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KAPITEL 1

EINLEITUNG

1.1. Motivation

Menschen treten unter Zuhilfenahme verschiedener Mé@datit 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 Maschiridaertragendsst. Erkéartes Ziel der
Forschung ist eine gf3tmbgliche Entlastung des Anwenders hinsichtlich Fragestellungen zur
Bedienung. Der Nutzerdante sich somit vorrangig auf die maschineltisung der Aufgabe
konzentrieren. Neben der technischen Umsetzung liegt deti&aHizur Verwirklichung die-

ser Vision in multimodalen Erkennersystemen: Nur die Fusion von visuellen, auditiven und
taktilen Benutzerinformationen sowie deren Interpretation im Kontext der aktuellen Situation
ermbglichen eine ganzheitliche Analyse.

Gegenvartig dominieren vornehmlich taktile Eingabeger wie Tastatur und Maus die Mo-
dalitatenlandschaft. Sie stellen nicht nur eine artifizielle Form der Kommunikation dar, son-
dern nussen auch vom Anwender durch aufwendiges Training erlernt werden. Wesentlich
natirlicher ist eine verbale Steuerung. Stand der Technik sind befehlsorienpert to
talk’-Systeme, die bereits erfolgreich in kommerziellen Produkten, wie beispielsweise im
Fahrzeug, genutzt werden. Im Gegensatz zuntiahsprachlichen Systemen wird dabei die
meist kommandoartige Spracheingabe durch einen Knopfdruck initiiert werden.

Gestik als wichtiger Bestandteil eines multimodalen Dialagskte erst in den letzten Jah-

ren in das Blickfeld der Forschung. Zuvor waren die uiglfaren Rechensysteme nicht leis-
tungshhig genug, die hohe Informationsdichte des visuellen Kanals in Echtzeit auszuwerten.
Vergleichbar zur Sprache stellt Gestik einetmlithe, intuitive und effiziente Eingabeform

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

Zur Steuerung von Infotainment-Systemen kommt speziell im Automobil das grol3e Potenti-
al einer gestenbasierten Eingabe zum Tragen. Infolge des enormen Zuwachses an elektroni-
schen Zusatzeinrichtungen im Kraftfahrzeug, wird deren Beherrschung mitté[sféand
Schieberegler zunehmend komplexer. Ferner ist defigbere Bauraumif haptische Be-
dienelemente stark begrenzt. Abhilfe schafft die Steuetlloey Sprach-, aber auciber Ges-
tenkommandos. Wegbereitdirfeinen multimodalen Dialog &re die Fusion dieser beiden
Eingabemedien. Gestefhnten dabei zum einen Verbales verdeutlichen und die Erkennung
durch das System somit robuster gestalten — analog zu Konversationen zwischen Menschen,
in welchen Korpersprache einen wesentlichen Teil zur SemantikdggitZum anderendan-

te Gestik als,Fallback’- bzw. alternative Modalit fungieren, wenn Spracheingabe wegen
aktueller Umgebungsbedingungen, wie beispielsweise Nebéumngghe bei einer Cabriofahrt,
nicht einsetzbar ist.

Wahrend viele Anwender BRferenzen setzen hinsichtlich der Art und Weise, wie sie mit
dem Fahrzeug interagierenbchten gibt es Menschen, die aufgrund voargerlichen Ein-
schiankungen manche Eingabeformen nicht in Anspruch nehbf@enen Gesten erweitern

somit das mgliche Interaktionsspektrum um eine weitere Eingabemdadalit

Es ist den Automobilherstellern ein Anliegen von oberster Pébdie Fahrersicherheit zu er-
hohen. Da Gesten weitgehendst ohne optische Vergewisseruridpengsfsind, kann @éhrend

der Interaktion mit den automotiven Infotainment-Systemen der Blick des Fahrers weiter auf
dem Verkehrsgeschehen ruhen. Untersuchun@exOf 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 eigneriikden. Besonders in der Fahrzeugé@wom bergen anfal-

lende Sensordatendglicherweise Potential zur Steigerung der Erkennungsraten. Weiteres
Ziel ist es diese Zusatzinformation sowie externe Wissensquellen in den Erkennungsprozess
zu integrieren und auf ihren Einfluss hin @berpiifen. Samtliche Erkennungsverfahren wer-

den evaluiert undiber eine Parametrisierung optimiert.

Auf dem Weg zur eigentlichen Intention dieser Arbeit — einer gesteagésh Interaktion
im Automobil — wird das System zi@chst in der Desktopdaine entwickelt. Dies beinhaltet
den Entwurf einer geeigneten Softwarearchitektur, die einen flexiblen Austausch einzelner
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Systemkomponenten erlauben und die Teamaribedefn soll. Um Erkenntnisselrf eine

spatere Portierung des Systems in das automotive Umfeld zu sammeln, werden verschiedene
Bildverarbeitungs- und Erkennungstechnologien prototypisch implementiert undidpegen
gestellt. Zuatzlich wird ein mechanisches Gestdlir fden Kamera- und Lichtaufbau kon-
struiert, damit in der Laborumgebuiddpnliche geometrische Bedingungen wie im Fahrzeug
simuliert werden &nnen.

Ein Demonstrator mit grafischer Benutzerolimfie wird eine netzwerkgégtte Konfigu-
rierbarkeit des Systems zur Laufzeit erlauben. Um den Gestenerkenner erlebbar zu machen,
wird er in einem letzten Schritt an d&@Mw-interne InteraktionsplattformtiAMII [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 zinken, sollte die Bildwiederholrate nicht unter

15 Bilder in der Sekunde fallen. Das zu entwickelnde System muss Echtiteitanspichen
geriigen.

Im Gegensatz zu intrusiven Verfahren, die eine Lokalisierung der Hand durch Marker, Daten-
handschuhe oder andere Positionierungssensoren erleichtern, erfolgt die Objektsillche ber
rungslosilber denvisuellen Kanal Vorgabe ist dagCome as you are“-Paradigmpron9g

vieler Automobilhersteller.

Des Weiteren bescénkt sich die Hardwareausstattung &tdndardkomponenteAls Bilder-
fassungssystem kommen handélsche Webcams zum Einsatz um deren Potential im Fahr-
zeug auszuloten. Diedtige Rechenleistung wird von aktuellen Desktop-PCs zuriignhg
gestellt. Dadurch wird zum einen der finanzielle Rahmen der Arbeit gewahrt und zum anderen
die verfugbaren Speicher- und Rechenressourcen auf die potentielle Leistung von Bordcom-
putern in zukinftigen Fahrzeugen begrenzt.

1.3.2. Organisatorische Randbedingungen

Die vorliegende Arbeitist Teil einer Projektarbeit bei 88W Forschung und Technik GmbH,
die aus zwei komplemeaten Diplomarbeiten besteht. Eikies Projektziel ist die Entwick-
lung eines Gesamtsystemnis feine gestenbasierte Interaktion im automotiven Umfeld. Die

1 Dem Anwender ist nicht zuzumuten, vor Fahrtantritt, Sensoren oder andere technische Vorrichtungen an

seinem Kirper zu fixieren.



Kapitel 1. Einleitung

Diplomarbeit von Rudi Lindl [in04] besclaftigt sich vorwiegend mit dem SpottifAglyna-
mischer Gesten, wohingegen diese Diplomarbeit vor allem die Klassifiziedymgmischer
Gesten thematisiert. Uniif das Gesamtsystem eirdglichst groRes Spektrum an verschie-
denartigen Segmentierungsverfahren zur Mguihg zu stellen, werden in beiden Arbeiten
unterschiedliche Teilgebiete deétumlichen Segmentierung behandelt. Diese Arbeit betrach-
tet verstrkt Ansatze im dreidimensionalen Raum, wohingegen in der Arbeit von Rudi Lindl
Maoglichkeiten 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. Ubersicht iber die Arbeit

Kapitel 2 geht nebeniir die Arbeit wichtigen Begriffsidrungen und Definitionen auf den
klassischen Ablauf eines Mustererkennungsprozesses ein. Anschliel3end wird anhand ausge-
wahlter Systeme im kommerziellen und automotiven Umfeld der aktuelle Stand der Tech-
nik zum Thema Gestenerkennung dargestellt. Kagiteétrachtet konkrete algorithmische
Umsetzungen zur Lokalisierung von Hand- und Kopfregionen in Videobildern. In Kapitel
werden verschiedene Berechnungsverfahren zur regel- bzw. wahrscheinlichkeitsbasierten Er-
kennung dynamischer Gesten diskutieéngliche vorgestellten Verfahren aus Kapeind

4 werden auf Leistungahigkeit, Robustheit und Implementierungsaufwand hin untersucht.
Ein abschliel3endes Fazit identifiziert die potentahtigsten unter ihnen. Kapitélbehan-

delt das realisierte Gestensystem. Nach der zugrundeliegenden Softwarearchitektur werden
Implementierungsdetails und Erweiterungen der in den Kap&elnd 4 gewahlten 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 dieMW-interne MMI VersuchsplattfornMlAMII beschliel3en das Systemka-
pitel. Die Leistungsihigkeit des Gestenerkennersystems wird in KagiteValuiert. Dabei
werden die Erkennungs- und Fehlerraten des Systems sowohl im Labor als auch im Fahrzeug
jeweils mit und ohne Einfluss von Wissensquellen verglichen. In Kapietrden die wich-

tigsten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick hinsichtbgiacher Erweiterungen

und Verbesserungen gegeben. Im Anhang finden sicétziche Diagramme zur Evaluierung

und eine Beschreibung des Gestendemonstrators.

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



KAPITEL 2

GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden alle grundlegenden Begriffe und Verfahréutent, die in dieser
Diplomarbeit von elementarer Bedeutung sind. Auf viele der hias@mtierten Definitionen

und Erkenntnisse wird in den nachfolgenden Kapiteln Bezug genommen und dann als be-
kannt vorausgesetzt.

Da Spotting und Klassifizierun§ dynamischer Gesten nahezu identische Grundlagen besit-
zen, wurde nachfolgendes Kapitel gemeinsam mit Rudi Linat(4] verfasst.

2.1. Gestik

In vielen Bereichen lassen sich Erkenntnisse aus der Grundlagenforschung bzw. Vorbilder
aus der Natur direktlir 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 Gitwdrbtick
gegeben werden. Dem interessierten Lesertsen$9 Ken9q, [VPH97] und [Ekm9] als
weiterfuhrende 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 eir@ntfferung im Er-
scheinungsbild einer Person eine Wirkung bei einer anderen Person heniekrufiq. Aus

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



Kapitel 2. Grundlagen

dieser allgemeinen Definitiosst sich, aul3er der Informatidiertragung mittels des visu-
ellen Kanals, keinerlei Verfahrerif das maschinelle Erkennen und Spotten von Gesten ab-
leiten. Kendon Ken89 Ken9q hat sich in seinen Arbeiten und Experimenten intensiv damit
besclaftigt, wie sich Gesten definieren lassen und vom Menschen erkannt werden. Folgende
Aspekte seiner Definitiohsind hierbei von Interesse:

1. Gesten entsprechen einer sichtbaren Handlung bzw. Bewegungedmgesdoder von
Korperteilen.

2. Die Erkennung und das Spotting von Gesten wird intuitiv und routa&@mvom Men-
schen durchgéhrt.

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 KekdoB89

Ken9q in mehreren Experimenten genauere Erkenntnisse. Er entdeckte, dass Menschen mit
grol3er Sicherheit Bewegungen als Gesten identifizied@mén, obwohl ihnen weder die
Semantik, noch die Aughrung der gezeigten Gesten bekannt ist. Ausgehend von diesem
Experiment wurden folgende Punkte als Entscheidungskritetiends Spotting bzw. als
grundlegende Eigenschaften von Gesten ermittelt:

1. Kopfbewegungen (Nick- bzw. Rotationsbewegungefissen schnell oder wiederholt
ausgefihrt 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 Gliedmal3en abrupt vorarlder fort und kehren anschlieRend wieder in
die Ausgangslage zuck, so wird eine Geste wahrgenommen.

3. Ganzlorperbewegungen werden nur dann als Gesten erkannt, wenn sie wieder in die
Ausgangsposition ziickkehren und nicht zu einer gederten Krperhaltung bzw. -po-
sition fuhren.

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

Zusammenfassenddst sich konstatieren, dass Gesten zum einen an einer schnellen und ab-
rupten Bewegung und zum anderen an einer spezifischen Trajéldddannt werdendnnen.
Zusatzlich weisen Gesten einen gewissen symmetrischen Charakter auf.

8 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 urigafder Anfangsposition.
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2.1.3. Taxonomie

In der Literatur wurden mehrereddlichkeiten zur Einteilung von Gesten vorgestellt, die psy-
chologische Aspekte bigcksichtigen. Kendon unterscheidet hier zwischen von der Sprache
unablangigen,autonomen Gesten* ungsestikulation®, die in Verbindung mit der Sprache
auftritt. Eine fir die Mensch-Maschine-Kommunikation weitaus sinnvollere Einteilung ist in
Abbildung2.1zu sehen und wurde von Quek(ie94 entwickelt und von PavlovicJPH97]
erweitert.

Bewegungen
/ \
Gesten unbeabsichtigte Gesten
/ \
manipulativ kommunikativ
/ \
agierend symbolisch
SN /N
mimisch kinemimisch deiktisch referentiell multimodal

Abbildung 2.1.:Verschiedene Klassen von Gest&iPH97).

Bewegungen des dtpers, speziell der Hand bzw. des Arme8niken grob inGestenbzw.
unbeabsichtigte Bewegungemnterteilt werden. Gesten setzen sich wiederum raasipu-
lativen und kommunikativerGesten zusammen. Manipulative Gesten sind unmittelbar bzw.
haptisch mit einem Objekt oder Gegenstand verbunden urihgern haup#hlich dessen
Position oder Orientierung. Im Fahrzeug treten selufig derartige Gesten, wie zum Bei-
spiel Lauts@rkeranderung oder Gangwechsel, auf. In einer gestenbasierten MMI sind jedoch
nur kommunikative Gesten von Relevanz, da sie eine Inteidt@nmitteln. Sie &nnen noch
weiter inagierendeund symbolischésesten untergliedert werden. Bei den agierenden steht
vor allem die Interpretation der Bewegung an sich im Vordergrund; so imitieremufie-
schenGesten wohlbekannte Handlungsalfe wie beispielsweise Greifen oder das Abneh-
men eines Teleforirers.DeiktischeGesten regsentieren hingegen im Allgemeinen relative
Zeigegesten, wohingegémemimisch&esten haup&chlich Richtungsgesten darstellen. Im
Gegensatz zagierenden spielensymbolischeGesten in der Linguistik eine grol3e Rolle.
Entweder werden simultimodalverwendet, um beispielsweise eine sprachliche Aussage zu
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untermauern oder dienen als symbolis&teferenauf eine andere Handlung, einen Gegen-
stand oder eine Eigenschaft, wie zum Beispiel die Geldgeste,ea®n Vogel zeigen®. Der
Gestenkatalog, der in dieser Arbeit verwendet wird, setzt siclkiaesimischeymimischen
undreferentiellenGesten zusammen (siehe auch Abschniauf 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 repsentieren die Anfangs- bzw. Endpunkte von Gesten die relevanten Informatio-
nen und die Videosequenz den Datenstrom (siehe Abbildu)gAusgehend von dem Start-

und Endpunkt ist es Aufgabe eines nachgeschalteten Klassifikators die aufgetretene Geste zu
bestimmen (siehe Abschnit3). Derartige Anatze, in der Spotting eine Vorstufe der Klassifi-
zierung darstellt, werdey2-Stage-Spotter* genannt, wohingegen integrale Vorgehensweisen,
die Spotting und Klassifizierung kombinieren und in einem Schritt sowohl zeitliche Position
als auch das Klassifizierungsergebnis ausgeldeBtage-Spotter genannt werden.

Keine Geste/
Geste Bewegungspause

Videostrom J]

Abbildung 2.2.:Spotting von Gesten in einem kontinuierlichen Strom an Bildethg8].

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 lasst sich eine grobe Unterteilung in dynamische und statische Klassifizierung treffen. Ers-
tere erndglicht die Einordnung von temporalen Prozessen d@ageT, modelliert durch ei-
ne Sequenz von Merkmalsvektoréimy, ..., Mr }. Typisches Anwendungsgebiet in Form von



2.4. Bildverarbeitungspipeline

HMM'’s® oder DTWP ist die Spracherkennung. Statische Klassifizierung hingegen unterschei-
det Objekte anhand eines einzelnen Merkmalsvekioes 1) und findet beispielsweise in der
Personenidentifikation in Form von SVVMder Neuronalen Netzen Anwendungff01]. Die
zugrundeliegenden Algorithmen der Klassifikatoréniken 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 Gesté&sst 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 Schichtenm@dslisich
durch die Kinstliche Unterteilung oftmals einedfsere Flexibiliait und Modulariét, bei deut-
licher Reduktion der Gesamtkompleiit erreichen. Je nach Anwendungsgebiet kann es vor-
kommen, dass Schichten kombiniert,@ggtht oder hinzugéfyt werden.

Im Folgenden werden die Aufgaben der einzelnen Schritte der Bildverarbeitungspipeline, wie
sie in Abbildung2.3zu sehen ist, kurz exlitert.

, Vorver- Merkmals-
e — | —
,, ——
WY Gesten
Vokabular
\Erkannte
Geste = |K|2SSifiKatOr | <@ [  Spotting

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

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

AnschlieRend unterteilt ein Segmentierungsverfahrén \feitere Details zu den verschie-
denen — in dieser Arbeit untersuchten — Verfahren sei auf Kapitelrwiesen) das Bild in

Hidden Markov Model.
6 Dynamic Time Warping.
7 Support Vector Machine.
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Vorder- und Hintergrund, welche die Grundlagénden rachsten Schritt in der Bildverarbei-
tungspipeline — der Merkmalsextraktion — darstellen.

Hier wird versucht, durch Kombination von charakteristischen Merkmalen des Vordergrun-
des, diesen in einer aglichst einfachen und kompakten Darstellung zu komprimieren und
dadurch eine Datenreduktion zu erreichen. Auf Kosten der Approximationsgenauigkeit wer-
den im Weiteren die Merkmalgmy, ..., mr } verwendet, dieiir eine s@atere Klassifizierung

von Bedeutung sind. Diese Auswahl ist anwendungsspezifisch und kann zum Beispiel durch
den Transinformationsgehalifg97 ermittelt werden. Die Attributémy, ..., my } lassen sich

zu dem Merkmalsvektom 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
{My,...,M} der Startpunkih, sowie die Endpositiom des zu klassifizierenden Objektes
bestimmt werden. Im klassischen Fall stellen die einzelnen Attribute die Grundiade$e
Entscheidung dar, wobei die verwendeten Merkmatalhs Spotting und die Klassifizierung
nicht zwingend identisch seinimsen.

Ausgehend von dem Spottingergebnis muss in der letzten Stufe des Mustererkennungspro-
zesses der Klassifikator entscheiden, zu welcher vordefinierten Kéas$e die Eingangs-
sequens = {My,...,Me} geldrt. Hierbei entllt K die unterscheidbaren Muster inklusive
einer Garbage Klasse, als Rapentantir Merkmalssequenzen, die nicht eingeordnet wer-
den lonnen.

S— ke K (2.1)

Die verschiedenen A@sze 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{n04].

2.5. Kontextwissen

Speziell in der Fahrzeugddine fallen eine Vielzahl von Sensorinformationen an, deren In-
terpretation Kontextwissen bildet (siehe Abbilduhd). In dieser Arbeit werden die Begriffe
Wissensquelle und Kontextwissen synonym verwendet und lassen sich im automotiven Um-
feld wie folgt unterteilenl[MA *01]:

» Der Systemkontediefert Informationeniber die Verfigbarkeit einzelner Module bzw.
den aktuellen Systemzustand wie beispielsweise dieligleene, Dialogstruktur, Ge-
schwindigkeit, etc.

» Der Umgebungskontextereinigt alle Informationen, die direkt aus der Umgebung ab-
geleitet werden &nnen (LichtverBltnisse, Getuschkulisse, etc.).

10



2.6. Stand der Technik Gestenerkennung

 Informationen, die vom Nutzer deduziert werdémhken bzw. direkt mitihm in Zusam-
menhang stehen, werden unter dem Bedd#hutzerkontextusammengefasst. Zum
Beispiel Vorlieben des Anwenders, Historie der letzten Benutzung, Geschlecht, Alter,
etc.

Kontextwissen

Sensordaten Interpretation ) | i Systemkontext |
| Benutzerkontext !
| |
\

Umgebungskontext

____________ 7

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

Die Integration von Kontextwissen in Module Spotting und Klassifzierung birgglroher-

weise Potential zur Steigerung der Erkennungsleistung bzw. Fehlerresisteniar wiedfdie
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- Merkmals-
e — o, —
) - Kontext-
Qi Gesten- wissen
Q&S vokabular
\Erkannte
Geste wmmmm |K|aSSifikatOr| <@ | Spotting

Abbildung 2.5.:Durch Kontextwissen erweiterte Bildverarbeitungspipeline

2.6. Stand der Technik Gestenerkennung

Viele wissenschatftliche Arbeiten thematisieren eine Verbesserung der Mensch-Maschine-Kom-
munikation durch Einbeziehung ziglicher Modaliaten, wie Sprache oder Gestik. Dabei

sind sowohl die zugrundeliegenden Anwendungsgebiete als auchddjichenUsecases

weit gefachert. Im Folgenden soll ein kurzer Abrigber schon existierende Verfahren aus

dem Teilbereich der allgemeinen Gestenerkennung zum eineiiherdSysteme im speziel-

len automotiven Umfeld zum anderen gegeben werden.

11



Kapitel 2. Grundlagen

Abbildung 2.6.:Sony’s EyeToy zur gestenbasierten Bedienung von Computerspitbeh [

2.6.1. Allgemeine Systeme

Gestenerkennung findet in sehr védtigen Gebieten Anwendung, die sich seit einiger Zeit
nicht mehr nur auf wissenschatftliche Bereiche be&cken. Sony’s EyeToyHor] ist zum Bei-

spiel das erste Gestenerkennersystem, das erfolgreich kommerziell vermarktet und vertrieben
wird. Durch eine einfache Webcam, die als Erweiteruingdie Play Station 2 editlich ist,

wird dem Anwender eine zaszliche Modaliat zur Interaktion mit Computerspieleriénet.

Der Spieler kann mittels einfacher Gestdizw. Korperbewegungéndirekt 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 Gestenerkennuéndidp fur Simultariibersetzungen von
Zeichensprachen verwendet. So ist es mit dem von Zieren éZal0p] prasentierten System
moglich, mittels einer Frontalaufnahme von Personen, 152 unterschiedliche Gesten der deut-
schen Gelrdensprache zu detektieren. Hauptgesichtspunkt dieser Arbeit war es ein robustes
Segmentieren bzw. Tracken bei unterschiedlichen Hintiexdgn bzw. zahlreichen Okklusio-

nen der Hand, zu geihrleisten. Dieses Ziel wurde durch die Verwendung eines Kalman-
Filters und Mean-Shift-Trackers erreicht, wobei das Gesamtsystem Detektionsraten von 81%
erreicht.

Ein weiteres grol3es Anwendungsgebiet, in dem Gesten als Mittel der MMI verwendet werden,
bildet die Augmented RealityAMLSA]. Zum Beispiel verwendet MorgueW[L97] manipu-

lative und kinemimische Handgesten, uimktliche Objekte zu modifizieren bzw. in einer
virtuellen Welt zu navigieren. Eine mehr wissenschaftliche Anwendung in der erweiterten
Reali&t stellt die Simulation der 3D Struktur von sehr grof3en Molek dar, die von Zeller

Zum Beispiel Wink- bzw. Greifgesten.

9  Beispielsweise Boxen.
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et al. ZPD"97] thematisiert wird. Handgesten dienen in diesem System zur Steuerung und
Eingabe @ir 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 visicgaren MMI Konzeptim Fahrzeug mit Head Up Display von
Alpern et al. AMO02]. Als Erkennungstechnologie wurde eM/izard of Oz*
verwendet.

In dem von Cairnie et alNCMOQ] vorgestellten Systemdnnen mittels einegSix Degree

of Freedom“-Senséf deiktische Gesten auf einem eingeblendeten virtuellen Bedienfeld zur
Steuerung sekurider!, Fahrzeugfunktionen verwendet werden. Als Spotting findet ein zu-
satzlicher Knopf am Lenkrad Verwendung, der die jeweilige Geste initiiert. Audiosteuerung,
Klimaeinstellungen, sowie externe Fahrzeuggemwie Schweibenwischer bzw. Fensterheber
zahlen hierbei zu den aglichen Interaktionsiiglichkeiten. Ein realer Systemeinsatz ist je-
doch nicht praktikabel, da die intrusive Sensorik den Fahrer zu stark beim Fahrendugeintr
gen wirde.

Das an der Technischen Hochschule Aact&h(( entwickelte nichtintrusivgiGest’ Sys-

tem zur Steuerung von Verkehrsfunknachrichten und E-Mail Funktionen verwendet zum einen
eine Fusion aus Maximum Likelihood und Korrelationsklassifikatoterséchs unterschied-
liche statische Gesten und zum anderen HMMisdie Erkennung 16 dynamischer Gesten,
wobei ein manuelles Spotting zum Einsatz kommt. Die Bilderfassung eiibkgteine Infra-
rotkamera. Aufgrund unzureichender Rechenleistung und aufwendiger Algoritlimiiek

10
11

Elektromagnetischer Transmitter in Verbindung mit einem am Zeigefinger befestigten Sensor.
Scheibenwischer bzw. Fensterhebe@ligen, Klimaeinstellungen, Audiosteuerung.
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lediglich statische Gesten im Echtzeitbetrieb erkannt werdenid@arhinaus sind die ver-
wendeten Hardwarekomponenten zur Bilderfassung und Beleuchtur@twesiralig kost-

spielig.

