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1 Einleitung

Der Begriff pervasive computing steht fiir ein neues Konzept beziiglich der Art und
Weise, wie Menschen sich die Leistung von Computern zunutze machen. Computer
sollen dabei nicht mehr in Form umstandlich zu handhabender, ortsgebundener
Terminals existieren, sondern ihre Dienste in einer der jeweiligen Situation ange-
passten Form zu jeder Zeit und an jedem Ort anbieten. Im Idealfall unterstiitzen
diese Gerite den Menschen bei all seinen téglichen Aktivitidten in einer Weise, die
ihn vergessen lésst, es iiberhaupt mit Computern zu tun zu haben.

Um unabhéngig vom jeweiligen Aufenthaltsort iiber die niitzlichen Eigenschaften
des personal computers verfiigen zu konnen, ist inzwischen ein breites Angebot an
tragbaren Geriten (Notebook, PDA, Mobiltelefon, Tablet-PC, ...) mit Anschluss
an drahtlose Datennetze verfiighar. Vielfach sind diese Geréte bereits in der Lage,
auf einfache sprachliche Kommandos zu reagieren oder handschriftliche Eingaben
entgegen zu nehmen.

Aktuelle Ansédtze in der Forschung gehen noch weiter: Multimodale Benutzer-
schnittstellen ermoglichen es dem Menschen, in der Kommunikation mit Maschi-
nen diejenige Ausdrucksform zu wéhlen, die der jeweiligen Aufgabe am angemes-
sensten erscheint. Dabei kann es sich um gesprochene Sprache oder Handschrift
handeln, aber auch um ein zustimmendes Kopfnicken oder einen Fingerzeig auf
ein bestimmtes Objekt im Raum. Jede einzelne dieser natiirlichen Modalitéaten
hat ihre spezifischen Starken und Schwéchen, ihre Kombination jedoch ermoglicht
hohe Effizienz bei geringer Einarbeitungszeit.

Die Erkennung von Sprache, Gestik oder Mimik stellt ein grofles technisches Pro-
blem dar, das allenfalls teilweise als gelost gelten kann. Besondere Schwierigkeiten
entstehen beim Einsatz in natiirlichen Umgebungen, in denen zahlreiche Storein-
fliissd!] die Erkennung beeintriichtigen.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit dem Bereich der visuellen Gestener-
kennung. Ziel ist es, ein System zur Erkennung menschlicher Zeigegesten zu ent-
wickeln. Dabei soll zum einen das Ausfithren der Geste registriert, und zum an-
deren die Richtung, in die gezeigt wurde, im dreidimensionalen Raum bestimmt

!Bei visuellen Verfahren z. B. variierende Lichtverhiltnisse oder Verdeckung durch andere
Objekte, bei der Spracherkennung z. B. Hintergrundgeriusche oder gleichzeitige Gespréche
mehrerer Personen.
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werden. Das System soll von verschiedenen Personen genutzt werden kénnen, oh-
ne dass eine manuelle Initialisierung oder Anpassung erforderlich ist. Es soll in
Echtzeit auf einem Standard-PC betrieben werden kénnen. Auch der Einsatz in
einem mobilen Roboter soll méglich sein.

1.1 Inhaltsiibersicht

Das Problem der Zeigegestenerkennung zerfillt in drei Teile: das Verfolgen der
Person ( Tracking), die Gestenerkennung und die Bestimmung der Zeigerichtung.

Kapitel 2| beschreibt den Aufbau eines Systems fiir das dreidimensionale Verfolgen
einer Person anhand der Positionen ihres Kopfes und ihrer Hande. Als Merkmale
kommen Hautfarbe sowie Disparitdtenwerte aus der Stereobildverarbeitung zum
Einsatz: Die hautfarbenen Bildpunkte werden rdumlich geballt, aus den entste-
henden Clustern werden diejenigen ausgewéhlt, die am wahrscheinlichsten einen
Kopf bzw. eine Hand darstellen.

In Kapitel [3] wird ein Modell fiir Zeigegesten vorgestellt, das aus drei separaten
Hidden-Markov-Modellen (HMMs) fiir die drei Bewegungsphasen einer Zeigegeste
(Beginn, Halten, Ende) besteht. Die Merkmalssequenzen werden mithilfe dieser
Modelle fortlaufend klassifiziert, um das Vorkommen einer Geste detektieren zu
konnen.

Zur Bestimmung der Zeigerichtung werden in Kapitel 4] zwei verschiedene Ansétze
verfolgt: die Sichtlinie durch Kopf und Hand, sowie die Fortsetzung der Linie des
Unterarms. Die Unterarmrichtung wird durch eine Analyse der 3D-Bildpunkte in
einem 20cm Radius um die Hand gewonnen.

Die Ergebnisse der Evaluation des Systems finden sich in Kapitel 5| In Experi-
menten mit 10 Testpersonen wurde die Genauigkeit der Zeigerichtungsbestimmung
und die Erkennungsrate des Gestenerkenners gemessen.

In den Anhéngen [A] und [B] werden Grundlagen der Stereobildverarbeitung bzw.
der Hidden Markov Modelle erlautert. In Anhang |C| wird ein Uberblick iiber den
Aufbau des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Programms gegeben.

1.2 Verwandte Arbeiten

Das Verfolgen von Personen mithilfe einer oder mehrerer Kameras ist sowohl fiir
kooperative multimodale Anwendungen als auch fiir passive Uberwachungsaufga-
ben von grofler Bedeutung. Dementsprechend gibt es auch viele unterschiedliche
Ansitze, aus Videobildern ein Modell eines Menschen vor der Kamera zu extra-
hieren.
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In [WADP97| stellen Wren et al. das System Pfinder vor, welches in Echtzeit ein
zweidimensionales Modell einer einzelnen Person bestehend aus Kopf, Héanden,
Fiien und restlichem Korper aufbaut. Pfinder stiitzt sich dabei auf das Merkmal
Farbe und das Vorhandensein eines statischen Hintergrunds.

Azarbayejani und Pentland beschreiben in [AP96] ein Verfahren, wie Kopf und
Hénde anhand ihrer Farbe in 3D verfolgt werden konnen. Die Kalibrierung der
Stereokamera erfolgt dabei automatisch durch die Beobachtung der zu verfolgen-
den Person.

Die aus der Stereobildverarbeitung stammenden Disparititenbilder werden von
Darrell et al. [DGHWO98] in Kombination mit Hautfarbe sowie einem neuronalen
Netz zur Gesichtsdetektion verwendet, um eine oder mehrere Personen (Silhouette
und Kopf) zu verfolgen.

Eine theoretische Grundlage fiir das gleichzeitige Verfolgen mehrerer Objekte un-
abhéingig von den verwendeten Merkmalen liefert Tao et al. in [TSK99]. Da-
bei kommt eine Erweiterung des Condensation-Algorithmus aus [IB98] zum Ein-
satz.

Im Bereich der Gestenerkennung werden mit dem Einsatz von Hidden Markov
Modellen gute Ergebnisse erzielt. So gelingt es Starner und Pentland in [SP95],
Handgesten aus dem Vokabular der American Sign Language fiir Gehorlose mit
hoher Genauigkeit zu erkennen.

Mit dem Zusammenspiel von Sprache und Gestik am Beispiel eines Fernseh-
Wetteransagers beschiftigen sich Poddar et al. in [PSOS9§|. Die Erkennungsge-
nauigkeit eines HMM-basierten Gestenerkenners konnte durch Kombination mit
sprachlichen Schliisselwortern gesteigert werden.

Becker stellt in [Bec97] ein System vor, das Sequenzen von Gesten der chinesischen
Sportart T’ai Chi mithilfe von HMMs klassifiziert. Als Merkmale werden die 3D-
Positionen von Kopf und Hénden verwendet.

Wilson und Bobick schlagen in [WB98] eine Erweiterung der HMM-Algorithmen
vor, um so genannte parametrische Gesten besser modellieren zu kénnen. Dabei
handelt es sich um Gesten, deren Ausfithrungsweise von einem inhaltlich bedeu-
tenden Parameter abhéngt. Eine Zeigegeste beispielsweise wird je nach Position
des Zeigeziels unterschiedlich ausgefiihrt.

