl

C (t) ist oftmals fehlerbehaf-

tet und wird deshalb vor der Trajektoriensondierung zur KurveZ̃gl
C (t) = min[Agl(t),Zgl

C (t)]
fusioniert (siehe auch Abschnitt5.2.3).

Hierarchiestufe 1: Sondierung der dominanten Trajektorien

Anschließend werden analog zu Abschnitt4.2von Xgl
C (t), Ygl

C (t) undZ̃gl
C die maximalen Am-

plituden δX, δY und δZ ermittelt und anhand dessen die Merkmalsvektorsequenz~m durch
folgenden Entscheidungsgraph den drei MengenSX, SY und SZ zugewiesen. Der WertfI
steht dabei f̈ur argI maxδI mit I ∈ {X,Y,Z} undθ bezeichnet je nach Indizes unterschiedliche
Schranken.
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5.3. Klassifizierung

fI = Z

fI = X
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Abbildung 5.9.:Entscheidungsgraph des 3-Phasen-Klassifikators

Die erste Stufe ist mit der Einteilung von~mregel, über die dominanten Trajektorien, in folgende
reduzierte Kataloge beendet.

XAxis: ~m∈ SX ∧~m /∈ (SY∪SZ) XYPlane: ~m∈ SX ∧~m∈ SY∧~m /∈ SZ

ZAxis: ~m∈ SZ∧~m /∈ (SX ∪SY) XZPlane: ~m∈ SX ∧~m∈ SZ∧~m /∈ SY

YAxis: ~m∈ SY∧~m /∈ (SX ∪SZ) YZPlane: ~m∈ SY∧~m∈ SZ∧~m /∈ SX

Garbage: sonst

Besonderer Bedeutung kommt der KlasseGarbage zu: Kann die aktuelle Merkmalsvektor-
sequenz keinem reduzierten Katalog zugeordnet werden, wird der Algorithmus abgebrochen
und als Ergebnis

”
nicht erkannt“ bzw.Garbage ausgegeben.

Hierarchiestufe 2: Funktionsanalyse

Wurde die Einteilung in reduzierte Kataloge vorgenommen, werden die Kurvenverläufe der
im jeweiligen Katalog dominanten Trajektorien untersucht. In diesem Abschnitt wird ledig-
lich auf die Analyse der ZeigegestenXYEast bzw.XYWest und der WischgestenXWipe bzw.
ZWipe eingegangen. F̈ur die GestenXZNorth bzw. XZSouth und XYNorth bzw. XYSouth ist
das Vorgehen analog zu den ZeigegestenXYEast undXYWest. Die Analyse von Kreisgesten
wurde bereits in Abschnitt4.2.1behandelt (vgl. auch Abbildung5.12). Weitere Diagramme
mit Funktionsverl̈aufen zu s̈amtlichen Gesten finden sich im AnhangE.

Zeigegesten Bei allen Zeigegesten muss die Startposition näherungsweise der Endposition
der Ausf̈uhrung entsprechen. Es gilt alsoXgl

C (0) ≈ Xgl
C (T). Über das Vorzeichen der

SummeP = ∑T
i=0Xgl

C (i) lässt sich somit auf die Richtung der Bewegung schließen. Ist
P < 0 wird im reduzierten KatalogXAxis die GesteXYWest erkannt, ansonstenXY-
East. Werden die Zeigegesten mit einer zu starken Ausholbewegung ausgeführt, kann
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Kapitel 5. Systemdesign und Implementierung

das Vorzeichen der Summe wechseln und fälschlicherweise die komplementäre Geste
erkannt werden.
Die Erkennung f̈ur die GestenXYNorth, XYSouth bzw. XZNorth, XZSouth erfolgt ana-
log dazu im reduzierten KatalogYAxis bzw. ZAxis (siehe auch Abbildung5.10für die
Funktionsverl̈aufe einerXYNorth-Geste).
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Abbildung 5.10.:Trajektorien einerXYNorth-Geste.YC(t) ist dominant. Normierte Trajektori-
en (a), Gegl̈attete, normierte Trajektorien (b).

Wischgesten Für Gesten mit einer einzelnen dominanten Trajektorie wird die Anzahle der
Extremwerte im dominanten Funktionsverlauf gezählt.Überschreitetedie Schrankeθe

wird innerhalb des reduzierten KatalogesXAxis die GesteXWipe und innerhalb vonZA-
xis die GesteZWipe erkannt. Trotz Median- und Gaußglättung der Kurven k̈onnen sich
minimale Kurvenschwankungen ergeben, die als Extremwert detektiert werden. Um
eine Fehlklassifizierung zu vermeiden müssen deshalb Extremwerte einen Mindestab-
stand von anderen Extremwerten und eine Mindesthöhe aufweisen (siehe Abbildung
5.11für die Funktionsverl̈aufe einerXWipe-Geste).
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Abbildung 5.11.:Trajektorien einerXWipe-Geste.XC(t) ist dominant. Normierte Trajektori-
en (a), Gegl̈attete, normierte Trajektorien (b).
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5.3. Klassifizierung

Hierarchiestufe 3: Gestaltanalyse

Im letzten optionalen Schritt des Klassifikators wird die Form der Handüberpr̈uft. Diese ist
in den sechs Hu-MomentenH1, . . . ,H6 kodiert und wird mittels eines neuronalen Netzes klas-
sifiziert. Dazu wurden mit Hilfe derTORCH-Bibliothek [CBM03] über einen Trainingssatz
von je 20 statischen Gesten für die Handformen

”
Faust“ (HandFist),

”
Hand in Zeigeform“

(HandPointer) und
”
Hand in Greifform“ (HandGrab) drei NN’s erstellt. Die Handkante als

statische Geste konnte nicht modelliert werden, da einerseits die benutzerspezifische Varianz
der Ausf̈uhrung zu groß ist und andererseits die geometrische Filteroperation der Unterarm-
komponente Schwierigkeiten mit zu schmalen Regionen aufwies (siehe auch AbbildungC.6
im Anhang).
Als Eingabe erwartet das Neuronale Netz sechs gestaltbeschreibenden Hu-MomenteH1, . . . ,H6.
Für denübergebenen Merkmalsvektor, bestehend aus den Hu-Momenten, werden die Erken-
nungswahrscheinlichkeitenP(HandPointer), P(HandFist) undP(HandGrab) ausgegeben. Er-
gebnis der Teilklassifizierung ist die statische Geste

gs
f = arggs max[P(HandPointer),P(HandFist),P(HandGrab)] (5.1)

Während einer Bewegung wird das NN zu den Zeitpunktent = 0 (Start der dynamischen
Geste),t = dT

2e (Mitte der Geste) undt = T (Ende der Geste) mit den jeweils vorliegenden
Hu-MomentenH1(t), . . . ,H6(t) beaufschlagt und ausgewertet.
Sind die statischen Gesten beispielsweise drei MalübereinstimmendHandPointer und die
erkannte dynamische Geste nach der 2. HierarchiestufeXYEast, wird als ErgebnisXYEast-
PointerUp zurückgeliefert. Analog werden die dynamischen GestenXYWestPointerUp, XY-
WestWave undXYEastWave erkannt.
Für die XYGrab-Geste, muss die Abfolge der statischen GestenHandFist, HandGrab Hand-
Fist auftreten und nach der 1. Hierarchiestufe der reduzierte KatalogXYPlane geẅahlt werden
(siehe auch Gestenkatalog in Abschnitt5.6für Achsenbez̈uge).
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Abbildung 5.12.:Trajektorien einerXYCircleCW-Geste.XC(t) undYC(t) sind dominant. Nor-
mierte Trajektorien (a), Geglättete, normierte Trajektorien (b).
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Kapitel 5. Systemdesign und Implementierung

5.3.2. sHMM-Klassifikator

Die theoretischen Grundlagen für die HMM-basierte Klassifizierung zeitlicher Prozesse wur-
den in Kapitel4.3gelegt. In diesem Abschnitt werden die Implementierung und die verwen-
deten Parameter konkretisiert. Softwaretechnische Basis des Klassifikators bilden sHMM der
frei verfügbareTORCH-Bibliothek [CBM03], die zahlreiche Machine-Learning-Algorithmen
in sich vereint, sowie Werkzeuge zum Training von Hidden Markov Modellen bereitstellt.

Verwendete Merkmale

Im Desktopbereich setzt sich der Merkmalsvektor~mhmmd
t aus Relativdaten von Trajektorien-,

sowie Gestaltinformationen zusammen. Diese Komposition hat sich in der Fahrzeugdomäne
jedoch nicht beẅahrt, da aufgrund der schlechteren Segmentierungsqualität insbesondere die
Handform nicht korrekt extrahiert wird. Verringerte Erkennungsraten sind die Folge, da die
Modelle im Desktopbereich unter optimalen Segmentierungsbedingungen trainiert wurden.
Durch die Beschr̈ankung des Merkmalsvektors~mhmm f

t auf die relativex- undy-Komponente
der Handregion profitiert die Erkennungsleistung etwas (siehe auch Evaluierungskapitel6).
Der Merkmalsvektor f̈ur den sHMM-basierten Klassifikator wird zur vereinfachten Schreib-
weise im Folgenden mit~m bezeichnet.

Merkmal Bezeichnung

Bewegungs-
attribute

• relative X-Komponente des Schwerpunktes
• relative Y-Komponente des Schwerpunktes
• relative Z-Komponente (vgl. Abschnitt5.2.3)
• relative Fl̈ache der Region

• ∆XC(t)
• ∆YC(t)
• ∆ZC(t)
• ∆A(t)

Gestaltbeschrei-
bende Attribute

• Hu-Moment 1
• Hu-Moment 2
• zeitlicheÄnderung von Hu-Moment 1
• zeitlicheÄnderung von Hu-Moment 2

• H1(t)
• H2(t)
• ∆H1(t)
• ∆H2(t)

Tabelle 5.2.:Verwendete Merkmale des sHMM-basierten Klassifikators zum Zeitpunktt in
der Desktopdom̈ane. Werden zum Merkmalsvektor~mhmmd

t zusammengefasst.

Merkmal Bezeichnung

Bewegungs-
attribute

• relative X-Komponente des Schwerpunktes
• relative Y-Komponente des Schwerpunktes

• ∆XC(t)
• ∆YC(t)
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5.3. Klassifizierung

Tabelle 5.3.:Verwendete Merkmale des sHMM-basierten Klassifikators zum Zeitpunktt in
der Fahrzeugdom̈ane. Werden zum Merkmalsvektor~mhmm f

t zusammengefasst.

Training

Die 17 Modelle wurden mit je 90 Gesteninstanzen trainiert, die von 6 verschiedenen Ver-
suchspersonen unter optimalen Aufnahmebedingungen getätigt wurden. Eine Mittelwertsbe-
reinigung der Trainingsdaten hat zu einer robusteren Erkennung beigetragen. Für alle Merk-
malsvektoren jeder Geste werden dazu die Mittelwertsvektoren gebildet und anschließend
von den Trainingsdaten subtrahiert. Eine Varianzbereinigung hatte hingegen keine Auswir-
kungen auf die Erkennungsleistung.
Vor dem Training werden die von Morguet vorgeschlagenen Parameterinitialisierungen vor-
genommen (siehe auch Abschnitt4.3). Dar̈uber hinaus hat sich eine variable Zustandsanzahl
|Zg| der Modelle als vorteilhaft erwiesen. Die Datenverteilung wird mit 200 Gaußmixturen
angen̈ahert. Eine gr̈oßere Zahl an Mixturen trägt zwar zur besseren Erkennung bei, resultiert
aber auch in wesentlich längeren Berechnungszeiten (siehe auch Tabelle5.4 und Parametri-
sierung in Abschnitt6.2).

sHMM Gaußmixturen |Zg| Tg Varianz

λXWipe 200 15 30.85 8.64
λXYCircleCCW 200 25 49.96 15.31
λXYCircleCW 200 23 48.37 15.41
λXYEastPointerUp 200 10 19.72 6.30
λXYEastWave 200 8 16.50 4.14
λXYGrab 200 10 21.33 5.10
λXYNorth 200 10 20.22 6.75
λXYSouth 200 9 19.27 5.16
λXYWestPointerUp 200 10 21.03 8.28
λXYWestWave 200 8 16.91 5.48
λXZCircleCCW 200 19 40.69 10.08
λXZCircleCW 200 21 40.71 13.68
λXZNorth 200 9 20.04 6.68
λXZSouth 200 9 18.40 5.04
λYZCircleCCW 200 19 39.38 8.92
λYZCircleCW 200 22 44.28 10.55
λZWipe 200 17 33.94 9.78

Tabelle 5.4.:Statistik zur Gestenausführung und geẅahlte Parameter der sHMM. (|Zg|:
Geẅahlte Zustandsanzahl,Tg: Mittlere Ausführungsdauer der Geste in Bildern
mit Varianz).
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Erkennungsvorgang

Um einen Merkmalsvektor~meiner Geste zuzuordnen, wird für alle Modelleüber den Viterbi-
Algorithmus die Erzeugungswahrscheinlichkeit berechnet. Ergebnis ist die Gestegf des Mo-
dells mit dem ḧochsten Ausgangs-Score.

gf = argg max
∀g∈G

λg(~m) (5.2)

Probleme treten auf, wenn alle Erzeugungswahrscheinlichkeiten sehr kleine Werte aufweisen,
weil beispielsweise eine Bewegung durchgeführt wurde, die außerhalb des Gestenvokabulars
liegt. Mit obigem Vorgehen ẅurde nach der Maximabestimmung in jedem Fall ein Ergebnis
innerhalb des GestenkatalogsG vorliegen. Um dies zu verhindern, werden vor der Maximabe-
stimmung der Scores alle Modelle, die unter einem Schwellwertτ liegen von der Erkennung
ausgeschlossen. Dieübrigen Modelle werden in der MengeΛτ zusammengefasst.