Geiger [5ei03 wahlt in seiner Arbeit keinen videobasierten Ansatz, sondern nutzt zur be-
rihrungslosen Erfassung der Hand ein Array von Infrarot Abstandsensoren. Neben reinen
Handgesten &nnen durch zu#dzliche Sensoren am Sitz des Fahrers auch Kopfgesten klas-
sifiziert werden. Der verwendete Gestenkatalog besteht Faapish aus Richtungsgesten

zur Navigation innerhalb der Méstruktur bzw. zur Bedienung der Musikwiedergabe. Mimi-
sche Gesten finden als Shortcut Anwendung und mittels Regelungsgesten ist eine Einstellung
der Lautshrke bzw. ein Scrollen in Listen dxglich. Bei einer DTW-basiertéa Klassifizie-

rung von 12 unterschiedlichen Handgesten wurde eine personeraunuadpd Erkennungsrate

von 89% erreicht. Das verwendete Sensorfeld erreicht nicht die hohésAuigsgenauigkeit

einer videobasierten Bildanalyse und limitiert so die Anzahl der differenzierbaren Gesten.
Typische Probleme der bildbasiertgtumlichen Segmentierung werden dadurch hingegen
umgangen.

12 Dynamic Time Warping.
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KAPITEL 3

BETRACHTETE ANSATZE DER
RAUMLICHEN SEGMENTIERUNG

Unterraumlicher Segmentierungersteht man die vollahdige Partitionierung eines Bildes
in voneinander disjunkieBereiche PNR93. Ergebnis dieser Unterteilung sind Hintergrund-
und Vordergrundobjekte. Letztere sind relevantdas weitere Vorgehen innerhalb der Bild-
verarbeitungspipelineG91, Pra9]. In der Handgestenerkennung im Besonderéhlen
die Hande, definiert ab dem Handgeleiiber die Handfiche bis zu den Fingerkuppen, zum
Vordergrund. Alletibrigen Szenenobjekte, insbesondere andémpéfteile des Nutzers, Ti-
sche, Tastatur oder die Mittelkonsole im Fahrzeug, bilden den Hintergrund.

Ein maschineller Algorithmus, der das Segmentierungsprobiet) ist bis heute nicht be-
kannt [Pra91 PNR93. Lediglich fur Falle mit vordefinierten Einschnkungen (z. B. konstan-

te Beleuchtung, statischer Bildhintergrun@nken ansprechende Ergebnisse erzielt werden.
In der Fahrzeugdo#éme sind viele dieser Randbedingungen nicht gegeben und machen somit
die raumliche Segmentierung zu einem anspruchsvollen Unterfangen§.

Es lasst sich eine grobe Unterteilung der Segmentierungstechniken in farb-, lage- und formba-
sierte Verfahrensklassen treffen. Folgende Abschnitte widmen siciitZersaus 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 Schwellwertsegmentierunst ein farbbasiertes, pixelorientiertes Segmentierungsverfah-
ren. Pixelorientiert in dem Sinne, dass jeder Bildpuriktgich betrachtet und isoliert von

1 nichtilberlappend.
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seiner Umgebung segmentiert wird. Bilder im RGB-Farbraum beinhalten drei Fatbkan
und kdnnen mathematisdlber eine diskrete Funktiofigs (X, y] = (fr[X,V], fg[x,¥], fo[X,y]) re-
prasentiert werden. Diese bildet Bildpunkkey| auf Farbtupel mittels der Funktionénx,y],

fg[x,y] und fp[x,y] ab, die fir Pixel innerhalb des rotem)( grinen @) bzw. blauenlf) Farbka-

nals Werte zwischen 0 und 255 annehmen. Da sich folgende Betrachtungen auf Grauwertbil-
der mit nur einem Farbkanal beziehen, mul3 das RGB-Farbbild entsprechend in ein Einkanal-
bild g[x,y] konvertiert werden, was beispielsweisiger die Extraktion eines der Farbkde

(9[x,y] = fa[x,y] mit A € {r,g,b}) erfolgen kann.

Liegt das Einkanalbild[x,y] vor, entscheidet ein Schwellwestiber die Segmentzugéhg-

keit der jeweiligen Funktionswerte. Ergebnis ist eine neue binarisierte Bildfunkfiow],

wobei ein Bildpunkt mit dem Wert 0 dem Hintergrund- und mit dem Wert 1 dem Vorder-
grundsegment angéhg ist. Diese beiden Segmente werden im Folgendeimitespektive

Kv bezeichnet.

bix.y] = {1 furg[x,y] >s (3.0)

~ ] 0sonst

Grundstzlich 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 (Mordergiindnd Hintergrund-
segmenKy) jedoch ausreichend. Bilder mit mehr als einem Farbkanabglichen eine mul-
tidimensionale SchwellwertbildunigberVerbundhistogrammé/erfahren in diesem Bereich,
insbesondere zur Segmentierung von hautfarbenen Regionen, werden in der Diplomarbeit von
Rudi Lindl [Lin04] thematisiert.

(@) (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 Rindkief Qite des Verfahrens.
Optimal ist dabei ein Wers, der eine naglichst exakte Trennung der Bildfunktion in die
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3.1. Schwellwertsegmentierung

beiden Segmentky und Ky realisiert. Um diese Schranke zu finden, existieren mehrere
Moglichkeiten Jah93 GW87).

» Statischer Schwellwert

Ein konstanter Schwellwert ist sinnvoll, falls a priori Annahnigrer die Grauwert-
verteilung sowohl des Vorder- als auch des Hintergrundobjekts der zu segmentieren-
den Bildsequenzen getroffen werdeinken und dieséber die gesamte Bildreihe un-
veranderlich sind.

» Histogrammanalyse

Oftmals lassen sich die einzelnen Segmente anhand ihrer Grauwertverteilung im zu-
getdrigen Histogramrhdes Grauwertbildes identifizieren. Dabei ist dieses im Idealfall
bimodaf (siehe auch Abbildung.1(c) und erlaubt dadurch nach Funktiorétling

und Minimabestimmung eine Ermittlung des idealen Trennschwellweitegorder-

und Hintergrundsegment. Dieses Verfahren wird in der Diplomarbeit von Rudi Lindl
[Lin04] detailliert betrachtet und evaluiert.

» Verfahren von Otsu@ts79 Leh0Zg

Die Idee fir das Verfahren von Otsu beruht auf der Betrachtung @oauwertvari-
anzen Durch Variierung des Schwellwertes wird versucht, die Varianz zwischen den
Segmenteiky undKy zu maximieren und innerhalb der Segmente zu minimieren.

Ausgangslage bilden zwei Segme#tgS) und K4 ($) die durch den Schwellwegde-
trennt werdenp(g) sei die Auftrittswahrscheinlichkeit des Grauwertes § < G, wo-
bei G der maximale im Bild auftretende Grauwert ist. Die Wahrscheinlichkéiemd
P, fur das Auftreten von Bildpunkten in den beiden SegmeKieandK1 ergeben sich
nun ablangig vonszu

Po(§) = > P(9) (3.2)

PL(§) = p(g) (3.3)

Dabei giltP; = 1 — Py(8). Seig der Mittelwert aller im Bild vorkommenden Grauwer-
te undgp bzw. g7 die Mittelwerte innerhalb beider Segmente. Dann ergeben sich die
Varianzen der beiden Klassen zu

S

5(8) = ~)° (3.4)
a5(%) g;(g o) P(9)

2 Haufigkeitsverteilung von Grauwerten.
Im Gegensatz zu unimodalen Verteilungen aktdas Histogramm in zwei deutlich unterscheidbare Ma-
xima, wobei ein Maxima die Grauwertverteilung des Hintergrunds und das andere die des Vordergrunds
modelliert.
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G

oi®= Y (9-90)°p(9) (35)
g=5+1

Die Varianz innerhalb beider Klassen wird durch die Summe der beiden Einzelvarian-
zen B.4) und (3.5) gebildet.

0%(8) = Po(8) - 03(8) + P1(9) - 03(9) (3.6)

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

0zul(§) = 02— 05 (8 = Po(§) - (@ —0)* +P1(9) - (G~ ) (3.7)

Ziel ist es die Varianoj, innerhalb der Segmente zu minimieren ung zwischen den
Segmenten zu maximieren. Dafwird der Quotient)($) aus B.6) und (3.7) gebildet:

2 A
Q¥ = Ozul9) (3.8)

o

»

Der Werts, der den Quotienten3(8) maximiert, bildet den idealen Schwellwest
hinsichtlich der Varianz beider Klassen. Dazuissen alle raglichen Schwellwerte
0 < §< G durchiteriert werden, was eine kubische Berechnungskomateatt Folge
hat.

3.1.2. Nachbearbeitung

Bildrauschen, bedingt durch @tingen im Kamerasystem oder in débertragungsleitung

bzw. durch Schattenwurf und stellenweise dunkle Pigmentierung der Haut, macht sich durch
Licken und raue &der in den Regionen bemerkbar. Um auf die Gestalt von Regionen Ein-
fluss zu nehmen (siehe Abbildudg?), sind verschiedene Operatoren definiert, dienads-
phologisché Operationerbezeichnet werden. Darunter fallen auch die Operatoren Opening
und Closing (sieheJah93 fur eine audihrliche Abhandlungiber morphologische Operatio-
nen).

Operationen zur Bildbereinigung

» SchlieRen von bchern

Im Komplementbild werden alle Zusammenhangskomponenten entfernt, die an den
Bildrand grenzen. Eine anschlieRende Oder-Vagfung des Komplementbildes mit
dem Eingabebild hat ein Schliel3en allérdher 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 Regionéffaan undiiber 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.

(@) (b)

Abbildung 3.2.:Ungefiltertes Bild (a), Bereinigtes Bild (Geschlosserieher mit anschlie-
Rendem Closing) (b).

Allein die Schwellwertsegmentierung stellt in der Regel nicht sicher, dass die gewonnenen
Regionen ausschliellich die gémschten Objekte beinhalten. Beim Segmentieren der Hand
fallt meist der Unterarm, sofern dieser nicht durch ein dunkles Kleiduingjsbedeckt ist, in
einenahnlichen 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)reprasentiert Punkt den Schwerpunkt der gefundenen Komponente. Durch
diesen wird der Vektod gelegt, dessen Richtung mittels der Orientierung des Bereichs vorge-
geben wird. Berechnungsvorschriften der Merkmale Schwerpunkt und Orientierung werden
in den Abschnittert.1.1und4.1.2thematisiert. Ebenfalls durch den Schwerpudkterden

die beiden Vektoreg undh gelegt, wobei die Orientierung durch den Winketwischend

undg bzw. d undh fest vorgegeben ist. Die Punk&undH errechnen sich aus dem Schnitt

der Vektorerg respektiveﬁ mit der Kontur der Gesamtregion.

Durch die beiden Schnittpunkt® und H wird eine Ellipse gelegt, wobei diese durch den
Mittelpunkt C, die oBdA. lange Achs€G und die kurze Achs€H eindeutig definiert ist.
Der Rand des Ellipsensektd®8CG,CH) bildet nun die Schnittstelle zwischen Unterarm und
Hand.
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Wird der Arm noch weiter in den Szenenausschnitt geschoben ergibt sich ein@rkterst
Translation des Schwerpunkt€sin den Unterarmabschnitt der Gesamtkomponente und
macht es erforderlich, die Filterung wiederholt zu durchlaufen. Abbruchkriterivmdie
Rekursion ist dabei das Erreichen eines empirischagdten Seitenveditnissesp des fa-
chenkleinsten, die gefilterte Komponente umschlielRenden RechtéctS][

d

(b) (c)

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

(©).

Bewertung

Inharente Problematik aller vorgestellten Schwellwertverfahren ist das gelegentliche Fehlen
einer globalen Schranke zur korrekten Trennung des Vordergrunds vom Hintergrund. Grund
dafur ist, dass die Hand- bzw. Kopfregion oftmals nicht das einzige helle Objekt im Szenen-
ausschnitt darstellt. Dies hat zur Folge, dass Bereiche des Hintergalsdslicherweise mit

in das Segmentierungsergebnis aufgenommen werden (siehe Abbdding

H

(b)

(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 Fahrzeugdoame jedoch ist die Szenerie starken Schwankungen in der Lichtin-
tensiéit unterworfen, was eine Adaption des Schwellwertes u@mglgch macht. In dieser
Domane hat sich gezeigt, dass seitens der dynamischen Verfahren der Algorithmus von Otsu
in der Regel bessere Segmentierungsergebnisse liefert als das histogrammbasierte Verfahren
(siehe Abbildund.5), insbesondere wenn keine strikt bimodale Grauwertverteilung vorliegt,
was eine korrekte Minimasuche im Histogramrogticherweise verhindert (vergleiche auch

das Histogramm in Abbildung.1(c) mit 3.4(d). Eine Verwendung zutaumlichen Segmen-
tierung dynamischer Gesten scheitert dennoch wegen der zeitaufwendigen Berechnung (Kom-
plexitat vonO(n®)), die trotz Optimierungen, nicht mit der kontinuierlichen Verarbeitung der
Bildfolgen in Echtzeit schritthalten kann.

|

(@) (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 Schwellwertalgorithmi@neinen Einsatz im Fahrzeug bil-
det schlussendlich der histogrammbasierte Ansatz zur Schwellwertfindung, da er einen guten
Kompromiss zwischen Segmentierungsqgaaliind 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 bildeMiesser bzw. Templat¢. Um

nun das Muster zu lokalisieren, wird das Templaber alle ndglichen Positionen des Bil-

des geschoben und ein weiter unten noch zu definierehaelichkeitsmaferechnetUber-
schreitet der Wert des berechnefémlichkeitsmaRes einen gewissen Schwellwert, so wird
das Muster als erkannt angenomm@eri[S02.
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Kapitel 3. Betrachtete Ansitze der rdumlichen Segmentierung

3.2.1. Summe der absoluten Grauwertdifferenzen

Seit[x,y| ein Templatebild, mit der Breites und der Fbheh undg[x,y| das Suchbild, dann
erzeugt die Summéber dieAbsolutbetédge der Grauwertdifferenzen

w—1h-1

ax,y] = h Z) Z)|t [u,v] — g[x+u,y+V|| (3.9)

ein UblichesAhnlichkeitsmaR. Intuitiv ist klar, dass d[ébereinst_i.mmung zwischen dem ge-
gebenen Bild und dem Template umso besser ist, je kleiner ddseEhkeitsmal ist.

Daher gilt folgendes Vorgehen um ein Muster in einem Bild aufzufinden.Abaichkeits-

malf’ wirdiber das gesamte Bild berechnet und der im letzten Abschnigthene Schwell-
wert auf dasAhnlichkeitsbild angewendet. Um die exakten Positionen zu bestimmen, werden
darauf lokale Minima bestimmit.

3.2.2. Grauwertkorrelation

Die Grauwertkorrelation(3.10 nimmt, im Gegensatz zudhnlichkeitsmaf der Grauwertdif-
ferenzen, einen hohen Wert bei gutésereinstimmung zwischen Template- und Suchbild an.
Problematisch ist die grof3e Ahgigkeit vom Kontrast des Bildes. So ist eSgfich, dass ein

Objekt, welches nicht matchen sollte, im Bild einé@ere 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.

w—1h-1

clxy] = ; ;t[u,v]g[x+ u,y+Vvj (3.10)

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

So ergibt sich die normierte Grauwertkorrelation zu

1MUY —me gl uy V] - mg(x,y)

ey = h & OVZO Vot a3(x,y)

(3.11)

wobeim der mittlere Grauwert des Templates igy(x,y) der mittlere Grauwert des Bildes in
der Maske um den Bildpunkx,y] und \/c? beziehungsweis%/ oé(x, y) die entsprechenden

Standardabweichungen siralx, y| hat den Wertebereich-1,1]. Ausclx,y] = 1 folgt g(x+
u,y+V) =I1-t(u,v)+I2 mit (I, > 0) ebensoiir ¢[x,y] = —1 folgtg(Xx+u,y+Vv) =1 -t(u,v) +
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3.2. Mustervergleich

I mit (I; < 0). Die Ubereinstimmung des Templates mit dem Ausschnitt des Suchbildes ist
also bis auf eine multiplikative {) und additive () Komponente gegeben.

D enoeam

e i

Abbildung 3.6..Template-Matching mit normierter Grauwertkorrelation @lknlichkeits-
maR. Suchbild (a), Korrelationsbild (je besserdieereinstimmung des Tem-
plates desto heller der Grauwert) (b), Schwellwert von Korrelationsbild (rot)
uber abgeschachtem Korrelationsbild visualisiert (c), Verwendetes Muster

(d).

Bewertung

Im direkten Vergleich zwischen der Summe der Betragsdifferenzen und der Grauwertkorrelati-
on alsAhnlichkeitsmaR ist der Vorteil der Summe der Betragsdifferenzen die schnelle Berech-
nung. Daiiber hinausdsst sich ein einfaches Abbruchkriterium finden, wenn der geforderte
Schwellwert nicht mehr unterschritten werden kann. Dagegen ist der Berechnungsaufwand
fur die normierte Grauwertkorrelation hoch, jedoch ist sie im Gegensatz zur Summe der Be-
tragsdifferenzen auch gegdrer multiplikativen Beleuchtungasderungen invariant. Es las-

sen sich zwar auch Kriterierif den Abbruch der Berechnung finden wenn der geforderte
Schwellwert nicht mehiberschritten werden kann, jedocliussen dair entweder die Stan-
dardabweichung oder die Korrelation (die nicht normierte Korrelaiitsey das gesamte Bild
berechnet werden.

Im Gegensatz zur Segmentierung von starren Objekten (siehe AbbBdg)ncst die Segmen-
tierung der Hand durch das Template-Matching-Verfahren nur bedingt geeignet. Die planar
projizierte Ansicht kann stark variieren, da die Hand viele Beweguigsohkeiten aufweist.

Dies wirde eine sehr grosse Anzahl verschiedener Muster erfordern umdalehen Hand-
formen abzudecken, was zum Einen den Verwaltungsaufwand und zum Anderen die Wahr-
scheinlichkeit zudlliger Hintergrundibereinstimmungen drastisch éhen wirde. Eine Seg-
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Kapitel 3. Betrachtete Ansitze der rdumlichen Segmentierung

mentierung durch den vorgestellten Mustervergleiéremur 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. Lokalisieremabst 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 diede¢iwe und passive
Methoden

Aktive Methoden interagieren mit der Szenerie, beispielsweise durch LichtprojekticitzZus

lich zur Kamera ist demnach meist teure und technisch aufwendige Zusatzhardware erforder-
lich. Jedoch ist eine einzelne monokufakameraaufnahme dann ausreichend um dien-

liche Struktur zu rekonstruiereKfp03.

Passive Methoden hingegen b&igen mehrere, entwedaértlich oder zeitlich versetzte, Auf-
nahmen der Szene. Sie erzielen nicht die hotéiBion aktiver Verfahren, sind rechenin-
tensiv und haben Schwierigkeiten mit der Verarbeitung schwach oder periodisch texturierter
Bereiche. lar die grobe Segmentierung von Hand bzw. Kopf ist die Genauigkeit dennoch aus-
reichend und aktuelle PC-Systeme stellen die erforderliche Rechenleistung zigweyf

Sie lassen sich, insbesondere innerhalb des begrenzten Budget dieser Arbeitoskaesgr
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 steltdé®skop Diffe-
renzverfahrerdar (siehe auchjAMO3]). Dafur synchronisiert man eine schnell schaltende
Lichtquelle mit dem Shutter einer Kamera. Abwechselnd erfolgt eine beleuchtete und eine un-
beleuchtete Aufnahme der Szene. Vordergrundobjekte werden durchlaéezNr Lichtquelle
wesentlich sirker beleuchtet als Hintergrundobjekte. Sondihken durch eine einfache Sub-
traktion zweier aufeinanderfolgender Bilder und anschlieBender Schwellwertbildung (siehe
auch AbschnitB.1) im Binarbild alle Objekte, deren Beleuchtungsdifferenz stark genug watr,
ausgemacht werden (siehe Abbildugd). Die Auflosung der resultierenden Tiefeninforma-
tion ist auf zwei ndgliche Werte beschnkt, respektive nahes bzw. entferntes Objekt von der
Lichtquelle.

5 Systeme mit einer Kamera.
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3.3. Stereo Segmentierung

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: SegmentierungsergebnishMo03].

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 AbbildtiBgy

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. Letztere&dst sich auch im NIRBereich betreiben und macht die Projektion
somit fur den Nutzer unsichtbar. Im Gegensatz zu Projektoréssen Lasersysteme mit der
Kamera synchronisiert werden, damit die Abtastung nur erfolgt, wenn der Shutter der Kame-
ra geédffnet ist. Falls zuatzlich zur Tiefeninformation noch die Textur des Objekts von Belang

ist, muf3 in der Regel eine zweite Aufnahme ohne Laserprojektion duighg@ferden (siehe

auch Bild links unten in Abbildun@.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 RA ermittelt werden. ficken zwischen diesen
Punkten werden durch Interpolation geschlossen (siehe auch Abbid8(dge)) [Kap03.

Ergebnis ist einéberaus exakte und védsliche Tiefeninformation der Szenerie. Selbst feine
Strukturen wie die Lage einzelner Finger der Hand bzw. Lage der Augen und der Nase im
Gesicht kbnnten damit ausgemacht werden und gewinnbringéndlie Gestenerkennung
eingesetzt werden.

3.3.2. Passive Methoden

Betrachtet man eine Szene aus mindestens zwei verschiedenen Perspeidstesich aus
den planaren Projektionen durkbrrespondenzfindungnd Triangulierungdie grobe aumli-
che Struktur rekonstruieren. Wie man in Abbildud\§ sieht, wird bei einer Stereoaufnahme
ein PunktR,, im Weltkoordinatensysteraber die jeweiligen Sehstrahlen auf ein Punktepaar
(P, P2) in die Projektionsebenen abgebilddber den Versatz und die Kamerageometrie (sie-
he Abschnitt zur Kalibrierung) berechnet sich somit die Lage des PuRkt&ind alle Punk-
tepaare bekannt, edglicht dies eine komplette Rekonstruktion der Tiefeninformation.

6 Nahes Infrarot (zwischen 800 und 1200 nm).
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—
e e

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) VS99,

In dieser Arbeit werden lediglich stereoskope Verfahren betrachtet. Polyk@gsteme er-
zielen zwar oftmals robustere Tiefendaten, verursachen aber auch ein Vielfaches an Rechen-
leistung und Kosten.

Kamera 1 Kamera 2

Relative Orientierung

R.T

Abbildung 3.9.:Schematischer Kameraaufbdur in Stereosystensfe03

Ubliches Vorgehen aktueller Algorithmen ist das Minimieren einer Kostenfunktion zur Be-
stimmung der Punktepaare. Eine globale Funktionsanalyse liefert exaktere Ergebnigse, ben
tigt aber entschieden mehr an Rechenzei8(Sekunden pro errechnetes Tiefenbild)r Ben
Echtzeitbetrieb und somitif das Segmentieren dynamischer Gesten sind mit heutiger Stan-
dardhardware nur Verfahren verwendbar, die eine lokale Berechnung von Korrespondenzpaa-
ren durchiéihren.

Kalibrierung des Stereoaufbaus

Ein PunktR,, im Weltkoordinatensystem wirdber die Abbildungtin einen Punk®; in das
Kamerakoordinatensyste@; bzw. O, transformiert. Verschiedene Paramepeidegen die

7 System mit mehreren Kameras.
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3.3. Stereo Segmentierung

Abbildungtfest:
I:)C: T[(PWa plv"" pn) (312)

Aufgabe deiKamerakalibrierungst es die Parametqs;, festgelegt durch Objektiv und Ka-
mera, innerhalb der Abbildurigzu bestimmen.

Aufteilen lassen sich die Wertgy, ..., pn in aussere (extrinsische) und innere (intrinsische)
Kameraparameter.

* Die starre Abbildung® = (X y z)T = RRy +T Uberfuhrt durch die RotationsmatriiR
und den Translationsvektdden Punk®,, in den Punk®; mit

f — (tx ty tz)T

1 O 0 cosB O sinB cosy —siny 0
R=R(0)R(B)R(y)=| 0 cosu —sina 0O 1 0 siny cosy O
0 sina cosa —sinB 0 cos3 0 0 1

Das Tupel(a, B,y,tx,ty,t,) bildet somit diedussere Orientierunger Kamera in Bezug
auf das Weltkoordinatensystem, wolmei 3 und y die Rotationswinkel um die, v,
bzw. z-Achse beschreiben urg t, undt, die Translation in Richtung der jeweiligen
Achse. Verwendet man homogene Koordinaten kann man den RotationsRelkbolr
den Transformationsvektdzur Matrix

R T
= (5 )
zusammenfassen. Die starre Abbildung vereinfacht sich nifly zuMR,,.

» Parameter béglich derinneren Orientierundpeschreiben die Brennweigeder Loch-
bildkamer&, radiale Verzeichnungen des Objektivs und Skalierungen der Bildeene
unds, verursacht durch den Abstand der lichtempfindlichen Elemente auf dem CCD-
Sensot.

@ beschreibt die perspektivischen Verzerrungen einer Lochbildkamera. Es gilt die

Projektion
uy)_ @/ x
v) z\y

Radiale Verzeichnungen des Objektivd@ken als Transformationen in der Bild-
ebene betrachtet werden und lassen sich durch die Formel

(V) - e ()

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

gut modellieren.
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Das Tupel(@ K, sy, Sy, Cx, Cy) bildet damit die innere Orientierung einer Lochbildkame-
ra.

Um die Kalibrierung durchihren zu knnen nissen hinreichend viele Punkte in Weltkoor-
dinaten und ihre korrespondierenden Abbildungen in der Bildebene bekannt sein. Zur Au-
tomatisierung dieser Messung wird ein Kalibriérger verwendet, (siehe Abbildurgy10
dessen Abmessungen bekannt sind. Dieser kdoan eine einfache Schwellwertsegmentie-
rung (siehe auch Abschnidt1) extrahiert werden. Sen; der Positionsvektor eines Markers
(visualisiert durch ein von einem Kreis umschlossenes Kreuz in Abbil@ut@(b) in Welt-

undr in den korrespondierenden Bildkoordinaten, so gilt die Abbildomg- fi(m;, p). Die
Parameter der inneren uadsseren Orientierungwerden nun durch &sung des folgenden
nichtlinearen Minimierungsproblems

n

d(ﬁ)zzum—n(m,mnz — min (3.13)

bestimmt mitp = (¢, K, S, Sy, Cx, Gy, @, B, Y, tx, ty, t7). Die Losung erfolgt durch daglarquardt-
Levenberg-Verfahrefiev44, Mar63.