Mit der Erkennung von Zeigegesten und der Bestimmung der Zeigerichtung in
Disparititenbildern beschéftigen sich Jojic et al. in [JBM™T00]. Modelliert durch
eine GauBmischverteilung wird der Kérper beim Zeigen auf eine Wandtafel in Arm
und Rumpf getrennt. Mithilfe der Orientierung des ausgestreckten Arms bzw. der
Linie durch Kopf und Hand wird die Zeigerichtung abgeschétzt.
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2 Verfolgen von Kopf und
Handen

Zahlreiche Ansétze im Bereich des Personenverfolgens (person tracking) stiitzen
sich teilweise oder ausschliefllich auf das Merkmal Hautfarbe (vergleiche [WADP97]
oder [PSOS9§|). Vorausgesetzt, dass Kopf und Hénde die einzigen unbekleideten
Korperteile sind, konnen mithilfe eines Modells fiir Hautfarbe mit nur geringem
Berechnungsaufwand die gesuchten Bildregionen gefunden werden.

Durch die Verkniipfung des Merkmals Hautfarbe mit Geometrieinformationen aus
der Stereobildverarbeitung kénnen im Vergleich zu rein farbbasierten Ansédtzen
nicht nur die rdumlichen Koordinaten von Kopf und Hénden gewonnen werden
— es wird dariiberhinaus auch die Qualitit des Trackings erhoht (siehe z. B.
[DGHWO9S]). Letzteres wird unter anderem dadurch erreicht, dass mithilfe von
Entfernungsangaben Objekte getrennt werden kénnen, deren Abbilder sich auf-
grund der Kameraperspektive iiberlappen.

Das hier vorgestellte System fiir das Verfolgen von Kopf und Héanden arbeitet auf
Bildsequenzen, die von einer Stereokamera geliefert werden (siehe Abbildung[2.1]).
Nach einer Verkniipfung der Hautfarbpunkte mit ihren 3D-Koordinaten werden
Hautfarb-Cluster im dreidimensionalen Raum gesucht. Aus diesen Clustern wahlt
das System zu jedem Zeitpunkt jene aus, die am wahrscheinlichsten einen Kopf
bzw. eine Hand darstellen.

-

Stereokamera = Linkes/rechtes Bild =  Extrahiertes Modell

Abbildung 2.1: Eine Stereokamera liefert kontinuierlich Bildpaare, aus denen die
Positionen von Kopf und Hénden extrahiert werden.
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Ein Vorldufer dieses Systems wurde bereits in [Nic02] vorgestellt. Der hier be-
schriebene Ansatz weist in vielen Bereichen Verbesserungen auf — insbesondere
was die Ballung der Hautfarbregionen und die Hypothesenbildung angeht.

2.1 Modellierung der Hautfarbe

Die Grundlage der Suche nach Kopf und Hénden ist das Merkmal Hautfarbe. Nach
[YLWOT] ist bekannt, dass sich die Farbwerte menschlicher Haut in einem engen
Bereich des RGB-Farbraums ballen, und dass sich die Streuung der Werte noch
reduzieren liasst, wenn man sie in den chromatischen Farbraum transformiert.

Im chromatischen Farbraum (auch: rg-Farbraum) werden zwei Farbvektoren auf
denselben Punkt abgebildet, wenn sie — trotz unterschiedlicher Helligkeit — densel-
ben Farbton haben. Der chromatische Farbraum entsteht aus dem RGB-Farbraum
durch eine Transformation der Form

R G
r=——m0—H—m—m— g=——. (2.1)
R+G+ B R+G+B
Um die Verteilung der Hautfarbwerte im rg-Farbraum zu charakterisieren, ist es
erforderlich, ein Modell der Hautfarbe zu erstellen. Prinzipiell ist die Reprisen-
tation der Hautfarbverteilung durch ein parametrisches Modell, wie z. B. eine
GauBmischverteilung, oder durch ein nicht-parametrisches Modell, z. B. ein Hi-
stogramm, moglich. In der vorliegenden Arbeit kommt letzteres zur Anwendung.

Ein Histogramm H, wird mit Bildausschnitten initialisiert, in denen ausschlieflich
Hautfarbe zu sehen ist. Zum Vergleich wird ein zweites Histogramm H_ aufgebaut,
welches mit Bildbereichen initialisiert wird, die keine Hautfarbe zeigen. Beide Hi-
stogramme werden normiert, so dass sich fiir die Summe ihrer Eintrdge der Wert
1 ergibt.

2.1.1 Klassifikation

Gegeben zwei Modelle M und M~ fiir Hautfarbe bzw. Nicht-Hautfarbe wird
ein Farbwert © = (r,g) mithilfe des Maximum-Likelihood-Ansatzes positiv als
Hautfarbe klassifiziert, wenn

P(M*|z) > P(M~|z). (2.2)

Nach der Regel von Bayes gilt fiir ein Modell M = {M™*, M~ }:

P(z|M) - P(M)

P(M) = =5

(2.3)
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Aus [2.2) und 2.3| sowie P(M™) + P(M~) = 1 folgt fur die positive Klassifikation

von x:

Pla|M*) 1= P(MY)
P(z|M~) P(M™)

(2.4)

Die Wahrscheinlichkeiten P(z|M™) und P(xz|M ™) lassen sich direkt aus den nor-
mierten Histogrammen H; und H_ ablesen. Die a-priori Wahrscheinlichkeit P(M™)
des generellen Vorkommens von Hautfarbe in den Beispielbildern ist eine Konstan-
te, weshalb sich folgende Formel fiir die positive Klassifikation von x ergibt:

H.(z)
H_(x)

>C (2.5)

Im Folgenden werden die Bildpunkte aber nicht binér klassifiziert, sondern es wird
fiir jeden Punkt der Wert des Quotienten aus berechnet. Dieser ist grofler, je
wahrscheinlicher der entsprechende Bildpunkt Hautfarbe aufweist. Abbildung
zeigt das Ergebnis dieser Klassifikation auf einem Videobild.

Abbildung 2.2: Klassifikation nach Hautfarbe: Je dunkler ein Punkt im rechten
Bild ist, desto wahrscheinlicher weist er Hautfarbe auf.

Die Kamerabilder liegen im RGB-Farbraum vor. Eine Eigenschaft dieses Far-
braums besteht darin, dass Intensitdt und Farbton nicht getrennt voneinander
reprasentiert werden: je dunkler eine Farbe ist, desto weniger Farbtone stehen fiir
ihre Darstellung zur Verfiigung. Als Konsequenz daraus ergibt sich das Problem,
dass die Hautfarbklassifikation fiir dunkle Farben nur schlechte Ergebnisse liefert.
Daher werden nur jene Bildpunkte klassifiziert, die eine gewisse Mindesthelligkeit
Lin aufweisenﬂ

R+ G+ B > Inin (2.6)

'Fiir I hat sich in der Praxis ein Wert von 50 als sinnvoll erwiesen.
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2.1.2 Automatische Initialisierung

Trotz der Helligkeitsnormierung mittels Transformation in den chromatischen Far-
braum werden die Messwerte fiir Hautfarbe immer noch stark von der Beleuch-
tungssituation beeinﬂusstEl. Es ist daher wiinschenswert, dass das Modell in der
Lage ist, sich dndernden Gegebenheiten anzupassen.

Beschreibung des Verfahrens

Das aus der Stereobildverarbeitung gewonnene Disparitiatenbild (siehe Abschnitt
Al) ermdglicht es, unabhéngig vom Merkmal Hautfarbe einen Kopf zu lokalisieren.
Mit dessen Bildpunkten kann dann das Hautfarbmodell initialisiert bzw. aktuali-
siert werden. Das hier beschriebene mehrstufige Verfahren lehnt sich in Teilen an

die in [DGHWO§| beschriebene Methode an:

1. Auf dem Disparitéatenbild wird eine Kantendetektion durchgefiihrt. Das Er-
gebnis ist ein Bild, in dem all jene Punkte gesetzt sind, in deren Umgebung
sich der Wert der Disparitét stark dndert. Dieses Kantenbild wird vom ur-
spriinglichen Disparitéitenbild subtrahiert, wodurch Regionen stark unter-
schiedlicher Tiefe voneinander getrennt werden.

2. Auf dem so nachbearbeiteten Disparitédtenbild wird eine Komponentenanaly-
se durchgefiihrt, um eine zusammenhéngende Region zu finden, die in Hohe,
Breite, Seitenverhéltnis und Flacheninhalt einem menschlichen Koérper dhnelt.