Λτ =
{

λg|λg(~m) > τ
}

(5.3)

Fallen alle Scores unter den Schwellwert, wird als Ergebnis dieGarbage-Klasse zur̈uckgelie-
fert. Die Formel (5.2) wird somit zu

gf =

{
argg

[
max∀λg∈Λτ λg(~m)

]
für |Λτ| 6= 0

Garbage für |Λτ|= 0
(5.4)

erweitert. Indiz f̈ur eine falsche Klassifizierung sind oftmals geringe Score-Differenzenk zwi-
schen den Erzeugungswahrscheinlichkeiten der beiden führenden sHMMλgf und λg2. In
Erkennungsvorg̈angen, bei denenk =

∣∣λgf (~m)−λg2(~m)
∣∣ unter eine Schrankeυ fällt, wird

deshalb dieGarbage-Klasse als Ergebnis geliefert.

5.4. Kontextwissen

In heutigen Fahrzeugen fallen eine Vielzahl von Zustandsinformationen an, die als zusätz-
liche Wissensquellen interpretiert werden können und im Folgenden mit Kontextwissen be-
zeichnet werden. In diesem Zusammenhang wird zwischen System-, Umgebungs- und Benut-
zerkontext unterschieden (siehe auch Kapitel2.5und [Alt04]). Die Auswertung und Nutzung
verspricht nicht allein f̈ur die Klassifizierung und das Spotting dynamischer Gesten einen Ge-
winn an Effektiviẗat und Robustheit (siehe Tabelle5.5für Beispiele) sondern auch für andere
Eingabemodaliẗaten, wie beispielsweise Sprach- und Emotionserkennung.

5.4.1. Infrastruktur

Um Kontextwissen f̈ur das Erkennersystem nutzbar zu machen, wurde eine Infrastruktur zur
Verwaltung und Kommunikation von Kontextwissen konzipiert und ein vertikaler Durchstich
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Beispiel Beschreibung

Schaltvorgang Führt der Nutzer im Fahrzeug einen Schaltvorgang durch, befindet sich
seine Hand im Gesteninteraktionsbereich. Die Bewegung der Hand
während des Schaltens könnte folglich f̈alschlicherweise als Geste in-
terpretiert werden.
Eine entsprechende Auswertung des Systemkontextes durch das Spot-
tingmodul k̈onnte diese Bewegung als nicht relevant einstufen.

Listennavigation Navigiert der Nutzer innerhalb einer Desktopumgebung durch eine Lis-
te, steht ihm ein vermindertes Kommunikationvokabular (nächstes Ele-
ment, vorheriges Element, Auswahl) zur Verfügung.
Bei entsprechender Auswertung des Systemkontextes durch das Klas-
sifizierungsmodul k̈onnte deshalb der Gestenraum eingeschränkt und
somit die Erkennungsleistung gesteigert werden.

Systemdialog Ebenfalls eine Einschränkung des Gestenvokabulars ist bei sehr einfa-
chen Systemdialogen denkbar. Kann der Nutzer beispielsweise, bei ei-
nem eingehendem Anruf nur zwischen Anruf annehmen und Anruf ab-
lehnen ẅahlen, sind eine bejahende (zum Beispiel Kopfnicken) und eine
verneinende Geste (zum Beispiel Kopfschütteln) ausreichend.

Tabelle 5.5.:Beispiele f̈ur die Nutzung von Kontextwissen in der Gestenerkennung.

implementiert (siehe Abbildung5.13). Den Kern bildet der Kontextserver, dem die Aufga-
be der Interpretation und Aufbereitung von Kontextwissen und der Fusionierung von Er-
kennungsergebnissen zukommt. Formal erfolgt die Aufbereitungüber komplexe Entschei-
dungsb̈aume, deren Implementierung nicht Teil dieser Arbeit war. Ergebnis der Interpretation
ist der Modaliẗatenkontext, der in dieser Arbeit als~K repr̈asentiert wird. Dieser Vektor gibt
hierbei f̈ur die einzelnen Gesten bzw. Modalitäten dieKontextwahrscheinlichkeitan, dass sie
zum aktuellen Zeitpunkt auftreten können.

~K =


PK(Geste1)
PK(Geste2)

...
PK(Gesten)

=


PK(XWipe)

PK(XYCircleCW)
...

PK(ZWipe)

 (5.5)

Angebunden an die zentrale Instanz Kontextserver, sind zum einen die Kontexterzeuger und
zum anderen die Kontextverwerter bestehend aus den Interaktionsmodulen. Unter Kontexter-
zeuger wird in diesem ZusammenhangUmgebungskontext, Benutzerkontext, Systemkontext
und zu Evaluierungszwecken Debugkontext (siehe auch Kontextsimulator im AnhangD.2)
verstanden. Dabei ist eine strikte Trennung in Kontexterzeuger und -verwerter nicht möglich,
da letzterëuber einen R̈uckkanal Informationen (Feedback-Kontext) wie zum Beispiel Dyna-
mik der Gestenausführung oder biometrische Daten zurückpropagieren k̈onnen. F̈ur die Art
und Weise der Nutzung von̈ubermittelten Kontextwissen sind die jeweiligen Erkennungsmo-
dule verantwortlich. Die Kommunikation zwischen den Komponenten erfolgtüber TCP/IP
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Modalitäten

Kontextserver

(Kontextinterpretation,
Modalitätenfusion)

Benutzerkontext 
(z.B. Historie, Vorlieben, 

Adaptivität)

Umgebungskontext
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Geräuschkulisse, 
Geschwindigkeit)

Systemkontext
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Abbildung 5.13.:Infrastruktur zur Nutzung von Kontextwissen im Fahrzeug.

Socketverbindungen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Systemkontext mit Hilfe desMIA-
MII Frameworks simuliert und durch den prototypisch implementierten Kontextserver auf die
Kontextwahrscheinlichkeiten~K abgebildet. Verwerter sind die angebundenen Module Klassi-
fizierung und Spotting.
Je nach verwendetem Klassifikator gestaltet sich die Verarbeitung und Integration von Kon-
textwissen unterschiedlich. Deshalb wird im Folgenden die Integration für jedes Erkennungs-
verfahren gesondert behandelt. Die Kontextintegration in die Spotting Module wird in der
Diplomarbeit von Rudi Lindl [Lin04] thematisiert.

5.4.2. Integration von Kontextwissen in den 3-Phasen-Klassifikator

Fehlentscheidungen des 3-Phasen-Klassifikators werden in erster Linie durch verfälschte Tra-
jektoriendaten herbeigeführt. Die Ursachen dafür liegen meist in einer ungenügenden Seg-
mentierungsqualität, aber auch in der nutzerspezifischen Ausführung der Gesten begründet.
Werden gezielt einzelne Kurvenverläufe in der Vorverarbeitungsphase kontextabhängig ver-
sẗarkt bzw. abgeschẅacht, wird die Angriffsfl̈ache potentieller Fehler verringert. Zudem trägt
die kontextabḧangige Revalidierung der erkannten Geste zu einer Verringerung der Falschak-
zeptanzrate bei. Die konkrete Verwirklichung der Kontextintegration wird im Folgenden dar-
gelegt.
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Skalierung der Trajektorien

Die Kontextwahrscheinlichkeiten~K, die nur f̈ur einzelne Gesten existieren, werden umge-
wandelt in die WahrscheinlichkeitenP(XC), P(YC), P(ZC) und P(A) für das Auftreten der
vier normierten und geglätteten TrajektorienXgl

C (t), Ygl
C (t), Zgl

C (t) undAgl(t). Dafür werden
ausgehend von den Blättern der Gestenhierarchie (siehe Abbildung5.8) die Kontextwahr-
scheinlichkeit in Richtung Wurzel des Baums propagiert. Sein ein Knoten des Baums und
ng dessen semantische Bedeutung (unterliegende Geste bzw. reduzierter Katalog). Enthalte
die MengeB alle Blattknoten des Baums und die MengeKn alle Kindknoten des Knotensn.
Dann berechnen sich die Wahrscheinlichkeiten rekursiv wie folgt.

∀n∈ B P(n) = PK(ng)

∀n∈ B P(n) = max
∀n̂∈Kn

[P(n̂)] (5.6)

Die Auftrittswahrscheinlichkeiten für die dominanten Trajektorien setzen sich wie folgt aus
den jeweiligen Wahrscheinlichkeiten der reduzierten Kataloge zusammen, wobeiP(ng) =
P(n) gilt:

P(XC) = max[P(XAxis),P(XYPlane),P(XZPlane)]
P(YC) = max[P(YAxis),P(XYPlane),P(YZPlane)]
P(ZC) = max[P(ZAxis),P(XZPlane),P(YZPlane)]
P(A) = P(ZC)

(5.7)

Im letzten Schritt der Vorverarbeitung werden die Trajektorien mit ihren entsprechenden
Wahrscheinlichkeiten skaliert:

X̃C(t) = XC(t) ·P(XC)
ỸC(t) = YC(t) ·P(YC)
Z̃C(t) = ZC(t) ·P(ZC)

Ã(t) = A(t) ·P(A)

(5.8)

Werden zum Beispiel durch das Kontextwissen alle Gesten mit dominanter Bewegung auf der
Z-Achse ausgeblendet, alsoP(XZNorth)= 0,P(XZSouth)= 0,P(ZWipe)= 0,P(XZCircleCW)=
0,P(XZCircleCCW) = 0,P(YZCircleCW) = 0 undP(YZCircleCCW) = 0, dann berechnen sich
nach Formel (5.6) die Wahrscheinlichkeiten der reduzierten KatalogeZAxis, XZPlane undYZ-
Plane zu 0. Wegen Formel (5.7) werden die FaktorenP(ZC) undP(A) ebenso 0 und skalieren
über Formel (5.8) die TrajektorienZC(t) und A(t) auf die Nullinie. Der Gestenraum wird
dadurch auf die verbleibenden Gesten in derXY-Ebene reduziert, daZC(t) und A(t) nicht
mehr dominant werden können. Etwaige Fehler in der Tiefeninformation haben damit keinen
Einfluss auf das Ergebnis.
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Revalidierung der erkannten Geste

Wurde die Erkennungshierarchie des regelbasierten Klassifikators komplett durchlaufen, wird
nachtr̈aglichüberpr̈uft, ob das Ergebnis mit dem aktuellen Kontextwissen vereinbar ist. Dazu
wird die erkannte Gestegf mit ihrer korrespondierenden KontextwahrscheinlichkeitPK(gf )
revalidiert. IstPK(gf ) < d, so wird das Ergebnis verworfen und als Resultat die Geste oder
der reduzierte Katalog eine Hierarchiestufe (siehe Abbildung5.8) höher zur̈uckgeliefert, so-
fern diese Kontextwahrscheinlichkeit größer alsd ist. Wird die Wurzel der Gestenhierarchie
erreicht ist das Ergebnis dieGarbage-Klasse.

5.4.3. Integration von Kontextwissen in den sHMM-Klassifikator

Im Gegensatz zum 3-Phasen-Klassifikator erfolgt beim sHMM-basierten Vorgehen die Klassi-
fizierung nicht hierarchisch. Ausschlaggebend für das Ergebnis sind lediglich die Erzeugungs-
wahrscheinlichkeiten der einzelnen sHMM. Diese bilden einen geeigneten Angriffspunkt für
die Manipulation durch Kontextwissen. Durch eine gezielte Modifikation lassen sich kon-
textabḧangig Gesten f̈ur die Erkennung bevorzugen bzw. benachteiligen.

Der Wertebereich der Erzeugungswahrscheinlichkeiten liegt wegen der logarithmischen Nu-
merik im Intervall]−∞;0]. Da bei kontinuierlichen HMM die Emissionswahrscheinlichkeiten
der Zusẗande durcḧUberlagerung von Gaußfunktionen approximiert (Gaußmixturen) werden
und diese Wahrscheinlichkeitsdichten auch Werte≥ 0 annehmen, liegen die Erzeugungswahr-
scheinlichkeiten in der Praxis erfahrungsgemäß im Intervall[−30000;280].
Eine einfache Multiplikation der Kontextwahrscheinlichkeiten~K auf die Erzeugungswahr-
scheinlichkeiten liefert somit nicht den gewünschten Effekt, da letztere vorzeichenabhängig
im Wert angehoben oder abgesenkt würden. Zudem ẅare die Skalierung nicht linear. Werte
um 0 würden marginal, und Werte nahe der linken Intervallgrenzeüberm̈aßig stark von der
Skalierung beeinflusst werden.