(b)

Abbildung 3.10.Linkes Kamerabild mit Kalibrier&rper (a), Extrahierter Kalibrietkper
(b).

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

d(ﬁ)=_;Hm;—ﬂ(m,ﬁ)!l2+|!m,z—ﬂ(m,ﬁ)\|2 — min (3.14)

erreicht werden, wobean;; die Positionen der extrahierten Marker im linken ungch die
Marker im rechten Kamerabild bezeichnen (siehe a&ta(?).
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Epipolargeometrie

Die Suche nach korrespondierenden Bildpunkten muss nicht im gesamten Bild erfolgen, son-
dern lediglich entlang sogenannter Epipolargeraden. Passeadedie Bezeichnung Epipo-
larlinie, da wegen radialer Bildverzerrungen, verursacht durch die Kameralinse, die Epipo-
largeraden in der Regel géknmt sind. Zusammen mit den Projektionszent@nund O,

spannt ein in der linken Bildebene g&lter Punk®P; eine Ebene auf. Da der zu rekonstruie-
rende Punk®, im Weltkoordinatensystem auf dieser Epipolarebene liegen muss, kann sich
die Suche nach dem korrespondierende P&plauf die Epipolargerade, definiert durch den
Schnitt von Epipolar- und Bildebene, bes@hken (siehe Abbildung.11).

(b)

Abbildung 3.11.:Skizze zur Epipolargeometri€{e03 (a), korrespondierende Epipolarlinien
der markierten Punkte von linkem (b) und rechtem Stereobild (c).

Aufwendig und rechenintensiv gestaltet sich die Konstruktion von Epipolargeraden, ta sie f
jeden Punkt von Neuem durch@éit werden muss. Es existiert jedodlr beliebige Epipo-
larkonfigurationen eine sogenani@&andardformin 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 gleichebhe. Eine Korrespondenzfindung ist dann besonders
effizient, da der Verlauf der Epipolargeraden, der Speicherorganisation heutiger Rechner ent-
spricht (siehefiZ04] fur Details zur Epipolargeometrie). Das Reprojizieren beider Bildebe-
nen in die epipolare Standardform ist nach der Kamerakalibrierudgjiom und wird als
Rektifiziererbezeichnet.

Stereoalgorithmus von Birchfield und Tomasi

Birchfield und TomasiBT99] stellen einerZweiphasen Stereoalgorithmuar. In einem ers-

ten Matchingschritt werden grobe Dispatén zwischen den Epipolargeraden der beiden Ein-
gabebilder gesucht. Verglichen werden dabei allein die Grauwertiraggsiauf Pixelebene
innerhalb einer Bildzeile und durch dynamisches Programmieren wird eine lokale Kosten-
funktion minimiert. Ein zweiter Matchingschritt versucht nun die groben Disgimit durch
Verknipfung der einzelnen Bildzeilen zu verfeinern (siehe Abbildungé bzw. 3.14 flr
Beispiele).
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(b)

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 Mattocciagsentieren inpSMMO04] einen echtzeitihigen Al-
gorithmus, der im Gegensatz zu anderen Stereoalgorithmen lediglichiezedne Matching-
phase(SMP= single matching phase) bétigt. In einem ersten Vorverarbeitungsschritt wer-
den die in Standardform vorliegenden Bilder normalisiert.iDajird von jedem Bildpunkt

der Mittelwert der Grauwertintengiten 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 Grauwertiigmsit
errechnet und in einer LUP zwischengespeichert, um in einenéggren Schritt schwachtex-
turierter Bereiche detektieren zdéhnen. Als lokale Kostenfunktioriif die eigentliche Mat-
chingphase fungiert die Summe der absoluten Grauwertdifferenzen (siehe Unterk&pltel

fur Formelschreibweise), die in einem kleinen Korrelationsfenster didd&pp - pp berechnet

wird. Vorausbedingung ist die Annahme, dass sich Tiefeninformaiimrwiegend kontinu-
ierlich andert, und sich demzufolge in den Umgebungen korrespondierender Fanmiite

che Grauwertintensiten finden. Die Korrespondenzsuche wird auf die maximagliohe
Disparitat dp eingeschiinkt. AnschlieRend 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 edaglichen wird der zeitkritische Teil der Korrespondenzfin-
dung stark optimiert. Redundante Grauwertadditionen werden vermiederaufig Hurch-
laufene Instruktionen auf den MMX Befehlssatz aktueller Prozessoren abgebildet, was eine
semiparallele Ausfhrung ernaglicht.

Abbildung 3.13zeigt das Ergebnis votaumlichen 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 Grauwerétgehsidier-

tes Tiefenbild, wobei weiss die maximaléhe zur Kamera repsentiert. Schwarze Bereiche

10 ook up table.
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3.3. Stereo Segmentierung

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

(b)

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-
Uber der Farbe, Textur, Helligke#tsderung und Form des zu segmentierenden Objekts. Da-
riber hinaus liefern sie einem nachfolgenden Klassifkatoatzliishe Merkmale, die den Er-
kennungsprozess verbesseimken. Voraussetzungif 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 Kameraarhsten 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 finanziellem@aen nicht evaluiert
werden. Ohnehin sind sie wegen zu hoher Hardwarekoatezirien Einsatz in der Fahrzeug-
domane nur bedingt attraktiv.

Passive Verfahren sind zwar in der Regel prérsgiger zu implementieren, weisen aber auch
eine Reihe von Problemen auf. Da sich das zu segmentierende Objekt im Sichtfeld beider
Kameras befinden muss, reduziert sich dégliche Aktionsradiusifr Gesten auf detlber-
lappungsbereich beider Sichtkegel (erfahrungsg&prgibt sich eine Sichtfeldeinsénkung

von 10% bei einem Kameraabstand von 5¢cm). Des Weiteren ist ein gesteigerter Rechenbedarf
fur die Rektifizierung und Korrespondenzberechnung notwendig.
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Von den passiven Verfahren ebglichte die verwendet®penCV [Int03] Implementierung

des Algorithmus von Birchfield und TomadsT99] keinen Echtzeitbetrieb (Bildraten von
maximal 5 Bilder pro Sekunde). Zazlich bereiten dem Algorithmus vor allem periodische
Texturen (siehe Tastaturbereich in Abbildutid2(a) und schwach texturierte Bereiche Pro-
bleme. Infolgedessen beinhalten die errechneten Tiefenbilder zahlreiche Artefakte in Form
von Uber die Konturen hinausgehende Linien, was die abschlieliende Objektsegmentierung
durch Schwellwertbildung erschwert (siehe Abbildihg4(b).

(b)

Abbildung 3.14.Mergleich 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-Stereoalgoritiniig{104] erwie-

sen. Die Korrespondenzfindung erfolgt durch Mustervergleich eines Fensterausschnitts (siehe
auch UnterkapiteB.2), was zwar eine @gibere Tiefenaufisung zur Folge hat, das Verfah-

ren aber wesentlich weniger @tifg gegeriber periodischen Wiederholungen innerhalb von
Texturen macht. Durch einen Vorverarbeitungsschritt werden schwach texturierte Bereiche
frihzeitig 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 Tiefésand ist

zwar vorteilhaft, aber nicht essentiellrfeine erfolgreiche Segmentierung. Somit stellt der
SMP-Stereoalgorithmus innerhalb der passiven Stereoverfahren eine gute Wahl zur Segmen-
tierung dar.

3.4. Zusammenfassung und Fazit

Abhangig vom Umfeld, sind die Ansjdche an ein Segmentierungsverfahren sehr unterschied-
lich. Kann man in der Desktopumgebung von weitgehend statischen Umweltbedingungen
und somit relativ konstanten Beleuchtungsitissen ausgehen, saissen in der Fahrzeug-
domane mit starken, rapiden Schwankungen und bei Nacht sogar mit eisiegemn Fehlen

von Beleuchtung gerechnet werden.

Um diesen gegeszlichen Anforderungen gerecht zu werden, muss sowohl die verwendete
Aufnahmetechnik als auch das Segmentierungsverfahren an die jeweiliggn@adaptiert
werden.
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3.4. Zusammenfassung und Fazit

Wichtige Randbedingungen, die sowoiit flie 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 Prozessorauslastunglier deshalb das Schwellwertverfahren von Otsu so-

wie der Stereoalgorithmus von Birchfield und Tomasi nicht die Echtzeitbedingung. Von einer
naheren Betrachtung ausschliel3en lassen sich ebenso die betrachteten Mustererkennungsver-
fahren zur Handsegmentierung, da sie nur schwer in der Lage sind @djechen Handfor-

men zu modellieren. Eine Verwendung ist allenfalls bei starren Handformen oder im Bereich
der Kopfsegmentierung denkbar.

Aktive Stereoverfahren irden zwar eine ansprechende Segmentierung erzielen, sind aber
meist mit einem zu#zlichen Hardwareaufwand gekoppelt. Da eines der Ziele dieser Arbeit
ist, ein System im Hinblick auf den gperen Einsatz im Fahrzeug mitiglichst kostengns-

tigen Hardwarekomponenten aufzubauen, sind die betrachteten aktiven Stereosysteme nicht
realisierbar.

Eines der einfachsten Schwellwertverfahren, das den Grenzwert statisch festlegt, ist sehr gut
fur die Desktopdor@ne geeignet, sofern Annahmi@mer Hintergrund und Szenenbeleuchtung
getroffen werden &nnen. Im spteren System wurde der gesamte Trainingskorpus (siehe Ab-
schnitt6.1) fur das stochastische Modell des Klassifizierers durch einen statischen Schwell-
wert gewonnen. Der hautfarbenbasierte Segmentierungsansatz (sieh&/asd?[Lin04])

erzielt, sogar bei variablem Hintergrund, gute Ergebnisse im Desktopbereich und auch in der
Fahrzeugdor@ne, sofern eine suffiziente Beleuchtung garantiert ist.

Fehlt im Fahrzeug Licht, ist es unabdingbar €inen visuellen Bildverarbeitungsansatz, die
Szene Kinstlich zu erhellen um somit auch bei Dunkelheit brauchbare Bilder zu erhalten. Um
den Fahrer raglichst 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 Var§ung steht. Eineilinstliche Erweiterung auf mehrere Farbékn

im nichtsichtbaren Bereich scheitert an den hohen Kosten (siehe auch Spektralanalyse in
[Lin04]).

Von den vorgestellten Verfahren kommen deshélbeine Segmentierung im Fahrzeug nur

der histogrammbasierte Schwellwert und der SMP-Stereoalgorithmus infrage. Beide Verfah-
ren kommen gut mit Helligkeitsschwankungen zurecht, laufen in Echtzeit uriiigen als
Eingabe ein, respektive zwei Graustufenbilder, die durch Infrarotkameras geliefert werden
konnen.
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KAPITEL 4

M ERKMALSEXTRAKTION UND
BETRACHTETE KLASSIFIKATOREN

Liegen nach deraumlichen Segmentierung die extrahierten Handregionen einer dynami-
schen Geste vor, werden die Attribute bzw. zeitlicerderungen dieser durch eine Merk-
malsextraktion auf die wesentliche Information reduziert. Aufgabe des Klassifikators ist es,
anhand der Merkmalswerte und deren zeitlicAerlerung eine Einordnung der Bewegung

in eine vordefinierte Gestenklasse zu treffen, oder diese als nicht erkannt abzulehnen.

In diesem Kapitel wird zuaachst auf verschiedene BerechnungsvorschrifierMerkmale
eingegangen, die in den Klassifizierungsverfahren dieser Arbeit von Bedeutung sind. Ferner
wird ein wahrscheinlichkeitsbasierter und zwei regelbasiertéxeszur Erkennung dynami-
scher Gesten vorgestellt und beurteilt.

Abschliel3end 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 Grundlagenkapigdiir das generelle Vorgehen).

Entscheidendifr die abschliel3ende Klassifizierung ist eine Auswahl von Merkmalen, die in
Bezug auf die Aufgabenstellung aussa@dtig sind. In den folgenden Abschnitten werden
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Berechnungsvorschriftdiblicher Attribute tir die Charakterisierung von Formen und Bewe-
gungen vorgestellt. Unterteilen lassen sie sich in gestalt- (Momente, Orienterung, Eapentrit
und trajektoriebeschreibende (Schwerpankterung, Fiche) Merkmale.

4.1.1. Momente
Um die Gestalt von Regionendaynant zu beschreiben, bildstomentadie Basis @ir kompli-

ziertere, zusammengesetzte Attribud®er der kontinuierlichen Bildfunktiori(x, y) sind die
allgemeinen Momentger Ordnungp+ q defniert als

Mp.q :/ / xPydf (x,y)dxdy (4.1)
Da in dieser Arbeit die Segmentierungsphase Regiondickliefert, die in debinarenund

diskretenBildfunktion b[x,y| kodiert sind und auf die beiden Werte 0 (Hintergrundsegment
Ky) bzw. 1 (Mordergrundsegmethd,) beschankt sind, &3t sich die Formed.1 wie folgt

vereinfachen:
Mp.q = Z z XY= xyer <Y (4.2)

X=—00y=—00

Flache und Schwerpunkt
Besondere Bedeutung kommt dem Moment der nullten Ordmag und den Momenten

der ersten Ordnun@o 1 undmy g zu. Ersteres ist diElache A= mg o der Region und letztere
liefern mitxc = “’ bzw yc = m01 denSchwerpunkt G= (Xc,Yc) der Region zuiick.

Zentralmomente

Bezieht man die Berechnung der Momente auf den Schweriiljrditralt man dieZentral-

momente
o= > xyer, X—Xc) (Y —¥c)® (4.3)
Diese lassen sich ebenso direkt aus den aIIgemelnen Momenten berechnen:
Mpgq (ml,o)p (mo,l)q
= =) (== 4.4
Hpd Mo,0 Mo,0 Mo,0 (44)

Die Zentralmomente sind im Gegensatz zu den allgemeinen Momenten invariant hinsichtlich
Translationen der Region. Um zugleich noch einéf&mninvarianz zu erzielen, werden die
Zentralmomente mit einem Skalierungsfaktor versehen. Meist ist dasatibdA. Teilt man

die Zentralmomente durch Potenzen voargeben sich somit digormierten Zentralmomen-

te

__Hpg
Upa= "y (4.5)

Moo
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4.1. Merkmalsextraktion

die translations- und skalierungsinvariant sind. Die normierten Zentralmomente nullter und
erster Ordnung sind trivial undf eine Objektattributierung nicht verwendbago = 1,010 =
Vo1 = 0.

Hu-Moment-Invarianten

Invarianz hinsichtlich der Orientierung einer Regi@sdt sichilber eine aufwendige Trans-
formationsvorschrift der normierten Zentralmomenied8( erzielen. Die sogenannteu-
Moment-Invarianter{HMI) besitzen jedoch allein durch ihre Bildungsvorschrift eine imma-
nente Rotationsinvarianz. Sie werden durch Vépgdang der diskreten Zentralmomente er-

zeugt Hu62:

Hi = Ho2+H20

Ho = (Mzo—Ho2)?+414

Hy = (Mgo—3H12)?+ (3H21— Ho3)?
Hi = (Mso+H12)%+ (M21+ Ho3)?

Durch ein systematisches Bildungsgesetz lassen sich Hu-Momente ab der 5. Ordnung mit
beliebig hoher Ordnungszahl generieren (siehed fur Berechnungsvorschrift). Der we-
sentliche Informationsgehalber die Form der Region konzentriert sich auf die ersten sieben
HMI, wobei alle sieben HMI translations-, rotations- und skaleninvariant sindtZlich sind

die HMI bis zur Ordnung sechs reflektionsinvariant.

4.1.2. Orientierung und Exzentrit &t

Sowohl die Orientierung als auch die Exzefériéiner 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 Masggmdit zuasst. Sie ist als
Winkel p zwischen Rotationsachse urd\chse definiert und berechnet sich wie folgt:

1 2011
= Zarctan——— 4.6
P=2 Ho.0 — Ho,2 (4.6)

Die Exzentriite 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.

. (M2.0— Ho.2)® — 41 @7
(M2.0+ Ho2)? '
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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, wobedfe ers-

ten beiden Komponenterd, yc) meist der Schwerpunkt des Objekts verwendet wird (siehe
auch Abschnitd.1.1). Die dritte Komponentec laldt sich bei einer bildbasierten Segmentie-
rung entweder indirekiber die Fache@nderung)\A des Objekts, oddiber ein Stereoverfah-

ren ermitteln (siehe auch Abschnie3.2und5.2.29.

Um die Trajektorieninformation translationsinvariant zu gestalten, wird sie auf Relativwerte
abgebildet. Eine Merkmalsvektorsequémna, . .., Myr) der LangeT als Repésentantiir eine
Trajektorie imR2 ist dann wie folgt aufgebaut:

xc(t) —xc(t—1) Axc(t)
M= yc(t)—yc(t—1) | =] Ayc(t) mtl<t<T (4.8)
Zc(t) —zc(t—1) Azc(t)

4.2. Regelbasierte Klassifizierung

4.2.1. Zweiphasen Modell

James P. Mammen beschreibt MGAO02] ein regelbasiertesrajektorienorientiertes/orge-

hen zur Klassifizierung dynamischer Handgesten, das den Erkennungsprozess in zwei Phasen
untergliedert. In einem ersten Schritt werden Gesten, entsprechenddaméranten Trajek-

torie, einem reduzierten Gestenkatalog zugeordnet. Eine anschlieRende Funktionsanalyse er-
mittelt im zweiten Schritt die finale Ausgabe innerhalb des@dten Katalogs.

Phase 1: Sondierung dominanter Trajektorien

Die Koordinaten des Schwerpunki@s= (xc,Yyc) und die FacheA der Handregion werden

durch den vorausgehenden Segmentierungs- bzw. Trackingprozess bestimmt. Um eine gewis-
se Invarianz gegeiber Kameraposition und Nutzer zu erreichen, wird eine Normierung der
Flache auf den Startwenty o(0) und der Schwerpunktkoordinaten auf die Breite der Handre-
gion vorgenommen. Ergebnis ist der Merkmalsvektor

X(t) myo(t)/Mo.1(0)
m={ Yt) | = mox(t)/mor(0) | mito<t<T (4.9)
Alt) Mo,o(t)/Mo,0(0)

wobeimy 4(t) das Moment der Ordnung+ ¢ der Handregion im Bild zum Zeitpunktder
Bildsequenz darstellt (siehe auch Abschaitt.1fur Detailsuber Momente).
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

Die in der Regel verrauschten Eingangsdaten werden durch einen Mittelwertsfiltéttetegl
(vgl. auch Abbildungt.1(a)mit Abbildung4.1(b) und anschlie3end auf ihren Informations-
gehalt hin untersucht. Trajektorien mit hohem Informationsgehalt zeichnen sich durch eine
grof3e Funktionsamplitude aus und werdendaminante Trajektorietbezeichnet. Anhand
derer wirdm drei Mengersy, Sy und S, zugewiesen, wobei die Indizes die jeweils dominan-

te Trajektorie bezeichnen. James P. Mammen unterscheidet mit seinem Amgatgiizier-

te Gestenkataloge, die sich aus Differenz- und Schnittbildung dieser Mengen ergeben (siehe
auchVenndiagramnm Abbildung4.2). Die (LEFT) Geste in Abbildungt.1(b)beispielsweise

ist Element des reduzierten Katalo8s\ (Sx USa), da derY-Verlauf die einzige dominante
Trajektorie bildet. Bei den Kreisgestgflockwise" (CW) und, Counterclockwise" €¢CW)

ist sowohl dieX als auch die¥ Trajektorie dominant, was sie zu Elementen des Katalogs

(SxNSy) \ Sa macht.

0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45
(a) (b)

Abbildung 4.1.:Dominante Trajektori&/(t) fur die nach links (EFT) Geste MCAO02]. Un-
gefilterte Trajektorien (a), mittelwertgefilterte Trajektorien (b)

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

& =max(I(t)) —min(I(t)) mitl € {X,Y,A} (4.10)

aller Trajektorien ermittelt und anhand dessen die Einteilung inidié Gestenkataloge vor-
genommen. Dazu wird eine Entscheidungssequenz durchlaufen, die im Folgenden exempla-
risch fur zwei Kataloge angegeben idt. steht dabeiidr arg maxd, und 61, 62 bezeichnen

zwei Mindestschranken.

Katalog 1 (UP, DOWN): Dieser Katalog beinhaltet die nach oben und nach unten Gesten und
wird gewahlt, falls die Amplitude de-Trajektorie grof3 und die def- sowie A-Tra-
jektorie Klein ist:

Ox

(= X)A (5 = 81) A By < ) A (Ba < )

Katalog 3 (CW, CCW): Dieser Katalog beinhaltet zwei Kreisgesten (im und gegen den Uhr-
zeigersinn) und wird ziirckgeliefert, falls die Amplituden voiX(t) undY(t) hinrei-
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chend grof3 sind und die Amplitude véit) maximal halb so grof3 ist:

[(ﬁ ZX)/\(éxzez)/\(éy>6?X)/\(5A< 6%()} V
{(fi =Y)A(dy > 02) A (0x > %)A(5A< %)]

Fallt eine Geste in keinen ddiiif Kataloge oder eiillt innerhalb dieser die Funktionsanalyse
nicht, wird sie als nicht erkannt klassifiziert und ei®arbage-Klasse zugewiesen.

' AWA
LOSER

Y

Abbildung 4.3.:Achsenbezug der Gesten
in diesem Abschnitt.

Abbildung 4.2.:Venndiagram der Gesten-
kategorien nach dominan-
ter Trajektorie MCAO02].

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 exemplarisgh die GesteruP, DOWN, CW und

CCW erlautert.

Katalog 1 (UP, DOWN): X ist die einzige dominante Trajektorie in diesem Katalog und wird
auf ihren Verlauf hin genauer untersucht. Die Geste kennzeichnet eine kleine Aus-
holbewegung der Hand und im Anschluss daran eine kontinuierliche Bewegung gegen
die Richtung deiX-Achse (siehe auch Achsenlige 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 Endier Bewegung
kontinuierlich abzufallen. Im Idealfall z&ifit die Geste somit in die beiden Zasde
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

s = X(K) —X(0) unds; = X(m) — X (k). Gilt 51 + s < 0 handelt es sich um eingP
ansonsten um eim@OWN Geste (siehe auch Abbildurdg4(a).

Katalog 3 (CW, CCW): Innerhalb diesem Katalog sind sowoXlals auchY dominante Tra-
jektorien und werden auf ihre V@uife hin untersucht. Die Hand vallfrt einen Kreis
entweder im, oder gegen den Uhrzeigersinn, was in zwei sinusartigen, gegeneinan-
der verschobenen Funktions\aufen resultiert (siehe auch Abbildudgd(b). Nach
dem Aufsplitten an den Extremwertstellen beider Funktionen werden zwischen den
Maxima und Minima verschiedene Zasde anhand des Vorzeichens der beiden Stei-
gungen gebildet. Mit 1 wird eine zunehmende und mit eine abnehmende Stei-
gung gekennzeichnet. Die resultierende Zustandsm2ngg s, Sp, S3, S}, Mit s; =
[1-17, s, =[-1-17, ss=[-11" undss = [1 1" bezeichnet alle Steigungskombinatio-
nen beider Trajektorien. Diese Vektoren werdder die Funktiorg: Z — {0, 1, 2, 3}
auf Skalare abgebildegr([1-17) =0, g([-1-]") =1, g([-117) =2,g(1 ) =
3. RHir eine Kreisgeste im Uhrzeigersin@W) bildet die resultierende Zustandsfolge
9(%), ..., 9(%), mit§ € Z eine Teilsequenz der periodischen Folgé,®, 3,0, 1, 2, ...
Kreise gegen den UhrzeigersinbGw) durchlaufen die periodische Folgéckwarts.

X(n)

) S1 S2 S3 Sy
S, ; S, 3 -7 [1-1 T 177 ny

(a) Skizze zutJP-Geste. (b) Skizze zulCw-Geste.

Abbildung 4.4.:Skizzen zum Trajektorienverlauf der Gesté undCW [MCAO02].

Bewertung

Die Attraktivitat des vorgestellten Verfahrens liegt in dessen Einfachheit, was eine rasche Im-
plementierung eriglicht. Trotz deriberschaubaren Kompleattist das hierarchische Vor-
gehen robust und erreicht nach den Ergebnissen M&W02], Erkennungsraten voiber

80% bei 10 unterschiedlichen Gesten, die vanffProbanden durchgdfrt wurden. Die
Ausfuhrungsdauer ist autapgigen Rechensystemen zu vernaskigen und ein weiteres Plus

ist der vollstindige Verzicht auf ein iglicherweise sehr aufwendiges Training, da das gesam-
te Gestenvokabular schon fest im Quellcode verankert ist.
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Diese feste,Verdrahtung® von Gestendefinitionen séhkt die Flexibiliat und Skalierbar-

keit des Verfahrens ein. Werden neue Gesten in den Gesamtkatalog aufgenoniissemn m

erst passende Regeln geschaffen werden und in die zweistufige Hierarchie integriert werden.
Daruiber 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 liel3e sich diese Problematik,
wenn in Erginzung zu den Bewegungskurven, alsatmliches Attribut die Gestalt der Hand
Betrachtung&nde.

4.2.2. Erkennung mit Deterministischen Endlichen Automaten (DEA)

P. Hong, M. Turk und T. Huang{HT00a HHTOOH schlagen eireustandsbasiertes Vorge-
henzum Klassifizieren von Gesten, mittdleterministischen Endlichen Automat@dEA)

vor. Fur jede Geste wird in einer Lernphase, basierend auf Trainingsmaterial, ein korrespon-
dierender DEA semiautomatisch erzeugtahkend der Erkennungsphase laufen alle DEAs
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 imR? als Merkmale verwendet. Ein Merkmalsvekior= (x y)T setzt sich

somit aus einex und einery Komponente zusammen, die den Schwerpunkt der Handregion
bezeichnen.