3. Der obere Teil (30cm) der Personenregion wird dahingehend tiberpriift, ob
er Eigenschaften (Grofle, Fliche, ...) eines Kopfes aufweist. Ist dies der
Fall, so werden die Punkte dieser Kopfregion dem Hautfarbhistogramm H
zugerechnet, wohingegen alle anderen Bildpunkte zu H_ beitragen.

Ll (|

Kamerabild Disparitéatenbild Kantenbild Personenregion

Abbildung 2.3: Vom Disparitéitenbild wird das zugehorige Kantenbild subtrahiert,
um Bereiche unterschiedlicher Tiefe zu trennen. Unter den so ent-
stehenden Regionen wird die Personenregion identifiziert.

2Unterschiedliche Lichtquellen unterscheiden sich nicht nur hinsichtlich ihrer Helligkeit sondern
auch in ihrer spektralen Zusammensetzung. Dadurch verschieben sich die vom Kamerasensor
wahrgenommenen Farbwerte.
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Die durchschnittlichen Werte fiir Hohe, Breite, Seitenverhéltnis und Fléacheninhalt
von Personen und Kopfen, sowie die Varianzen dieser Werte wurden aus Beispiel-
daten gewonnen. Abbildung [2.3] verdeutlicht das beschriebene Verfahren.

Hintergrundmodellierung

Verfiigt man iiber eine statische Kamera, oder steht die Kamera auch nur fiir
einen kurzen Moment still (z. B. 1sec), so ldsst sich mithilfe von Hintergrund-
modellierung das oben beschriebene Verfahren noch verbessern, da ein statischer
Hintergrund fiir die Personensuche ohne Belang ist und aus dem Disparitéten-
bild entfernt werden kann. In der vorliegenden Arbeit wurde das Verfahren der
gated background subtraction aus [EKBIS8] implementiert, welches fir jeden Bild-
punkt den héchsten gemessenen Entfernungswert speichert. Andert sich nun die
Entfernung signifikant in Richtung Kamera, wird der betreffende Bildpunkt dem
Vordergrund zugerechnet (siehe Abbildung [2.4)).

Kamerabild Disparitatenbild Hintergrund Vordergrund

Abbildung 2.4: Bei der gated background subtraction wird ausgehend vom Dis-
paritétenbild ein Modell des statischen Hintergrundes aufgebaut.
Bildbereiche, die deutlich néher an der Kamera liegen, werden dem
Vordergrund zugerechnet.

2.2 Suche nach Kandidaten

Ein mehrstufiges Verfahren wird angewandt, um im Hautfarbbild (Abb. Kopf
und Héande zu lokalisieren: Zuerst werden zusammenhéngende Regionen von Haut-
farbe gesucht, die dann mit ihren rdumlichen Koordinaten verkniipft werden, um
sie mit einem 3D-Ballungsverfahren weiter aufzuspalten. Die so gewonnenen Clu-
sterzentren sind Kandidaten fiir die Positionen von Kopf und Hénden.
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2.2.1 Trennung der Hautfarbregionen

Entsprechend ihrer Erscheinung als zusammenhéngende Flichen von Hautfarbe
werden Kopf und Hénde zunéchst allein im Hautfarbbild gesucht. Ein Problem des
bisherigen Hautfarbbildes besteht darin, dass es eine , pixelige” und keine fléchi-
ge Strukur aufweist: Selbst innerhalb geschlossener Hautflichen werden einzelne
Punkte nicht als Hautfarbe klassifiziert, wodurch ,,Locher” entstehen. Umgekehrt
tauchen auch in Bereichen ohne Hautfarbe immer wieder einzelne Punkte auf, die
falschlicherweise als Hautfarbe klassifiziert werden.

Um diese storenden Effekte zu eliminieren, wird das Bild mit morphologischen
Operatoren behandelt: Zuerst werden durch morphologisches Schlieflen (Dilata-
tion mit anschliefender Erosion) mit einem 3x3-Strukturelement kleinere Liicken
in den positiv klassifizierten Bereichen geschlossen. Danach wird das Bild durch
morphologisches Offnen (Erosion + Dilatation, ebenfalls 3x3) von vereinzelten
positiven Punkten gereinigt.

Anschlieflend wird das Grauwertbild mit einem Schwellwert binérisiert. Auf dem so
entstandenen Bild wird eine Komponentenanalyse durchgefiihrt, um voneinander
getrennte, in sich zusammenhéngende Regionen zu finden. Abbildung zeigt die
Wirkung der Operationen an einem Beispiel.

Abbildung 2.5: Das urspriingliche Hautfarbbild (links) wird morphologisch ge-
filtert (Mitte) und dann einer Komponentenanalyse unterzogen
(rechts). (Die gefundenen Komponenten werden durch ihre boun-
ding box symbolisiert.)

2.2.2 Ballung der Hautfarbpunkte im Raum

Jede der im letzten Abschnitt beschriebenen Hautfarbregionen kann fiir sich allei-
ne das Abbild einer Hand oder eines Kopfes sein. Eine Region kann aber ebenso
das Abbild unterschiedlicher hautfarbener Objekte sein, die sich aufgrund der Ka-
meraperspektive zu einer gemeinsamen Fléche in der Bildebene vereinigt haben.
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Abbildung 2.6: Die Hautfarbpunkte werden mit einem k-Mittelwerte-Verfahren
raumlich geballt. Die daraus resultierenden Clusterzentren sind
als Kreuze eingezeichnet.

Um solche Objekte voneinander zu trennen, werden die zu einer Region gehdren-
den Hautfarbpunkt mit den jeweiligen, aus der Stereobildverarbeitung hervorge-
henden raumlichen Koordinaten verkniipft. Die so entstehende Punktwolke wird
durch Anwendung eines k-Mittelwerte-Verfahrens zerlegt (clustering). Dabei flie-
Ben die Hautfarbwahrscheinlichkeiten der einzelnen Punkte als Gewichte in den
Ballungsalgorithmus ein. Seien x% ,, die 3D-Koordinaten derjenigen Bildpunkte,
fiir die der Mittelwert m;, bei der aktuellen Iteration der néchstgelegene ist, und
seien ¢,y die Hautfarbwahrscheinlichkeiten dieser Bildpunkte, dann wird my, fol-
gendermaflen neu geschétzt:

S

2.7
Zﬁil Ci 27

mp =

Da die Anzahl der Cluster nicht im Voraus bekannt ist, wird mit einer hohen
Zahl von zufillig initialisierten Mittelwerten begonnen (etwa K = 10). Im Verlauf
des Algorithmus kann es passieren, dass einzelnen Mittelwerten keine Daten mehr
zufallen, da sie durch andere Mittelwerte ,abgeschattet” werden. Solche Mittel-
werte werden entfernt. Ebenso werden nach der Ballung Mittelwerte entfernt, die
zu dicht (< 0.10m) an anderen Mittelwerten liegen. Abbildung [2.6| zeigt an einem
Beispiel das Ergebnis dieses Verfahrens.
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2.3 Hypothesenbildung

Aufgabe des Personenverfolgungssystems ist es, zu jedem Zeitpunkt ¢ eine Hypo-
these H,; dariiber zu bilden, wo Kopf und Hénde sich gerade befinden. Grundlage
der Hypothesenbildung ist

e die aktuelle Beobachtung Oy,
e Hintergrundwissen iiber menschliche Anatomie,
e die zeitlich vorangegangene Hypothese H;_;.

Ausgehend von den im letzten Abschnitt gewonnenen Hautfarb-Clustern werden
alle moglichen Kopf-Hand-Kombinationen gebildet, so dass es fiir jeden Cluster
eine Arbeitshypothese gibt, geméafl derer er den Kopf bzw. die linke oder rechte
Hand représentiert.

Fiir jede Arbeitshypothese H werden drei Mafle berechnet:

e Das Beobachtungsmafl P(O;|H) ist ein Maf§ dafiir, wie gut H zur aktuellen
Beobachtung passt.

e Das Anatomiemafl P(H) gibt die Wahrscheinlichkeit fiir die Kérperhaltung
an, die durch H représentiert wird.

e Das UbergangsmaB P(H|H,_,) driickt die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs
von der vorangegangenen Hypothese zu H aus.