Skalierung der Erzeugungswahrscheinlichkeiten

Um dennoch eine Kontextintegration zu ermöglichen werden vor der Multipliation mit~K alle
Erzeugungswahrscheinlichkeiten der sHMM für den Merkmalsvektor~m auf Werte gr̈oßer 0
angehoben, indem der kleinste Score subtrahiert wird. Es werden analog zur Formel (5.3) nur
sHMM betrachtet deren Ausgangsscoreüber einer gewissen Schrankeτ liegt.

(∀λ ∈ Λτ) λ̃g(~m) =
[

λg(~m)− min
(∀λ∈Λτ)

λg(~m)
]
·PK(g) (5.9)

Die abschließende Erkennung erfolgt durch Maximabestimmung analog zur Formel (5.2).
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5.5. Versuchsaufbau

5.5. Versuchsaufbau

Im Folgenden wird der Aufbau und die erforderliche Hardware für das Gesamtsystem im Fahr-
zeug sowie in der Desktopumgebung beschrieben. Distanzmaße finden sich im AnhangA.

5.5.1. Desktopumgebung

An einem experimentellen Versuchsaufbau können bereits im Vorfeld, bevor das endgülti-
ge Gesamtsystem im Fahrzeug realisiert wird, ohne großen Aufwand verschiedene Segmen-
tierungsarten, Beleuchtungs- und Kamerasysteme evaluiert werden. Darüber hinaus ist ein
grundlegender Vergleich von verschiedenen Klassifizierungs- und Spottingmethoden nur un-
ter perfekten Umgebungsbedingungen sinnvoll, die im Fahrzeug im Allgemeinen nicht gege-
ben sind.

a bc d

e

-z

x

y

b

a

e

c

d

(I) (II )

Abbildung 5.14.:Schematischer Aufbau (I): Stereo Farb- und NIR-KameraCREATIVE Web-
cam NX [Cre04] (a), 15W IR-Strahler (b),Conrad IR-Strahler [Con04] (c)
und (d), Grundfl̈ache des Gesteninteraktionsbereiches (e).
Realer Aufbau (II): Stereo FarbkameraCREATIVE Webcam NX (a), Con-
rad IR-Strahler (b) und (d), 15W IR-Strahler (c), Umgebaute Stereo NIR-
KameraCREATIVE Webcam NX (e).

Für die Experimente in der Desktopumgebung wurde ein Gestell konstruiert und angefertigt,
das ungef̈ahr den Ḧohenverḧaltnissen im Fahrzeug entspricht. Dort wurden zwei 3D Stereo-
systeme angebracht, die jeweils aus zweiCREATIVE Webcam NX USB Kameras aufgebaut
sind. Eines dieser Systeme ist durch die Montage eines Tageslichtfilters in der Art modifiziert
worden, dass Aufnahmen im IR Spektrum möglich sind. Das zweite Paar wird für farbbasier-
te und Stereo-Segmentierungstechniken verwendet.
Da die 15W IR-Lichtquelle, die sich direkt neben der Kamera befindet, bei senkrechter Strah-
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lung auf die Bildebene einen starken Glanzpunkt auf dem Tisch hervorruft, wurde der Ein-
strahlwinkel ver̈andert und somit die Szene schräg von der Seite beleuchtet. Zwei zusätzliche
schwache IR-Strahler, die von beiden Seiten die Szene beleuchten, mindern den Effekt der
ungleichm̈aßigen Ausleuchtung und der daraus resultierenden vermehrten Schattenbildung.
Der gesamte Versuchsaufbau mit allen Komponenten ist in Abbildung5.14zu sehen.

5.5.2. Fahrzeug

Das Gesamtsystem für den Einsatz im Fahrzeug wurde so konzipiert, dass sich der Gestenin-
teraktionsbereicḧuber der Mittelkonsole befindet und somit bequem von Fahrer und Beifah-
rer erreicht werden kann. Um eine gleichmäßige Beleuchtung zu gewährleisten, wurdëuber
der Mittelkonsole in den Himmel des Fahrzeuges, ein IR-Strahler integriert, wie in Abbil-
dung5.15zu sehen. Direkt daneben befindet sich das 3D IR-Stereokamerasystem. Aufgrund
der großen Bauḧohe der IR-Beleuchtung konnte keine seitliche Beleuchtung realisiert wer-
den.

a

b

a
b

Abbildung 5.15.:(a) Stereo NIR-Kamera (CREATIVE Webcam NX). (b) 15W IR-Strahler.

5.6. Gestenvokabular

Inhalt dieses Abschnittes ist das Gestenvokabular des Erkennersystems, welches sich aus re-
ferentiellen, mimischen und kinemimischen Handgesten zusammensetzt (siehe auch Grund-
lagenkapitel2). Zum einen entḧalt der Gestenschatz Instanzen wie beispielsweise Richtungs-
und Zeigegesten, die für eine Mensch-Maschine-Interaktion im automotiven Umfeld sinnvoll
erscheinen. Zum anderen wurde die Zusammenstellung bewusst gewählt, um das System vor
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gewisse Herausforderungen bei der Erkennung zu stellen und dabei zu erproben. So beinhaltet
das Gestenvokabular

• komplexe und in der Art der Ausführung stark benutzerabhängige Gesten wie die Greif-
geste.

• Gesten mit Bewegungen zur Kamera wie z. B.ZWipe.

• Gesten miẗahnlichem Bewegungsverlauf wie beispielsweiseXYWestPointerUp undXY-
WestWave.

• sowohl Gesten mit kleiner (z. B.XYNorth) als auch mit großer Bewegungsamplitude
(z. B. XYCircleCW).

Tabelle5.6klärt die Nomenklatur des Gestenvokabulars und veranschaulicht anhand von Mo-
mentaufnahmen der Bewegung und Verlaufskizzen die Charakteristika sämtlicher Handges-
ten. In Tabelle5.7finden sich die detaillierten Ablaufbeschreibungen und die Einordnung in
die Gestentaxonomie aus Abschnitt2.1.3.

Gestenbezeichnung und Verlauf Achsenbezug

XYEastWave

. . . . . .

XYWestWave

. . . . . .

XYEastPointerUp

. . . . . .

XYWestPointerUp

. . . . . .

��

�

�

XYCircleCW

. . . . . .

��

�

�

��

XYCircleCCW

. . . . . .

��

�

�

��
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Gestenbezeichnung und Verlauf Achsenbezug

XYGrab

. . . . . .

��

�

�

XZCircleCW

. . . . . .

��

�

�

��

XZCircleCCW

. . . . . .

��

�

�

��

YZCircleCW

. . . . . .

��

�

�

��

YZCircleCCW

. . . . . .

��

�

�

��

XZNorth

. . . . . .

XZSouth

. . . . . .

��

�

�

XYNorth

. . . . . .

XYSouth

. . . . . .

��

�

�
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Gestenbezeichnung und Verlauf Achsenbezug

XWipe

. . . . . .

��

�

�

ZWipe

. . . . . .

��

�

�

Tabelle 5.6.:Gestenvokabular (Momentaufnahmen mit Verlaufsandeutung und Achsenbe-
zug).

Geste Beschreibung Taxonomie

XYEastPointerUp Handform ist in Zeigegeste, schlägt kurz in Rich-
tung derX-Achse aus und kehrt in die Ausgangs-
lage zur̈uck.

kinemimische
Gesten

XYWestPointerUp Handform ist in Zeigegeste, schlägt kurz entge-
gen derX-Achse aus und kehrt in die Ausgangs-
lage zur̈uck.

XYEastWave Handform ist in Winkgeste, schlägt kurz in Rich-
tung derX-Achse aus und kehrt in die Ausgangs-
lage zur̈uck.

XYWestWave Handform ist in Winkgeste, schlägt kurz entgegen
der X-Achse aus und kehrt in die Ausgangslage
zurück.

XZNorth Hand zur Faust geformt bewegt sich zur Kamera
(entgegen derZ-Achse) und kehrt zurück zur Aus-
gangsposition.

XZSouth Hand zur Faust geformt bewegt sich von Kamera
weg (in Richtung derZ-Achse) und kehrt zurück
zur Ausgangsposition.

XYNorth Handform ist in Zeigegeste, bewegt sich entge-
gen derY-Achse und kehrt in die Ausgangslage
zurück.

XYCircleCW Hand ist in Zeigegeste und beschreibt zwei Kreise
im Uhrzeigersinn in derXY-Ebene.

referentielle
Gesten

XYCircleCCW Hand ist in Zeigegeste und beschreibt zwei Kreise
gegen den Uhrzeigersinn in derXY-Ebene.
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Geste Beschreibung Taxonomie

XZCircleCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Kreise
im Uhrzeigersinn in derXZ-Ebene.

XZCircleCCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Kreise
gegen den Uhrzeigersinn in derXZ-Ebene.

YZCircleCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Kreise
im Uhrzeigersinn in derYZ-Ebene.

YZCircleCCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Kreise
gegen den Uhrzeigersinn in derYZ-Ebene.

XWipe Offene Hand bewegt sich mehrmals auf derX-
Achse hin und her.

ZWipe Hand zur Faust geformt bewegt sich mehrmals
auf derZ-Achse hin und her.

XYGrab Hand greift nach einem virtuellen Gegenstand.
Die Bewegung erfolgt diagonal in derXY-Ebene.

mimische Ges-
ten

XYSouth Handform ist in Ziehgeste, bewegt sich in Rich-
tung derY-Achse und kehrt in die Ausgangslage
zurück.

Tabelle 5.7.:Gestenvokabular (Ablaufbeschreibung und Taxonomie).

5.7. MIAMII Demonstrator

In dieser Diplomarbeit wurde konsequent eine Anbindung an eine reale MMI-Demonstra-
tionsplattform verfolgt, um eine gestenbasierte Interaktion im Rahmen automotiver Infotain-
mentsysteme realisieren zu können. F̈ur diese Aufgabe wurde dasMIAMII-Framework aus-
geẅahlt, das in diesem Abschnitt behandelt werden soll.

MIAMII (Multimodal Individual AutoMotive Infotainment Interface) ist einBMW-internes
MMI-Projekt. DasMIAMII System baut grundsätzlich auf Vorarbeiten und Ergebnissen aus
dem universiẗaren KooperationsprojektFERMUS [LMA +01] auf. Wesentliche Grundlage
desüberwiegend inTCL/TK [Act04] implementierten Systems ist eine TCP/IP Client-Ser-
ver-Architektur, die eine Anbindung neuer modularer Komponenten erlaubt. DasIntegrator-
Modul agiert hierbei als zentraler Server, der eingehende Nachrichten zu abstrakten Steuer-
meldungen verarbeitet, die anschließend an alle Clients propagiert werden. In dieser globalen
Steuereinheit ist die komplette Logik der Menüstruktur sowie der Modalitätenintegration bzw.
-fusion implementiert.
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(a) Hauptauswahl. (b) Unterebene Musik.

Abbildung 5.16.:MIAMII Demonstrator.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde derIntegrator um die Möglichkeit zur Erzeugung von Sys-
temkontextwissen erweitert. Abhängig vom aktuellen Men̈uzustand werden Steuerinforma-
tionen an den angeschlossenen Kontextserver geschickt, der diese Informationen zu Kontext-
wahrscheinlichkeiten konvertiert (siehe Abschnitt5.4). Diese Sequenz an Wahrscheinlichkei-
ten wird an das Klassifikator- bzw. Spottingmodul zur Kontextintegration mittels TCP/IP
Nachrichten verschickt. Nachdem der Spotter das Ende einer Geste erkannt hat, wird der
Klassifikator aufgerufen und dessen Ergebnis als Steuernachricht direktüber die Kommuni-
kationskomponente an denIntegrator gesendet, der die Abbildung von Geste zu Interaktion
durchf̈uhrt und gegebenenfalls den Menüzustand wechselt.
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KAPITEL 6

EVALUIERUNG

Dieses Kapitel beinhaltet zahlengestützte Ergebnisse hinsichtlich der Erkennungsleistung der
Klassifikatoren und des Gesamtsystems. Zunächst wird auf die Erzeugung der Testdaten ein-
gegangen und auf die verwendeten Vergleichskriterien. Mit Hilfe dieser wird in einem ersten
Schritt die bestm̈ogliche Parameterkonfiguration der Klassifikatoren ermittelt. Erst dann wer-
den die Erkenner sowohl in der Labor- als auch in der Fahrzeugumgebung gegenübergestellt
und auf ihre Leistungsfähigkeit hin verglichen. Desweiteren wird in einem praxisrelevanten
Szenario untersucht inwieweit sich die Integration von Kontextwissen auf die Erkennungsleis-
tung auswirkt. Im letzten Schritt wird die Kombination von Spotting [Lin04] und isolierter
Klassifizierung im Gesamtsystem evaluiert.

6.1. Datenerfassung und Evaluierungskriterien

Datenerfassung

Zum Training des wahrscheinlichkeitsbasierten Klassifikators und zur Ermittlung der Erken-
nungsleistung wurden drei Gestenkorpora erstellt. Die zugrundeliegenden Videoaufnahmen
unterscheiden sich hinsichtlich Gestenumfang, Anzahl beteiligter Probanden und der Umge-
bung (siehe Tabelle6.1).