Gestenmodellierung

Eine Geste wird als Zustandsfolge innerhalb eines Automate@septiert. Ein Zustand
wird zur raumlichen und zeitlichen Einordnung von Merkmalsvektoren durch das Tupel

T; =<z, G, dz,tgnin’thax>

charakterisiert, wobgi, das aumliche Zentrum un@;, die Kovarianzmatrix der vommodel-
lierten Verteilung angibt. Der maximale Entfernungsschwellwert vom Zentrum wird dlirch
gekennzeichnet. Das Intervé"" t"24 stellt die minimale bzw. maximale Verweildauer im
Zustandz dar. Uber diese Tupel und die Nachbarzrsie wird die rigliche Richtung und
Geschwindigkeit der Bewegung innerhalb gewisser Varianzen determiniert. Ziel ist es, die
Topologie des DEA und die Tupelwerfgder einzelnen Zuanhde fir das gesamte Gestenvo-
kabular ndglichst automatisiert zu ermitteln.

Es werdenfir jede Geste Trainingsdaten ermittelt, die zur Modellbestimmuokeinlos an-
einandergereiht werden. Wegen der unterschiedlichenihuashgszeiten der Gesten erweist
es sich als schwierig, die zeitlichen undlumlichen Parameter einer Bewegung in einem
Schritt zu errechnen. Deshalb wird in einer ersten Analysephasm(icheClusterbildungd)

1 Bildung von Haufungspunkte
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4.2. Regelbasierte Klassifizierung

(@) (b)

Abbildung 4.5.:Trainingsdaten einefWave Hand‘-Geste HHTOOQ. Trajektoriedaten in
raumlicher und zeitlicher Ansicht (a), Daten #gumlicher Ansicht ohne zeit-
liche Komponente (b)

die raumliche von der zeitlichen Komponente entkoppelt und lediglich die Datenverteilung
betrachtet (siehe auch Abbildudgs). Jeder Zustand korrespondiert dann zu einer Regi-
on bestehend aus Datenpunkies (x,y) im R?, die durch den Erwartungsweit = I£(X)

und die Kovarianzmatri€, = E((X— )" (X— 1)) repfasentiert wird. Als AbstandsmaR eines
Datenpunkteg zu den Datenpunkten modelliert vanvird die Mahalanobisdistanz

D(%2) = \/ (X~ o) TCT L (X~ Fi) (4.12)

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

AnschlieRend wird jeder Datenpunkt mit einer Markierung versehen anhand derer die Zu-
standszugddrigkeit sichtbar wird. Zeitlich adjazente Datenpunkte werden gruppiert, sofern
sie eine identische Markierung aufweisen und folglich zum gleichen ZustaridegetEin
Beispiel fir den Verlauf markierter Datenpunkte ist die Samplef¢lge12222000022

21 1. Sie ist aus der Zustandsfolffe2 0 2 1 aufgebaut. Die Sequenz der Zustandsgruppen
erlaubt eine manuelle Bestimmung der Topologie des endlichen AutomdieginEn Zyklus
der,Wave Hand“-Geste zum Beispiel ist in Abbildung.6(a)die Zustandsfolgé0,2,1,2,0]
erkennbar, die zur Bildung des Automaten in Abbilduhg(c) fuhrt. Um die Verweildau-

er [t tMa zy berechnen, wirdif alle Zusénde die minimalet{"™ und maximale t"®)

Anzahl von Datenpunkten je Zustand ermittelt. Da zwischen den Gesten eine beliebig lange
Ruhephase erlaubt ist, witfl®*= « gesetzt. Zuletzt wirdifr die Punktemenge, die zu einem
Zustandz geltrt, der Mittelwertm und die Varianzo? der Entfernungen zum Zentrufs
berechnet. Der Schwellwed ergibt sich aus der Sumnme+ o.

Erkennung

Gesten werden in Echtzeit und mit dem Merkmalsstrom schritthaltend klassifiziert. Dazu wer-
den die vorliegenden Automaten mit dem aktuellen Merkmalsvektteaufschlagt. Eine
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Abbildung 4.6.:Automatenkonstruktionifr die ,Wave Hand“-Geste HHTOOW. Markierte
Daten in dumlicher und zeitlicher Ansicht (a),aR&mliche 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 = [z, At] festgehalten, wobej, den aktuellen Zustand ur die Verweildauer in

diesem kennzeichnet. Ein Zustaiildlergang erfolgt ausschlief3lich, wenn der Schwelldgrt

fur den rachsten Zustand unterschritten und die Verweildauer im aktuellen Zustand eingehal-
ten wird. Es mul3 somit eine der folgenden Regeliil&réein:

1. (D(r_ﬁ, Zk_|_1) < dk+1) A (At > tlznax>
2. (D(M,Z¢;1) < diy1) A (D(M, Zc1) < D(M, ) A (At > )
3. (D(M Z+1) < 1) A (D(M, %) = d)

Kann durchX kein Zustandgbergang erfolgen und wird ebenso der Schwellslghbzw. die
maximale Verweildauer des aktuellen Zustamgdserletzt, wird dieser Automat von der lau-
fenden Erkennung ausgeschlossen und auf den Startzustardkgesetzt. Erreichen mehr

als ein Automat zeitgleich den Endzustand, liegt eine Mehrdeutigkeit vor. Um diese auf-
zulésen, wird diejenige Geste Zigkgeliefert, deren Trajektorie im Mittel den geringsten
Abstand von den Zustandszentigraufweist.

Geste= arg;min <n_1g igD(m,zgi)> (4.12)

Zgi bezeichnet dabei den Zustand innerhalb des Autonttem dessen Verteilung der Punkt

My gehort undng beziffert die Anzahl der vog zum aktuellen Zeitpunkt abgearbeiteten Da-
9

tenwerte.

Bewertung

Nach HHTOOH 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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4.3. Stochastische Klassifizierung mittels Hidden Markov Modellen

kennungsraten voiber 90%. Diese Ergebnisse basieren auf einer hautfarbenbasierten Seg-
mentierung in der Laborumgebung. Wie sich die Erkennungsquote des Verfahrens bei einem
groReren Gestenschatz unter schlechteren Segmentierungsbedingungénisedtiein aus
[HHTOO0a HHTOOR nicht ersichtlich. Vermutlich verhindert jedoch das strikte Durchlaufen
aller Zusinde 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 erbht.

4.3. Stochastische Klassifizierung mittels Hidden Markov
Modellen

Hidden Markov Modell§HMM) haben ihren Ursprung in der Spracherkennung. Sie sind
aber nicht auf diesen Bereich besahkt, sondern finden in letzter Zeit auch varkt in an-
deren Domnen Anwendung. Ein HMM is&ahnlich einem Automaten aus Zastlen und
Ubergangen zwischen diesen aufgebaut, wobei die Zustdraginge mit einer bestimm-

ten Wahrscheinlichkeit erfolgen. Zazlich sind Zusinde in der Lage mit einer gewissen
Emissionswahrscheinlichkeéslymbole zu emittieren, die von einem externen Beobachter als
Symbolsequenz wahrgenommen werden. Die vom Modell durchlaufene Zustandsfolge bleibt
dem Beobachter dabei verborgen, woher auch der Ngtigden* Markov Modell fihrt.

Um HMM's als Klassifikatoren verwenden zwihknen, mussifr jede Klasse ein eigenes
Modell trainiert werden. Training bedeutet dabei die &zbing aller freien Parameter wie

z. B. Ubergangs- und Einsprungswahrscheinlichkeiten. Eine zu klassifizierende Merkmalsfol-
ge wird dann derjenigen Gestenklasse zugeordnet, dessen HMRdatiste Erzeugungswahr-
scheinlichkeitsdichte liefert. Eine generelle Eihfung fir 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 PentlagthP4 SP9] unterscheiden 40 verschiede-
ne Handzeichen der amerikanischen Zeichensprache (AB&n) diskrete HMM mit einer
Erkennungrate voiiber 90%. Kapoor und PicaréKP01] verwenden HMM zur Klassifizie-
rung von drei verschiedenen Kopfgesti@mer Infrarotbilder. Sie erzielen Erkennungsraten
von 78%. Wilson und Bobickf/B99] erkennen Zeigegestéiber parametrische HMM.

Ein System mit modifzierten HMM zur Erkennung dynamischer Handgesten wird von Mor-
guet Mor0Q] vorgestellt. Als Merkmale verwendet er relative Trajektorieninformation zur
Ableitung des Bewegungsverlaufs und Hu-Moment-Invarianten (siehe auch Abgthriixt

fur die Kodierung der Handform. Sein Vorgehen wird im Folgenden genauer untersucht.
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Kapitel 4. Merkmalsextraktion und betrachtete Klassifikatoren

Semikontinuierliche HMM

Im Gegensatz zuliskreten HMMerlaubenkontinuierliche HMMeine unendliche Anzahl
moglicher Emissionswerte. Das hetstigt zwar eine genauere Modellierung des zeitlichen
Prozesses, verlangt aber wegen der grol3en Zahl freier Parameter einen sehr grof3en Trainings-
korpus Rab89. Als Kompromiss sclidgt Morguet deshalb die Verwendung v&emikontinu-
ierlichen HMM (sHMM) vor, die das Problem etwas entacten. 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.

Emission Emission Emission Emission

- S - Qn o
a1, w1 (1) wa (M) wsz (M) n,n ‘wn(m)
% o, 2% s, 3%
‘ ‘ Ol
/ 1,3 a2 4 / O‘”%

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

Die Topologie und Parameter eines sHMlylsind in Abbildung4.7zu sehenQ={qy,...,0n}
bezeichnet dabei die Zustandsmenge des Modells mit der KardimaliDie Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten von Zustamgnach Zustandj; sind mita; ; und die Einsprungswahr-
scheinlichkeit in das Modell mit; gekennzeichnet. Jeder dieser Zmte enthlt eineWahr-
scheinlichkeitsdichtefunktiofWWDF) w;(m), die angibt mit welcher Wahrscheinlichkeit ein
D-dimensionaler Merkmalsvektah im Zustandg; emittiert wird.w; (m) setzt sich dabei wie-
derum aus WDFs in Form vdd-dimensionalen Gaul3verteilungen zusammen, die durch Mix-
turkoeffizientercy ; gewichtet werden.

z ki \D/Z_\/|Z_k m )" EH (M- &) (4.13)
Mittels eines modifiziertelk-meansAlgorithmus wird die Partitionierung aller Trainingsda-
ten in L Cluster vorgenommen. Der Mittelwertsvektgr und die Kovarianzmatrizy be-
schreiben dann die Verteilung des Clusters R < L.

Die Struktur des HMM liegt implizit durch Nullsetzen diverser Parameter fest. In Abbil-
dung4.7 handelt es sich um eihinks-Rechts-Modelidas durchig = 0, (1 > 1) undajj =

0,(j <i)V(j >i+2) charakterisiert ist. Das heif3t der Einsprung in das Modell erfolgt nur
in den ersten Zustand undbergange niissen in den selben Zustand oder in einen Zustand
weiter rechts im Modelliihren, wobei maximal ein Zustafdersprungen werden darf. Links-
Rechts-Modelle eignen sich im Gegensatempdischen Modellérbesonders gut zur Nach-
bildung zeitlicher Prozess&pb89.

2

Jeder Zustand des Modells kann von einem anderen Zustand aus in endlich vielen Schritten erreicht wer-
den.
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4.3. Stochastische Klassifizierung mittels Hidden Markov Modellen

Sowohl fur das Training der HMM als auch die Erkennung wird alternativ Baum-Welch-
Algorithmug Kim02] der Viterbi-Algorithmugq LA98] verwendet. Als Giinde nennt Morguet
die schnellere Ausirungszeit und die einfachedberfihrung der Berechnungsvorschriften
in eine logarithmische Darstellung. DieSderfihrung ist notwendig um die grofRe numeri-
sche Dynamik der WDF beherrschen zinken.

Training

Da das Training lediglich ein lokales Optimum ermitteln kann, ist es von grof3er Wichtigkeit,
alle zu scltzenden Parameter mit geeigneten Initialwerten vorzubelegen.

« Die Einsprungswahrscheinlichkeiten werden festragf(1,0,0, .. .,0) initialisiert und
mussen nicht nachtrainiert werden. Eirigpge in die Modelle drfen damit nur in den
ersten Zustand erfolgen.

+ Die Selbstibergangswahrscheinlichkeitem; werden auf 1- nTt gesetzt, woben
die Anzahl der Zusginde im Modell undr die mittlere Lange der Merkmalssequenzen
bezeichnet. Damit wird die mittlere Verweildauer auf alle Anste gleichverteilt.

+ Die Restwahrscheinlichkeit-1 a;; wird nach Morguet auf die beide{ihbergangswahr-
scheinlichkeiterttj i1 unda; j; 2 im Verhi’élltniss—%,9 aufgeteilt. DasdJberspringen eines
Zustands wird dadurch erschwert, aber nicht éghch.

Nach der Clusterung des gesamten Trainingsmateilzs den k-means-Algorithmus, wer-
den ausgehend von den gesetzten Startwerten die Parameter iterativ naatageBeals Vor-
gehen zur Scitzung der Parameteitirt hier zu weit, weshalb an dieser Stelle dem interes-
sierten Leserlor0Q] als weiterfihrende Literatur empfohlen wird.

Erkennung

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

Bewertung

Morguet Mor00] unterscheidet in seiner Arbeit 40 verschiedene Gesten und erreicht da-
bei personenatimgige Erkennungsraten vaber 95%. Die personenunabigigen Leistun-
gen sind mit ca. 60% relativ schlecht, was Morguet auf den limitierten Trainingsdatensatz
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zuriickfuhrt. Die Klassifizierung in seiner Arbeit basiert auf einer gutaimmlichen Segmen-
tierung. Im Desktopbereich verspricht das Verfahren somit ansprechende Ergebnisse, sofern
ein ausreichend grof3er Trainingskorpus erstellt wird. Wie sich das System auf fehlerbehaf-
teten Eingabedaten veih, welche bei deraumlichen Segmentierung im Fahrzeugbereich
vermutlich versarkt auftreten, wird nicht untersucht.

4.4. Zusammenfassung und Fazit

Die Erkennungsrate der drei vorgestellten Verfahren bewegt sihritichen Bereichen. Ein-

zig der wahrscheinlichkeitsbasierte Ansat#3bbei der personenunadigigen 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 voraumlicher und zeitlicher Information der Trajektoriedatém-k

nen die Endlichen Automaten mit einer geringen Menge von Trainingsdaten modelliert wer-
den, was sie pridr gegeiiber dem wahrscheinlichkeitsbasierten Ansatz mit SHMM attraktiv
erscheinendsst® Der Zweiphasen Algorithmus kommt im Gegensatz zu den anderen beiden
Verfahren @nzlich ohne Trainingsmaterial aus, erfordert aber das Implementieren von Regeln
fur den gesamten Gestenschatz. Resultat ist eine schlechtere Skalierbarkeit und &texibilit
vor allem wenn das Gestenvokabular entsprechend umfangreich \irirdié=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 Ausreifl3er in den Merkmalsdademén durch die Mittelwerts-
filterung korrigiert werden. Gr3ere Fehler, wie Aussetzer déumlichen Segmentierung,
erlauben zumindest eine grobe Einordnung der Gesten in reduzierte Kataloge anhand ihrer
dominanten Trajektorien. Somit kann sich das Verfahren dynamisch der Segmentierungsqua-
litat anpassen und dementsprechend die Graratlaid#r Erkennungsgenauigkeit variieren.
Das Klassifikatorverhalten des HMM-basierten Verfahrens hingegen weist eine relativ gerin-
ge Transparenz auf. Sind die Eingabedaten fehlerbehaftet, erzedggincharweise andere
HMM'’s mit einer gio3eren Wahrscheinlichkeit die Beobachtungsfolge, als das trainierte Mo-
dell. Ebenfalls ardllig gegeriber Fehler in der Vorverarbeitung scheinen die DEA zu sein.
Ein einzelner falsch extrahierter Merkmalsvektor reinitialisiert den Automaten und verhindert
eine korrekte Klassifizierung.

Als Grundlage iir die Implementierung wurden schlie3lich der Zweiphasen Algorithmus und
der HMM-basierte Ansatz geinlt, da der Zweiphasen Algorithmus einghiere Fehlertole-
ranz als die DEA verspricht, undifden HMM-basierten Ansatz freie Software-Bibliotheken
verfugbar sind, die eine Implementierung wesentlich beschleunigen.

8 10-15 Trainingsdaten pro Geste bei DEA geigiger mindestens 100 bei HMM.
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4.4. Zusammentassung und Fazit

Grundstzlich eignen sich beide Verfahren ebenso zur Erkennung von Kopfgestedef
Zweiphasen Algorithmus iissten lediglich Schwellwerte adaptiert urinl éas 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
| MPLEMENTIERUNG

Nachdem in den vorangehenden Kapiteln die theoretischen Grundlagenagtidhran Ver-

fahren zur Segmentierung und Klassifizierungetért 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 deachsten 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
Ubersicht 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 VersuchsplattfornviAMIL.

Da die programmiertechnische Umsetzung des Gestenerkenners zusammen mit Rudi Lindl er-
folgte, wurden die Abschnitte zur Systemarchitektur, zur Koriestsicht, zum Versuchsauf-

bau und zur Anbindung an damAMII-Demonstrator in Gemeinschaftsarbeit erstellt.

5.1. Systemarchitektur

Uberschreiten Projekte in der Softwareentwicklung eine gewisé®&oder Komplexiit,

birgt eine der Implementierung zugrundeliegenden Softwarearchitektichdichen Nut-

zen. Diese definiert eine sinnvolle Unterteilung des Gesamtsystems in einzelne Komponenten
und regelt ddiber hinaus das Zusammenspiel der Module durch einheitliche Schnittstellen.
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Eine gute Architektur schafft metwbersichtlichkeit, reduziert die Komplegit und verrin-
gert die Fehlerwahrscheinlichkeit. Ferner vereinfacht sie den Austausch von Mo@udksnt f
die Wiederverwendbarkeit von Quellcode und erleichtert das Programmieren in Teams.

\or 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, &giichten einheitliche Schnittstel-
lendefinitionen das zeitgleiche, undinigige Programmieren und vereinfachten den Integra-
tionsprozess. Zudendknen Kinftige Module und Programmeigzungen mit geringem Ar-
beitsaufwand in das System eingegliedert werden. Die Wiederverwendbarkeit des Quellcodes
wird somit gevahrleistet.

5.1.1. Grobarchitektur

Das Gesamtsysteralbt sich im Wesentlichen in die drei KomponenBatenvorverarbeitung
Algorithmik und Kommunikatiorunterteilen (siehe auch Abbildursgl).

Datenvorverarbeitung ( )
Bilderfassung

L J

- Algorithmik
( B

Segmentlerer

[ Spotter — Klassmkator

Kommunikation

[Visualisierung] [Netzwerk E/A]-"'

Abbildung 5.1.:Ubersicht der Systemarchitektitbermittlung der Bilddateri{), Strom von
Merkmalssequenzenl), Zeitlich segmentierter Strom von Merkmalssequen-
zen (), Erkannte Gesteé{ und ).
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Datenvorverarbeitung: Diese Komponente abstrahiert das Einlesen von diskreten Bildse-
guenzen. Der genaue Ursprung der Bilddatenlistife anderen Komponenten transpa-
rent. Mogliche 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 ir 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 siéber das Netzwerk. Falls erforderlich werden die Rohdaten transformiert
und fur das Empdingersystem aufbereitet. Desweiteren erlaubt die Komponente Kon-
figurationsprogrammen per Fernwartung Einstellungen am System, insbesondere der
Algorithmik, vorzunehmen.

5.1.2. Detaillierte Systemarchitektur

Die drei groRen Systemkomponenten untergliedern sich in Module, die sich im Allgemeinen
auf Programmklassen abbilden lassen. Folgender Abschnitt beschreibt die wichtigsten Modu-
le und Klassenalitngigkeiten sowie eine strukturelltbersicht des Systems in textueller und

in struktureller Darstellung (siehe AnhaBgur UML-Diagramm). Eine detaillierte Beschrei-
bung des Systems findet sich in einer dem Quellcode beiliegabagnen-Dokumentation
[Dim04).

Module der Datenvorverarbeitung

VideoReader : Diese abstrakte Klasse bildet die Basiskladsealle Bilderfasser. Die Un-
terklassen sindlVincamReadeldrCamReaderStereocamReadegBmpReadeund Avi-
Reader

Die beiden UnterklasséWincamReadeund IrCamReadebinden unterschiedliche Kamera-
systeme an den Gestenerkenner an. Eine zeitgleiche Bilderfassung von zwei Kaméras erm
licht die KlasseStereocamReadeS6ie regelt die softwareseitige Bildsynchronisatigver

eine ins Betriebssystem integrierte Callback-Funktion. Das Einlesen von Einzelbildern, die
im BMP- oder JPEG-Dateiformat auf dem Festspeicher vorliegéssen, bewerkstelligt die
UnterklasseBmpReaderKomprimierte Bildsequenzen die logisch in einer Datei zusammen-
gefasst sind, &nnenuber die KlasséviReaderingelesen werden. Der Zugriff auf die Bild-
daten erfolgt bei &mtlichen Unterklassetiber die Funktiomextimage, die, mit Ausnahme

der KlasseStereocamReadeein einzelnes Bild ziirckliefert.
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Module der Algorithmik

Segmentation : Die Unterklassen der abstrakten Basisklg&sgmentatiosindNirHandSeg-
mentation OtsuThreshSegmentatio8impleThreshSegmentatjddkinHandSegmenta-
tion und StereoSegmentatioSie beinhalten die Algorithmeramtlicher prototypisch
implementierter Verfahren zuaumlichen Segmentierung.

Classifier : Eine abstrakte Basisklasseérfalle Klassifizierungsverfahren bildet die Klasse
Classifier Die Unterklassen sin@&RulebasedClassifieRuleMlpClassifierund Hmm-
Classifiet

Spotter : Die abstrakte Basisklass@érfalle Spottingverfahren ist die KlasSpotter Davon
abgleitet sind die Klasse@neStageSpottefwoStageSpottarnd ManualSpotter

Context : Die KlasseContextist ein Containeriir das lokal gespeicherte Kontextwissen.

Alle diese Basisklassen implementieren zu Konfigurationszwecken die abstrakteldfagse
HandlerInterface Zusatzlich implementieren die Spottingklassen die KlaSsgputHandler

um Systemausgaben durghfen zu knnen.

Die KlassenSimpleThreshSegmentati¢@tatisches Schwellwertverfahrei®isuThreshSeg-
mentation(Schwellwertbestimmung nach Otsu) uNdtHandSegmentatiothistogrammba-
siertes Segmentieren) erwartéber die<-Operatorfunktion ein Bild im Graustufenformat
und lieferntiber die FunktiomgetRegion das segmentierte Objekt, inklusive berechneter Merk-
male zuiick (siehe auch Abschnid1.]). Die KlasseSkinHandSegmentatiqghautfarbenba-
sierte Segmentierung (siehe augtil[S02, Lin04])) arbeitet auf RGB-Farbbildern.

Den Spottingmodule®neStageSpottéEinstufiger, integraler Spottingansafi)oStageSpot-
ter (Zweistufiger, bewegungsorientierter Spottingansatz) MamualSpotte(manuelles Spot-
ting) werden die Merkmale der Region mittels eirerOperatorfunktion weitergereicht. Dem
im Spottingkonstruktoiibergebenen Klassifikator wird bei erfolgtem Spotting durch die Funk-
tion addSymbolVector eine Sequenz von Merkmalsvektorigmerreicht.

Mit getMostProbable liefern die KlassifikatorerRulebasedClassifigiZweistufiger regelba-
sierter Ansatz)RuleMlpClassifierDreistufiger regelbasierter Ansatz mit Neuronalen Netz
(siehe auch 3-Phasen-Klassifikator in Abschni® 1)) bzw. HmmClassifie(csHMM-KIlassifi-
kator (siehe auch Abschniit3.2) die erkannte Geste dem jeweiligem Spottingmodulizkr

Die ContextKlasse dient als lokaler Zwischenspeichi@r das aktuelle Kontextwissen (siehe
auch Abschnitte2.5 und 5.4). Dieses wird in einer Hashtabelle gespeichert, die Gestenbe-
zeichnungen Wahrscheinlichkeiten zuordnet. Der Zugriff wird Fremdklaslsendie Routi-
negetParameterMap gewahrt.

Module der Kommunikation

OutputHandler : Von der abstrakten BasisklasSaitputHandlersind die KlassehmageOut-
putHandler ConsoleOutputHandleund SocketOutputHandleabgeleitet.
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InputHandler : Der Aufgabenbereich der abstrakten BasiskldapatHandlerumfasst Sys-
temeingaben. Einzige Unterklasse bildet die Klg8seketinputHandler

Die KlassenSocketOutputHandle{Systemausgabigber Socketverbindung)mageOutput-
Handler (Grafische Textdarstellung im Bild) undonsoleOutputHandle(Textdarstellung

auf der Konsole) werden bei Klassen, die das InterfaagputHandlerinterfacemplemen-
tieren missen, mit dem AufrufegisterOutputHandler registriert. Mittels der Funktionutput

erfolgt innerhalb dieser Klassen die Ausgabe — entweder als eine in Zeichen kodierte Geste
oder als eine beliebige Textnachricht.

Die KlasseSocketIinputHandledffnet einen Kommunikationsendpunkt utidergibt ankom-
mende Netzwerknachrichten an alle registrierten Objekte (Listeners) weiter. Die Registrie-
rung aminputHandlererfolgt mittels der FunktiomegisterListener. Samtliche Listeners fins-

sen das abstrakte InterfaSecketinputHandlerinterfademplementieren. Im System sind die
KlassenContext SegmentationClassifierund Spotterregistriert und erhaltefiber diesen

Weg Konfigurationsnachrichten bzw. aktuelles Kontextwissen.

5.2. Segmentierung und Merkmalsextraktion

Die Segmentierungskomponente des Gestenerkennersystems umfasst vier verschiedene Ver-
fahren zur Handlokalisation.Uf die statische Schwellwertsegmentierung und den SMP-Ste-
reoalgorithmus werden im Folgenden die Implementierungsdetails betrachtet. Da die theore-
tischen Grundlagenif das prinzipielle Vorgehen bereits in Kapitelelegt wurden, wird

hier im Wesentlichen auf Erweiterungen und den konkreten Ablauf der Algorithmen einge-
gangen.

Ansatze 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 It haben, wird die hautfarbenbasierte Segmentierung

in der Laborumgebung und der histogrammbasierte Ansatz in der Fahrzedgel@imge-

setzt. Far das Training der stochastischen Modelle und die Evaluierung der Klassifikatoren
wird das statische Schwellwertverfahren verwendet, da esidieste Segmentierungsquatit

liefert.