Es wird diejenige Arbeitshypothese ausgewihlt, die das Produkt der drei oben
genannten Mafle maximiert:

H, = argmaxy P(Oy|H) - P(H) - P(H|H,;_1) (2.8)

2.3.1 Beobachtungsmaf}

Das Beobachtungsmafl P(O;|H) driickt die Wahrscheinlichkeit dafiir aus, dass O,
beobachtet wird, wenn H gilt. Zur Berechnung dieses Mafles werden iiber die
durch H reprisentierten Positionen Ellipsen gelegt. Die Gréfle der Ellipsen rich-
tet sich nach der durchschnittlichen Griéfle eines Kopfes bzw. einer Hand in der
entsprechenden Entfernung. Eine gute Ubereinstimmung zwischen Hypothese und
Beobachtung ist dann erreicht, wenn sich die Hautfarbpunkte gréfitenteils unter
den Ellipsenflichen versammeln. Abbildung zeigt den Vorgang an einem Bei-
spiel.

Die Summe der Gewichte der Punkte, die durch die Ellipsen abgedeckt werden,
wird einerseits zum Gesamtgewicht aller Bildpunkte und andererseits zur kumu-
lierten Fldche der Ellipsen ins Verhéltnis gesetzt. Sei e(x,y) = 1, wenn der Punkt
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Abbildung 2.7: Um Hypothese und Beobachtung zu vergleichen, werden Ellipsen
iiber die vermuteten Kopf- und Handpositionen gelegt. Je besser
diese die Hautfarbpunkte abdecken, desto hoher fillt das Beob-
achtungsmaf aus.

(x,y) sich innerhalb einer Ellipse befindet (und 0 sonst), und sei s(z,y) das Ge-
wicht dieses Punktes, dann berechnet sich das Beobachtungsmafl wie folgt:

PP D Cov) it g T Lo ) 9

Y ey S(T,Y) 52 uycl@,y)

Da die Punkte mit Gewichten versehen sind, die die Stérke ihrer Zugehorigkeit
zur Klasse ,,Hautfarbe“ ausdriicken, ist in obiger Formel auch ein Gewicht 5 fiir
die Ellipsenflache vorgesehen. Die Gewichte der Punkte bewegen sich in einem
Bereich von 0 bis 255, fiir s wurde ein Wert von 30 gewéhlt.

2.3.2 Anatomiemafl

Das Anatomiemafl P(H) reprasentiert die Wahrscheinlichkeit der Koérperhaltung,
die durch H ausgedriickt wird. Um dieses Maf§ zu berechnen, wurden anatomische
Mafe teils aus Testdaten gewonnen, teils aus Hintergrundwissen formuliert. Dabei
handelt es sich um:

e die Grofle eines Menschen (reprisentiert durch eine GauBverteilung),

e die rdumliche VerteilungEl der in Beispieldaten beobachteten Handpositionen
(sieche Abbildung [2.8),

e die maximal mogliche Entfernung zwischen Hand und Kopf.

3Als Modell fiir die Aufenthaltshiufigkeit wurde eine dreidimensionale GauBmischverteilung
gewdahlt.
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P(H) wird berechnet, indem die Kopf- und Handpositionen aus H in die entspre-
chenden GauBlverteilungen eingesetzt und die Ergebnisse multipliziert werden. Ver-
letzt H anatomische Beschrinkungen (wie die maximale Kopf-Hand-Entfernung),
so wird P(H) auf 0 gesetzt.

y [m

Abbildung 2.8: Aufenthaltsorte der rechten Hand relativ zum Kopf (gemessen
iiber zwei Minuten).

2.3.3 Ubergangsmaf

Um das Ubergangsmaf8 P(H|H, 1) zu berechnen, werden die Entfernungen von
Kopf und Héanden in H zu ihren Vorgédngern in H, ; betrachtet und zu den vorge-
gebenen Maximalwerten ins Verhiltnis gesetzt. Diese Maximalwerte ergeben sich
aus der Tatsache, dass Menschen ihren Kopf und ihre Héande in der kurzen Zeit
zwischen zwei Einzelbildern (typisch: At = 0.05sec) nicht beliebig weit bewegen
kénnen. Konkret wurden folgende Werte angenommen:

AKopfmar = 1.0m/sec- At + N (2.10)
AHand,,g, = 2.0m/sec- At + N

Bei N handelt es sich um einen Zuschlag, der dem Messrauschen Rechnung trigt,
und der hier mit N = 0.1m abgeschétzt wurde. Die Berechnung von P(H|H;_1)
hat die Form

PUH|H, ) = (1 AKopf )(1 AR@.H@nd) . ( ALi.Hand

2RO ) (g SRe ANt (g 2t TARE ) 9
AKOpfmax AHandmax AHGndmaz ) ( )
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Uberschreitet eine Kopf- oder Handbewegung den Maximalwert, so wird P(H|H,_,)
auf einen Wert nahe 0 gesetzt[]}

2.4 Resultate

Zahlreiche Testsequenzen und Live—EXperimenteE] belegen, dass es mit der hier
beschriebenen Methode moglich ist, eine Person robust iiber mehrere Minuten
hinweg zu verfolgen. Das Verfolgen des Kopfes gelingt dabei etwas zuverlassiger
als das Verfolgen der Hénde. Letztere sind aufgrund von Verdeckung, geringerer
Grofle, hoherer Geschwindigkeit und groferer Varianz hinsichtlich Form und Gréfe
ihres Abbildes schwieriger zu vefolgen. Das System ist in der Lage, auch nach
Aussetzern oder Verwechslungen bei der néchsten Gelegenheit den korrekten Pfad
fortzusetzen.

Ein typisches Problem bei der Verwendung des Merkmals Hautfarbe besteht dar-
in, dass es Oberflichen gibt, die farblich nicht von Haut zu unterscheiden sind.
Dazu zahlen vor allem Holz und Karton, sowie einige Textilien, welche besonders
verwechslungstrachtig sind, da sie direkt am Korper getragen werden. Auch ist es
erforderlich, dass Kopf und Hédnde die einzigen unbekleideten Korperteile sind.

Eine andere Schwierigkeit stellen Bildbereiche dar, die durch Uberbelichtung weif
gewordenen sind (z. B. durch ungiinstige Voreinstellung der Kamerablende oder
durch reflektierende Oberflichen). Generell ist es bei Motiven mit groflem Hellig-
keitsumfang schwer moglich, in den hellen Gebieten Uberbelichtung zu vermeiden
und gleichzeitig die dunklen Bildteile noch farblich aufzulésen.

Die automatische Initialisierung des Hautfarbmodells sorgt fiir eine kontinuier-
liche Adaption an die herrschenden Lichtverhéltnisse. Hintergrundmodellierung
erleichtert die Initialisierung, ist aber nicht zwingend notwendig.

Auf einem PC mit 2.4GHz Pentium 4 Prozessor erreicht das Verfolgungssystem
eine Verarbeitungsleistung von etwa 12 Bildern pro Sekunde (bzw. 18 bei Verzicht
auf automatische Initialisierung).

4Das Ma8 sollte niemals ganz auf 0 absinken, damit die Méglichkeit erhalten bleibt, einen
sprunghaften Ubergang von einer falschen statischen Hypothese zu einer korrekten aus-
zufiihren.

5Fiir die Bestimmung der Kopf- und Handpositionen in einem realistischen Testszenario stand
keine alternative Messmethode zur Verfiigung, so dass auf eine quantitative Leistungsbewer-
tung des Verfolgungssystems verzichtet werden musste.
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3 Erkennung von Zeigegesten

Eine Zeigegeste im Sinne dieser Arbeit ist eine Armbewegung| durch die die Hand
in Richtung eines bestimmten Zieles bewegt wird. Daher erscheint es zweckméflig,
zur Erkennung von Zeigegesten die Trajektorie der zeigenden Hand zu betrach-
ten.

Wie in Kapitel [2] beschrieben, sind die Trajektorien, die das Verfolgungssystem
aus den Kamerabildern extrahiert, nicht perfekt, sondern durch den generellen
Messfehler und gelegentliche Aussetzer beeintrichtigt. Die Aufgabe besteht al-
so darin, den Bewegungsablauf von Zeigegesten so zu modellieren, dass sie auf
derartigen Trajektorien zuverlissig erkannt werden kénnen.