Die Versuchspersonen mussten die Gesten in einer fest vorgegebenen Abfolge tätigen. Um
eine zu

”
mechanische“ Ausführung der Gesten zu vermeiden, wurde die Reihenfolge so

geẅahlt, dass gleiche Gestentypen nicht direkt hintereinander folgen.
Nach der Aufnahme wurden sämtliche Videos manuell mit Zeitstempeln versehen (tagging),
in denen Startzeit, Endzeit und der jeweilige Gestentyp festgehalten ist. Dadurch werden
Fehlerquellen, wie sie durch ein möglicherweise ungenaues maschinelles Spotting entstehen,
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ausgeschlossen. Somit kann unabhängig von der zeitlichen Segmentierung allein die isolierte
Erkennung der Gesten bewertet werden.

Zusammensetzung Umgebung

Gestenkorpus 1 17 Gestentypen von ei-
ner Person mit jeweils
15 Wiederholungen (ins-
gesamt 255 Gesten)

Desktopumgebung mit statischer
Schwellwertsegmentierung

Gestenkorpus 2 17 Gestentypen von 6
Probanden mit je 15 Wie-
derholungen (insgesamt
1530 Gesten)

Desktopumgebung mit statischer
Schwellwertsegmentierung

Gestenkorpus 3 17 Gestentypen von 2
Probanden mit je 5 Wie-
derholugen (insgesamt
170 Gesten)

Fahrzeugumgebung mit histogrammba-
sierter Schwellwertsegmentierung (Infra-
rotaufnahme)

Tabelle 6.1.:Verschiedene Gestenkorpora.

Evaluierungskriterien

Folgende Kriterien zur Evaluierung liefern Aussagenüber die Leistungsfähigkeit eines Ver-
fahrens. Der Wertebereich der Evaluierungskriterien Erkennungsrate, Falschakzeptanzrate
und Erkennungssicherheit liegt im Intervall[0,1]. Für die ersten beiden Kriterien werden
in diesem Kapitel die Angaben oft auch in % angegeben, wobei die Werte dann entsprechend
auf das Intervall[0%,100%] abgebildet werden. Das Maß

”
Fehler pro Minute“ nimmt ganz-

zahlige Werte zwischen 0 und∞ an.

Erkennungsrate ( Re): Als wichtigstes Leistungskriterium bezeichnet die Erkennungsrate das
Verhältnis zwischen der Anzahl korrekt erkannter GestenGk innerhalb einer Testmenge
GTest:

Re =

∣∣Gk
∣∣

|GTest|
(6.1)

Falschakzeptanzrate ( Rf ): Die Falschakzeptanzrate, oder auch Fehler 2. Art, ist ein Maß
für falsch positive Klassifizierungen. Das heißt Bewegungen, die in Bezug auf das Ges-
tenvokabular keine Geste darstellen, werden fälschlicherweise vom Klassifikator als In-
stanz des Gestenvokabulars erkannt. Berechnet wird die Falschakzeptanzrate aus dem
Verhältnis von der Anzahl der falsch positiven KlassifizierungenBf zu der Anzahl der
BewegungenB, die in Bezug auf das Gestenvokabular keine Geste darstellen:

Rf =

∣∣Bf
∣∣

|B|
(6.2)

82



6.2. Parametrisierung

Erkennungssicherheit ( Rs): Allein anhand der Erkennungsrate unterscheidet sich die Leis-
tung der probabilistischen Klassifizierung bei verschiedenen Merkmalsvektorkompo-
sitionen gelegentlich nur marginal. Um dennoch einen Vergleich ziehen zu können,
gibt bei gleichwertigen Erkennungsraten die Erkennungssicherheit ein Maß zur Güte
der Klassifizierung. Nach [Mor00] wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass ei-
ne wahrscheinlichkeitsbasierte Erkennung umso sicherer ist, je signifikanter der durch-
schnittliche Abstand der besten Erzeugungswahrscheinlichkeitλg(~m) von der zweitbes-
ten Erzeugungswahrscheinlichkeitλ2(~m) ist:

Rs =
1∣∣Gk
∣∣ ∑
∀g∈Gk

exp

[
−10

λg(~m)−λ2(~m)

]
(6.3)

Fehler pro Minute ( R̃f ): Werden vom Spotter die zeitlichen Grenzen einer Geste falsch ge-
setzt, wird der Fehler pro Minute inkrementiert. Der Fehler pro Minute bezeichnet so-
mit die Falschakzeptanzrate der zeitlichen Segmentierung (siehe auch [Lin04]). Der
nachgeschaltete Klassifikator kanñRf weiter verbessern, sofern er die fälschlich ge-
spottete Bewegung als

”
nicht erkannt“ ablehnt.

6.2. Parametrisierung

Es hat sich gezeigt, dass die Wahl der klassifikatorinternen Parameter die Leistung des Sys-
tems signifikant beeinflussen. Dabei sind je nach verwendeter Parameterkonfiguration Schwan-
kungen in den Erkennungsraten von bis zu 50% zu beobachten. Ziel dieses Abschnittes ist es,
eine m̈oglichst optimale Voreinstellung jeweils für den 3-Phasen- und den sHMM-basierten
Klassifikator zu finden.

6.2.1. 3-Phasen-Klassifikator

Der regelbasierte Klassifikator wird̈uber 16 verschiedene Parameter konfiguriert. Von diesen
haben insbesondere die sechs SchwellwerteθX, θY, θZ, θXY, θX

d und θY
d einen unmittelba-

ren Einfluss auf die Erkennungsleistung. Die restlichen Parameter, wie beispielsweise die
Fenstergr̈oße des Medianfilters oder der Skalierungsfaktor der Flächentrajektorie, dienen im
wesentlichen der Datenvorverarbeitung. Sie wurden empirsch ermittelt und beeinflussen die
Erkennung lediglich indirekt (siehe auch AnhangA.1 für eine vollsẗandige Auflistung und
Beschreibung aller Parameter).

Eine Parametrisierung aller 16 Einflussgrößen ist ein kompliziertes und aufwendiges Opti-
mierungsproblem weshalb die zu betrachtende Auswahl auf die wichtigsten Parameter ein-
geschr̈ankt wird. Eine erscḧopfende Analyse der oben genannten sechs Schwellwerte würde
gleichwohl an der n̈otigen Rechenzeit scheitern. Um dennoch eine bestmögliche Konfigurati-
on abscḧatzen zu k̈onnen, wird von einer idealen Parameterunabhängigkeit ausgegangen und
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eine iterative Einscḧatzung vorgenommen. Grundlage für die folgenden Erl̈auterungen ist der
Entscheidungsgraph in Abbildung5.3.1auf Seite63.

Die absoluten SchwellwerteθX, θY, θZ regeln die Schranke für den minimal zul̈assigen Am-
plitudenunterschied der jeweiligen Trajektorie.Änderungen vonθZ wirken sich besonders
auf Gesten mit dominanter Z-Trajektorie aus. Ein zu großer Wert (≥ 60) verhindert die Er-
kennung von Gesten in Z-Richtung, erleichtert jedoch die Klassifizierung derübrigen Gesten.
Ein zu kleiner Wert (≤ 10) erlaubt zwar eine bessere Erkennung von Gesten in Z-Richtung,
erschwert aber wesentlich eine Erkennung von Gesten mit dominanter X- oder Y-Trajektorie,
da diese bei marginalen Schwankungen der Z-Achse aus ihrer eigentlichen Klasse fallen. Ein
Kompromiss zwischen diesen beiden Extremwerten liegt bei einem Wert von ca. 20 (siehe
Abbildung6.1(a)).
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Abbildung 6.1.:Parametrisierung der absoluten SchwellwerteθX, θY undθZ

Die ParameterθX und θY werden wegen Symmetrieeigenschaften kollektiv betrachtet. Im
Gegensatz zuθZ bricht die Erkennungsrate beim Minimalwert nicht ein, da aufgrund des Ent-
scheidungsgraphes in Abbildung5.3.1Z-dominante Gesten vonθX undθY nicht beeinflusst
werden. Die Falschakzeptanzrate steigt jedoch signifikant an, da die Einschränkungen f̈ur Gar-
bage-Gesten entsprechend gelockert werden. Erhöht man die beiden Schwellwerte sinken die
Erkennungsraten erwartungsgemäß, wobei ausschließlich Gesten in derXY-Ebene betroffen
sind. Gleichzeitig l̈asst sich ein Absinken der Falschakzeptanzrate beobachten, da die Art
möglicher Bewegungen eingeschränkt wird. Eine Konfiguration vonθX = 15 undθY = 15
bietet eine geringe Falschakzeptanzrate bei akzeptablen Erkennungsraten (siehe auch Abbil-
dung6.1(b)).

Die relativen SchwellwerteθZ
XY, θXY, θX

d und θY
d entscheiden anhand der Verhältnisse zwi-

schen den Trajektorien die Klassenzugehörigkeit. Die Einflussgr̈oßeθXY regelt das maximal
zulässige Amplitudenverḧaltnis zwischen X- und Y-Trajektorie bei einer alleinigen X- bzw.
Y-Dominanz (siehe auch Abbildung6.2(a)). Geht der Wert des Parameters gegen 0, wird
keinerlei Abweichung der anderen Trajektorie toleriert. Da die Gesten immer einen entspre-
chenden Fremdtrajektorienanteil aufweisen, werden Gesten die eine X- oder Y-Trajektorie
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als dominantes Merkmal enthalten nicht mehr erkannt. Die durchschnittliche Erkennungsrate
sinkt somit gleichzeitig mit der Falschakzeptanzrate ab. Bei einer Lockerung vonθXY steigt
die Erkennungsrate bis zu einem Wert von 0.4 kontinuierlich an. Einen̈ahnlichen Kurvenver-
lauf beschreibt die Falschakzeptanzrate, nur dass die Steigungsphase erst mit einem Wert von
0.6 endet. Ein Wert von 0.4 bildet einen Kompromiss zwischen optimaler Falschakzeptanzra-
te und m̈oglichst hoher Erkennungsrate.
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Abbildung 6.2.:Parametrisierung der relativen SchwellwerteθXY, θX
d undθY

d

Die relativen Einflussgr̈oßenθX
d und θY

d entscheiden bei dominanterY bzw. X-Trajektorie,
ob nachtr̈aglich beide Trajektorien dominant werden. Abhängig von diesen Parametern sind
somit s̈amtliche Gesten im reduzierten KatalogXYPlane (XYCircleCW, XYCircleCCW undXY-
Grab). Werden die Werte der Parameter zu gering gewählt, bricht die Erkennungsrate für Ges-
ten mit nur einer dominantenX- oderY-Trajektorie ein, da wegen dem geringen Fehleranteil
der nichtdominanten Trajektorie immer beide Trajektorien dominant werden. Zu hohe Werte
verhindern daf̈ur die Klassifizierung von Gesten in derXY-Ebene. Ein signifikanter Abfall in
der Erkennungsrate ist nur beiθY

d zu beobachten, da sämtliche Kreisgesten in derXY-Ebene
meist eine gr̈oßere X als Y-Amplitude aufweisen und somit in den meisten FällenX die do-
minante Trajektorie ist. Da die Falschakzeptanzrate weitgehend konstant bleibt, ergeben die
WerteθY

d = 0.6 undθX
d = 0.8 eine optimale Konfiguration hinsichtlich der Erkennungsrate

(siehe Abbildung6.2(b)).

6.2.2. sHMM-Klassifikator

Um den Aufwand der Trainingsphase zu begrenzen, wird auf Kosten der Genauigkeit keine
aufwendigeKreuzvalidierung(siehe auch Abschnitt6.3.1) durchgef̈uhrt und die verwende-
ten Trainings- und Testdaten von nur einem Probanden ausGestenkorpus 1 (17 Gestentypen
von einer Person mit jeweils 15 Wiederholungen (insgesamt 255 Gesten)) verwendet. Somit
spiegeln die Erkennungsraten in diesem Abschnitt keine repräsentative benutzerunabhängige
Klassifikatorleistung wider. Sie geben lediglich eine qualitative und vergleichende Auskunft
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über das Potential verschiedener Parameterkonfigurationen für den sHMM-basierten Klassifi-
kator.
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Abbildung 6.3 zeigt einen Vergleich der Erkennungsraten und Erkennungssicherheiten der
sHMM mit verschiedenen Merkmalsvektorkompositionen (MVK) im Desktopbereich. Offen-
sichtlich gen̈ugt allein der Verlauf derx- undy-Komponente des Schwerpunktes (MVK (1)),
um Erkennungsraten̈uber 0.9 zu erzielen. Selbst Gesten inZ-Richtung verf̈ugen somiẗuber
einen markanten charakteristischen Verlauf in derXY-Ebene. Wird zus̈atzlich die errechnete
TiefeninformationZ hinzugenommen (MVK (2)) sind die Erkennungsraten sogar rückläufig.
Zurückführen l̈asst sich das auf das nichtdeterministische Fehlverhalten derZ-Komponente
(siehe auch letzten Absatz von Abschnitt5.2.2). Eine weitere Steigerung sowohl der Erken-
nungsrate als auch der Erkennungssicherheit ergibt sich durch die Hinzunahme der Flächen-
verḧaltnisseA′ (MVK (3)) bzw. der 2. Ableitungen (MVK (3)). Die beste Modellierung lässt
sich durch die Hinzunahme von Formmerkmalen erzielen, die in den Hu-Momenten kodiert
sind (MVK (8) und (9)). MVK (9), der zus̈atzlich eine zeitliche Veränderung der ersten bei-
den Hu-Momente entḧalt, modelliert das Gestenvokabular am Besten und wird deshalb im
folgenden f̈ur Klassifizierungen im Desktopbereich verwendet. Im Fahrzeugbereich wurde
der MVK (1) verwendet, um negative Einflüsse falscher Tiefeninformation zu minimieren
(siehe auch Abschnitt6.3.2).