Viele Basisfunktionaléten wie grundlegende Filteroperationen auf Bildern, Einlese- und Dar-
stellungsroutinen sowie ein Modul zur Kamera-Kalibrierung sind in der freiigixdiren Bild-
verarbeitungsbibliothe®penCV von Intel [[nt03] enthalten. Die Methode des SMP-Stereoal-
gorithmus wurde freundlicherweise von L. Di Stefaiiis[MMO04] zur Verfugung gestellt.

5.2.1. Statische Schwellwertsegmentierung der Hand

Die statische Schwellwertsegmentierung erfolgt analog zu dertAugigen im Abschni@®. L
Durchgetihrt wird das Verfahren dabei auf dem roten Farbkanal, da dieser aufgrund des Haut-
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farbenspektrums einen Grof3teil der Farbinformation @n{vgl. auch Abbildund.2). Der
Verfahrenszyklus ist wie folgt strukturiert (siehe auch Abbild&ng):

1. Aus dem Bild im RGB-Formafrgg[x,y| wird der rote Farbkandir[x, y] extrahiert und
durch den statischen Schwellwég = 83 binarisiert.

2. Von allen Zusammenhangskomponenten im binarisierten Bild, wird @ohdingd3te
gewahlt und markiert, sofern der &theninhalt mindesterngs= 100 betagt.

3. Falls erforderlich wird — nachdem alledther in der Komponente geschlossen sind
— durch das geometrische Verfahren aus dem AbscBriit2 der Unterarm von der
markierten Region getrennt.

(@) (b) (©)

Abbildung 5.2.:Aufgetrennte Farbkaile des Kamerabildes aus Abbildub@. Roter Farbka-
nal (a), Giiner Farbkanal (b), Blauer Farbkanal (c).

(@) (b)

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

5.2.2. 3D Segmentierung

Bevor die Segmentierung durch den SMP-Stereoalgorithniagiah ist, niissen beide Ka-
merabilder in Standardform vorliegen. Um die erforderlichen Transformationparameter zu
gewinnen, wird eine Offline-Kalibrierung des Stereosystems durdhge(siehe auch Ab-
schnitt3.3.2. Die ermittelten Kameraparameter werden in einer Datei zwischengespeichert
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5.2. Segmentierung und Merkmalsextraktion

und vor dem Programmlauf ausgelesen. Eine erneute Kalibrierung ist ledigliich wenn
sich die Geometrie des Stereosystémdert.

(b)
ﬁ j
0

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), Schwelkn®at das
Tiefenbild (f), Morphologische Operationen und Auswahl déclilengdl3ten
Region (g), Nach Unterarmfilterung und Schliel3en vachern finale Aus-
gabe der Segmentierung (h).

(d)

F e

(9) (h)

Berechnungszyklus

1. Mittels eines Betriebssystemaufrufs und ei@atlback Funktion werden das linke und
rechte Kamerabild im RGB-Form&tiS[x, y] und fESh9x, y] iber die USB-Schnittstel-
le zeitgleich eingelesen. Von Softwareseite wird dadurch eine lbgétthe Synchroni-
sation der Stereokameras erreicht.

2. Beide RGB-Bilder werden durch die Formel
g[x,y] = 0.299« fr[X,y] 4+ 0.587x fg[X,y] + 0.114x fg[X,Yy]

in ihre Graustufendarstellunge™s[x, y] bzw. g®°"gx,y] tiberihrt. Diese Konvertie-
rung erfolgt auchiir Aufnahmen von Infrarotkameras, da die Bilder treiberbedingt stets
im RGB Format vorliegen.

3. Uber 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 Schrahkdlendet den Hintergrund ab
einer bestimmten Entfernung aus.

5. Uber morphologische Operationen werden die enstandenen Regionatigjegid ver-
schmolzen. Diese sind im einzelnen ein Closing gefolgt von einem Opening mit einem
kreisformigen strukturierenden Element mit Durchmesgeund eine abschliel3ende
Dilatation mit einem kreigirmigen Element mit Durchmesdas.

6. Die flachengdl3te Zusammenhangskomponente wird als Ergebnigckgeliefert (sie-
he auch Abbildungeb.4 und5.5). Eine Armfilterung, analog zur statischen Schwell-
wertsegmentierung erfolgt optional, damit das Verfahren auch zur Segmentierung von
Kopfregionen (siehe auch Abbildurdyl3auf Seite31) eingesetzt werden kann.

(@)

Abbildung 5.5.:Segmentierung durch SMP-Stereoalgorithmus in der FahrzeuguariRek-
tifizierte Infrarot-Kamerabilder (a,b), Errechnetes Tiefenbild (c), Nach Unter-
armfilterung und Schlie3en vorbthern 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 Veimerungen 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 veaifscht und die Bewegungsunsgefe eine Korrespondenzfindung stark
erschwert (siehe auch Abbildurig 1 auf Seitel05) bleibt dem SMP-Stereoalgorithmus ein
realer Systemeinsatz verwehrt.
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Eine in Hardware realisierte Synchronisationsvorrichtung und niedrigere Verschlusszeiten
wirden das Problendsen. kir die verwendeten USB-Kamerasrg04 ist jedoch weder eine
hardwareseitige Synchronisation vorgesehen noch eine Modifikation der Verschlusszeiten. Al-
ternative Stereokamerasysteme (zSBH-MDCS von Videre Design [Vid04] oder Digiclops

von Point Grey Research Inc. [P0i04) kamen wegen der initial postulierten Rahmenbedin-
gungen nicht in Frage (siehe auch Randbedingungen der Diplomarbeit in Ab4cBnitt

5.2.3. Merkmalsgewinnung

Neben den Merkmalen Schwerpunktaéthe 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 déeké@nderung der Hand

als Entfernungskriterium verwendet (jed§er die Fhche desto geringer die Entfernung). Die-

ses Mal} korreliert jedoch nicht eineindeutig mit dem Abstand der Hand von der Kamera, da
eineAnderung in der Riche ebenso durch eine ¥ederung in der Gestalt oder Orientierung

der Hand herbeigéhrt werden kann.

Alternativ dazu wird deshalb zum anderen, analog zu den passiven Stereomethoden in Ab-
schnitt3.3.2 eine Korrespondenzfindung in den Stereoaufnahmen duitgef

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

2. In den beiden Handregionen werden die Schwerpunkte berechnet.

3. Uber den horizontalen Versatz der beiden Schwerpuglstst ictilber Triangulierung
und Kamerageometrie die Entfernung zur Hand ermitteln.

(@) (b) (©)

Abbildung 5.6.:Beispiel 1 fir alternative Bestimmung von Tiefeninformation (Die Hand ist
weit entfernt von der Kamera. Der Horizontaler Versatz der Schwerpunkte
betiagt 13 Pixel). Segmentierte Hand im linken Kamerabild (a), Segmentierte
Hand im rechten Kamerabild (b)jberlagerte Konturen (c).
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Eine Triangulierung wird nicht durchgétfrt, da die qualitative Entfernungsinformatiober
den horizontalen Versatz der Regionen in Pixel suffizient ist (vgl. auch Abbildungemd
5.7fur Beispiele).

Durch eine Kombination von Bthe@nderung und Versatzbestimmung zur Berechnung von
Tiefeninformation &sst sich der Einfluss der Fehlerquellen (z. B. uiigende Kamerasyn-
chronisation, Fehler in dedumlichen Segmentierung) abmindern (vgl. auch AbbildGrig

im AnhangC.1fur aufgetretene Probleme).

(©)

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

5.3. Klassifizierung

Die folgenden beiden Abschnitte behandeln Implementierungsdetails und Erweiterungen der
beiden in Kapite#t ausgevihlten Verfahren zur Klassifizierung von Gesten. Sowohl der regel-
als auch der wahrscheinlichkeitsbasierte Klassifikator werden adaptiert udmzergn das

aus 17 verschiedenen Gesten bestehende Vokabular dieser Arbeit abdeckememn. IEi-

ne Ubersicht, Beschreibung und Nomenklatur der verwendeten Gesten findet sich in Ab-
schnitt5.6 auf Seite74. Dynamische Gesten aus diesem KataBgerden mitg bezeichnet
wobeig; die vom Klassifikator erkannte Geste rapentiert. Konkrete Zahlenwerte zu den
verwendeten Parametern finden sich gesondert im AnAang

5.3.1. Erweiterter regelbasierter Klassifikator

Basis fir die Implementierung des Klassifikators bildet das Verfahren von Mamihéa 2]
(siehe auch Kapitet.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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17 Gesten angewachsene Vokabular dieser Arbeit abdeckebnnek (siehe auch Abbil-
dung5.8und Gestenkatalog im Abschniit6 auf Seite74). Der erweiterte Algorithmus wird
im Folgenden miB-Phasen-Klassifikatdoezeichnet.

Gesten

Stufe 1l xypiane XZPlane YZPlane XAXis YAxis ZAxis

Abbildung 5.8.:Erkennungshierarchie des 3-Phasen-Klassifikators (die Gesten befinden sich
in den Bhttern)

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 eaglichen in der Hierarchiestufe 3 eine Verfeinerung der Erkennung
uber die Handform. Zur einfacheren Schreibweise werden im Folgenden die beiden Bezeich-
nungenm®® undm fiir Merkmalsvektorsequenz synonym verwendet.

| Merkmal | Bezeichnung |
» X-Komponente des Schwerpunktes  « Xc(t)
Bewegungs- » Y-Komponente des Schwerpunktes * Yc(t)
attribute » Z-Komponente (vgl. Abschnifi.2.3 o Zc(1)
* Flache der Region o At)
Gestaltbeschrei- .
bende Attribute * Hu-Moment 1 bis Hu-Moment 6 e Hi(t),...,Hs(t)
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Tabelle 5.1.Verwendete Merkmale des 3-Phasen-Klassifikators zum ZeitpuSie¢ werden
zum Merkmalsvektor{®%®' zusammengefasst.

Vorverarbeitung

Die Rohdaten der Trajektorie:(t), Yc(t), Zc(t) undA(t) fur 0<t < T werden zu Beginn
des Verfahrens normiert, um einen Vergleich der Kurven zuwelithen.Xc(t), Yc(t) und
Zc(t) werden dazu angehoben bzw. abgesenkt, so dass der erste Funktionswert 0 ergibt:

XM(t) = Xe(t) —%c(0)
)~ Yolt) Y0
ZomM) = [Zo(t) — Zc(0)] - &2

Zugatzlich werden die Funktionswerte v@a(t) mit dem Faktogz = 4 multipliziert, um die
grobere Granulardt der Tiefeninformation zu kompensieren.

Die Flachentrajektorié\(t) wird zuerst auf den Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert, mit
dem Faktorga = -100 multipliziert und schlief3lich analog zu den anderen Trajektorien auf
den Startwert 0 abgesenkt:

ey A(t)
MO oA

Ay = A(t)—A(0)

Die normierten Kurven werden erst mit einem Medianfilter (Kerridkgmy = 3) und da-
nach mit einem Gauf3filter (Kernetifseng = 5) geghttet. Ergebnis sind die normierten und
geghtteten KurvenvedufexZ (t), Y2'(t), zZ'(t) und A% (t) (vgl. auch Abbildungs.10(a)mit
5.10(b).

Die kodierte Tiefeninformation in den Trajektorié'(t) undzZ (t) ist oftmals fehlerbehaf-
tet und wird deshalb vor der Trajektoriensondierung zur KLffg)ét) = min[A@J'(t),ZgI (t)]
fusioniert (siehe auch Abschnkt2.3.

Hierarchiestufe 1: Sondierung der dominanten Trajektorien

AnschlieRend werden analog zu Abschaizvon XZ'(t), Y2 (t) und 22’ die maximalen Am-
plituden dx, &y und &z ermittelt und anhand dessen die Merkmalsvektorseqagdurch
folgenden Entscheidungsgraph den drei Men§gnSy und Sz zugewiesen. Der Werd,
steht dabeiiir arg maxd, mit| € {X,Y,Z} und6 bezeichnet je nach Indizes unterschiedliche
Schranken.
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fr= 27| —2= | (67 > 0Z) A (6x > 67 - 0%, )\Oy < 07 -0%,) |L» M — Sz —
Nein
fr =X ] 22— {(5x > 6%) A (0x < by - 6X) | ot — /=i - Sx | (62 > %)

Nein

wahr
((5}/ > 5}( 03{) \

fI =Y #,| (5Y > 9Y 5Y <dx - GXY wahr

Abbildung 5.9.:Entscheidungsgraph des 3-Phasen-Klassifikators

Die erste Stufe ist mit der Einteilung vaif®%®, {iber die dominanten Trajektorien, in folgende
reduzierte Kataloge beendet.

XAXis: meSxAmé¢ (SyUSy) XYPlane: meSKAMeS AM¢ S
ZAXis: meSAME (SKUSy) XZPlane: meSxAme S AM¢ESy
YAXis: meSyAmé¢ (SxUS) YZPlane: me SyAme S AM¢ S
Garbage: sonst

Besonderer Bedeutung kommt der Klassgbage zu: Kann die aktuelle Merkmalsvektor-
sequenz keinem reduzierten Katalog zugeordnet werden, wird der Algorithmus abgebrochen
und als Ergebnignicht erkannt* bzwGarbage ausgegeben.

Hierarchiestufe 2: Funktionsanalyse

Wurde die Einteilung in reduzierte Kataloge vorgenommen, werden die Kurvaoteder

im jeweiligen Katalog dominanten Trajektorien untersucht. In diesem Abschnitt wird ledig-
lich auf die Analyse der Zeigegest&ivEast bzw. XYWest und der WischgestexWwipe bzw.
ZWipe eingegangen. iif die GesterXZNorth bzw. XZSouth und XYNorth bzw. XYSouth ist

das Vorgehen analog zu den Zeigegestgaast und XYWest. Die Analyse von Kreisgesten
wurde bereits in Abschni#t.2.1behandelt (vgl. auch Abbildung.12). Weitere Diagramme

mit Funktionsverdufen zu amtlichen Gesten finden sich im Anhalg

Zeigegesten Bei allen Zeigegesten muss die Startpositidherungsweise der Endposition
der Austihrung entsprechen. Es gilt als’@' (0) ~ Xg' (T). Uber das Vorzeichen der

SummeP = ziT:Oxg'(i) lasst sich somit auf die Richtung der Bewegung schliel3en. Ist
P < 0 wird im reduzierten KatalogkAxis die GesteXYWest erkannt, ansonstexy-
East. Werden die Zeigegesten mit einer zu starken Ausholbewegung absgddann
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das Vorzeichen der Summe wechseln u@lddhlicherweise die kompleméme Geste
erkannt werden.
Die Erkennungifir die GesterXYNorth, XYSouth bzw. XZNorth, XZSouth erfolgt ana-

log dazu im reduzierten Katalogixis bzw. ZAxis (siehe auch Abbildun§.10fur die
Funktionsverufe eineiXYNorth-Geste).

40 40
; PN S Sl DU U S b
% 0 5B9ooa o (% 0 i — T
s | *Swi Y s | TN i
€ 40 Wi € 40 N /
g \S\S\S\t Ha// s N\S\S{ 3’E/z/ﬂ
—-80 —-80
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Zeitt Zeitt
Xt —— ZEm() o - 2 ——
Ygorm(t) = Anorm(t) YCI A I(t)

(@) (b)

Abbildung 5.10.:Trajektorien eineKYNorth-GesteXc(t) ist dominant. Normierte Trajektori-
en (a), Gedittete, normierte Trajektorien (b).

Wischgesten Flr Gesten mit einer einzelnen dominanten Trajektorie wird die Anzdkel
Extremwerte im dominanten Funktionsverlauf gelt. Uberschreitee die Schrankée
wird innerhalb des reduzierten Katalogesxis die GesteXWipe und innerhalb vorzA-
xis die GestezWipe erkannt. Trotz Median- und Gaufagiung der Kurven &nnen sich
minimale Kurvenschwankungen ergeben, die als Extremwert detektiert werden. Um
eine Fehlklassifizierung zu vermeiderussen deshalb Extremwerte einen Mindestab-
stand von anderen Extremwerten und eine Mindi#sthaufweisen (siehe Abbildung
5.11fur die Funktionsvedufe eineXWipe-Geste).

Funktionswert
o
-
Funktionswert

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Zeitt Zeitt
XM(t) e Zgem) —— () —— 2 ——
yorm(t) ATorm(t) YCI(t) - Ag|(t) —
(@) (b)

Abbildung 5.11.Trajektorien eineiXWipe-Geste.Xc(t) ist dominant. Normierte Trajektori-
en (a), Gedlttete, normierte Trajektorien (b).
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Hierarchiestufe 3: Gestaltanalyse

Im letzten optionalen Schritt des Klassifikators wird die Form der Hametpiift. Diese ist

in den sechs Hu-Momentetty, . .., Hg kodiert und wird mittels eines neuronalen Netzes klas-
sifiziert. Dazu wurden mit Hilfe deTORCH-Bibliothek [CBMO03] tiber einen Trainingssatz

von je 20 statischen Gestetrrfdie 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 Austihrung zu grof3 ist und andererseits die geometrische Filteroperation der Unterarm-
komponente Schwierigkeiten mit zu schmalen Regionen aufwies (siehe auch Abkildiing

im Anhang).

Als Eingabe erwartet das Neuronale Netz sechs gestaltbeschreibenden Hu-Mdmentéls.

Fur dentbergebenen Merkmalsvektor, bestehend aus den Hu-Momenten, werden die Erken-
nungswahrscheinlichkeiteP(HandPointer), P(HandFist) und P(HandGrab) ausgegeben. Er-
gebnis der Teilklassifizierung ist die statische Geste

g% = args maxP(HandPointer), P(HandFist), P(HandGrab)] (5.1)

Wahrend einer Bewegung wird das NN zu den ZeitpunktenO (Start der dynamischen
Geste)t = [%1 (Mitte der Geste) untl =T (Ende der Geste) mit den jeweils vorliegenden
Hu-MomenterH; (t),...,Hg(t) beaufschlagt und ausgewertet.

Sind die statischen Gesten beispielsweise drei fbareinstimmendHandPointer und die
erkannte dynamische Geste nach der 2. HierarchieXtufast, wird als ErgebnisXYEast-
PointerUp zurickgeliefert. Analog werden die dynamischen Gest®westPointerUp, XY-
WestWave und XYEastWave erkannt.

Fur die XYGrab-Geste, muss die Abfolge der statischen GestamiFist, HandGrab Hand-
Fist auftreten und nach der 1. Hierarchiestufe der reduzierte KaxaiBtane gewahlt werden
(siehe auch Gestenkatalog in AbschBitfur Achsenbeiage).
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Abbildung 5.12.Trajektorien eineXYCircleCW-Geste Xc(t) undYc(t) sind dominant. Nor-
mierte Trajektorien (a), Gegtltete, normierte Trajektorien (b).

65



Kapitel 5. Systemdesign und Implementierung

5.3.2. sHMM-Klassifikator

Die theoretischen Grundlageiarfdie HMM-basierte Klassifizierung zeitlicher Prozesse wur-
den in Kapiteld.3 gelegt. In diesem Abschnitt werden die Implementierung und die verwen-
deten Parameter konkretisiert. Softwaretechnische Basis des Klassifikators bilden sHMM der
frei verfigbareTORCH-Bibliothek [CBMO03], die zahlreiche Machine-Learning-Algorithmen

in sich vereint, sowie Werkzeuge zum Training von Hidden Markov Modellen bereitstellt.

Verwendete Merkmale

Im Desktopbereich setzt sich der Merkmalsvektd"™d aus Relativdaten von Trajektorien-,
sowie Gestaltinformationen zusammen. Diese Komposition hat sich in der Fahrzeargglom
jedoch nicht bewhrt, da aufgrund der schlechteren Segmentierungsguialtbesondere die
Handform nicht korrekt extrahiert wird. Verringerte Erkennungsraten sind die Folge, da die
Modelle im Desktopbereich unter optimalen Segmentierungsbedingungen trainiert wurden.
Durch die Besclankung des Merkmalsvektoﬁt{1mmf auf die relativex- undy-Komponente

der Handregion profitiert die Erkennungsleistung etwas (siehe auch Evaluierungsggppitel
Der Merkmalsvektorir den sHMM-basierten Klassifikator wird zur vereinfachten Schreib-
weise im Folgenden miti bezeichnet.

| Merkmal | Bezeichnung|

* relative X-Komponente des Schwerpunktes  * AXc(t)
Bewegungs- * relative Y-Komponente des Schwerpunktes o AYc(t)
attribute * relative Z-Komponente (vgl. Abschntt2.3 o AZc(t)

* relative Fache der Region o AA(L)

* Hu-Moment 1 o Hi(t)
Gestaltbeschrei- * Hu-Moment 2 o Ho(t)
bende Attribute « zeitlicheAnderung von Hu-Moment 1 o AHj(t)

« zeitlicheAnderung von Hu-Moment 2 o AHp(t)

Tabelle 5.2.Merwendete Merkmale des sHMM-basierten Klassifikators zum Zeitpuimkt
der Desktopdorane. Werden zum Merkmalsvekiof™™ zusammengefasst.

| Merkmal | Bezeichnung|
Bewegungs- * relative X-Komponente des Schwerpunktes  * AXc(t)
attribute * relative Y-Komponente des Schwerpunktes * AYc(t)
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Tabelle 5.3.Verwendete Merkmale des sHMM-basierten Klassifikators zum Zeitpiuimkt
der Fahrzeugdogme. Werden zum Merkmalsvektidf™™ " zusammengefasst.

Training

Die 17 Modelle wurden mit je 90 Gesteninstanzen trainiert, die von 6 verschiedenen Ver-
suchspersonen unter optimalen Aufnahmebedingungétigietvurden. Eine Mittelwertsbe-
reinigung der Trainingsdaten hat zu einer robusteren Erkennung beigetrégeieAVierk-
malsvektoren jeder Geste werden dazu die Mittelwertsvektoren gebildet und anschlieRend
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 AbschditB). Dariber hinaus hat sich eine variable Zustandsanzahl
|Z4| der Modelle als vorteilhaft erwiesen. Die Datenverteilung wird mit 200 Gauf3mixturen
angerhert. Eine giere Zahl an Mixturenagt zwar zur besseren Erkennung bei, resultiert
aber auch in wesentlictahgeren Berechnungszeiten (siehe auch Tabellend Parametri-
sierung in Abschnit6.2).

| SHMM | GauBmixturen | [Zg] | Tg | Varianz |
Axwipe 200| 151 30.85] 8.64
AXYCircleCCW 200| 25| 49.96| 15.31
Axycirclecw 200| 23| 48.37| 15.41
)\XYEastPointerUp 200 10 || 19.72 6.30
AxYEastWave 200 8 || 16.50 414
AxvGrab 200| 101 21.33| 5.10
AxyNorth 200| 10| 20.22| 6.75
Axysouth 200 9 | 19.27 5.16
)\XYWestPointerUp 200 10 || 21.03 8.28
AxXyWestWave 200 81 16.91 5.48
AxzCirclecCw 200| 19| 40.69| 10.08
AxzCirclecW 200| 21| 40.71| 13.68
AxzNorth 200 9| 20.04 6.68
AxzSouth 200 91 18.40 5.04
Ayzcircleccw 200| 19| 39.38 8.92
Avzcirclecw 200| 22| 44.28| 10.55
Azwipe 200| 171 33.94| 9.78

Tabelle 5.4.Statistik zur Gestenaudfrung und geahlte Parameter der sHMM|Z;|:
Gewahlte Zustandsanzafly: Mittlere Ausfuhrungsdauer der Geste in Bildern
mit Varianz).

67



Kapitel 5. Systemdesign und Implementierung

Erkennungsvorgang

Um einen Merkmalsvektan einer Geste zuzuordnen, wirdrfalle Modelleliber den Viterbi-
Algorithmus die Erzeugungswahrscheinlichkeit berechnet. Ergebnis ist die §yedts Mo-
dells mit dem kchsten Ausgangs-Score.
= arg, maxiAg(m 5.2

9r = arg, max o(M) (5.2)
Probleme treten auf, wenn alle Erzeugungswahrscheinlichkeiten sehr kleine Werte aufweisen,
weil beispielsweise eine Bewegung durchiget wurde, die aul3erhalb des Gestenvokabulars
liegt. Mit obigem Vorgehen virde nach der Maximabestimmung in jedem Fall ein Ergebnis
innerhalb des Gestenkatalo@wvorliegen. Um dies zu verhindern, werden vor der Maximabe-

stimmung der Scores alle Modelle, die unter einem Schwellwiggten von der Erkennung
ausgeschlossen. Didbdrigen Modelle werden in der Mende zusammengefasst.

Ne = {Ag|Ag(M) > T} (5.3)

Fallen alle Scores unter den Schwellwert, wird als Ergebnisdibage-Klasse zuiickgelie-
fert. Die Formel §.2) wird somit zu

o {argg [mas cn Ag(m)] - fiir [Aq| £0

(5.4)
Garbage fur|A¢] =0

erweitert. Indiz @ir eine falsche Klassifizierung sind oftmals geringe Score-Differekzen-
schen den Erzeugungswahrscheinlichkeiten der beiderefiden sHMMAg, und Ag,. In
Erkennungsvor@gngen, bei denek = \)\gf(r“n) —)\gz(rﬁ)\ unter eine Schranke fallt, wird
deshalb digsarbage-Klasse als Ergebnis geliefert.

5.4. Kontextwissen

In heutigen Fahrzeugen fallen eine Vielzahl von Zustandsinformationen an, die atg-zus
liche Wissensquellen interpretiert werdetinkien und im Folgenden mit Kontextwissen be-
zeichnet werden. In diesem Zusammenhang wird zwischen System-, Umgebungs- und Benut-
zerkontext unterschieden (siehe auch Kag@télund [Alt04]). Die Auswertung und Nutzung
verspricht nicht alleinir die Klassifizierung und das Spotting dynamischer Gesten einen Ge-
winn an Effektivitat und Robustheit (siehe Tabelies fur Beispiele) sondern auchirfandere
Eingabemodaléten, wie beispielsweise Sprach- und Emotionserkennung.