Eine weitere Schwierigkeit der Modellierung von Zeigegesten besteht darin, dass
sie in ihrer Ausfiihrung stark variieren. Die konkrete Ausfithrung der Geste ist
unter anderem abhéngig von

e der Position der zeigenden Person im Raum,
e der Position und Art des Zeigezieles,
e personlichen Vorlieben beziiglich der Art zu zeigen.

Im Folgenden wird eine Methode vorgestellt, mit der Zeigegesten personen- und
ortsunabhéngig erkannt werden kénnen. Dabei wird die Geste durch eine Kombi-
nation von Hidden Markov Modellen (HMMs) reprasentiert. HMMs werden seit
Jahren erfolgreich in der Spracherkennung eingesetzt (siehe [Rab89]), und haben
sich auch im Bereich der Gestenerkennung als zweckmiflig erwiesen (siehe z. B.
[Bec97]). In Anhang [Bf werden HMMs und die mit ihnen in Verbindung stehenden
Algorithmen néher beschrieben.

3.1 Bewegungsphasen

Betrachtet man eine zeigende Person, so lassen sich drei verschiedene Bewegungs-
phasen erkennen:

!Das Zeigen allein durch Fingerbewegungen oder mithilfe eines Zeigestocks wird im Rahmen
dieser Arbeit nicht beriicksichtigt.
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e Beginn (B): Die Hand bewegt sich von einer beliebigen Startposition aus-
gehend in Richtung Zeigeziel. Im Vergleich zur Zeigeposition ist die Start-
position in der Regel ndher am Boden und dichter am Koérper.

e Halten (H): Die Hand verweilt bewegungslos in Zeigeposition. Um die Zeige-
richtung zu bestimmen, ist es von zentraler Bedeutung, diese Phase zeitlich
moglichst genau eingrenzen zu kénnen.

e Ende (E): Die Hand verldsst die Zeigeposition. Sie bewegt sich dabei haufig
entgegengesetzt der Trajektorie der B-Phase zuriick.

Bei der Untersuchung von 89 Gesten, die von 10 unterschiedlichen Personen aus-
gefithrt wurden, ergab sich fiir die durchschnittlichen Langen der einzelnen Phasen
das Ergebnis in Tabelle 3.1} Die Grenzen der Phasen wurden manuell markiert.

plsec] | o[sec]
Gesamte Geste | 1,75 | 0,48
Beginn | 0,52 0,17

Halten | 0,76 0,40

Ende | 0,47 | 0,12

Tabelle 3.1: Durchschnittliche Lénge der Zeigegesten und ihrer drei Bewegungs-
phasen

Es fallt auf, dass die Haltephase die grofite Varianz aufweist: bei manchen Gesten
betriagt die Haltezeit einige Sekunden, bei anderen ist so gut wie keine Haltezeit
festzustellen. Die B-Phase ist im Schnitt lédnger als die E-Phase, was sich durch
die Notwendigkeit des genauen Anpeilens des Zeigeziels in der B-Phase erkléren
l&sst.

3.2 Modellierung der Geste

In der vorliegenden Arbeit wurde der Ansatz gewéhlt, jede der drei Bewegungs-
phasen durch ein eigenes HMM zu modellieren. Dies hat den Vorteil, dass die
Merkmalssequenzen, die durch das B- und das E-Modell reprisentiert werden,
nicht so stark in der Lénge variieren, wie wenn ein einziges HMM fiir die gesamte
Geste zustindig wire. Zudem kann die Haltephase durch die Tatsache, dass sie
mit einem dedizierten HMM modelliert wird, genauer identifiziert werden. Ein
Nachteil der separaten Modellierung liegt darin, dass die Klassifikation aufwandi-
ger wird, weil die Ausgaben verschiedener Modelle im zeitlichen Verlauf betrachtet
werden miissen.
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Um einen Referenzwert fiir die Ausgaben der Phasenmodelle zu erhalten, wird
ein weiteres Modell, das so genannte Null-Modell, eingefiithrt. Es dient dazu, Zei-
gebewegungen von sonstigen Bewegungen abzugrenzen und représentiert all die
Handbewegungen, die nicht einer Zeigegeste zugerechnet werden.

Um geeignete Topologien fiir die drei Phasenmodelle Mg, Mg und Mg zu finden,
wurde mit unterschiedlichen Anzahlen von Zusténden (2-5) und GaufBverteilun-
gen (1-4) pro Zustand experimentiert. Dabei hat sich herausgestellt, dass mit
links-rechts Modellen, bestehend aus drei Zustédnden und einer Mixtur von zwei
Gauf3verteilungen, die besten Ergebnisse erzielt werden konnten.

Auch fiir das Null-Modell M, wurden in gleicher Weise Experimente durchgefiihrt.
Die Sequenzen, die durch M, reprasentiert werden, sind hochst heterogen. An-
schaulich besteht die Aufgabe des Null-Modells weniger darin, einen bestimmten
Typ von Bewegungen zu charakterisieren, als vielmehr darin, die Verteilung al-
ler moglichen Bewegungen im Merkmalsraum wiederzugeben. Aus diesem Grund
wurde auch mit einer ergodischen Topologie experimentiert, bei der jeder Zu-
standsiibergang erlaubt ist. Diese Topologie — analog zu den anderen Modellen
mit 3 Zustdnden a 2 Gaufiverteilungen — hat sich dann auch als am geeignetsten
erwiesen. Abbildung zeigt die Topologie aller verwendeten Modelle.

Mg
My

3OO -
Gee 4b

Abbildung 3.1: Drei dedizierte links-rechts HMMs modellieren die einzelnen Be-
wegungsphasen einer Zeigegeste. Ein ergodisches Null-Modell re-
préasentiert die Bewegungen, die nicht zu Zeigegesten gehoren.

Alle Modelle werden auf Sequenzen trainiert, in denen die einzelnen Phasen manu-
ell gekennzeichnet sind. Zum Training wird der iterative Baum-Welch Algorithmus
zur Parameterschiatzung angewandt, der in Anhang |B| beschrieben wird.

29



3.3 Klassifikation

Jedesmal, wenn das Vefolgungssystem eine neue Kopf- oder Handposition meldet,
miissen die zuriickliegenden Sekunden der Hand-Trajektorie mit allen Phasen-
modellen klassifiziert werden. Dabei tritt folgendes Problem auf: Die Langen der
Bewegungsphasen variieren stark. Wiirde nun stets ein Zeitfenster fester Grofie
klassifiziert, z. B. 1sec, so wiirden die Modelle im Falle einer ldngeren Bewegungs-
phase nur einen Teil der eigentlichen Sequenz bzw. im Falle einer kiirzeren Bewe-
gungsphase eine Sequenz mit teilweise phasenfremden Werten klassifizieren.

Um dieses Problem zu l6sen, wird eine ganze Reihe von Teilsequenzen sg..s,, klas-
sifiziert, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten in der Vergangenheit beginnen und
mit der aktuellen Zeit ¢y enden (sieche Abbildung . Die Lange der untersuchten
Teilsequenzen richtet sich nach der kleinsten bzw. grofiten zu erwartenden Lange
der entsprechenden Bewegungsphase. Als Grundlage dienen die Messwerte aus

Tabelle B.11

tm ax tm in to

i i —>
s t
L >0
S1 |
: *8—’8—’8=>S
Sn |

Abbildung 3.2: Zu jedem Zeitpunkt ¢ty wird eine Reihe von Teilsequenzen klassi-
fiziert, um diejenige Sequenz zu finden, die das hochste Ergebnis
erzielt.

|

Fiir jedes der drei Phasenmodelle Mp, My, Mg wird die Sequenz sSp g g gesucht,
die die hochste Ausgabewahrscheinlichkeit erzielt. Zur Berechnung von P(s|M)
wird der Forward-Algorithmus mit Scaling (siehe Anhang [B|) verwendet, der die
log-Wahrscheinlichkeit logP(s|M) liefert:

Sp.H.E = Argmats—s,. s,l0gP(s|Mp u g) (3.1)

In [Bec97] wird eine Methode beschrieben, anhand derer die Klassifikation einer
Reihe von Sequenzen effizient vorgenommen werden kann. Diese Methode ba-
siert auf der rekursiven Natur des Forward-Algorithmug’] und setzt voraus, dass

2In [Bec97] wird zur Auswertung der Viterbi-Algorithmus verwendet. Die dort vorgeschlagene
Methode l&sst sich jedoch auch auf den Forward-Algorithmus iibertragen.
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die Modelle mit zeitlich invertierten Sequenzen trainiert und ausgewertet wer-
den. Die invertierten Sequenzen beginnen alle zum selben Zeitpunkt ¢, und enden
an unterschiedlichen Zeitpunkten. Es ist nun ausreichend, einen einzigen forward-
Durchgang mit der langsten Sequenz s,, vorzunehmen. Die Ergebnisse der kiirzeren
Sequenzen sind dann Zwischenergebnisse der Klassifikation von s,,.