Abbildung6.4veranschaulicht den Verlauf der Erkennungsraten bzw. -sicherheiten abhängig
von den global verwendeten Zustands- und Gaußmixturanzahlen. Diese Parameter besitzen
einen wesentlichen Einfluss auf die Güte der sHMM. Grunds̈atzlich erlaubt eine ḧohere An-
zahl von Gaußmixturen eine bessere Datenmodellierung, was sich auch in der Erkennungsrate
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Abbildung 6.4.:Erkennungsraten der sHMM bei einer variablen Anzahl von Gaußmixturen
und Zusẗanden

entsprechend niederschlägt. Gleichzeitig steigt jedoch auch der nötige Rechen- und Speicher-
aufwand, so dass eine Gaußmixturenzahl von 250 ungefähr die Grenze zur Echtzeitfähigkeit
markiert.
Unabḧangig von den Gaußmixturen zeigt sich bei einer globalen Zustandsanzahl von 15 ein
deutliches Maxima in der Erkennungsrate. Dieser Wert korreliert mit der durchschnittlichen
Ausführungsl̈ange s̈amtlicher Gesten im verwendeten Gestenkorpus. Werden die Zustände
entsprechend zu klein gewählt, sprechen insbesondere sHMM längerer Gesten wieXWipe
auf kürzere inkludierte Gesten wieXYEast oder XYWest mit einer hohen Ausgangswahr-
scheinlichkeit an. Bei einer zu großen Zustandsanzahl erreichen die Merkmalsvektorsequen-
zen k̈urzerer Gesten nicht die Endzustände der sHMM und k̈onnen somit nicht mehr erkannt
werden.

Aufgrunddessen wurden die Zustandslängen aller sHMM auf die durchschnittliche Merkmals-
anzahlT ihrer korrespondierenden Geste adaptiert (siehe auch Tabelle5.4). Ergebnis ist ein
signifikant schnellerer Anstieg der Erkennungsrate (siehe Abbildung6.5) im Vergleich zu
einer statischen Zustandsanzahl von 15. Die Sättigung tritt schon bei einer Gaußmixturenan-
zahl von 160 auf und liegt durchgehendüber dem Niveau von statischen Zustandsanzahlen
aus Abbildung6.4(a).

6.3. Erkennungsleistung der Klassifizierung

Folgender Abschnitt evaluiert die im realen System eingesetzten Klassifikatoren basierend auf
den Gestenkorpora aus dem Abschnitt6.1 mittels der Evaluierungskriterien Erkennungsrate,
Falschakzeptanzrate und Fehler pro Minute. Beide vorgestellten Verfahren werden mit dem
optimierten Parametersatz konfiguriert (siehe auch Abschnitt6.2).
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Abbildung 6.5.:Erkennungsraten der sHMM bei einer variablen Anzahl von Gaußmixturen
und individueller Zustandsadaption.

6.3.1. Desktopumgebung

Als Grundlage f̈ur den Vergleich der beiden Klassifikatoren in der Desktopumgebung diente
derGestenkorpus 2 (6 Probanden mit 17 unterschiedlichen Gestentypen mit je 15 Wiederho-
lungen). Die Auswertungen erfolgten dabei benutzerunabhängig. Dazu stammt für die durch-
geführte 6-facheKreuzvalidierung1 (siehe auch AnhangC.2) des sHMM-basierten Klassifi-
kators das Gestenmaterial der Trainingsdaten von unterschiedlichen Probanden wie das der
Testdaten. F̈ur den regelbasierten Ansatz mussten keine speziellen Vorkehrungen getroffen
werden um die Nutzerunabhängigkeit bei der Evaluierung zu erzielen. Lediglich die Parame-
teroptimierung wurde auf gesondertem Datenmaterial (Gestenkorpus 1) vorgenommen.

Im direkten Vergleich erzielen die beiden Klassifikatorenähnlich gute Erkennungsraten von
über 80%, wobei der wahrscheinlichkeitsbasierte Ansatz mit 86% geringfügig besser ab-
schneidet als der regelbasierte Ansatz mit 81% (siehe Abbildung6.6(a)). Bei den Falschak-
zeptanzraten hingegen liegt der regelbasierte Ansatz leicht vorne (siehe Abbildung6.6(b)).
Eine genaue Leistungsanalyse ermöglicht erst die Aufschl̈usselung der Erkennungsrate in die
Einzelraten f̈ur s̈amtliche Gesten (siehe Abbildung6.7).

Starke Leistungseinbußen sind für den3-Phasen-Klassifikatorbei den GestenXWipe undXY-
Grab zu erkennen. Da die WischgesteXWipe oftmals sehr schnell ausgeführt wird, verursacht
die immanente Synchronisationsproblematik bei den Bewegungsphasen der Gestik einen star-
ken zeitlichen Versatz der Stereobilder und somit eine falsche Tiefeninformation (siehe auch
Abschnitt5.2.3). Ändert sich zugleich, durch unterschiedliche Rekursionstiefen der Armfil-
terung (siehe auch Abschnitt3.1.2), sprunghaft die Fläche der Handregion (siehe auch Ab-
bildungC.4 auf Seite106), wird fälschlicherweise eine Bewegung in Z-Richtung registriert.

1 Die n-fache Kreuzvalidierung ist ein Schätzverfahren zur Approximation der Erkennungsleistung eines
Klassifikators. Dazu werden sämtliche Daten inn Partitionen unterteilt. Eine Partition wird zum Testen
und die restlichenn−1 Partitionen zum Training des Klassifikators verwendet. Wird dieser Vorgangn-mal
mit jeweils anderen Trainings- und Testpartitionen wiederholt, ergibt die Mittelung der Raten eine gute
Abscḧatzung der Erkennungsrate [WF01].
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Abbildung 6.6.:Vergleich der Fehler- und Erkennungsraten von 3-Phasen und sHMM-basier-
ten Algorithmus in der Desktopumgebung
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Geste 3-Phasen sHMM

XWipe XZPlane –

XYCircleCCW Garbage XYCircleCW

XYCircleCW Garbage ZWipe

XYEastPointerUp XZPlane XYEastWave

XYEastWave XZPlane –

XYGrab XYPlane –

XYNorth XYSouth XYSouth

XYSouth XYNorth XYGrab

XYWestPointerUp XZPlane XYWestWave

XYWestWave XZPlane XYEastWave

XZCircleCCW XZPlane XZCircleCW

XZCircleCW XZPlane XZCircleCCW

XZNorth XZPlane ZWipe

XZSouth XZPlane ZWipe

YZCircleCCW YZPlane –

YZCircleCW YZPlane –

ZWipe YZCircleCCW YZCircleCW

Tabelle 6.2.:Häufigste Fehlklassifikationen in
der Desktopumgebung.
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Häufigste Fehlerkennungen (siehe auch Tabelle6.2) für die XWipe-Geste sindXZCircleCW
bzw. XZCircleCCW im reduzierten KatalogXZPlane, verursacht durch den inkorrekten Ver-
lauf der Z-Trajektorie. Ein leichter Einbruch der Erkennungsrate ist bei derXYEastWave-
Geste zu beobachten, da diese von vielen Probanden schnell aus dem Handgelenk ausgeführt
wird, was wiederum einen Einfluss der Z-Trajektorie verursacht. Für die komplexe Greifges-
te XYGrab wird zwar im Regelfall der richtige reduzierte KatalogXYPlane erkannt. In der
3. Hierarchiestufe scheitert eine richtige Erkennung jedoch häufig an der falschen Abfolge
der statischen Teilgesten. Ursache ist die relativ triviale Suche nach der statischen Handform
in der Mitte der dynamischen Geste, welche je nach benutzerspezifischer Ausführung nicht
zwingend die Hand in Greifform darstellt.
Verfälschte Tiefeninformationen bereiten demsHMM-basierten Klassifikatorkeine Schwie-
rigkeiten, da die Fehler beim Training mitmodelliert wurden. Probleme treten erst auf, sobald
sich der Einfluss des Fehlers stark verändert, wie beispielsweise durch eine modifizierte Bild-
wiederholrate. Schlechtere Erkennungsraten treten vor allem bei den KreisgestenXYCircleCW
undXYCircleCCW und bei den RichtungsgestenXYEastPointerUp undXYWestPointerUp auf.
Insbesondere Winkgesten und Kreisgesten in derXY-Ebene werden von den Probanden mit
hoher personenspezifischer Varianz ausgeführt. Zus̈atzlich weisen Zeige- und Winkgesten
sehr ähnliche Trajektorienverläufe auf, was Verwechslungen begünstigt (siehe auch Tabel-
le 6.2).

Um das System auf Spiegelungsinvarianz zuüberpr̈ufen, wurden 170 Gesten von einem
Linkshänder klassifiziert. Erwartungsgemäß konnte keine signifikantëAnderung in den Er-
kennungsraten festgestellt werden, da alle Gesten mit Ausnahme der Greifgeste spiegelungs-
invariant sind.
Eine Evaluierung des 3-Phasen-Klassifikators ohne Fusion der Flächen- und Z-Komponente
– die Tiefeninformation wurde lediglich aus der Flächen̈anderung bezogen – hatte einen Ein-
bruch der Erkennungsrate auf 68% zur Folge. Die Falschakzeptanzrate stieg von 37% auf
58% an. Die zweite Kamera ist also gerechtfertigt, sofern Gesten mit dominanter Z-Achse
detektiert werden sollen.

6.3.2. Fahrzeugdom äne

Da der Aufbau im Fahrzeug erst gegen Ende der Diplomarbeit fertiggestellt wurde, konnte
im Vergleich zum Desktopbereich nur ein relativ begrenztes Set an Gesten gewonnen werden
(Gestenkorpus 3: 2 Probanden mit insgesamt 85 Gesten). Um dennochüber eine ausreichende
Menge an Trainingsmaterial verfügen zu k̈onnen, wurden f̈ur den wahrscheinlichkeitsbasier-
ten Ansatz deshalb die gleichen Trainingsdaten (Gestenkorpus 2) wie für den Desktopbereich
verwendet. Diese suboptimale Ausgangsbedingung schlägt sich entsprechend signifikant in
der Erkennungsrate dessHMM-Klassifikatorsnieder. Ẅurden die meist reproduzierbaren Seg-
mentierungsfehler, – analog zur Desktopumgebung – durch das Training modelliert werden,
könnte eine ḧohere Erkennugsleistung erzielt werden. Die Erkennungsraten des 3-Phasen-
Klassifikators sind mit 45% nahezu doppelt so hoch wie die des sHMM-Klassifikators aber
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auf deutlich niedrigerem Niveau als in der Desktopumgebung (siehe Abbildung6.8(a)). Die
weiteren Untersuchungen beschränken sich somit auf den3-Phasen-Klassifikator.
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Abbildung 6.8.:Vergleich der Fehler- und Erkennungsraten von 3-Phasen und sHMM-basier-
ten Algorithmus in der Fahrzeugdomäne.

Laut der detaillierten Erkennungsansicht in Abbildung6.9 erreichen insbesondere die Kreis-
gesten nur sehr niedrige Raten. Das liegt zum einen daran, dass weitläufige Bewegungen oft-
mals den Gesteninteraktionsbereich kurzzeitig verlassen, was einen kompletten Verlust oder
zumindest einen falschen Flächenanteil der Handkomponente zur Folge hat. Zum anderen
ist die Ausleuchtung der Szenerie durch die eingeschränkte Lichtquellenpositionierung im
Fahrzeug (siehe auch Versuchsaufbau im Abschnitt5.5.2) inhomogen. Vor allem an der Peri-
pherie des Gesteninteraktionsbereichs nimmt infolgedessen die Segmentierungsqualität stark
ab (vgl. auch AbbildungC.3auf Seite106).

Die schlechten Werte bei den RichtungsgestenXYEastWave, XYEastPointerUp, XYWestWave
undXYWestPointerUp sind auf die ungenaue Formextraktion der Handregion zurückzuf̈uhren.
Speziell die r̈aumliche Segmentierung der Winkgesten ist sehr fehlerbehaftet (siehe auch Ab-
bildungenC.3undC.6im AnhangC.1). Die GestenXYWestPointerUp undXYEastPointerUp
werden zumindest in den korrekten reduzierten KatalogXYWest bzw. XYEast eingeordnet
(siehe Tabelle6.3).