5.4.1. Infrastruktur

Um Kontextwisseniir 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 | Fuhrt der Nutzer im Fahrzeug einen Schaltvorgang durch, befindet sich
seine Hand im Gesteninteraktionsbereich. Die Bewegung der Hand
wahrend des Schalten®inte folglich &lschlicherweise als Geste in-
terpretiert werden.
Eine entsprechende Auswertung des Systemkontextes durch das Spot-
tingmodul lonnte diese Bewegung als nicht relevant einstufen.
Listennavigation Navigiert der Nutzer innerhalb einer Desktopumgebung durch eine Lis-
te, steht ihm ein vermindertes Kommunikationvokabulgcfrstes Ele
ment, vorheriges Element, Auswahl) zur \ggting.
Bei entsprechender Auswertung des Systemkontextes durch das Klas-
sifizierungsmodul &nnte deshalb der Gestenraum eingedckir und
somit die Erkennungsleistung gesteigert werden.

Systemdialog | Ebenfalls eine Einschnkung des Gestenvokabulars ist bei sehr e|nfa-
chen Systemdialogen denkbar. Kann der Nutzer beispielsweise, bei ei-
nem eingehendem Anruf nur zwischen Anruf annehmen und Anruf ab-
lehnen viahlen, sind eine bejahende (zum Beispiel Kopfnicken) und gine
verneinende Geste (zum Beispiel Kopfsttbln) ausreichend.

Tabelle 5.5.Beispiele tir die Nutzung von Kontextwissen in der Gestenerkennung.

implementiert (siehe Abbildung.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 Aufbereitibey komplexe Entschei-
dungstaume, deren Implementierung nicht Teil dieser Arbeit war. Ergebnis der Interpretation
ist der Modaliitenkontext, der in dieser Arbeit #isreprasentiert wird. Dieser Vektor gibt
hierbei fr die einzelnen Gesten bzw. Modatién dieKontextwahrscheinlichkeén, dass sie

zum aktuellen Zeitpunkt auftretediknen.

Pk (Geste) Pk (XWipe)
R F’K(G:eStQ) _ PK(XYCircIeCW) (5.5)
P (Geste) P (ZWipe)

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 ZusammenhadmgebungskontexBenutzerkontexiSystemkontext

und zu Evaluierungszwecken Debugkontext (siehe auch Kontextsimulator im Aithang
verstanden. Dabei ist eine strikte Trennung in Kontexterzeuger und -verwerter d@igheim

da letzterdiber einen Rckkanal InformationenHeedback-Kontextwie zum Beispiel Dyna-

mik der Gestenaushrung oder biometrische Daten aakpropagieren &nen. fr die Art

und Weise der Nutzung vdibermittelten Kontextwissen sind die jeweiligen Erkennungsmo-
dule verantwortlich. Die Kommunikation zwischen den Komponenten ertdigt TCP/IP
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Abbildung 5.13.1nfrastruktur zur Nutzung von Kontextwissen im Fahrzeug.

Socketverbindungen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Systemkontext mit Hilfeldes

MII Frameworks simuliert und durch den prototypisch implementierten Kontextserver auf die
Kontextwahrscheinlichkeite® 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 Integraiiojedes 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 duédbkored Tra-
jektoriendaten herbeigéfirt. Die Ursachen daf liegen meist in einer ungégenden Seg-
mentierungsquadtitt, aber auch in der nutzerspezifischen Aihsfing der Gesten bdgrdet.
Werden gezielt einzelne Kurvenvaufe in der Vorverarbeitungsphase kontextaiiig ver-

starkt bzw. abgeschacht, wird die Angriffsfhiche potentieller Fehler verringert. Zudegi

die kontextabhngige 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 KontextwahrscheinlichkeiteK, die nur fir einzelne Gesten existieren, werden umge-
wandelt in die Wahrscheinlichkeite(Xc), P(Yc), P(Zc) und P(A) fur das Auftreten der

vier normierten und gegtteten Trajektoriexx? (t), YZ'(t), zZ (t) und A% (t). Dafiir werden
ausgehend von den &tern der Gestenhierarchie (siehe Abbilding) die Kontextwahr-
scheinlichkeit in Richtung Wurzel des Baums propagiert.rBSein Knoten des Baums und

ng dessen semantische Bedeutung (unterliegende Geste bzw. reduzierter Katalog). Enthalte
die MengeB alle Blattknoten des Baums und die Merigealle Kindknoten des Knotens

Dann berechnen sich die Wahrscheinlichkeiten rekursiv wie folgt.

vneB P(n) = Pk(ng)

vneB P(n) = [max [P(A)]

(5.6)

Die Auftrittswahrscheinlichkeitenif die dominanten Trajektorien setzen sich wie folgt aus
den jeweiligen Wahrscheinlichkeiten der reduzierten Kataloge zusammen, Rokgi=

P(n) gilt:

P(Xc) = max[P(XAxis), P(XYPlane),P(XZPlane)]

P(Yc) = max[P(YAxis),P(XYPlane),P(YZPlane)] 5.7)
P(Zc) = max[P(ZAxis),P(XZPlane),P(YZPlane)] '
P(A) = P(Zc)

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

Xe(t) = Xc(t)-P(Xc)

YE;(t) = Yc(t)-P(Yc)

Zo(t) = Ze(t)-P(Zo) &9
At) = At)-P(A)

Werden zum Beispiel durch das Kontextwissen alle Gesten mit dominanter Bewegung auf der
Z-Achse ausgeblendet, alB¢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%.6) die Wahrscheinlichkeiten der reduzierten Katal@geis, XZPlane undYZz-

Plane zu 0. Wegen Formeb(7) werden die FaktoreR(Zc) undP(A) ebenso 0 und skalieren

uber Formel %.8) die TrajektorienZc(t) und A(t) auf die Nullinie. Der Gestenraum wird
dadurch auf die verbleibenden Gesten in dét-Ebene reduziert, d&c(t) und A(t) nicht

mehr dominant werdentkinen. 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
nachtaglichtberpiift, ob das Ergebnis mit dem aktuellen Kontextwissen vereinbar ist. Dazu
wird die erkannte Gestgs mit ihrer korrespondierenden Kontextwahrscheinlichkiitgr )
revalidiert. IstP« (g¢) < d, so wird das Ergebnis verworfen und als Resultat die Geste oder
der reduzierte Katalog eine Hierarchiestufe (siehe Abbilda@yhoher zuiickgeliefert, so-

fern diese Kontextwahrscheinlichkeitafder alsd ist. Wird die Wurzel der Gestenhierarchie
erreicht ist das Ergebnis diarbage-Klasse.

5.4.3. Integration von Kontextwissen in den sHMM-KIlassifikator

Im Gegensatz zum 3-Phasen-Klassifikator erfolgt beim sHMM-basierten Vorgehen die Klassi-
fizierung nicht hierarchisch. Ausschlaggebeinddas Ergebnis sind lediglich die Erzeugungs-
wabhrscheinlichkeiten der einzelnen sHMM. Diese bilden einen geeigneten Angriffspunkt f
die Manipulation durch Kontextwissen. Durch eine gezielte Modifikation lassen sich kon-
textablangig Gesteniir 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 Zustinde durctUberlagerung von GauRfunktionen approximiert (GaufRmixturen) werden
und diese Wahrscheinlichkeitsdichten auch Wert@annehmen, liegen die Erzeugungswahr-
scheinlichkeiten in der Praxis erfahrungsg@nim Intervall|—30000; 280(.

Eine einfache Multiplikation der Kontextwahrscheinlichkeiténauf die Erzeugungswahr-
scheinlichkeiten liefert somit nicht den gamschten Effekt, da letztere vorzeichenaibig

im Wert angehoben oder abgesenktrden. Zudem wre die Skalierung nicht linear. Werte

um 0 wirden marginal, und Werte nahe der linken Intervallgreintzernai3ig stark von der
Skalierung beeinflusst werden.

Skalierung der Erzeugungswahrscheinlichkeiten

Um dennoch eine Kontextintegration zu émlichen werden vor der Multipliation mi alle
Erzeugungswahrscheinlichkeiten der sHMi tlen Merkmalsvektom auf Werte gof3er O
angehoben, indem der kleinste Score subtrahiert wird. Es werden analog zur Fo8mali
sHMM betrachtet deren Ausgangsscaler einer gewissen Schrankéegt.

(VA €A)  Ag(M) = |Ag(M)— min Ag(M)| - Pk(Q) (5.9)

(VAeND)

Die abschliel3ende Erkennung erfolgt durch Maximabestimmung analog zur Fét&el (
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5.5. Versuchsaufbau

Im Folgenden wird der Aufbau und die erforderliche Hardwéraiais Gesamtsystem im Fahr-
zeug sowie in der Desktopumgebung beschrieben. Distanzmal3e finden sich im Anhang

5.5.1. Desktopumgebung

An einem experimentellen Versuchsaufbainken bereits im Vorfeld, bevor das eridig

ge Gesamtsystem im Fahrzeug realisiert wird, ohne grof3en Aufwand verschiedene Segmen-
tierungsarten, Beleuchtungs- und Kamerasysteme evaluiert werdedibdddrinaus ist ein
grundlegender Vergleich von verschiedenen Klassifizierungs- und Spottingmethoden nur un-
ter perfekten Umgebungsbedingungen sinnvoll, die im Fahrzeug im Allgemeinen nicht gege-
ben sind.

()

Abbildung 5.14..Schematischer Aufbau (I): Stereo Farb- und NIR-Kan@&R&ATIVE Web-
cam NX [Cre04 (a), 15W IR-Strahler (b)Conrad IR-Strahler Con04 (c)
und (d), Grundfhiche des Gesteninteraktionsbereiches (e).
Realer Aufbau (I1): Stereo Farbkame@®REATIVE Webcam NX (a), Con-
rad IR-Strahler (b) und (d), 15W IR-Strahler (c), Umgebaute Stereo NIR-
KameraCREATIVE Webcam NX (e).

Fur die Experimente in der Desktopumgebung wurde ein Gestell konstruiert und angefertigt,
das ungeihr den Hbhenverfltnissen im Fahrzeug entspricht. Dort wurden zwei 3D Stereo-
systeme angebracht, die jeweils aus z&REATIVE Webcam NX USB Kameras aufgebaut
sind. Eines dieser Systeme ist durch die Montage eines Tageslichtfilters in der Art modifiziert
worden, dass Aufnahmen im IR Spektrunagtich sind. Das zweite Paar wirdiffarbbasier-

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 veéndert und somit die Szene safrvon der Seite beleuchtet. Zwei atdiche
schwache IR-Strahler, die von beiden Seiten die Szene beleuchten, mindern den Effekt der
ungleichn@al3igen Ausleuchtung und der daraus resultierenden vermehrten Schattenbildung.
Der gesamte Versuchsaufbau mit allen Komponenten ist in Abbil8ulbégzu sehen.

5.5.2. Fahrzeug

Das Gesamtsysteniifden Einsatz im Fahrzeug wurde so konzipiert, dass sich der Gestenin-
teraktionsbereicliber der Mittelkonsole befindet und somit bequem von Fahrer und Beifah-
rer erreicht werden kann. Um eine gleichifige Beleuchtung zu géhrleisten, wurdéber

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 groRen Baubhe der IR-Beleuchtung konnte keine seitliche Beleuchtung realisiert wer-
den.

Abbildung 5.15.(a) Stereo NIR-KameraOREATIVE 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-
lagenkapiteR). Zum einen enthlt der Gestenschatz Instanzen wie beispielsweise Richtungs-
und Zeigegesten, diéif eine Mensch-Maschine-Interaktion im automotiven Umfeld sinnvoll
erscheinen. Zum anderen wurde die Zusammenstellung bewusihiggewn 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 Aughrung stark benutzerahihgige Gesten wie die Greif-
geste.

» Gesten mit Bewegungen zur Kamera wie zZBlipe.

» Gesten mithnlichem Bewegungsverlauf wie beispielswe{s&VestPointerUp undXY-
WestWave.

» sowohl Gesten mit kleiner (z. B{YNorth) als auch mit groRer Bewegungsamplitude
(z. B. XYCircleCWw).

Tabelle5.6klart die Nomenklatur des Gestenvokabulars und veranschaulicht anhand von Mo-
mentaufnahmen der Bewegung und Verlaufskizzen die Charakterigtkicher Handges-

ten. In Tabelles.7 finden sich die detaillierten Ablaufbeschreibungen und die Einordnung in
die Gestentaxonomie aus Abschiaitl.3

Gestenbezeichnung und Verlauf LAchsenbezug \

XYEastWave

XYWestWave

XYEastPointerUp

XYWestPointerUp

==
XYCircleCW
. -
XYCircleCCW
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] Gestenbezeichnung und Verlauf

| Achsenbezug

XYGrab

z

XZCircleCCW

<
N
@)
o
D
O
=

YZCircleCCW

XZNorth

XZSouth

XYNorth

XYSouth




5.6. Gestenvokabular

| Gestenbezeichnung und Verlauf | Achsenbezug |

XWipe

ZWipe

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

Geste | Beschreibung | Taxonomie |

XYEastPointerUp | Handform ist in Zeigegeste, sé@gt kurz in Rich{ kinemimische
tung derX-Achse aus und kehrt in die Ausgang$sesten

lage zuiick.

XYWestPointerUp | Handform ist in Zeigegeste, ségt kurz entge
gen derX-Achse aus und kehrt in die Ausgangs-
lage zuiick.

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

XYWestWave Handform istin Winkgeste, scifit kurz entgeger
der X-Achse aus und kehrt in die Ausgangslage
zurlick.
XZNorth Hand zur Faust geformt bewegt sich zur Kamera
(entgegen dez-Achse) und kehrt ziirck zur Aus-
gangsposition.

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

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

XYCircleCW Hand ist in Zeigegeste und beschreibt zwei Kreiseferentielle
im Uhrzeigersinn in deXY-Ebene. Gesten
XYCircleCCW Hand istin Zeigegeste und beschreibt zwei Kreise

gegen den Uhrzeigersinn in d€ly-Ebene.

—
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| Geste | Beschreibung | Taxonomie
XZCircleCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Krelse
im Uhrzeigersinn in deKZ-Ebene.
XZCircleCCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Krelse
gegen den Uhrzeigersinn in d€Z-Ebene.
YZCircleCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Krelse
im Uhrzeigersinn in deY Z-Ebene.
YZCircleCCW Hand zur Faust geformt beschreibt zwei Krelse
gegen den Uhrzeigersinn in déZ-Ebene.
XWipe Offene Hand bewegt sich mehrmals auf der
Achse hin und her.
ZWipe Hand zur Faust geformt bewegt sich mehrmals
auf derZ-Achse hin und her.
XYGrab Hand greift nach einem virtuellen Gegenstanohimische Ges-
Die Bewegung erfolgt diagonal in d&fY-Ebene.| ten
XYSouth Handform ist in Ziehgeste, bewegt sich in Rich-
tung derY-Achse und kehrt in die Ausgangslage
zurlick.

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 zrnen. kr diese Aufgabe wurde dagiAMII-Framework aus-
gewahlt, das in diesem Abschnitt behandelt werden soll.

MIAMII (Multimodal Individual AutoMotive Infotainment Interface) ist eBMW-internes
MMI-Projekt. DasMIAMII System baut grundszlich auf Vorarbeiten und Ergebnissen aus
dem universidiren KooperationsprojekiERMUS [LMA "01] auf. Wesentliche Grundlage
desuiberwiegend inTCL/TK [Act04] implementierten Systems ist eine TCP/IP Client-Ser-
ver-Architektur, die eine Anbindung neuer modularer Komponenten erlaubinBsgator-

Modul agiert hierbei als zentraler Server, der eingehende Nachrichten zu abstrakten Steuer-
meldungen verarbeitet, die anschliel3end an alle Clients propagiert werden. In dieser globalen
Steuereinheitist die komplette Logik der Mestruktur sowie der Modakltenintegration bzw.
-fusion implementiert.
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(a) Hauptauswahl.

Abbildung 5.16.MIAMII Demonstrator.

(b) Unterebene Musik.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde diettegrator um die Moglichkeit zur Erzeugung von Sys-
temkontextwissen erweitert. ABhgig vom aktuellen Mdirzustand werden Steuerinforma-
tionen an den angeschlossenen Kontextserver geschickt, der diese Informationen zu Kontext-
wahrscheinlichkeiten konvertiert (siehe Abschbidf). 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 dibektie Kommuni-
kationskomponente an déntegrator gesendet, der die Abbildung von Geste zu Interaktion
durchfihrt und gegebenenfalls den Meaustand wechselt.
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KAPITEL 6

EVALUIERUNG

Dieses Kapitel beinhaltet zahleng@zte Ergebnisse hinsichtlich der Erkennungsleistung der
Klassifikatoren und des Gesamtsystems.&finst wird auf die Erzeugung der Testdaten ein-
gegangen und auf die verwendeten Vergleichskriterien. Mit Hilfe dieser wird in einem ersten
Schritt die bestriagliche Parameterkonfiguration der Klassifikatoren ermittelt. Erst dann wer-
den die Erkenner sowohl in der Labor- als auch in der Fahrzeugumgebungdibeggestellt

und auf ihre Leistungghigkeit 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 SpottihgD4] 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 Tabell6.1).

Die Versuchspersonen mussten die Gesten in einer fest vorgegebenen Aafigige. tUm

eine zu,mechanische” Austhrung der Gesten zu vermeiden, wurde die Reihenfolge so
gewahlt, dass gleiche Gestentypen nicht direkt hintereinander folgen.

Nach der Aufnahme wurderasitliche Videos manuell mit Zeitstempeln versehi@agging,

in denen Startzeit, Endzeit und der jeweilige Gestentyp festgehalten ist. Dadurch werden
Fehlerquellen, wie sie durch eindglicherweise ungenaues maschinelles Spotting entstehen,
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ausgeschlossen. Somit kann unghdig von der zeitlichen Segmentierung allein die isolierte
Erkennung der Gesten bewertet werden.

Zusammensetzung | Umgebung |

Gestenkorpus 1 | 17 Gestentypen von ei-Desktopumgebung  mit  statischer
ner Person mit jeweils Schwellwertsegmentierung
15 Wiederholungen (ins-
gesamt 255 Gesten)
Gestenkorpus 2 | 17 Gestentypen von 6Desktopumgebung mit  statischer
Probanden mit je 15 Wie-Schwellwertsegmentierung
derholungen (insgesamt
1530 Gesten)
Gestenkorpus 3 | 17 Gestentypen von RFahrzeugumgebung mit histogrammpa-
Probanden mit je 5 Wie-sierter Schwellwertsegmentierung (Infra-
derholugen (insgesamtrotaufnahme)
170 Gesten)

Tabelle 6.1.Verschiedene Gestenkorpora.

Evaluierungskriterien

Folgende Kriterien zur Evaluierung liefern Aussagdrer die Leistungsgthigkeit eines Ver-
fahrens. Der Wertebereich der Evaluierungskriterien Erkennungsrate, Falschakzeptanzrate
und Erkennungssicherheit liegt im Intervd, 1]. Fur die ersten beiden Kriterien werden

in diesem Kapitel die Angaben oft auch in % angegeben, wobei die Werte dann entsprechend
auf das Interval[0%, 10094 abgebildet werden. Das Maf&ehler pro Minute* nimmt ganz-
zahlige Werte zwischen 0 urd an.

Erkennungsrate ( Re): Als wichtigstes Leistungskriterium bezeichnet die Erkennungsrate das

Verhaltnis zwischen der Anzahl korrekt erkannter Ges&imnerhalb einer Testmenge
GTest:

Gk
e oL -

Falschakzeptanzrate ( Rf): Die Falschakzeptanzrate, oder auch Fehler 2. Art, ist ein Maf3
fur falsch positive Klassifizierungen. Das heil3t Bewegungen, die in Bezug auf das Ges-
tenvokabular keine Geste darstellen, werddsdhlicherweise vom Klassifikator als In-
stanz des Gestenvokabulars erkannt. Berechnet wird die Falschakzeptanzrate aus dem
Verhaltnis von der Anzahl der falsch positiven Klassifizierun@éreu der Anzahl der
BewegungeB, die in Bezug auf das Gestenvokabular keine Geste darstellen:

_ 8]

82



6.2. Parametrisierung

Erkennungssicherheit ( Rg): Allein anhand der Erkennungsrate unterscheidet sich die Leis-
tung der probabilistischen Klassifizierung bei verschiedenen Merkmalsvektorkompo-
sitionen gelegentlich nur marginal. Um dennoch einen Vergleich zieherbroek,
gibt bei gleichwertigen Erkennungsraten die Erkennungssicherheit ein Maldirerr G
der Klassifizierung. NachMor0Q] wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass ei-
ne wahrscheinlichkeitsbasierte Erkennung umso sicherer ist, je signifikanter der durch-
schnittliche Abstand der besten Erzeugungswahrscheinlick@it) von der zweitbes-
ten Erzeugungswahrscheinlichkgg(m) ist:

Rs = ik z exp[

(6.3)
|G | YgeGK

-10 }
Ag(mM) — Az(M)

Fehler pro Minute ( Rf): 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 lau€d]). Der
nachgeschaltete Klassifikator kaRqa weiter verbessern, sofern er digldchlich ge-
spottete Bewegung alsicht 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 noglichst optimale Voreinstellung jeweilsif den 3-Phasen- und den sHMM-basierten
Klassifikator zu finden.

6.2.1. 3-Phasen-Klassifikator

Der regelbasierte Klassifikator wiktber 16 verschiedene Parameter konfiguriert. Von diesen
haben insbesondere die sechs Schwellwe¥tedY, 62, 8*%Y, 85 und 6} einen unmittelba-

ren Einfluss auf die Erkennungsleistung. Die restlichen Parameter, wie beispielsweise die
FenstergbRe des Medianfilters oder der Skalierungsfaktor dacténtrajektorie, dienen im
wesentlichen der Datenvorverarbeitung. Sie wurden empirsch ermittelt und beeinflussen die
Erkennung lediglich indirekt (siehe auch Anhaadl fur eine vollsandige Auflistung und
Beschreibung aller Parameter).

Eine Parametrisierung aller 16 Einfluss@8en ist ein kompliziertes und aufwendiges Opti-
mierungsproblem weshalb die zu betrachtende Auswahl auf die wichtigsten Parameter ein-
geschankt wird. Eine ersabpfende Analyse der oben genannten sechs Schwellwérdew
gleichwohl an der étigen Rechenzeit scheitern. Um dennoch eine bgliche Konfigurati-

on abschtzen zu Bnnen, wird von einer idealen Parameterurgaigigkeit ausgegangen und
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eine iterative Einscitzung vorgenommen. Grundlage tlie folgenden Eduterungen ist der
Entscheidungsgraph in Abbildurig3.1auf Seite63.

Die absoluten Schwellwer@®, 8", 8 regeln die Schrankdif den minimal zuissigen Am-
plitudenunterschied der jeweiligen Trajektorfnderungen vor? wirken sich besonders

auf Gesten mit dominanter Z-Trajektorie aus. Ein zu groRer Weld) verhindert die Er-
kennung von Gesten in Z-Richtung, erleichtert jedoch die Klassifizierungleyen 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).

1 1
0.9 0.9
0.8 0.8
07 — 07
o 06 o 06
5 05 . 5 05 e
0.4 0.4 T
0.3 0.3 [ TR
0.2 = 0.2 .
Erkennungsrate—«— Erkennungsrate—<—
01 Falschakzeptanzrate--+--- 7 01 Falschakzeptanzrate--+--- 7
0 \ \ I \ 0 \ I I \ \
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Wert von8? Wert von8* und8”
(a) Parametrisierung des Schwellweréés (b) Parametrisierung der Schwellwef& und6”
(8% =5, ¥ =5) (8% = 20)

Abbildung 6.1.:Parametrisierung der absoluten Schwellwérte8" und 64

Die Paramete8* und 8 werden wegen Symmetrieeigenschaften kollektiv betrachtet. Im
Gegensatz z8% bricht die Erkennungsrate beim Minimalwert nicht ein, da aufgrund des Ent-
scheidungsgraphes in AbbilduBg3.1Z-dominante Gesten vadr und 6" nicht beeinflusst
werden. Die Falschakzeptanzrate steigt jedoch signifikant an, da die Einkahgeniir Gar-
bage-Gesten entsprechend gelockert werdenoktiman die beiden Schwellwerte sinken die
Erkennungsraten erwartungsg&®y wobei ausschliel3lich Gesten in def-Ebene betroffen

sind. Gleichzeitig dsst sich ein Absinken der Falschakzeptanzrate beobachten, da die Art
moglicher Bewegungen eingeséhnkt wird. Eine Konfiguration vo®* = 15 und@Y = 15

bietet eine geringe Falschakzeptanzrate bei akzeptablen Erkennungsraten (siehe auch Abbil-
dung6.1(b)).

Die relativen Schwellwert@%,, 6XY, 65 und 6) entscheiden anhand der Vaitnisse zwi-
schen den Trajektorien die Klassenzuiyegkeit. Die EinflussgiRe®*Y regelt das maximal
zulassige Amplitudenveditnis zwischen X- und Y-Trajektorie bei einer alleinigen X- bzw.
Y-Dominanz (siehe auch Abbildung.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 Lockerun§Vosteigt

die Erkennungsrate bis zu einem Wert voa Rontinuierlich an. Eine@&hnlichen Kurvenver-

lauf beschreibt die Falschakzeptanzrate, nur dass die Steigungsphase erst mit einem Wert von
0.6 endet. Ein Wert von.@ bildet einen Kompromiss zwischen optimaler Falschakzeptanzra-

te und ndglichst hoher Erkennungsrate.