3.4 Suche

Zu jedem Zeitpunkt ¢ werden fiir die drei Phasenmodelle die Ausgabewahrschein-
lichkeiten Pg g g(t) berechnet, die auf der jeweils besten Sequenz Sg g g basieren.
Die Wahrscheinlichkeiten werden normiert, indem sie jeweils zur Ausgabe des
Null-Modells ins Verhéltnis gesetzt werden:

PB,H,E(t) = ZOQP(/S\B,H,E|MB,H,E) — lOgP(:‘S\B’}LE‘Mo) (32)
Ps
Pg -

[ sec]

Abbildung 3.3: Normierte Ausgabewahrscheinlichkeiten der Phasenmodelle im
Verlauf einer Sequenz mit zwei Zeigegesten. Die Nulllinie ent-
spricht der Ausgabe des Null-Modells.

Um eine Zeigegeste zu erkennen, muss nach drei aufeinander folgenden Interval-
len gesucht werden, in denen die Ausgaben von Pg, Py und Py der Reihe nach
vergleichsweise hoch sind. Idealerweise wiirde zu diesen Zeitpunkten das jeweilige
Modell klar iiber die beiden anderen Modelle dominieren. Wie Abbildung[3.3]zeigt,
sind die Ausgaben der Phasenmodelle jedoch nicht direkt miteinander vergleich-
bar. So ist die Ausgabe des Mitte-Modells Py, fast iiber den gesamten Verlauf der
Geste hoher als die von Pg und Pg.
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Um diesem Umstand Rechnung zu tragen, wurde der folgende Ansatz gewéhlt:
Zu jedem Zeitpunkt tg, zu dem das E-Modell stérker ist als das B-Modell, wird
mit der Suche begonnen. Ausgehend von tg wird riickwérts nach einem Zeitpunkt
tp gesucht, zu dem das B-Modell dominiert. Ist der Abstand tg — tg innerhalb
des erlaubten Bereichs fiir eine Zeigegeste (Tabelle [3.1)), wird zwischen ¢t und
tg nach einem Zeitpunkt ¢ty gesucht, zu dem das H-Modell akzeptiert wird. Eine
Zeigegeste wird also genau dann erkannt, wenn drei Zeitpunkte {5 < ty < tg
existieren, so dass

Pg(tg) > Pp(tp) A Pp(tp) > 0 (3.3)
Pgp(tg) > Pp(ts) A Pp(ts) >0
PH(tH) >0

3.5 Wahl der Merkmale

Wie in den letzten Abschnitten angedeutet, sind die rdumlichen Koordinaten der
(zeigenden) Hand die Basis fiir die Merkmale, auf denen die HMMs operieren. Als
Ursprung des Handkoordinatensystems wird der Kopfmittelpunkt gewahlt, wo-
durch die Merkmale von der Position der Person im Raum unabhéngig werden.
Um Gesten der rechten und der linken Hand mit denselben Modellen repréasentie-
ren zu konnen, wird bei Training und Klassifikation die linke Hand auf die rechte
Korperseite gespiegelt, indem das Vorzeichen ihrer x-Koordinate geéndert wird.

Zur Darstellung der Handposition wurde im Rahmen dieser Arbeit mit verschie-
denen Koordinatensystemen (kartesische, sphérische und zylindrische) experimen-
tiert. Dabei hat sich herausgestellt, dass mit zylindrischen Koordinaten die besten
Ergebnisse erzielt werden. (Siehe auch [CBAT96] fiir einen Vergleich unterschiedli-
cher Transformationen des Merkmalsvektors zum Zweck der Gestenerkennung.)

Abbildung zeigt eine Hand im zylindrischen Kopf-Koordinatensystem. Zylin-
drische Koordinaten (r, 6, y) lassen sich aus kartesischen Koordinaten (z,y, z) wie
folgt erzeugen:

ro= V2422 (3.4)

z
0 = arctan —

z
y =9

Der Radius r steht fiir den Abstand der Hand zum Koérper, was ihn zu einem
wichtigen Merkmal fiir die Erkennung von Zeigegesten macht. Anders als sein
Pendant im sphérischen Koordinatensystem ist » von der Hohe y unabhingig.
Der Azimuthwinkel 6 bewegt sich im Intervall [0,27]. Bei der Berechnung von
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Abbildung 3.4: Hand im zylindrischen Kopf-Koordinatensystem

0 muss darauf geachtet werden, dass der sprunghafte Ubergang von 27 auf 0 an
einer Stelle liegt, die bei einer normalen Zeigegeste nicht erreicht wird (hier: hinter
dem Korper). Eine stetige Handbewegung konnte anderenfalls zu einem Sprung
im Merkmalsraum fiihren.

Wiirden die HMMs direkt mit den Werten von y und 6 trainiert, bestiinde die
Gefahr, dass sie sich den Positionen der Zeigeziele in der Trainingsmenge anpassen.
Um dies zu vermeiden, werden anstatt der Werte von y und # ihre Deltas, also die
Werte ihrer Anderung von einem Frame zum nichsten verwendet:

A@ == et - 9,5,1 (35)
Ay =1y — yi1

Der endgiiltige Merkmalsvektor ist also (r, Af, Ay). Abbildung zeigt die Ent-
wicklung der Merkmale im Verlauf einer typischen Zeigegeste. Zu Beginn der Geste
(B-Phase) steigt die Entfernung r der Hand zum Korper an. Die Hohenverénde-
rung Ay ist zur gleichen Zeit negativ - die Hand bewegt sich also nach oben. Der
negative Wert von Af zeigt eine Bewegung der Hand nach rechts an. Es folgt die
Haltephase, in der alle drei Komponenten des Merkmalsvektors zur Ruhe kom-
men. Die Bewegung in der Ende-Phase verhélt sich entgegengesetzt zu jener in
der Beginn-Phase.

Hidden Markov Modelle verlassen sich bei der Modellierung von Zeitrdumen auf
dquidistante Merkmalsvektoren. Das Personenverfolgungssystem aus Kapitel
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Abbildung 3.5: Entwicklung des Merkmalsvektors im Verlauf einer typischen Zei-
gegeste.

schwankt jedoch in seiner Leistung zwischen 10 und 20 Hz. In einem Nachbear-
beitungsschritt wird die Merkmalssequenz daher durch eine Neuabtastung mittels
spline interpolation auf konstant 40 Hz gebracht.
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4 Bestimmung der Zeigerichtung

Jedes Mal nachdem eine Zeigegeste erkannt wurde, stellt sich die Frage, wohin (im
Raum) gezeigt wurde. Mit dieser Information kann dann beispielsweise aus einer
Reihe moglicher Zeigeziele das néchstliegende ausgewéhlt werden.

In der vorliegenden Arbeit werden zwei verschieden Ansétze verfolgt, um die Zei-
gerichtung zu gewinnen (siche Abbildung . Der erste Ansatz basiert auf der
Sichtlinie zwischen Auge (hier: Kopfmittelpunkt) und Hand, der zweite auf der
Fortsetzung des Unterarms.

Unterarmlinie

Abbildung 4.1: Zwei Ansétze zur Bestimmung der Zeigerichtung werden verfolgt:
die Kopf-Hand-Line und die Unterarmlinie

Ein praktischer Vorteil der Kopf-Hand-Linie besteht darin, dass Kopf- und Hand-
positionen im Gegensatz zur Orientierung des Unterarms bereits vom Verfolgungs-
system geliefert werden. Die Zeigerichtungsbestimmung mittels Unterarmlinie hin-
gegen scheint intuitiv besser geeignet zu sein fiir den Fall, dass Zeigegesten mit
abgewinkeltem Arm ausgefiithrt werden. Der folgende Abschnitt beschreibt den in
dieser Arbeit gewadhlten Ansatz zur Bestimmung der Unterarmlage.
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4.1 Messen der Unterarmlage

Geht man davon aus, dass die Hand wihrend der Haltephase einer Zeigegeste frei
im Raum steht, so ist der Unterarm das einzige Objekt, das sich innerhalb einer
40cm durchmessenden Kugel um die Hand befindet. Eine manuelle Uberpriifung
auf realen Testdaten kam zu dem Ergebnis, dass diese Vermutung im Allgemeinen
zutreffend ist.