Um eine gestenbasierte Interaktion im Fahrzeug robuster zu gestalten und höhere Erken-
nungsraten zu erzielen, wird durch permanente Kontextwahrscheinlichkeiten~K (siehe auch
Abschnitt5.4.1) das Gestenvokabular entsprechend eingeschränkt auf die ausf̈uhrungskurz-
en GestenXYWest, XYEast, XYNorth, XYSouth, XZNorth, XZSouth und auf die Wischgesten
XWipe undZWipe. Es wird dabei keine Unterscheidung der Handform getroffen (XYEast statt
XYEastWave bzw.XYEastPointerUp undXYWest stattXYWestWave bzw.XYWestPointerUp).
Die Erkennungsleistung des Klassifikators auf den reduzierten Gestenkatalog wird in Verbin-
dung mit dem Spottingmodul in Abschnitt6.4durchgef̈uhrt.
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Abbildung 6.9.:Detaillierter Vergleich der Er-
kennungsraten von 3-Phasen
und sHMM-basierten Algo-
rithmus in der Fahrzeugumge-
bung.

Geste 3-Phasen sHMM

XWipe XZPlane XYNorth

XYCircleCCW Garbage XWipe

XYCircleCW Garbage XWipe

XYEastPointerUp XYEast XYEastWave

XYEastWave XZPlane XWipe

XYGrab XYPlane XWipe

XYNorth – XYGrab

XYSouth – XZNorth

XYWestPointerUp XYWest XYWestWave

XYWestWave XZPlane XYNorth

XZCircleCCW XZPlane XWipe

XZCircleCW XZPlane ZWipe

XZNorth – ZWipe

XZSouth XZPlane ZWipe

YZCircleCCW YZPlane XWipe

YZCircleCW YZPlane ZWipe

ZWipe – –

Tabelle 6.3.:Häufigste Fehlklassifikationen in
der Fahrzeugumgebung.

6.3.3. Einfluss von Kontextwissen

Um den Einfluss von externen Wissensquellen auf die Erkennungsleistung der Klassifikatoren
qualitativ und praxisbezogen zu ermitteln, wurde ein typischer Bedienvorgang simuliert. Bei
diesem Szenario steht, abhängig vom aktuellen Systemzustand, lediglich ein eingeschränktes
Vokabular zur gestischen Interaktion zur Verfügung. Insgesamt gibt es vier Zustände auf die
das gesamte Gestenvokabular wie folgt verteilt wird:

Zustand 1: XYWestWave, XYWestPointerUp, XYEastWave, XYEastPointerUp, XYNorth, XY-
South

Zustand 2: XYCircleCW, XYCircleCCW, XWipe

Zustand 3: XZNorth, XZSouth, XZCircleCW, XZCircleCCW

Zustand 4: YZCircleCW, YZCircleCCW, ZWipe

Für die Bestimmung der kontextabhängigen Erkennungsrate wird für jede Geste des Test-
datensatzes der Systemzustand abhängig von der aktuellen Geste neu gesetzt. Dabei erfolgt
der Wechsel immer in einen Zustand, der eine Interaktionsmöglichkeit mit der aktuellen Ges-
te erlaubt. Es wird angenommen, dass der Anwender nur Gesten ausführt, die im aktuellen
Menüzustand eine Operation zur Folge haben.
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6.3. Erkennungsleistung der Klassifizierung

Formal werden dieKontextwahrscheinlichkeiten~K (siehe auch Abschnitt5.4.1) abḧangig von
der aktuellen Geste und somit vom aktuellen Zustand neu gesetzt. Ist beispielsweise im Test-
datensatz die n̈achste zu erkennende Gesteg ein XZSouth, wird in den Zustand 3 gewechselt
und alle Gesten bis aufXZNorth, XZSouth XZCircleCW undXZCircleCCW ausgeblendet:

PK(g) =

{
1 für g∈ {XZNorth,XZSouth,XZCircleCW,XZCircleCCW}
0 sonst

(6.4)

Indem Bewegungen außerhalb des Gestenvokabulars innerhalb der vier Zustände klassifiziert
werden – also mit reduziertem Gestenvokabular – wird analog zu Abschnitt6.4die Falschak-
zeptanzrate bestimmt (siehe auch Evaluierungskriterien im Abschnitt6.1).

Sowohl in der Desktop- als auch in der Fahrzeugdomäne werden̈uber die zus̈atzliche Wis-
sensquelle, nach obigem Bedienszenario, verbesserte Erkennungsraten erzielt (siehe Abbil-
dung 6.10(a)). In der Desktopumgebung lässt sich ein 10-prozentiger Zuwachs der Erken-
nungsraten des 3-Phasen-Klassifikators auf 89% und ein 5-prozentiger Zuwachs der Raten
des sHMM-basierten-Klassifikators auf 90% beobachten. Die Falschakzeptanzraten sind da-
bei auf unver̈andertem Niveau.
Noch deutlicher fallen die Ergebnisse im Fahrzeug aus. Dort werden 20-prozentige Zunahmen
auf 46% bei dem probabilistischen Verfahren und 10-prozentige Steigerungen auf 59% bei
dem regelbasierten Ansatz erreicht. Die Falschakzeptanzrate kann bei dem 3-Phasen-Klassifi-
kator von 55% auf 32% gedrückt werden. Auf die Falschakzeptanzrate des sHMM-basierten
Klassifikators hat die zusätzliche Kontextquelle einen kontraproduktiven Effekt (siehe auch
Abbildung6.10(b)).
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Abbildung 6.10.:Einfluss von Kontextwissen in den 3-Phasen- und in den sHMM-basierten
Klassifikator.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass externe Wissensquellen den Erkennungsprozess po-
sitiv beeinflussen k̈onnen. Eine temporäre Reduktion des Gestenkatalogs erleichtert die Ent-
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scheidungsfindung des Klassifikators. Dabei können Fehler im r̈aumlichen Segmentierungs-
prozess und eine unsaubere Gestenausführung kompensiert werden.

6.4. Erkennungsleistung des Gesamtsystems

Die Ergebnisse dieser Diplomarbeit wurden mit den Erkenntnissen der Diplomarbeit von Ru-
di Lindl [Lin04] zu einem abgeschlossenen Gestenerkennersystem kombiniert, dessen Leis-
tungsf̈ahigkeit im Weiteren untersucht wird. Für das Gesamtsystem wurden die in Tabelle6.4
beschriebenen Technologien bzw. Testdaten verwendet.

Phase Verwendete Technologien
Desktop Fahrzeug

Bilderfassung RGB Farbbild NIR Graustufenbild
Segmentierung statischer Schwellwert vor

schwarzem Hintergrund
Histogrammbasierter Schwell-
wert

Spotting Regelbasiert Regelbasiert
Klassifizierung 3-Phasen-Klassifikator 3-Phasen-Klassifikator
Testdaten 22 Minuten Testvideo: Gesamter

Gestenkatalog
2 · 9 Minuten Testvideo: Gesam-
ter Gestenkatalog und ein auf 8
Gesten reduziertes Vokabular

Tabelle 6.4.:Verwendete Technologien im Gesamtsystem
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Abbildung 6.11.:Erkennungsleistung des Gesamtsystems (Klassifikator und Spotter) bei vol-
lem Gestenkatalog in der Fahrzeug- und Desktopdomäne.

In der Desktopdom̈ane werden sehr gute Erkennungsraten von fast 80% erreicht. Das Spot-
tingmodul bestimmt hierbei die obere Grenze der Systemleistung mit 93%. Zusätzlich ist der
Klassifikator direkt abḧangig von der Genauigkeit des Spottings. Werden Gesten vom Spotter
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6.4. Erkennungsleistung des Gesamtsystems

zu früh beendet oder zu spät begonnen, so fehlen wichtige Informationen für die anschlie-
ßende Klassifizierung. Dieser Effekt kann jedoch vernachlässigt werden, da die automatisch
ermittelten Start- bzw. Endpunkte durchschnittlich weniger als drei Frames von den manuell
bestimmten Werten abweichen.

Besonders im Vergleich der Desktopsystemleistung mit den Erkennungsraten im Fahrzeug
zeigt sich, dass das Gesamtsystem sehr abhängig von der Qualiẗat der r̈aumlichen Segmen-
tierung ist. Insbesondere die Klassifizierung besitzt in dieser Domäne eine deutlich gerin-
gere Erkennungsrate. Das Spotting erreicht unter diesen Randbedingungen Erkennungsraten
von 78%. Auch hier ist eine deutliche Korrelation zur Qualität der Segmentierung gegeben,
die allerdings keinen Einfluss auf die Genauigkeit des Spottings ausübt (siehe auch Abbil-
dung6.11(a)). Eine detaillierte Evaluierung der Spottingverfahren findet sich in der Diplom-
arbeit von Rudi Lindl [Lin04].
Die prinzipbedingten hohen Fehlerraten des regelbasierten Spottings (2,5 Fehler pro Minute)
werden durch die Klassifizierung auf 1,4 Fehler pro Minute halbiert (siehe Abbildung6.11(b)).
In Anbetracht der Tatsache, dass die verwendeten Testvideos fast ausschließlich aus Bewegun-
gen bestehen, stellt dies einen sehr guten Wert dar. Im Fahrzeug besitzt der Fehler zweiter Art
mit 1,8 Fehlern pro Minute ein zur Desktopumgebung identisches Verhalten.

Die niedrige Gesamtsystemleistung von 42% in der Fahrzeugdomäne f̈uhrte zu einer Redukti-
on des Gestenwortschatzes. Komplexe Gesten, wie zum Beispiel die Kreis- oder Greifgesten,
wurden aus dem Katalog entfernt, da sie aufgrund der schlechten Segmentierung schwierig zu
klassifizieren sind (siehe auch AbschnittC.1). Der resultierende reduzierte Wortschatz enthält
die acht folgenden Gesten:XYWest, XYEast, XYNorth, XYSouth, XWipe, XZNorth, XZSouth
undZWipe.
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Abbildung 6.12.:Erkennungsleistung des Gesamtsystems (Klassifikator und Spotter) bei ei-
nem auf 8 Gesten reduzierten Gestenkatalog in der Fahrzeug- und Desktop-
domäne.

Für das Spotting l̈asst sich durch die Reduktion des Kataloges nur eine marginale Verbesse-
rung der Erkennungsrate um 5% erzielen. Die Erkennungsrate des Klassifikators steigt hin-
gegen signifikant um 33% auf insgesamt 88%. Somit wird eine Gesamtsystemleistung im
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Fahrzeug von 76% bei einer Fehlerrate von 0,9 Fehlern pro Minute erreicht (siehe Abbil-
dung6.12).
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KAPITEL 7

RÉSUMÉ

7.1. Zusammenfassung

Mit dieser Arbeit konnte demonstriert werden, dass eine videobasierte maschinelle Erken-
nung dynamischer Gesten im automotiven Umfeld grundsätzlich m̈oglich ist. Neben dem Ver-
gleich klassischer Bildverarbeitungsansätze zur r̈aumlichen Segmentierung von Hand- und
Kopfregionen war die Implementierung und Evaluierung dynamischer Klassifikatoren ein
Schwerpunkt dieser Arbeit. Weiterhin wurde untersucht inwiefern externe Wissensquellen
Potential zur Steigerung der Detektionsleistung beinhalten und wie sie in den Erkennungspro-
zess integriert werden können.
Zur Klassifizierung von 17 dynamischen Handgesten wurde ein regelbasiertes hierarchisches
Verfahren von Mammen [MCA02] und ein probabilistischer Ansatz basierend auf HMM’s
von Morguet [Mor00] gewählt und implementiert. Die Algorithmen wurden erweitert, um
das Gestenvokabular dieser Arbeit abzudecken. Zudem wurden beide Verfahren in einer Art
und Weise modifiziert, die eine Einflussnahme externer Wissensquellen ermöglicht.
Auf dem Weg zum finalen System wurden zu Erprobungszwecken unterschiedlichste Segmen-
tierungsverfahren zunächst in der Desktopdom̈ane prototypisch umgesetzt. Verstärkt wurden
dabei visuelle Ans̈atze im dreidimensionalen Raum thematisiert. Ein Systemeinsatz scheiter-
te jedoch an immanenten Synchronisationsproblemen der Kamerakomponenten.
Um zum einen das Potential von

”
low-cost“ Hardware zu untersuchen und zum anderen die

verfügbaren Leistungsfaktoren zukünftiger Fahrzeuge zu simulieren, wurden bewusst han-
dels̈ubliche Webcams und aktuelle PCs als Basishardware für das Erkennersystem eingesetzt.
Unter Einhaltung dieser Randbedingungen wurde ein System realisiert, das Handgesten un-
abḧangig vom Benutzer im Echtzeitbetrieb erkennt. Im Desktopbereich wurden mit dem kom-
pletten Gestenschatz Erkennungsraten von 86% erzielt. In der Fahrzeugdomäne betrug die Er-
kennungsleistung 88%, wobei das verfügbare Gestenvokabular auf acht Instanzen reduziert
wurde.
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In Kooperation mit Rudi Lindl wurde eine Softwarearchitektur konzipiert. Neben einer Kom-
plexitätsminderung f̈orderte diese durch einheitliche Schnittstellendefinitionen das Arbeiten
im Team und vereinfachte den Integrationsprozess. Als Vorbild für die Zergliederung des Ge-
samtprojektes in Teilkomponenten dienten hierbei die Phasen der konventionellen Bildverar-
beitungspipeline. Erst durch diese Modularisierung wurde eine dynamische Substituierbarkeit
einzelner Teilkomponenten zur Laufzeit möglich.