1 1
0.9 09
08 08
0.7 0.7 B
0.6 0.6
2 05 L 05
o] ©
T 04 . T 04
03 e - 03 - ] Erkennungsrat8X —s— |
02 =T 02 |- Falschakzeptanzraf® ——=— |
01 Erkennungsrate—s—— | 01 Erkennungsrat) ---e--- g
0 Falschakzeptanzrate--+--- . 0r Falschakzeptanzras ---=--- 8
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
Wert von@X¥ Wert von@} bzw. 6)
(a) Parametrisierung des Schwellwer@ss’ (b) Parametrisierung der Schwellwer@ und 6}
(8% =15, 8¥ =15, 82 = 20) (8% =15, 8¥ =15, 82 =20, XY =0.9)

Abbildung 6.2.:Parametrisierung der relativen Schwellwedte', 65 und 8

Die relativen EinflussgiRen® und 8) entscheiden bei dominant¥rbzw. X-Trajektorie,

ob nachtéaglich beide Trajektorien dominant werden. Alplgig von diesen Parametern sind
somit amtliche Gesten im reduzierten KatabogPlane (XYCircleCW, XY CircleCCW undXY-

Grab). Werden die Werte der Parameter zu gering @ty bricht die ErkennungsratarfGes-

ten mit nur einer dominantex- oderY-Trajektorie ein, da wegen dem geringen Fehleranteil
der nichtdominanten Trajektorie immer beide Trajektorien dominant werden. Zu hohe Werte
verhindern dair die Klassifizierung von Gesten in d€lY-Ebene. Ein signifikanter Abfall in

der Erkennungsrate ist nur b8 zu beobachten, da@mtliche Kreisgesten in detY-Ebene
meist eine gillere X als Y-Amplitude aufweisen und somit in den meistalhelR X die do-
minante Trajektorie ist. Da die Falschakzeptanzrate weitgehend konstant bleibt, ergeben die
Werte 8" = 0.6 und8X = 0.8 eine optimale Konfiguration hinsichtlich der Erkennungsrate
(siehe Abbildungs.2(b).

6.2.2. sHMM-Klassifikator

Um den Aufwand der Trainingsphase zu begrenzen, wird auf Kosten der Genauigkeit keine
aufwendigeKreuzvalidierung(siehe auch Abschnit.3.1) durchgeiihrt und die verwende-

ten Trainings- und Testdaten von nur einem Probandegastenkorpus 1 (17 Gestentypen

von einer Person mit jeweils 15 Wiederholungen (insgesamt 255 Gesten)) verwendet. Somit
spiegeln die Erkennungsraten in diesem Abschnitt keinésgmtative benutzerunaigige
Klassifikatorleistung wider. Sie geben lediglich eine qualitative und vergleichende Auskunft
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uber das Potential verschiedener Parameterkonfigurationeleh sHMM-basierten Klassifi-
kator.

0.95 -

0.9 i

0.85

0.8

Leistung

0.75

0.7

0.65

0.6

Erkennungsrate s Erkennungssicherheit

Abbildung 6.3.:Vergleich verschiedener Merkmalsvektorkompositionen bei sHMM-
basierter Erkennung. (AXY, (2) XyZ, (3) Xy A, (4) XyX'y',
(5) XYZAX'Y'Z'A', (6) XyZA, (7) XyZAHiHyH3Hs, (8)
x/y’z’A’HngHiHé

Abbildung 6.3 zeigt einen Vergleich der Erkennungsraten und Erkennungssicherheiten der
sHMM mit verschiedenen Merkmalsvektorkompositionen (MVK) im Desktopbereich. Offen-
sichtlich geriugt allein der Verlauf dex- undy-Komponente des Schwerpunktes (MVK (1)),
um Erkennungsrateitber Q9 zu erzielen. Selbst Gesten4rRichtung verfigen somitiber

einen markanten charakteristischen Verlauf in XEbene. Wird zustzlich die errechnete
TiefeninformationZ hinzugenommen (MVK (2)) sind die Erkennungsraten sogeklaufig.
Zuruckfuhren &sst sich das auf das nichtdeterministische FehlverhalteA-demponente
(siehe auch letzten Absatz von Abschait?.?. Eine weitere Steigerung sowohl der Erken-
nungsrate als auch der Erkennungssicherheit ergibt sich durch die Hinzunahmaathenk|
verhaltnisseA’ (MVK (3)) bzw. der 2. Ableitungen (MVK (3)). Die beste Modellierurigkst

sich durch die Hinzunahme von Formmerkmalen erzielen, die in den Hu-Momenten kodiert
sind (MVK (8) und (9)). MVK (9), der zuatzlich eine zeitliche Vé@nderung der ersten bei-
den Hu-Momente en#it, modelliert das Gestenvokabular am Besten und wird deshalb im
folgenden @rr Klassifizierungen im Desktopbereich verwendet. Im Fahrzeugbereich wurde
der MVK (1) verwendet, um negative Eiiifise falscher Tiefeninformation zu minimieren
(siehe auch Abschni@.3.2.

Abbildung 6.4 veranschaulicht den Verlauf der Erkennungsraten bzw. -sicherheiténgigh
von den global verwendeten Zustands- und Gauf3mixturanzahlen. Diese Parameter besitzen
einen wesentlichen Einfluss auf diéit® der sHMM. Grunditzlich erlaubt eine #here An-
zahl von Gauf3mixturen eine bessere Datenmodellierung, was sich auch in der Erkennungsrate
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Abbildung 6.4.:Erkennungsraten der sHMM bei einer variablen Anzahl von GaulRmixturen
und Zusénden

entsprechend niedersélgt. Gleichzeitig steigt jedoch auch déitige Rechen- und Speicher-
aufwand, so dass eine Gaulimixturenzahl von 250 é@hgelie Grenze zur Echtzeaitfigkeit
markiert.

Unablangig von den GaulRmixturen zeigt sich bei einer globalen Zustandsanzahl von 15 ein
deutliches Maxima in der Erkennungsrate. Dieser Wert korreliert mit der durchschnittlichen
Ausfuhrungshnge amtlicher Gesten im verwendeten Gestenkorpus. Werden di@érnfiest
entsprechend zu klein géhlt, sprechen insbesondere sHM&hgerer Gesten wigWipe

auf kiirzere inkludierte Gesten wigYEast oder XYWest mit einer hohen Ausgangswahr-
scheinlichkeit an. Bei einer zu grof3en Zustandsanzahl erreichen die Merkmalsvektorsequen-
zen Kirzerer Gesten nicht die Endzastle der sHMM und énnen somit nicht mehr erkannt
werden.

Aufgrunddessen wurden die Zustaradgien aller sHMM auf die durchschnittliche Merkmals-
anzahlT ihrer korrespondierenden Geste adaptiert (siehe auch T&bélle€Ergebnis ist ein
signifikant schnellerer Anstieg der Erkennungsrate (siehe AbbilduBgim Vergleich zu
einer statischen Zustandsanzahl von 15. Ci#i§ung tritt schon bei einer Gauldmixturenan-
zahl von 160 auf und liegt durchgeheiider dem Niveau von statischen Zustandsanzahlen
aus Abbildungs.4(a)

6.3. Erkennungsleistung der Klassifizierung

Folgender Abschnitt evaluiert die im realen System eingesetzten Klassifikatoren basierend auf
den Gestenkorpora aus dem Absch6ift mittels der Evaluierungskriterien Erkennungsrate,
Falschakzeptanzrate und Fehler pro Minute. Beide vorgestellten Verfahren werden mit dem
optimierten Parametersatz konfiguriert (siehe auch Absdhujit
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Abbildung 6.5.:Erkennungsraten der sHMM bei einer variablen Anzahl von Gaul3mixturen
und individueller Zustandsadaption.

6.3.1. Desktopumgebung

Als Grundlage iir 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 benutzeruaafiy. Dazu stammif die durch-
gefuhrte 6-facheKreuzvalidierung (siehe auch Anhan@.2) des sHMM-basierten Klassifi-
kators das Gestenmaterial der Trainingsdaten von unterschiedlichen Probanden wie das der
Testdaten. &r den regelbasierten Ansatz mussten keine speziellen Vorkehrungen getroffen
werden um die Nutzerunabhgigkeit bei der Evaluierung zu erzielen. Lediglich die Parame-
teroptimierung wurde auf gesondertem Datenmate@astenkorpus 1) vorgenommen.

Im direkten Vergleich erzielen die beiden Klassifikatoéggmlich gute Erkennungsraten von
uber 80%, wobei der wahrscheinlichkeitsbasierte Ansatz mit 86% géagigbesser ab-
schneidet als der regelbasierte Ansatz mit 81% (siehe Abbiléut(@). Bei den Falschak-
zeptanzraten hingegen liegt der regelbasierte Ansatz leicht vorne (siehe Abbildifhyy.
Eine genaue Leistungsanalyse égticht erst die Aufsclilsselung der Erkennungsrate in die
Einzelraten @ir samtliche Gesten (siehe Abbilduiigy?).

Starke Leistungseinbul3en sindg flen3-Phasen-Klassifikatdsei den GesteRWipe und XY-

Grab zu erkennen. Da die Wischgeat&ipe oftmals sehr schnell ausggfrt 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. Andert sich zugleich, durch unterschiedliche Rekursionstiefen der Armfil-
terung (siehe auch Abschnitl1.?, sprunghaft die Fiche der Handregion (siehe auch Ab-
bildung C.4 auf Seitel06), wird falschlicherweise eine Bewegung in Z-Richtung registriert.

1 Die n-fache Kreuzvalidierung ist ein Sataverfahren zur Approximation der Erkennungsleistung eines

Klassifikators. Dazu werderamtliche Daten im Partitionen unterteilt. Eine Partition wird zum Testen
und die restlichem — 1 Partitionen zum Training des Klassifikators verwendet. Wird dieser Vongana|

mit jeweils anderen Trainings- und Testpartitionen wiederholt, ergibt die Mittelung der Raten eine gute
Abschatzung der Erkennungsraté/FO1].
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1 1

SHMM  —

0.9 0.9 3-Phasen

0.8 - 0.8

0.7 - 0.7

0.6 - 0.6

0.5 0.5

0.4 04t

Erkennungsrate
Falschakzeptanzrate

0.3 0.3

02 02 L

0.1 01

0 0

(a) Erkennungsraten des 3-Phasen- und des sHMW)-Falschakzeptanzraten des 3-Phasen- und des
Klassifikators in der Desktopumgebung sHMM-Klassifikators in der Desktopumgebung

Abbildung 6.6.:Vergleich der Fehler- und Erkennungsraten von 3-Phasen und sHMM-basier-
ten Algorithmus in der Desktopumgebung

Geste 3-Phasen sSHMM
XWipe XZPlane -
1 XYCircleCCW Garbage XYCircleCW
° 0.8 [ ] - | XYCircleCW Garbage ZWipe
@
‘g 0.6 XYEastPointerUp XZPlane XYEastWave
c
% 0.4 XYEastWave XZPlane -
5 02 XYGrab XYPlane -
XYNorth XYSouth XYSouth
7 T T T T Ty o g ity it S - S 8 s L XYSouth XYNorth XYGrab
%@}"’ e % /8:9&%‘\9&/‘09% /3‘00/71, }Zk e%e%e% eq’oe%e%%s
by 2 Yy %6 05 055 S, “‘/;,,/@O /0074 % % 0 XYWestPointerUp XZPlane XYWestWave
O Y oy Vg %, % 017/1, 017/1/
’({O @f% XYWestWave XZPlane XYEastWave
XZCircleCCW XZPlane XZCircleCW
SHMM 3-Phasen XZCircleCW XZPlane XZCircleCCW
. . i XZNorth XZPlane ZWipe
Abbildung 6.7.Detaillierter Vergleich der Er- | . zPlane ZWipe
kennungsraten von 3-Phasen| .. .cow VzPlane ~
u_nd sHMM-baS|erten Algo- | | cieecw VzPlane ~
rltthS In der DeSktOpumge_ ZWipe YZCircleCCW YZCircleCW

bung.
Tabelle 6.2.Haufigste Fehlklassifikationen in
der Desktopumgebung.
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Haufigste Fehlerkennungen (siehe auch Tal&@e fur die XWipe-Geste sindkZCircleCW

bzw. XZCircleCCW im reduzierten KatalogkZPlane, verursacht durch den inkorrekten Ver-
lauf der Z-Trajektorie. Ein leichter Einbruch der Erkennungsrate ist beXd€&astwave-

Geste zu beobachten, da diese von vielen Probanden schnell aus dem Handgeleilkrausgef
wird, was wiederum einen Einfluss der Z-Trajektorie verursadintdie komplexe Greifges-

te XYGrab wird zwar im Regelfall der richtige reduzierte Katal&yPlane erkannt. In der

3. Hierarchiestufe scheitert eine richtige Erkennung jeddulfig 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 benutzerspezifischéhAugf nicht
zwingend die Hand in Greifform darstellt.

Verfalschte Tiefeninformationen bereiten deidMM-basierten Klassifikatokeine Schwie-
rigkeiten, da die Fehler beim Training mitmodelliert wurden. Probleme treten erst auf, sobald
sich der Einfluss des Fehlers starkamdert, wie beispielsweise durch eine modifizierte Bild-
wiederholrate. Schlechtere Erkennungsraten treten vor allem bei den KreisgeSteeCW

und XY CircleCCW und bei den Richtungsgest&i¥EastPointerUp und XYWestPointerUp auf.
Insbesondere Winkgesten und Kreisgesten inéEbene werden von den Probanden mit
hoher personenspezifischer Varianz aughef Zusitzlich weisen Zeige- und Winkgesten
sehrahnliche Trajektorienvedlufe auf, was Verwechslungen liegtigt (siehe auch Tabel-

le 6.2).

Um das System auf Spiegelungsinvarianzitierptifen, wurden 170 Gesten von einem
Linkshander klassifiziert. Erwartungsgéf® konnte keine signifikanténderung in den Er-
kennungsraten festgestellt werden, da alle Gesten mit Ausnahme der Greifgeste spiegelungs-
invariant sind.

Eine Evaluierung des 3-Phasen-Klassifikators ohne Fusion dehé&h- und Z-Komponente

— die Tiefeninformation wurde lediglich aus de&Eher@nderung 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 &ne

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 mitinsgesamt 85 Gesten). Um deniibeheine ausreichende
Menge an Trainingsmaterial véiden zu bnnen, wurdenifr den wahrscheinlichkeitsbasier-

ten Ansatz deshalb die gleichen Trainingsdats{enkorpus 2) wie fur den Desktopbereich
verwendet. Diese suboptimale Ausgangsbedingungagtisich entsprechend signifikant in

der Erkennungsrate desBIMM-Klassifikatorsiieder. Wirden die meist reproduzierbaren Seg-
mentierungsfehler, — analog zur Desktopumgebung — durch das Training modelliert werden,
konnte eine bhere 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 Abbiki&ag). Die
weiteren Untersuchungen bes&hken sich somit auf deBrPhasen-Klassifikator

1 1

SHMM
0.9 0.9 3-Phasen s

0.8 0.8

0.7

0.7

0.6 0.6

0.5

=)

0.5

0.4 - 0.4 -

Erkennungsrate
p.
(4]
Falschakzeptanzrate

0.3 - 0.3 -

0.2 - 0.2 -

0.1 - 0.1 -

0 0

(a) Erkennungsraten des 3-Phasen- und des sHMMdaFalschakzeptanzraten des 3-Phasen- und des
sierten Klassifikators in der Fahrzeugdame sHMM-basierten Klassifikators in der Fahrzeug-
domane

Abbildung 6.8.:Vergleich der Fehler- und Erkennungsraten von 3-Phasen und sHMM-basier-
ten Algorithmus in der Fahrzeugd@me.

Laut der detaillierten Erkennungsansicht in Abbilduh§ erreichen insbesondere die Kreis-
gesten nur sehr niedrige Raten. Das liegt zum einen daran, dassufigélBewegungen oft-

mals den Gesteninteraktionsbereich kurzzeitig verlassen, was einen kompletten Verlust oder
zumindest einen falschend&éhenanteil der Handkomponente zur Folge hat. Zum anderen
ist die Ausleuchtung der Szenerie durch die eingesttte Lichtquellenpositionierung im
Fahrzeug (siehe auch Versuchsaufbau im Abschrbt® inhomogen. Vor allem an der Peri-
pherie des Gesteninteraktionsbereichs nimmt infolgedessen die Segmentierurigsiasiit

ab (vgl. auch Abbildungc.3 auf Seitel06).

Die schlechten Werte bei den Richtungsge3téBastWave, XYEastPointerUp, XY WestWave
undXYWestPointerUp sind auf die ungenaue Formextraktion der Handregiotcaufihren.
Speziell die aumliche Segmentierung der Winkgesten ist sehr fehlerbehaftet (siehe auch Ab-
bildungenC.3undC.6im AnhangC.1). Die GesterxYWestPointerUp und XYEastPointerUp
werden zumindest in den korrekten reduzierten Katad@g@vest bzw. XYEast eingeordnet
(siehe Tabell®.3).

Um eine gestenbasierte Interaktion im Fahrzeug robuster zu gestaltendbhade HErken-
nungsraten zu erzielen, wird durch permanente Kontextwahrscheinlichkeisiehe auch
Abschnitt5.4.1) das Gestenvokabular entsprechend eingéstirauf die austhrungskurz-

en GesterxYWest, XYEast, XYNorth, XYSouth, XZNorth, XZSouth und auf die Wischgesten
XWipe undzWipe. Es wird dabei keine Unterscheidung der Handform getroffettést statt
XYEastWave bzw. XYEastPointerUp undXYWest stattXYWestWave bzw. XYWestPointerUp).

Die Erkennungsleistung des Klassifikators auf den reduzierten Gestenkatalog wird in Verbin-
dung mit dem Spottingmodul in Abschn@t4 durchgeiihrt.
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Geste 3-Phasen sHMM
XWipe XZPlane XYNorth
1 I XYCircleCCW Garbage XWipe
° 0.8 XYCircleCW Garbage XWipe
©
2 06 XYEastPointerUp XYEast ~ XYEastWave
c
§ 0.4 XYEastWave XZPlane XWipe
)
i oz XYGrab XYPlane XWipe
XYNorth - XYGrab
0
7y W T s TR P T T y Wt T w8 S s RPN ) XYSouth - XZNorth
%Qk/— kQJ» Lt kd, /77,%%%%%‘ R s ou or
o/oo/ o‘% 0%% 2 (”/'5 % “‘f;,,/& % 74 (”é %, O/ S0, XYWestPointerUp | XYWest  XYWestWave
O,k@ %, % /,,/ % Oq/fp 0,7/
0 ,o XYWestWave XZPlane XYNorth
XZCircleCCW XZPlane XWipe
SHMM 3-Phasen XZCircleCW XZPlane ZWipe
. . i XZNorth - ZWipe
Abbildung 6.9.:Detalillierter Vergleich der Er- ZSouth zPlane ZWipe
kennungsraten \_/on 3-Phasen YZCircleCCW YZPlane XWipe
u_nd SH_MM'baS|erten Algo- YZCircleCW YZzPlane ZWipe
rithmus in der Fahrzeugumge- ,
ZWipe - -

bung.
Tabelle 6.3.Haufigste Fehlklassifikationen in
der Fahrzeugumgebung.

6.3.3. Einfluss von Kontextwissen

Um den Einfluss von externen Wissensquellen auf die Erkennungsleistung der Klassifikatoren
gualitativ und praxisbezogen zu ermitteln, wurde ein typischer Bedienvorgang simuliert. Bei
diesem Szenario steht, abigig vom aktuellen Systemzustand, lediglich ein eingésties
Vokabular zur gestischen Interaktion zur \fggting. Insgesamt gibt es vier Zanstle 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

Fur die Bestimmung der kontextahigigen Erkennungsrate wirdrfjede Geste des Test-
datensatzes der Systemzustandaagfig von der aktuellen Geste neu gesetzt. Dabei erfolgt
der Wechsel immer in einen Zustand, der eine Interaktid@ggichkeit mit der aktuellen Ges-
te erlaubt. Es wird angenommen, dass der Anwender nur Gestdarhgyslie im aktuellen
Menizustand eine Operation zur Folge haben.
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Formal werden di&ontextwahrscheinlichkeitefi (siehe auch Abschnift.4.1) abhangig von

der aktuellen Geste und somit vom aktuellen Zustand neu gesetzt. Ist beispielsweise im Test-
datensatz diedchste zu erkennende Gegtein XZSouth, wird in den Zustand 3 gewechselt

und alle Gesten bis axfZNorth, XZSouth XZCircleCW und XZCircleCCW ausgeblendet:

(6.4)

Ac(g) = 1 fur g € {XZNorth, XZSouth, XZCircleCW, XZCircleCCW }
~ | 0sonst

Indem Bewegungen aul3erhalb des Gestenvokabulars innerhalb der vierdauklassifiziert
werden — also mit reduziertem Gestenvokabular — wird analog zu Absélvhite Falschak-
zeptanzrate bestimmt (siehe auch Evaluierungskriterien im Abséhbitt

Sowohl in der Desktop- als auch in der Fahrzeugdoenwerdernuber die zuatzliche Wis-
sensquelle, nach obigem Bedienszenario, verbesserte Erkennungsraten erzielt (siehe Abbil-
dung 6.10(a). In der Desktopumgebungdst 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 unveindertem 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% gedckt werden. Auf die Falschakzeptanzrate des sHMM-basierten
Klassifikators hat die z@dzliche Kontextquelle einen kontraproduktiven Effekt (siehe auch
Abbildung6.10(b).

0.9

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 H
0.1 H

0
sHMM 3-Phasen sHMM 3-Phasen sHMM 3-Phasen sHMM 3-Phasen
Erkennungsrate Falschakzeptanzrate Erkennungsrate Falschakzeptanzrate

Ohne Kontextwissen s Mit Kontextwissen Ohne Kontextwissen s Mit Kontextwissen

Rate
Rate

(a) Einfluss von Kontextwissen im Desktopbereich{b) Einfluss von Kontextwissen in der Fahrzeug-
domane

Abbildung 6.10. Einfluss von Kontextwissen in den 3-Phasen- und in den sHMM-basierten
Klassifikator.

Zusammenfassenddst sich sagen, dass externe Wissensquellen den Erkennungsprozess po-
sitiv beeinflussen énen. Eine tempére Reduktion des Gestenkatalogs erleichtert die Ent-

93



Kapitel 6. Evaluierung

scheidungsfindung des Klassifikators. Dab@nten Fehler imgumlichen Segmentierungs-
prozess und eine unsaubere Gesteriduwahg 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-
tungshhigkeit im Weiteren untersucht wirduFdas Gesamtsystem wurden die in Tabélie
beschriebenen Technologien bzw. Testdaten verwendet.

Phase Verwendete Technologien
Desktop Fahrzeug

Bilderfassung RGB Farbbild NIR Graustufenbild

Segmentierung | statischer  Schwellwert  vorHistogrammbasierter Schwell-
schwarzem Hintergrund wert

Spotting Regelbasiert Regelbasiert

Klassifizierung | 3-Phasen-Klassifikator 3-Phasen-Klassifikator

Testdaten 22 Minuten Testvideo: GesamteR - 9 Minuten Testvideo: Gesam-
Gestenkatalog ter Gestenkatalog und ein auf|8

Gesten reduziertes Vokabular

Tabelle 6.4.Merwendete Technologien im Gesamtsystem

Erkennungsrate
Fehler pro Minute

Desktop Fahrzeug Desktop Fahrzeug

Spotting  m— Gesamtsystem Spotting m— Gesamtsystem
Klassifizierung Klassifizierung

(a) Erkennungsraten (b) Fehler pro Minute

Abbildung 6.11.Erkennungsleistung des Gesamtsystems (Klassifikator und Spotter) bei vol-
lem Gestenkatalog in der Fahrzeug- und Desktoptioam

In der Desktopdom@ne werden sehr gute Erkennungsraten von fast 80% erreicht. Das Spot-

tingmodul bestimmt hierbei die obere Grenze der Systemleistung mit 93%tzfiak ist der
Klassifikator direkt ab&ingig von der Genauigkeit des Spottings. Werden Gesten vom Spotter
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zu friuh beendet oder zu apbegonnen, so fehlen wichtige Informationém flie anschlie-
Rende Klassifizierung. Dieser Effekt kann jedoch verrigdigt 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 sehaidply von der Qualit der Aumlichen Segmen-
tierung ist. Insbesondere die Klassifizierung besitzt in dieser &areine deutlich gerin-

gere Erkennungsrate. Das Spotting erreicht unter diesen Randbedingungen Erkennungsraten
von 78%. Auch hier ist eine deutliche Korrelation zur Qudlder Segmentierung gegeben,

die allerdings keinen Einfluss auf die Genauigkeit des Spottingsbaijsiehe 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 Abbilgldrigb).

In Anbetracht der Tatsache, dass die verwendeten Testvideos fast ausschlief3lich 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 Fahrzeugderihrte 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 Abschittl). Der resultierende reduzierte Wortschatz éitth

die acht folgenden GesteRYWest, XYEast, XYNorth, XYSouth, XWipe, XZNorth, XZSouth
undZWipe.

0.9
0.8 -
0.7
0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -
0.2 -
0.1 -

Erkennungsrate
Fehler pro Minute

Desktop Fahrzeug Desktop Fahrzeug

Spotting  m— Gesamtsystem Spotting m— Gesamtsystem mmmmm
Klassifizierung Klassifizierung

(a) Erkennungsraten (b) Fehler pro Minute

Abbildung 6.12.Erkennungsleistung des Gesamtsystems (Klassifikator und Spotter) bei ei-
nem auf 8 Gesten reduzierten Gestenkatalog in der Fahrzeug- und Desktop-
domane.

Fur das Spottingdsst 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

RESUME

7.1. Zusammenfassung

Mit dieser Arbeit konnte demonstriert werden, dass eine videobasierte maschinelle Erken-
nung dynamischer Gesten im automotiven Umfeld gratdeh noglich ist. Neben dem Ver-
gleich klassischer Bildverarbeitungsatee zur aumlichen 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 werderdknen.

Zur Klassifizierung von 17 dynamischen Handgesten wurde ein regelbasiertes hierarchisches
Verfahren von MammenM CAO2] und ein probabilistischer Ansatz basierend auf HMM’s

von Morguet Mor00] gewahlt 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 Wissensquelléglerht.

Auf dem Weg zum finalen System wurden zu Erprobungszwecken unterschiedlichste Segmen-
tierungsverfahren z@achst in der Desktopdaine prototypisch umgesetzt. Veéndtt wurden

dabei visuelle Angtze im dreidimensionalen Raum thematisiert. Ein Systemeinsatz scheiter-
te jedoch an immanenten Synchronisationsproblemen der Kamerakomponenten.