Betrachtet man alle 3D-Punkte x;_,, die maximal 20cm vom Handmittelpunkt h
entfernt sind und somit zur Hand selbst oder zum Unterarm gehoéren, dann ergibt
sich ein Bild wie in Abbildung [£.2]

y [m

x [ . 02-0.1

Abbildung 4.2: Die Richtung des Unterarms ergibt sich aus der ersten Hauptkom-
ponente (Pfeil) der 3D-Punktwolke innerhalb einem 20cm-Radius
um die Hand.

Da der Unterarm (inklusive Hand) ein ldngliches Objekt ist, ist seine Orientierung
identisch mir der Richtung der grofiten Varianz der Punktwolke x; ,,. Diese Rich-
tung lasst sich mithilfe einer Hauptkomponentenanalyse finden. Zunéchst wird da-
zu die Kovarianzmatrix C' der Punktwolke um den Handmittelpunkt aufgestellt:

C— % 3 (= W= )T (4.1)

Die erste Hauptkomponente von C', also der Eigenvektor v; von C', welcher mit
dem grofiten Eigenwert \,,q. assoziiert ist, hat die gesuchte Richtung. Um daraus
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die Zeigerichtung r zu gewinnen, muss das Vorzeichen von v; so gewéhlt werden,
dass der Vektor nicht in Richtung Ellenbogen zeigt. Zu diesem Zweck wird der
Mittelpunkt g der Unterarm-Punktwolke berechnet, der erwartungsgeméfl zwi-
schen der Hand h und dem Ellenbogen liegt. Weist v; in Richtung von p, dann
gilt » = —vy, ansonsten r = v;.

Das hier beschriebene Verfahren zur Unterarmschétzung wurde inspiriert durch
Jojic et al. [JBM™00]. Dort wird im Disparitétenbild ein ausgestreckter Arm mit
einem iterativen Verfahren vom Koérper getrennt.

4.2 Auswahl des Zeigeziels

Beide Ansitze zur Bestimmung der Zeigerichtung liefern als Ergebnis die Zeige-
richtung r als Richtungsvektor relativ zur Handposition h. Die Messwerte von r
und h werden iiber die gesamte Dauer der Haltephase gemittelt, um Storungen
durch Ausreifler zu mindern.

Sei z die Position eines potenziellen Zeigeziels, so betréigt dessen Abstand d zur
Zeigelinie:
h—
g Irx(h=2)| (4.2)

7]

Ob nun ein bestimmter Abstand zur Zeigelinie zum Zweck der Annahme des Ziels
als eher grof3 oder eher klein angesehen werden kann, hangt von der Entfernung des
Ziels zur Hand ab. Aufschlussreicher als d selbst ist der Fehlerwinkel ¢ zwischen
der gemessenen Zeigelinie und der idealen Linie zwischen Hand und Ziel (siehe

Abbildung [4.3)):

0 = arcsin

P (4.3)

Z

Abbildung 4.3: Der Fehlerwinkel ¢ ist der Winkel zwischen der idealen Linie durch
Hand A und Zeigeziel z und der durch die Handposition sowie der
Richtung r gegebenen extrahierten Zeigelinie.
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Der Fehlerwinkel § liegt in einem Intervall zwischen 0° und 90°. Fiir den Fall, dass
die Zeigerichtung vom Ziel weg weist, wird ¢ in den Bereich zwischen 90° und 180°
verschoben.

Fiir jedes der potenziellen Ziele wird 6 berechnet. Ausgewéhlt wird jenes Ziel,
welches den geringsten Fehlerwinkel aufweist. Wenn der Fehlerwinkel des besten
Ziels einen festen Hochstbetrag d,,.. iibersteigt, kann kein Ziel ausfindig gemacht
werden. Der Wert von §,,,,, ist anwendungsabhéngig und sollte in jedem Fall < 90°
gewahlt werden.
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5 Experimente und Ergebnisse

Um die Leistung des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systems zu messen,
wurden in einem vorbereiteten Szenario Trainings- und Testdaten aufgenommen.
Mithilfe dieser wurde die Genauigkeit der Zeigerichtung (Kopf-Hand-Linie im Ver-
gleich zu Unterarmlinie), sowie die Qualitdt der Gestenerkennung evaluiert. Bei
der Gestenerkennung wurde zwischen dem personenabhéngigen und dem perso-
nenunabhéngigen Fall unterschieden.

Die Evaluation erfolgte nach der leave-one-out Methode. Dabei wird beim Training
der Modelle eine der Testsequenzen ausgelassen. Auf dieser Sequenz wird anschlie-
Bend evaluiert. Dies geschieht reihum fiir jede Sequenz aus der Testmenge. Diese
Methode gewihrleistet, dass die Modelle nicht auf denselben Daten ausgewertet
werden, auf denen sie zuvor trainiert wurden, als auch dass die Testdaten optimal
ausgenutzt werden.

5.1 Testszenario

Um realistische und vergleichbare Daten zum Training der Modelle und zur Eva-
luation des System sammeln zu kénnen, wurden in einem méoblierten Raum (siehe
Abbildung mit 10 verschiedenen Testpersonen Aufnahmen gemacht.

Abbildung 5.1: Das Testszenario aus der Kameraperspektive. Vier der acht mar-
kierten Zeigeziele sind im Bild sichtbar.
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Abbildung 5.2: Positionen der Ziele im Raum. Ziel Nr. 6 ist identisch mit der
Kamera. Die beiden Pfeile stehen fiir die Begrenzung des Kame-
rasichtfeldes, innerhalb dessen sich die Testpersonen bewegten.

Die Testpersonen wurden gebeten, sich vorzustellen, dass die auf einem Stativ
montierte Kamera ein Roboter sei. IThre Aufgabe bestand nun darin, sich frei
im Gesichtsfeld des ,,Roboters* zu bewegen und diesen hin und wieder mittels
Zeigegesten auf eines der acht markierten Objekte hinzuweisen. Es wurde nicht
vorgeschrieben, in welcher Art die Zeigegeste auszufiihren sei. Abbildung zeigt
die Positionen der Ziele im Raum.

Insgesamt wurden 25 Videosequenzen mit einer Gesamtldnge von 24min aufge-
zeichnet. Jede Sequenz zeigt eine der 10 Testpersonen. In allen Sequenzen wurden
die Gestenphasen manuell markiert. Die Gesamtzahl der ausgefiihrten Zeigegesten
betrug 280. Davon mussten 74 aus der Testmenge entfernt werden, weil die Tra-
jektorie der zeigenden Hand nicht vorhanden war. Hierfiir gab es vier mogliche
Ursachen:

e Verlassen des Erfassungsbereiches der Kamera,
e Verdeckung durch den Korper,
e Fehler beim Verfolgen von Kopf und HéindenEL

e Verschmelzung aufeinander folgender Zeigegesten zu einer einzigen Bewe-
gung.

! Normale“ Fehler beim Verfolgen wie (kurze) Aussetzer und Spriinge wurden toleriert. Gesten
wurden nur dann aus der Testmenge entfernt, wenn tiberhaupt keine Trajektorien vorhanden
waren.
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5.2 Evaluation der Zeigerichtungsbestimmung

Um die Genauigkeit der gemessenen Zeigerichtung zu quantifizieren, werden zwei
verschiedene Mafle verwendet:

e Der Fehlerwinkel § zwischen der extrahierten Zeigerichtung und der Ideal-
linie zum Ziel (siche Abschnitt [4.2)).

e Der Prozentsatz der Ziele, die mithilfe von ¢ korrekt zugeordnet werden
konnen.

Abgesehen von den Fehlern, die beim Verfolgen von Kopf und Hand bzw. dem
Messen der Unterarmlage entstehen, tragen auch die folgenden Faktoren zum Feh-
lerwinkel bei:

e Fehler des Gestenerkenners beim Lokalisieren der Haltephase,
e ungenaue Ausfithrung der Zeigegesten,

e Diskrepanzen zwischen den 3D-Koordinaten des Kamerasystems und den
handvermessenen Koordinaten der Ziele im Raum.