Zur maschinellen Lokalisierung der Hand- und Kopfregion des Nutzers im Videobild, wur-
den in dieser Arbeit vornehmlich passive stereoskope Segmentierungsverfahren untersucht.
Im Gegensatz zum Birchfield Algorithmus [BT99], dessen resultierendes Tiefenbild zahlrei-
che Artefakte aufwies, bewerkstelligte der SMP-Stereoalgorithmus [DSMM04] eine robuste
Szenenrekonstruktion in Echtzeit. Ausgehend von den Tiefeninformationen konnten sowohl
Kopf- als auch Handregionen weitgehend unabhängig von den vorherrschenden Lichtverhält-
nissen erfolgreich lokalisiert werden, sofern sich die relevanten Szenenobjekte in Ruhe befan-
den. Bei auftretender Bewegung war eine räumliche Segmentierung nicht mehr gewährleistet,
da die Eingabebilder hardwarebedingt nicht exakt zeitgleich eingelesen wurden. So müssten
die eingesetzten USB-Kameras mit einer Triggereinheit synchron geschaltet werden können,
was f̈ur handels̈ubliche kosteng̈unstige Modelle zum gegenwärtigen Zeitpunkt nicht vorgese-
hen war.
Um dennoch den Einfluss von Tiefeninformation auf die Güte der Erkennung prüfen zu
können, wurde die 3D-Information zum einenüber eine Versatzbestimmung der Hand in ei-
nem Zweikamerasystem und zum anderen indirektüber die Fl̈achen̈anderung der extrahierten
Handregion in einem monokularen System gewonnen. Im Vergleich zum Einkamerasystem
konnte die Erkennungsrate von 68% gegenüber dem Zweikamerasystem nur geringfügig auf
81% angehoben werden. Lediglich die Falschakzeptanzrate liess sich durch die zusätzliche
Tiefeninformation signifikant von 58% auf 37% drücken.

Mit über 95% erreichte das probabilistische Verfahren benutzerabhängig die ḧochsten Erken-
nungsraten im Desktopbereich. Selbst wenn die stochastischen Modelle allein mit Informatio-
nen zur Trajektorie der Gesten trainiert wurden, erzielte das Verfahren eine Erkennungsleis-
tung von 91%. Somit belegte der HMM-basierte Ansatz eindrucksvoll die gängige Forscher-
meinung: Dynamische Handgesten sind vorwiegend durch ihren Bewegungsverlauf charakte-
risiert und weniger durch die Gestalt der Hand. Bei einer benutzerunabhängigen Evaluierung
sanken die Raten auf 86%.
Das hierarchische Berechnungsschema des regelbasierten Algorithmus, das den Ergebnis-
raum schrittweise eingrenzt, erwies sich bei verminderter Segmentierungsqualität als sehr
flexibel und robust. Somit konnte das Verfahren insbesondere im Fahrzeug die beste Klassifi-
katorleistung erzielen. Mit einem auf acht Gesten reduzierten Katalog betrug die Erkennungs-
rate im automotiven Umfeld 88%.
Mit der Interpretation von Wissensquellen durch die Klassifikatoren liessen sich diese Ra-
ten weiter steigern. Dazu wurden abhängig vom aktuellen Kontextwissen gezielt Gesten bei
der Erkennung bevorzugt bzw. benachteiligt oder völlig ignoriert. Neben dieser Gestenre-
validierung wurde beim regelbasierten Klassifikator darüber hinaus eine kontextabhängige
Vorverarbeitung der Merkmalssequenzen durchgeführt. Untermauert wird der Nutzen dieser
Integration von Kontextwissen durch einen 5-prozentigen Zuwachs der Erkennungsraten in
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der Desktop- und einen 15-prozentigen Zuwachs in der Fahrzeugdomäne. Desweiteren konn-
te die Falschakzeptanzrate im automotiven Umfeld von 58% auf 37% beträchtlich reduziert
werden. Eine Integration von Wissensquellen in den Erkennungsprozess birgt demnach be-
trächtliches Potential zur Steigerung der Fehlerrobustheit im Mensch-Maschine-Dialog.

In Zusammenarbeit mit Rudi Lindl [Lin04] wurden in einem letzten Schritt die Spotter- und
Klassifikatorverfahren zu einem funktionsfähigen Gesamtsystem kombiniert. Um dem Nutzer
eine gestische Bedienung einer realen grafischen Interaktionsplattform zu erlauben, wurde
das Erkennersystem gemeinsam an dieBMW-interne InteraktionsplattformMIAMII angebun-
den und somit erlebbar gemacht.

7.2. Ausblick

Abschließend werden einige mögliche Erg̈anzungen und Verbesserungen des Systems zur
Gestenerkennung dargelegt.

Klassifikatoren

HMM-basierte Verfahren profitieren enorm von einem großen Trainingskorpus. Insbesonde-
re für eine benutzerunabhängige Erkennung von Gesten sollte von sehr vielen Probanden
Trainingsmaterial vorliegen, um m̈oglichst alle Variationen in der Bewegungsausführung ab-
zudecken. Eine derartig aufwendige Datenerfassung konnte im Rahmen der Arbeit aus Zeit-
gründen nicht durchgeführt werden.
Wenn nach und nach anwenderspezifische Eigenheiten der Gestenausführung in die stochasti-
schen Modelle aufgenommen würden, k̈onnten diese zur Laufzeit nachtrainiert werden. Eine
schrittweise Adaption des Klassifikators an den Anwender könnte somit den Erkennungspro-
zess robuster gestalten.
Die als Bagging und Boosting bekannte Zusammenführung von Klassifikatoren wertet die
Ergebnisse mehrerer Erkenner aus und kombiniert diese, um einen neuen leistungsfähigeren
Klassifikator zu kreieren. So könnten beispielsweise regelbasierte und probabilistische Klassi-
fikatoren fusioniert werden, um von den Vorzügen beider Verfahren profitieren zu können.

Räumliche Segmentierung

Schẅachstes Glied im Mustererkennungsprozess ist die räumliche Segmentierung. Insbeson-
dere im Fahrzeug macht sich dies durch eine verminderte Leistung des Erkennersystems be-
merkbar. Schwierigkeiten bereiten den vorgestellten Verfahren in erster Linie dynamische Be-
leuchtungsbedingungen, wie Direkteinstrahlung von Sonnenlicht und starker Schattenwurf.
Durch die Bilderfassung im nahen Infrarotbereich konnte diese Problematik zwar abgemin-
dert, aber nicht vollkommen behoben werden. Eine nichtintrusive, räumliche Segmentierung
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mit alternativen Techniken, wie Abstandssensorik [Gei03] oder Ultraschall [BBNB03] könn-
te gegebenenfalls diese Probleme mindern und zu einem robusteren System beitragen. Dabei
müssen aber gleichermaßen die typischen Randbedingungen im automotiven Umfeld, wie
Kostenfaktoren, Echtzeitfähigkeit, Leistungsaufnahme und begrenzter Bauraum beachtet wer-
den.

Use-Cases

Mögliche Anwendungsgebiete für gestische Bediensituationen im Fahrzeug wurden in dieser
Arbeit nur am Rande thematisiert. Vielmehr stand die technische Umsetzung des Erkenner-
systems im Vordergrund. Auf dem Weg zu einem kommerziellen Produkt stehen jedoch die
Anwendungsm̈oglichkeiten im Zentrum des Interesses. Neben einer einfachen gestenbasier-
ten Abhandlung von Ja-Nein Dialogen, Listennavigationen und Abbruch von Systemrückmel-
dungen (

”
barge-in“) sind weitere Use-Cases denkbar. So könnten insbesondere Regelgesten

kontinuierliche Anwendungsfälle, wie Klimaeinstellungen oder Lautstärken̈anderungen ab-
decken. Bei einer personalisierten Interaktion könnte der Anwender selbst Gesten definieren
und diese beispielsweise für häufig durchgef̈uhrte Bedienschritte als

”
shortcut“nutzen.

Wissensquellen

Als externe Wissensquelle wird in dieser Arbeit neben einem Kontextsimulator lediglich der
aktuelle Systemzustand der MMI-DemonstrationsplattformMIAMII herangezogen. Die Anbin-
dung und Nutzung weiterer externer Informationslieferanten würde das betrachtete Wissens-
spektrum erweitern und eine umfassendere Kontextmodellierung ermöglichen. Ferner m̈usste
die konzipierte Infrastruktur zur Kontextnutzung weiter ausgebaut und neuartige Integrations-
ans̈atze von Kontextwissen in die Klassifikatoren erarbeitet werden.
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ANHANG A

ÜBERSICHT WICHTIGER K ONSTANTEN

Parameter Beschreibung Wert

Geometrische Maße
Horizontaler Abstand zwischen den beiden Stereo-
kameras.

4,5 cm

Abstand der Stereokameras vom Hintergrund. 80 cm
Maße der Grundfl̈ache des Gesteninteraktionsbe-
reichs.

50 cm· 38 cm

SMP-Stereosegmentierung
w Breite eines Kamerabildes in Pixel. 320
h Höhe eines Kamerabildes in Pixel. 240
ρP Seitenl̈ange des rechteckigen Korrelationsfensters. 7
dP Suchl̈ange in Pixel (maximale Disparität). 40
ϑP Schwellwert f̈ur abschließende statische Schwell-

wertsegmentierung.
140

aP, bP Durchmesser f̈ur strukturierende Elemente. 6, 10

Schwellwertsegmentierung
ϑS Schwellwert f̈ur die statische Segmentierung. 83
ρ Minimal zulässiges Seitenverhältnis des kleinsten,

die Handregion umschließendes Rechtecks (Ab-
bruchkriterium f̈ur Armfilteroperation).

0.3

ω Winkel zwischen Orientierung und Schnittgeraden
bei der Armfilterung.

45°

χ Maximal zul̈assiger Fl̈acheninhalt einer Handregi-
on.

500

101



Anhang A. Übersicht wichtiger Konstanten

Parameter Beschreibung Wert

3-Phasen-Klassifikator
ηM Kernelgr̈oße des Mittelwertsfilters. 3
ηG Kernelgr̈oße des Gaußfilters. 5
ξZ Faktor zur Skalierung derZ-Trajektorie. 4
ξA Faktor zur Skalierung derA-Trajektorie. -100
θe Minimale Schranke f̈ur die Anzahl von Maxima zur

Erkennung von Wischgesten.
3

θZ
XY Minimal nötiges Verḧaltnis zwischen den Amplitu-

den derZ- und X- bzw. derZ- undY-Trajektorien
damitZ dominant wird.

1

θXY Maximal zul̈assiges Verḧaltnis zwischen den Ampli-
tuden derX undY Trajektorien um eine dominante
Trajektorie zu ermitteln.

0.4

θX Minimal zulässige Amplituden f̈ur X als dominante
Trajektorie.

15

θY Minimal zulässige Amplituden f̈ur Y als dominante
Trajektorie.

15

θZ Minimal zulässige Amplituden f̈ur Z als dominante
Trajektorie.

20

θX
d Verhältnis zwischen derX undY Amplitude (mitY

als dominanter Trajektorie), ab dem beide Trajekto-
rien dominant werden.

0.8

θY
d Verhältnis zwischen derY undX Amplitude (mitX

als dominanter Trajektorie), ab dem beide Trajekto-
rien dominant werden.

0.6

d Minimale mögliche Wahrscheinlichkeit, bevor der
ErkennerGarbage zurückliefert.

0.3

sHMM-Klassifikator
τ Minimal zulässiger Ausgangsscore. -2000
L Anzahl der Gaußmixturen. 200
υ Maximal zul̈assige Scoredifferenz der beiden

führenden sHMM.
10

Tabelle A.1.:Systeminterne Parameter.
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ANHANG B

K LASSENDIAGRAMM DES

GESTENERKENNERSYSTEMS

Auf der n̈achsten Seite findet sich das Klassendiagramm des Gestenerkennersystems. Um
die Übersichtlichkeit zu wahren, wurden die Klassen zur Datenerfassung (BmpReader, Avi-
Reader, IrCamReader, StereocamReaderundWincamReader) nicht eingezeichnet. Darüber
hinaus sind nur die wichtigsten Methoden der einzelnen Klassen angegeben. Eine ausführli-
che Klassen̈ubersicht mit einer Beschreibung aller Methoden und Variablen findet sich in der
dem Quellcode beiliegendenDoxygen-Dokumentation [Dim04].
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Anhang B. Klassendiagramm des Gestenerkennersystems
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ANHANG C

ZUSÄTZLICHE DIAGRAMME F ÜR DIE

EVALUIERUNG

C.1. Ausgew ählte Segmentierungsprobleme

(a) (b) (c) (d)

Abbildung C.1.:Verhalten des SMP-Algorithmus bei Bewegungsunschärfe. Linkes und rech-
tes Kamerabild (a,b), Errechnetes Tiefenbild und Ergebnis (c,d).