Um zum einen das Potential vglow-cost Hardware zu untersuchen und zum anderen die
verfugbaren Leistungsfaktoren zZikftiger Fahrzeuge zu simulieren, wurden bewusst han-
deldibliche Webcams und aktuelle PCs als Basishardviareds Erkennersystem eingesetzt.
Unter Einhaltung dieser Randbedingungen wurde ein System realisiert, das Handgesten un-
abhangig vom Benutzer im Echtzeitbetrieb erkennt. Im Desktopbereich wurden mit dem kom-
pletten Gestenschatz Erkennungsraten von 86% erzielt. In der Fahrzeugglbetrug die Er-
kennungsleistung 88%, wobei das \gybare Gestenvokabular auf acht Instanzen reduziert
wurde.
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In Kooperation mit Rudi Lindl wurde eine Softwarearchitektur konzipiert. Neben einer Kom-
plexitatsminderungdrderte diese durch einheitliche Schnittstellendefinitionen das Arbeiten
im Team und vereinfachte den Integrationsprozess. Als Vorbildie 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 Laufzeibglich.

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 AlgorithmuBT99], dessen resultierendes Tiefenbild zahlrei-

che Artefakte aufwies, bewerkstelligte der SMP-Stereoalgorithin&$/]\Vi04] eine robuste
Szenenrekonstruktion in Echtzeit. Ausgehend von den Tiefeninformationen konnten sowohl
Kopf- als auch Handregionen weitgehend uriidig von den vorherrschenden Lichtvélth

nissen erfolgreich lokalisiert werden, sofern sich die relevanten Szenenobjekte in Ruhe befan-
den. Bei auftretender Bewegung war eiaamliche Segmentierung nicht mehr gawleistet,

da die Eingabebilder hardwarebedingt nicht exakt zeitgleich eingelesen wurderisStm

die eingesetzten USB-Kameras mit einer Triggereinheit synchron geschaltet wérdemk

was fr handel@bliche kostengnstige Modelle zum gegerastigen Zeitpunkt nicht vorgese-

hen war.

Um dennoch den Einfluss von Tiefeninformation auf digt&sder Erkennung fifen zu
kdnnen, wurde die 3D-Information zum ein&her eine Versatzbestimmung der Hand in ei-
nem Zweikamerasystem und zum anderen indiiblktr die Fhche@nderung der extrahierten
Handregion in einem monokularen System gewonnen. Im Vergleich zum Einkamerasystem
konnte die Erkennungsrate von 68% gegiger dem Zweikamerasystem nur geriingjf auf

81% angehoben werden. Lediglich die Falschakzeptanzrate liess sich durchat®icus
Tiefeninformation signifikant von 58% auf 37%iabken.

Mit Uber 95% erreichte das probabilistische Verfahren benutzangiidndie ldchsten 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 @gige Forscher-
meinung: Dynamische Handgesten sind vorwiegend durch ihren Bewegungsverlauf charakte-
risiert und weniger durch die Gestalt der Hand. Bei einer benutzeréangien Evaluierung
sanken die Raten auf 86%.

Das hierarchische Berechnungsschema des regelbasierten Algorithmus, das den Ergebnis-
raum schrittweise eingrenzt, erwies sich bei verminderter Segmentierungggatditsehr
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 &bolgig vom aktuellen Kontextwissen gezielt Gesten bei

der Erkennung bevorzugt bzw. benachteiligt odéllig ignoriert. Neben dieser Gestenre-
validierung wurde beim regelbasierten Klassifikatoridber hinaus eine kontextaéhgige
Vorverarbeitung der Merkmalssequenzen durctigef Untermauert wird der Nutzen dieser
Integration von Kontextwissen durch einen 5-prozentigen Zuwachs der Erkennungsraten in
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7.2. Ausblick

der Desktop- und einen 15-prozentigen Zuwachs in der Fahrzeuganesweiteren konn-

te die Falschakzeptanzrate im automotiven Umfeld von 58% auf 37%dbetich reduziert
werden. Eine Integration von Wissensquellen in den Erkennungsprozess birgt demnach be-
trachtliches Potential zur Steigerung der Fehlerrobustheit im Mensch-Maschine-Dialog.

In Zusammenarbeit mit Rudi LindL[n04] wurden in einem letzten Schritt die Spotter- und
Klassifikatorverfahren zu einem funktiogsfigen Gesamtsystem kombiniert. Um dem Nutzer
eine gestische Bedienung einer realen grafischen Interaktionsplattform zu erlauben, wurde
das Erkennersystem gemeinsam anBMW-interne InteraktionsplattforrviAMII angebun-

den und somit erlebbar gemacht.

7.2. Ausblick

Abschlie3end werden einigedgliche Erginzungen und Verbesserungen des Systems zur
Gestenerkennung dargelegt.

Klassifikatoren

HMM-basierte Verfahren profitieren enorm von einem grof3en Trainingskorpus. Insbesonde-
re fir eine benutzerunaBhgige Erkennung von Gesten sollte von sehr vielen Probanden
Trainingsmaterial vorliegen, umaglichst alle Variationen in der Bewegungsaisiing ab-
zudecken. Eine derartig aufwendige Datenerfassung konnte im Rahmen der Arbeit aus Zeit-
grunden nicht durchgéhrt werden.

Wenn nach und nach anwenderspezifische Eigenheiten der Gestgmangfin die stochasti-
schen Modelle aufgenommernivden, lonnten diese zur Laufzeit nachtrainiert werden. Eine
schrittweise Adaption des Klassifikators an den Anwendanke somit den Erkennungspro-
zess robuster gestalten.

Die als Bagging und Boosting bekannte Zusamrabkning von Klassifikatoren wertet die
Ergebnisse mehrerer Erkenner aus und kombiniert diese, um einen neuen |eidtigegsh
Klassifikator zu kreieren. Sadnten beispielsweise regelbasierte und probabilistische Klassi-
fikatoren fusioniert werden, um von den Vagen beider Verfahren profitieren ztrknen.

Raumliche Segmentierung

Schwachstes Glied im Mustererkennungsprozess istalientiche 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 nichtintrusiventiche Segmentierung
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Kapitel 7. Résumé

mit alternativen Techniken, wie Abstandssenso@Glke|03 oder Ultraschall BBNBO3] konn-

te gegebenenfalls diese Probleme mindern und zu einem robusteren System beitragen. Dabei
missen aber gleichermalRen die typischen Randbedingungen im automotiven Umfeld, wie
Kostenfaktoren, Echtze#@higkeit, Leistungsaufnahme und begrenzter Bauraum beachtet wer-
den.

Use-Cases

Mogliche Anwendungsgebietarfgestische 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
Anwendungsraglichkeiten im Zentrum des Interesses. Neben einer einfachen gestenbasier-
ten Abhandlung von Ja-Nein Dialogen, Listennavigationen und Abbruch von Systieme|-
dungen (barge-in*) sind weitere Use-Cases denkbar. 8oriten insbesondere Regelgesten
kontinuierliche Anwendungéafle, wie Klimaeinstellungen oder Lauéskeranderungen ab-
decken. Bei einer personalisierten Interakti@dmite der Anwender selbst Gesten definieren
und diese beispielsweis@arfhaufig durchgdihrte Bedienschritte alJshortcut’nutzen.

Wissensquellen

Als externe Wissensquelle wird in dieser Arbeit neben einem Kontextsimulator lediglich der
aktuelle Systemzustand der MMI-Demonstrationsplattfoi#amMil herangezogen. Die Anbin-
dung und Nutzung weiterer externer Informationslieferantérie das betrachtete Wissens-
spektrum erweitern und eine umfassendere Kontextmodellierungpéiohen. Ferner rirsste

die konzipierte Infrastruktur zur Kontextnutzung weiter ausgebaut und neuartige Integrations-
ansatze von Kontextwissen in die Klassifikatoren erarbeitet werden.
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ANHANG A

UBERSICHT WICHTIGER KONSTANTEN

Parameter Beschreibung Wert
Geometrische Mal3e
Horizontaler Abstand zwischen den beiden Sterelg5 cm
kameras.
Abstand der Stereokameras vom Hintergrund. 80cm
Mal3e der Grundfiche des Gesteninteraktionsb&0 cm- 38 cm
reichs.
SMP-Stereosegmentierung
w Breite eines Kamerabildes in Pixel. 320
h Hohe eines Kamerabildes in Pixel. 240
pp Seiteninge des rechteckigen Korrelationsfensters. 7
dp Suchhnge in Pixel (maximale Dispaéit). 40
dp Schwellwert fir abschlieRende statische Schwell40
wertsegmentierung.
ap, bp Durchmesseriir strukturierende Elemente. 6, 10
Schwellwertsegmentierung
Os Schwellwert fir die statische Segmentierung. 83
p Minimal zulassiges Seitenvedtinis des kleinsten,0.3
die Handregion umschlieRendes Rechtecks (Ab-
bruchkriterium tir Armfilteroperation).
w Winkel zwischen Orientierung und Schnittgeradefb®
bei der Armfilterung.
X Maximal zubkssiger Fhcheninhalt einer Handregi500

on.
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Anhang A. Ubersicht wichtiger Konstanten

Parameter Beschreibung Wert

3-Phasen-Klassifikator

nm Kernelgiol3e des Mittelwertsfilters. 3

ne Kernelgibl3e des Gaulifilters. 5

&z Faktor zur Skalierung det-Trajektorie. 4

En Faktor zur Skalierung deX-Trajektorie. -100

Oe Minimale Schrankeifr die Anzahl von Maxima zur 3
Erkennung von Wischgesten.

0%y Minimal notiges Verlaltnis zwischen den Amplitu-1
den derZ- und X- bzw. derZ- undY-Trajektorien
damitZ dominant wird.

XY Maximal zulssiges Verdiltnis zwischen den Ampli-0.4
tuden derX undY Trajektorien um eine dominante
Trajektorie zu ermitteln.

eX Minimal zulassige Amplitudenifr X als dominante 15
Trajektorie.

8Y Minimal zulassige Amplitudenifr Y als dominante 15
Trajektorie.

8% Minimal zulassige Amplitudentifr Z als dominante 20
Trajektorie.

Gé( Verhaltnis zwischen deX undY Amplitude (mitY 0.8
als dominanter Trajektorie), ab dem beide Trajekto-
rien dominant werden.

0 Verhaltnis zwischen deY und X Amplitude (mitX 0.6
als dominanter Trajektorie), ab dem beide Trajekto-
rien dominant werden.

d Minimale mogliche Wahrscheinlichkeit, bevor de0.3
ErkennerGarbage zurtickliefert.

sHMM-Klassifikator

T Minimal zulassiger Ausgangsscore. -2000

L Anzahl der Gaul3mixturen. 200

v Maximal zukssige Scoredifferenz der beidetO

fuhrenden sHMM.

102

Tabelle A.1..Systeminterne Parameter.



ANHANG B

KLASSENDIAGRAMM DES
GESTENERKENNERSYSTEMS

Auf der machsten Seite findet sich das Klassendiagramm des Gestenerkennersystems. Um
die Ubersichtlichkeit zu wahren, wurden die Klassen zur DatenerfasmgReadgrAvi-

Reader IrCamReader StereocamReademd WincamRead@micht eingezeichnet. Déaber

hinaus sind nur die wichtigsten Methoden der einzelnen Klassen angegeben. Eirelausf

che Klassetibersicht mit einer Beschreibung aller Methoden und Variablen findet sich in der
dem Quellcode beiliegend@voxygen-Dokumentation Dim04].
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ANHANG C

ZUSATZLICHE DIAGRAMME F UR DIE
EVALUIERUNG

C.1. Ausgew ahlte Segmentierungsprobleme

(@) (b) (d)

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

(b)

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. Zusitzliche Diagramme fiir die Evaluierung

(d)

(@)

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

ten Schwellwertesegmentierung (b, d).

(@) (b)

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

(@) (b) (©) (d)

Abbildung C.5.:Fehlerquelleniir die Bestimmung der Tiefeninformatiaiber den aumli-
chen Versatz. Starker Fehler in dé&umlichen Segmentierung des rechten
Kamerabildes (a,b), Synchronisationsfehler der beiden Kamerabilder (c,d).

106



C.2. Benutzerunabhiingige Erkennung mittels sHMM in der Desktopumgebung

(d)

(@) (b)

Abbildung C.6.:Ungerugende 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 angige Erkennung mittels sHMM in der

Desktopumgebung
L
N N
R & o g o S
IS S
(.C)) C)§ ()\Q §‘§ QO §Q" Cc)) C)§ CS) C)§
S Y ¢ L S o & & 5F 5 L 9 5 $§ g9
g ¢ & & F F L5 ¢ ¢ L& E&ESF L g
S SO O W WO F OSSO OEF 000 8
e e e e e e e e e e e e A -
VP1 1 0.2 0.86 0.95 0.95 1 1 1 1 0951 1 0.93 0.85 1 1 10.93
VP2 1 06 1 1 1 1 0.94 094 1 1 0.88 1 0.88 0.88 1 1 ome4
VP3 1 094 1 0.75 1 1 1 1 04 0631 0.94 0.79 0.69 1 1 10.88
VP4 1 1 0.56 0.88 1 1 1 1 0.88 1 093 1 0.35 0.59 0.94 0.88| D.88
VP5 1 0 0 0 1 1 0 0.88 0 0.8 094 088 1 085 1 1 00466
VP6 1 0.75 0.92 0.56 1 1 094 1 0.88 0.94 1 1 0.85 0.71 1 1 (%333
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 0.9800888

Tabelle C.1.Einzelerkennungsrateriif die sechsfache Kreuzvalidierung zur Bestimmung der benutzerun-
abhangigen Erkennungsrate des sHMM-basierten Klassifikators ohne Einfluss von Kontextwissen.

N & SN N
S ~ & ¥ § & o S
g O & O L o O g O
S g ¢ L I 5 5 § F F L & 5§ 9 9
§ ¢ &8 & 5 FF T EEE LTSS E e
F§ SO 0 LG OF OSSO 5 &L LS
e e e e e e e e e e e e A -
VP1 1 0.67 1 1 1 1 1 1 1 0.95 1 1 1 1 1 1 1 0.98
VP2 1 06 1 1 1 1 094 1 1 1 094 1 1 1 1 1 0.9196
VP3 1 094 1 0.75 1 1 1 1 04 0631 1 1 092 1 1 10.91
VP4 1 1 0.56 0.88 1 1 1 1 0.88 1 093 1 0.85 1 0.94 0.8810.94
VPS5 1 0 0 0 1 1 0 0.88 0 08 1 094 1 1 1 1 1 0.67
VP6 1 0.92 0.92 0.81 1 1 1 1 1 094 1 1 0.92 093 1 1 10.97
g 1 0.68 0.75 0.74 1 1 0.82 0.98 0.71 0.89 0.98 0.99 0.96 0.98 0.99 0.98 (&

Tabelle C.2.Einzelerkennungsrateriif die sechsfache Kreuzvalidierung zur Bestimmung der benutzerun-
abhangigen Erkennungsrate des sHMM-basierten Klassifikators mit Einfluss von Kontextwissen.
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ANHANG D

KONFIGURATIONS - UND SIMULATOR
GUI

D.1. Systemdemonstrator

Die Demonstratorobegéthe erlaubt eine Konfiguration des Gestenerkennersystems zur Lauf-
zeit. Dazu werden Kommanddber das Netzwerk geschickt, die auf der Eémgferseite als
Aktionen interpretiert und ausgdirt werden. Kern der imnCL/TK [Act04] programmierten

GUI! bildet das Hauptdialogfeld (siehe Abbilduy1), das sich in zwei groRRe Bereiche
unterteilen &sst. Im oberen Dialogabschnitt lassen sich Netzwerkeinstellungen treffen sowie
Verbindungen zum Zielrechner aufbauen. Desweitef@mkn alle Einstellungen aus einer
Datei ausgelesen werden. Der untere Bereich ist in die drei Absch@ikssifier*,,Spot-

ter* und,,Segmentation” gegliedert, wobéber,Radiobuttons” die verschiedenen Verfahren
gewahlt werden Bnnen. &mtliche Feineinstellungen zu den Verfahren werden in separaten
Fenstern getroffen (siehe auch Abbildunde@, D.3 undD.4), die sichiuiber die entsprechen-
den Druckkipfe im unteren Bereich des Hauptdialogfeld&sen bzw. schlie3en lassen.

Bezeichnung Parameter Beschreibung

Size of Medianmask nm Kernelgbl3e des Mittelwertsfilters.

Size of Gausskernel ne Kernelgbl3e des Gaulifilters.

Scale of Z Axis &z Faktor zur Skalierung det-Trajektorie.

Scale of Area é Faktor zur Skalierung deX-Trajektorie.

Z Garbage Difference 6% Minimal ndtiges Verlaltnis zwischen den Am-

plituden derZ- und X- bzw. derZ- und Y-
Trajektorien damiZ dominant wird.

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

Bezeichnung Parameter Beschreibung
Garbage Difference XY Maximal zubkssiges Verdltnis zwischen den

Garbage Minimum X X
Garbage MinimumyY @Y
Garbage Minimum Z 8%
Extremacount for XWipe 6°¢
Extremacount for YWipe 6°¢
Extremacount for ZWipe 6°¢

X Dominance Fraction 6}

Y Dominance Fraction )

Minimum Extrema Di-
stance
Extrema Margin

Is Input Deviation?

Take only Area as Z?

Amplituden derX undY Trajektorien um eine
dominante Trajektorie zu ermitteln.

Minimal zulassige Amplitudenifr X als domi-
nante Trajektorie.

Minimal zulassige Amplitudendr Y als domi-
nante Trajektorie.

Minimal zulassige Amplitudenifr Z als domi-
nante Trajektorie.

Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als XWipe erkannt wird.
Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als YWipe erkannt wird.
Mindestanzahl an lokalisierten Extremwerten,
bevor eine Geste als ZWipe erkannt wird.
Verhaltnis zwischen deiX und Y Amplitude
(mit Y als dominanter Trajektorie), ab dem bei-
de Trajektorien dominant werden.

Verhaltnis zwischen dely und X Amplitude
(mit X als dominanter Trajektorie), ab dem bei-
de Trajektorien dominant werden.
Mindestabstand zwischen zwei Extremwerten
bei der Funktionsanalyse.

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

Die raglichen Werte sinttue oderfalse. Wenn
true ausgevahlt wird erwartet der Klassifikator
den Merkmalsvektor in relativer Darstellung im
Gegensatz zu einer absoluten Darstellung.

Die aglichen Werte sinttue oderfalse. Wenn
true ausgevahlt wird, verwendet der Klassifika-
tor nur die Fache@nderung der Handregion als
Indikator fur die Tiefeninformation und nicht
die Fusion von Fche und VersatZ-Wert (sie-
he auch Abschnit5.2.3.

Tabelle D.1.Einstellungsmglichkeiten tir den 3-Phasen-Klassifikator.
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D.1. Systemdemonstrator

—Server Setting:
localhost 22002 - Send all Settings|  Load settings
Clazzifier —Spotter —Segmentation
" Rulebased Classifier " One Stage Spotter " Threshold Segmentation
¢~ MLP Rulebased Classifier " Two Stage Spotter " Adaptive Threshold Segmentation
 HMM Classifier ¢ Manual Spotter ¢ Skincolor Segmentation

" Stereo Segmentation

Threzhald Segmentation
Fulebazed Classifier One Stage Spotter Adaptive Threshold Segmentation |
MLP Rulebased Claszifier Twio Stage Spotter Skincolor Segmentation
HidM Clazsifier Manual Spaotter Stereo Segmentation

Abbildung D.1.:Hauptdialogfeld ir den Systemdemonstrator.

send all settings | save seftings

Scaling of Ares Oo— Size of Gausskernel lﬂ—
Minimum Extrema Distance 2 Size of Medi 2
I Iu
Extrema Margin Ijz— Extremacount for XWipe |ﬂa—
Garbage Difference lﬁ—n- 2 Extremacount for YWips lﬂzc
Z Garbage Difference lﬁl. E Extremacount for ZWipe m—a
X Dominance Fraction £ ScakofZAxs i
- : 0. 60 L o
Y Dominance Fraction [ Is Input Devistion? o
s 16 o
Garbage Minimum X T — Take only Area as 77 (T —— send all seftings | save seftings
Gt M, 15 Consider anby HMM's for context with this scor from Winner '_:_:,”_
Minimum Allawed HMM Score il
Garbage Minimum Z 2
= Minimum Allawed Winner-Vice Score Difference '_‘:'_

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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Anhang D. Konfigurations- und Simulator GUI

Bezeichnung Parameter Beschreibung

Consider only Notiger Scoreabstand vor Kontextzuweisung zum
sHMM’s with this fuhrenden HMM.

score from Winner

Minimum Allowed Tt Minimaler Score, bevor das sHMM von der Erken-
HMM Score nung ausgeschlossen wird.

Minimum Allowed v Faktor zur Skalierung det-Trajektorie.

Winner-Vice Score

Difference

Tabelle D.2.Einstellungsmglichkeiten fir den sHMM-basierten Klassifikator.

righl

send all settings | save seftings send all settings | save seftings

Min Region Arsa tael Min Region Area 220

| T E— | T E—
Skin Thrashod 2 Skin Thrashald =

| E— | E—

Abbildung D.3.:,Skincolor Segmentation” Einstellungeirfdas hautfarbenbasierte Segmen-

f - fighl

send all settings | save settings send all settings | save settings
Default Thresh Value |_A_'_‘“ Default Thresh Value '_A_'_‘“
— left ~right Dirt Structuring Element Height l__l_,_’ Dirt Structuring Element Height '__L'_’

zend all settings | zave seftings send all zeftings | zawe zettings Dirt Structuring Element Width 2 Dirt Structuring Element Width 2
| T — | —
3 3

Lower Bound Thresh m—“ Lower Bound Thresh - o il | | Gauss Mask See —

Lower bound A28 Lower bound 128
5 5 | T — | o —

Min Region Arss o Min Region Ares o

Min Regicn Arsz l_.n.l—m Min Regicn Arsz ,_‘L'_m
Upper Bound Thresh = Upper Bound Thresh —=o (oo Bked 240 Uores Bikad 240

Abbildung D.4.:,Threshold Segmentation® Einstellungdglichkeiten fir das statische
Schwellwertverfahren (links),Adaptive Threshold Segmentation® Ein-
stellungsnaglichkeiten @ir das histogrammbasierte Schwellwertverfahren
(rechts).

D.2. Kontextsimulator

Uber den inTCL/TK [Act04] programmierten Kontextsimulatoroknen beliebige Kontext-
wahrscheinlichkeiten (siehe auch Abschit.]) fir das gesamte Gestenvokabular (siehe
auch Gestenkatalog in Abschriittt auf Seite74 und Gesteabersicht in Abbildungs.8) vor-
gegeben werden. Dazu witdber das Netzwerk eine Verbindung mit dem Kontextserver auf-
gebaut. Mit Hilfe von Schiebereglern kann niim fede Geste bzw. jeden reduzierten Katalog

112



D.2. Kontextsimulator

eine Auftrittswahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1 vorgegeben werden (siehe Abbildéng
SamtlicheAnderungen am Kontextsimulator flie3en unmittelbar in den aktuellen Erkennungs-
prozess mit ein.

Guit Statuz: 167 no cmd-line parameters specified

rContext Server Setting:

Iocalhost 55555 -

XYWestPointerUp
a m
e ——
Xiwestiave o
Xhods o Hips Eﬁ'—:
XYEastPointerUp
a m
e ——
XYEastWave m'..—

Yos Ywii

All hand gestures 2 =
[ Zhxis ¥ZSauth

X¥CircleCW m—:
XYPlane 2 x¥Girdecow

X¥Grab m,—.:
xzZCircecw °

xzCircecow

T

#ZPlane

YzGirdecw  °

YZCirdleOCW m,—.:

YZPlane

\ Hand Gesture Context ){ Head Gesture Context ){ Feedback Context /

Abbildung D.5.:Einstellungsmglichkeiten zum simulierten Kontextwissen.

Der sogenannte,Feedback-Kontext’ wurde prototypisch implementiert (siehe auch
Abschnitt5.4.1). Dieser setzt sich zusammen aus neuem Wissen vom Gestenerkennersys-
tem. Gegenartig umfasst dieser die durchschnittliche Beschleunigung der Gestéghausgj
(,Gesture Acceleration®), die Sicherheit mit welcher die Geste erkannt wp@bs{ure Ass-
urance"), die Dauer der Ausfirung (Gesture Duration*) und die ermittelte Segmentierungs-
qualitat. Letztere definiert sich aus dem durchschnittlichen Anteil der Bilder, in denen erfolg-
reich eine Hand extrahiert werden konnte. Alle diese Werte werddwemd der laufenden
Erkennung im Fenster in Abbildurig.6 mittels Netzwerknachrichten aktualisiert.
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Anhang D. Konfigurations- und Simulator GUI

Guit Status:  167: no cmd-line parameters specified

|'Eonte:-ct Server Setting

localhast 5555 |NORREH

Gesturs Acceleration

=
2

Gesture Assurance

Gesture Duration

E- E- Hr H=e

Segmentstion Assurance

\ Hand Gesture Context I{ Head Gesture Context }\ Feedback Context /

Abbildung D.6.:Darstellung @ir den,Feedback”-Kontext.
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ANHANG E

TRAJEKTORIENVERL AUFE ALLER

GESTEN

80
» TN ] 40
g 40 g r 3
2 F 2 0 T e
§ 0 i e L g
S S
T T —40
—40 W
—-80
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Zeitt Zeitt
I(t) ——o Ity —— () ——o Ity ——
o1 — I - N — o —
(a) (b)
120 40 e —
= r T = L . —
$ 80 2 0 MW%M%—
g 40 I g [
S £ —40
< . =
g 0 ‘/7 - T — % r
(e i =% 1 L -80
—40 L
—120
0 5 10 15 20 5 10 15 20
Zeitt Zeitt
I I I I
)(é’l(t) —— zgl() [ )((gl(t) —— zgl(t) -
Yot —=— AT(t) —— i) - A(t) —o—
(c) (d)

Abbildung E.1.:XYEastPointerUp-Geste (a), XYWestPointerUp-Geste (b), XYEastWave-
Geste (c)XYWestWave-Geste (d). Bei allen vier Gesten ¥t (t) dominant.
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Anhang E. Trajektorienverldufe aller Gesten
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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 X (t) ist dominant (a)ZWipe-Geste Z:(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-GesteXc(t) undZc(t) sind dominant (a)yZCircleCCW-Geste.
Yc(t) undZc(t) sind dominant (b).
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