(a) (b) (c) (d)

Abbildung C.2.:Schwellwertsegmentierung im Fahrzeug bei starker Sonneneinstrahlung.
Linkes und rechtes Infrarot-Kamerabild (a,b), Segmentierungsergebnis (c,d).
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Anhang C. Zusätzliche Diagramme für die Evaluierung

(a) (b) (c) (d)

Abbildung C.3.:Inhomogene Ausleuchtung im Fahrzeug. Vor allem an der Peripherie des Ka-
merasichtbereichs treten deshalb verstärkt Segmentierungsfehler auf. Bilder
von der Infrarotkamera im Fahrzeug (a, c), Ergebnis der histogrammbasier-
ten Schwellwertesegmentierung (b, d).

(a) (b)

Abbildung C.4.:Unstetige Fl̈achen̈anderungen bei der Armfilteroperation. 1-fache Armfilte-
rung (Rekursionstiefe 1) (a), 2-fache Armfilterung (Rekursionstiefe 2) (b).

(a) (b) (c) (d)

Abbildung C.5.:Fehlerquellen f̈ur die Bestimmung der Tiefeninformation̈uber den r̈aumli-
chen Versatz. Starker Fehler in der räumlichen Segmentierung des rechten
Kamerabildes (a,b), Synchronisationsfehler der beiden Kamerabilder (c,d).
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C.2. Benutzerunabhängige Erkennung mittels sHMM in der Desktopumgebung

(a) (b) (c) (d)

Abbildung C.6.:Ungen̈ugende Armfilterung bei den Winkgesten. Aufgrund der schmalen
Handregion wird die Filteroperation zu oft iteriert. Eingabebild und Ergebnis
im Desktopbereich (a,b), Eingabebild und Ergebnis im Fahrzeug (c,d).

C.2. Benutzerunabh ängige Erkennung mittels sHMM in der
Desktopumgebung

Pr
ob

an
d

XW
ip

e
XY

C
irc

le
C

C
W

XY
C

irc
le

C
W

XY
Ea

st
Po

in
te

rU
p

XY
Ea

st
W

av
e

XY
G

ra
b

XY
N

or
th

XY
So

ut
h

XY
W

es
tP

oi
nt

er
U

p
XY

W
es

tW
av

e
XZ

C
irc

le
C

C
W

XZ
C

irc
le

C
W

XZ
N

or
th

XZ
So

ut
h

YZ
C

irc
le

C
C

W
YZ

C
irc

le
C

W
ZW

ip
e

∅
VP1 1 0.2 0.86 0.95 0.95 1 1 1 1 0.95 1 1 0.93 0.85 1 1 10.93
VP2 1 0.6 1 1 1 1 0.94 0.94 1 1 0.88 1 0.88 0.88 1 1 0.910.94
VP3 1 0.94 1 0.75 1 1 1 1 0.4 0.63 1 0.94 0.79 0.69 1 1 10.88
VP4 1 1 0.56 0.88 1 1 1 1 0.88 1 0.93 1 0.35 0.59 0.94 0.88 10.88
VP5 1 0 0 0 1 1 0 0.88 0 0.8 0.94 0.88 1 0.85 1 1 0.940.66
VP6 1 0.75 0.92 0.56 1 1 0.94 1 0.88 0.94 1 1 0.85 0.71 1 1 0.460.89
∅ 1 0.58 0.72 0.69 0.99 1 0.81 0.97 0.69 0.89 0.96 0.97 0.79 0.76 0.99 0.98 0.880.86

Tabelle C.1.:Einzelerkennungsraten für die sechsfache Kreuzvalidierung zur Bestimmung der benutzerun-
abḧangigen Erkennungsrate des sHMM-basierten Klassifikators ohne Einfluss von Kontextwissen.
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VP3 1 0.94 1 0.75 1 1 1 1 0.4 0.63 1 1 1 0.92 1 1 1 0.91
VP4 1 1 0.56 0.88 1 1 1 1 0.88 1 0.93 1 0.85 1 0.94 0.88 10.94
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VP6 1 0.92 0.92 0.81 1 1 1 1 1 0.94 1 1 0.92 0.93 1 1 10.97
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Tabelle C.2.:Einzelerkennungsraten für die sechsfache Kreuzvalidierung zur Bestimmung der benutzerun-
abḧangigen Erkennungsrate des sHMM-basierten Klassifikators mit Einfluss von Kontextwissen.
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Anhang C. Zusätzliche Diagramme für die Evaluierung
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ANHANG D

K ONFIGURATIONS - UND SIMULATOR

GUI

D.1. Systemdemonstrator

Die Demonstratoroberfl̈ache erlaubt eine Konfiguration des Gestenerkennersystems zur Lauf-
zeit. Dazu werden Kommandosüber das Netzwerk geschickt, die auf der Empfängerseite als
Aktionen interpretiert und ausgeführt werden. Kern der inTCL/TK [Act04] programmierten
GUI1 bildet das Hauptdialogfeld (siehe AbbildungD.1), das sich in zwei große Bereiche
unterteilen l̈asst. Im oberen Dialogabschnitt lassen sich Netzwerkeinstellungen treffen sowie
Verbindungen zum Zielrechner aufbauen. Desweiteren können alle Einstellungen aus einer
Datei ausgelesen werden. Der untere Bereich ist in die drei Abschnitte

”
Classifier“,

”
Spot-

ter“ und
”
Segmentation“ gegliedert, wobeiüber

”
Radiobuttons“ die verschiedenen Verfahren

geẅahlt werden k̈onnen. S̈amtliche Feineinstellungen zu den Verfahren werden in separaten
Fenstern getroffen (siehe auch AbbildungenD.2, D.3 undD.4), die sichüber die entsprechen-
den Druckkn̈opfe im unteren Bereich des Hauptdialogfeldesöffnen bzw. schließen lassen.

Bezeichnung Parameter Beschreibung

Size of Medianmask ηM Kernelgr̈oße des Mittelwertsfilters.
Size of Gausskernel ηG Kernelgr̈oße des Gaußfilters.
Scale of Z Axis ξZ Faktor zur Skalierung derZ-Trajektorie.
Scale of Area 1

ξA
Faktor zur Skalierung derA-Trajektorie.

Z Garbage Difference θZ
XY Minimal nötiges Verḧaltnis zwischen den Am-

plituden derZ- und X- bzw. der Z- und Y-
Trajektorien damitZ dominant wird.

1 graphical user interface.
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Anhang D. Konfigurations- und Simulator GUI

Bezeichnung Parameter Beschreibung

Garbage Difference θXY Maximal zul̈assiges Verḧaltnis zwischen den
Amplituden derX undY Trajektorien um eine
dominante Trajektorie zu ermitteln.

Garbage Minimum X θX Minimal zulässige Amplituden f̈ur X als domi-
nante Trajektorie.

Garbage Minimum Y θY Minimal zulässige Amplituden f̈ur Y als domi-
nante Trajektorie.

Garbage Minimum Z θZ Minimal zulässige Amplituden f̈ur Z als domi-
nante Trajektorie.

Extremacount for XWipe θe Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als XWipe erkannt wird.

Extremacount for YWipe θe Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als YWipe erkannt wird.

Extremacount for ZWipe θe Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als ZWipe erkannt wird.

X Dominance Fraction θX
d Verhältnis zwischen derX und Y Amplitude

(mit Y als dominanter Trajektorie), ab dem bei-
de Trajektorien dominant werden.

Y Dominance Fraction θY
d Verhältnis zwischen derY und X Amplitude

(mit X als dominanter Trajektorie), ab dem bei-
de Trajektorien dominant werden.

Minimum Extrema Di-
stance

Mindestabstand zwischen zwei Extremwerten
bei der Funktionsanalyse.

Extrema Margin Extrema, die diesen Mindestabstand vom An-
fang bzw. vom Ende der Merkmalsvektorse-
quenz, unterschreiten werden ignoriert.

Is Input Deviation? Die m̈oglichen Werte sindtrue oderfalse. Wenn
true ausgeẅahlt wird erwartet der Klassifikator
den Merkmalsvektor in relativer Darstellung im
Gegensatz zu einer absoluten Darstellung.

Take only Area as Z? Die m̈oglichen Werte sindtrue oderfalse. Wenn
true ausgeẅahlt wird, verwendet der Klassifika-
tor nur die Fl̈achen̈anderung der Handregion als
Indikator für die Tiefeninformation und nicht
die Fusion von Fl̈ache und Versatz-Z-Wert (sie-
he auch Abschnitt5.2.3).

Tabelle D.1.:Einstellungsm̈oglichkeiten f̈ur den 3-Phasen-Klassifikator.
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D.1. Systemdemonstrator

Abbildung D.1.:Hauptdialogfeld f̈ur den Systemdemonstrator.

Abbildung D.2.:
”
MLP Rulebased Classifier“ Einstellungen zum 3-Phasen Klassifikator

(links),
”
HMM Classifier“ Einstellungen zum sHMM-basierten Klassifika-

tor (rechts).
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Bezeichnung Parameter Beschreibung

Consider only
sHMM’s with this
score from Winner

Nötiger Scoreabstand vor Kontextzuweisung zum
führenden HMM.

Minimum Allowed
HMM Score

τ Minimaler Score, bevor das sHMM von der Erken-
nung ausgeschlossen wird.

Minimum Allowed
Winner-Vice Score
Difference

υ Faktor zur Skalierung derZ-Trajektorie.

Tabelle D.2.:Einstellungsm̈oglichkeiten f̈ur den sHMM-basierten Klassifikator.

Abbildung D.3.:
”
Skincolor Segmentation“ Einstellungen für das hautfarbenbasierte Segmen-

tierungsverfahren.

Abbildung D.4.:
”
Threshold Segmentation“ Einstellungsmöglichkeiten f̈ur das statische

Schwellwertverfahren (links)
”
Adaptive Threshold Segmentation“ Ein-

stellungsm̈oglichkeiten f̈ur das histogrammbasierte Schwellwertverfahren
(rechts).

D.2. Kontextsimulator

Über den inTCL/TK [Act04] programmierten Kontextsimulator können beliebige Kontext-
wahrscheinlichkeiten (siehe auch Abschnitt5.4.1) für das gesamte Gestenvokabular (siehe
auch Gestenkatalog in Abschnitt5.6auf Seite74 und Gesten̈ubersicht in Abbildung5.8) vor-
gegeben werden. Dazu wird̈uber das Netzwerk eine Verbindung mit dem Kontextserver auf-
gebaut. Mit Hilfe von Schiebereglern kann nun für jede Geste bzw. jeden reduzierten Katalog

112



D.2. Kontextsimulator

eine Auftrittswahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1 vorgegeben werden (siehe AbbildungD.5).
SämtlicheÄnderungen am Kontextsimulator fließen unmittelbar in den aktuellen Erkennungs-
prozess mit ein.

Abbildung D.5.:Einstellungsm̈oglichkeiten zum simulierten Kontextwissen.

Der sogenannte
”
Feedback-Kontext“ wurde prototypisch implementiert (siehe auch

Abschnitt 5.4.1). Dieser setzt sich zusammen aus neuem Wissen vom Gestenerkennersys-
tem. Gegenẅartig umfasst dieser die durchschnittliche Beschleunigung der Gestenausführung
(
”
Gesture Acceleration“), die Sicherheit mit welcher die Geste erkannt wurde (

”
Gesture Ass-

urance“), die Dauer der Ausführung (
”
Gesture Duration“) und die ermittelte Segmentierungs-

qualiẗat. Letztere definiert sich aus dem durchschnittlichen Anteil der Bilder, in denen erfolg-
reich eine Hand extrahiert werden konnte. Alle diese Werte werden während der laufenden
Erkennung im Fenster in AbbildungD.6 mittels Netzwerknachrichten aktualisiert.
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Abbildung D.6.:Darstellung f̈ur den
”
Feedback“-Kontext.
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Abbildung E.2.:XYNorth-Geste.YC(t) ist dominant (a),XYSouth-Geste.YC(t) ist domi-
nant (b).
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Abbildung E.3.:XZNorth-Geste.ZC(t) ist dominant (a),XZSouth-Geste.ZC(t) ist domi-
nant (b).
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Abbildung E.4.:XWipe-Geste.XC(t) ist dominant (a),ZWipe-Geste.ZC(t) ist dominant (b).
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Abbildung E.5.:XYCircleCW-Geste.XC(t) undYC(t) sind dominant (a),XYCircleCCW-Geste.
XC(t) undYC(t) sind dominant (b).
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Abbildung E.6.:XZCircleCW-Geste.XC(t) undZC(t) sind dominant (a),XZCircleCCW-Geste.
XC(t) undZC(t) sind dominant (b).
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Abbildung E.7.:YZCircleCW-Geste.YC(t) undZC(t) sind dominant (a),YZCircleCCW-Geste.
YC(t) undZC(t) sind dominant (b).
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