In Abbildung ist der Fehlerwinkel in Abhéngigkeit von der (horizontalen) Po-
sition der Zeigehand dargestellt. Tabelle zeigt die Ergebnisse der Auswertung
in Abhéngigkeit vom anvisierten Ziel.

90°
‘ ‘ ‘ Kop;‘ - Hand- Li ne
75° | 1
© 60° 4
)
45t 1
©
(@]
& 30° - / -
- T~ e
- ~ ~_ "
15° \ o \ R
_— — \\/
00 1 1 1 1 1
45° 90° 135° 180° 225° 270° 315°

Azi mut hwi nkel 6

Abbildung 5.3: Zeigefehler ¢ in Abhéngigkeit vom Azimuthwinkel 8 der Handpo-
sition.
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(Ziel] 1] 2] 3] 4] 5] 6] 7] 8] 9]

1 97% 3% || 24,0°
21 5% | 95% 12,6°
3 91% 5% 5% || 21,1°
4 100% 14,4°
5 6% | 94% 15,7°
6 100% 9,5°
7 4% | 7% 4% | 82% | 4% || 23,1°
8 4% | 8% 16% | 72% | 20,3°
Kopf-Hand-Linie Fehlerwinkel o:  17,3°
Korrektes Ziel:  90,4%

(Ziel| 1] 2 3] 4] 5] 6] 7] 8] 4|
1] 67% | 20% ™% | ™% 55,8°
21 5% | 86% 9% 38,5°
3 4% | 86% 10% 31,4°
4 12% | 88% 34,3°
5 56% 6% | 31% 6% || 49,3°
6| 11% | 21% | ™% 57% | 4% 72,1°
7 19% 4% 4% | 37% | 37% || 58,0°
81 4% | 32% | 4% 4% | 4% 8% | 44% || 53,8°
Unterarmlinie Fehlerwinkel 6:  47,5°

Korrektes Ziel:  59,9%

Tabelle 5.1: Auswertung der Zeigerichtungsbestimmung mittels Kopf-Hand-Line
(oben) und der Unterarmlinie (unten). Die Zellen der Verwechslungs-
matrix geben an, wie hédufig bei der Erkennung die in den Zeilen
angegebenen Ziele mit den in den Spalten angegebenen Zielen ver-
wechselt wurden. Die Hauptdiagonale enthélt somit den Prozentsatz
der Ziele, die korrekt zugeordnet wurden.
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Diskussion der Ergebnisse

Das gute Ergebnis von 17° Abweichung bei Verwendung der Kopf-Hand-Linie zum
Abschétzen der Zeigerichtung deutet darauf hin, dass sich Menschen beim Zeigen
intuitiv an dieser Linie orientieren. In 90% der Félle konnte hierbei unter den acht
moglichen Zielen das korrekte Ziel identifiziert werden.

Das schlechtere Ergebnis von 48° Abweichung bei Verwendung der Unterarmlinie
ist vermutlich sowohl auf ungenaue Messwerteﬂ als auch darauf zuriickzufiihren,
dass Menschen nicht direkt mit dem Unterarm auf das Ziel zeigen. Gesten mit stark
abgewinkeltem Arm, bei denen die Unterarmlinie der Kopf-Hand-Linie iiberlegen
sein konnte, wurden bei keiner Testperson beobachtet.

Die Untersuchung der Richtungsgenauigkeit in Abhéngigkeit von der Handposi-
tionf| zeigt, dass die Messung der Kopf-Hand-Linie desto besser funktioniert, je
ndher die Hand der Kamera ist. Grund hierfiir diirfte sein, dass die Handpositi-
on genauer zu messen ist, je grofer und somit deutlicher das Abbild der Hand
ausfillt. Bei der Unterarmlinie zeigen sich gerade in diesem Bereich besondere
Schwéchen, da der Unterarm schlechter zu erkennen ist, je direkter er in Rich-
tung Kamera ausgestreckt wird. Die Vermutung wird unterstiitzt, wenn man das
Einzelergebnis von Ziele Nr. 6 betrachtet, bei dem es sich um die Kamera selbst
handelt (vgl. Abbildung[5.2)): hier erreicht die Kopf-Hand-Linie mit 10° ihr bestes
und die Unterarmlinie mit 72° ihr schlechtestes Ergebnis.

5.3 Evaluation der Gestenerkennung

Die Leistung der Gestenerkennung wurde hinsichtlich zweier Mafie untersucht:

e Erkennungsrate (recall): Anzahl der korrekt erkannten Gesten im Verhéltnis
zur Anzahl aller Gesten in der Testmenge.

e [Lrkennungsgenauigkeit (precision): Anzahl der korrekt erkannten Gesten im
Verhiltnis zur Anzahl aller erkannten Gesten inklusive der zu Unrecht er-
kannten Gesten (false positives).

Im personenunabhingigen Fall bestand die Testmenge aus 10 unterschiedlichen
Personen, von denen jeweils eine Sequenz aufgenommen wurde. Im personen-
abhéngigen Fall bestand die Testmenge aus 3 unterschiedlichen Personen, von
denen jeweils 5 Sequenzen aufgenommen wurden.

2Im Vergleich zu den relativ stabilen Werten von Kopf und Hand ist die Unterarmmessung
stark verrauscht.

3Die horizontale Handposition wird im Kopfkoordinatensystem durch ihren Azimuthwinkel
ausgedriickt. 180° bedeuten, dass die Hand direkt der Kamera entgegen gestreckt wird.
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Tabelle [5.3| sowie Abbildung zeigen die Ergebnisse der Auswertung. Getrennt
nach Personen sind Erkennungsrate, Erkennungsgenauigkeit, Fehlerwinkel der Rich-
tungsbestimmung (mittels Kopf-Hand-Linie) und der Prozentsatz der korrekt zu-
geordneten Ziele (1 aus 8) angegeben. Die Durchschnittbildung erfolgte gewichtet
nach der Anzahl der Gesten, die von den einzelnen Personen ausgefiihrt wurden.
Die 3 Personen der personenabhéngigen Testmenge haben auch an der perso-
nenunabhéngigen Auswertung teilgenommen und sind in beiden Féllen mit den
gleichen Nummern bezeichnet.

Tabelle zeigt das Ergebnis der Auswertung aufgeschliisselt nach Zielen. Hierzu
wurden alle verfiigharen Sequenzen untersucht.

Ziel 1 2 3 4 5 6 7 8
Erkennungsrate || 97% | 100% | 88% | 38% | 100% | 93% | 100% | 96%

Tabelle 5.2: Auswertung der Gestenerkennung aufgeschliisselt nach Zielen

Diskussion der Ergebnisse

Bei der Gestenerkennung zeigt sich sowohl im personenabhéngigen als auch im per-
sonenunabhingigen Fall eine gleichermafien hohe Erkennungsrate von etwa 88%.
Im personenunabhéngigen Fall ist die Anzahl der zu Unrecht erkannten Gesten
grofer, so dass eine Erkennungsgenauigkeit von 75% einem Wert von 90% im per-
sonenabhéngigen Fall gegeniiber steht. Die Auswahl des korrekten Zieles gelang
in beiden Fillen mit einer Zuverlissigkeit von 90% bzw. 98%.

Die nach Zielen getrennte Auswertung zeigt, dass das Ziel Nr. 4 mit einer Rate von
nur 38% auBergewohnlich schlecht erkannt wird. Grund dafiir ist, dass es sich bei
diesem Ziel um einen Punkt auf dem Fuflboden handelt. Ein in Richtung Boden
ausgestreckter Arm unterscheidet sich kaum von seiner ,,Ruheposition“, und die
Bewegung der Hand auf diese Position ist nicht so signifikant wie beim Zeigen auf
hoher gelegene Ziele.

Bei der Beobachtung der Testsequenzen féllt auf, dass es bei der Ausfiithrung von
Zeigegesten tatsédchlich individuelle Vorlieben gibt. Davon betroffen ist insbeson-
dere die Dauer der Haltephase, die bei einigen Personen mehrere Sekunden be-
trug, wohingegen sie bei anderen so gut wie nicht vorhanden war. Die Anpassung
an diesen individuellen Wert diirfte ein Grund dafiir sein, weshalb im personen-
abhéngigen Fall die Zeigerichtung mit 12° Abweichung genauer bestimmt werden
konnte als im personenunabhéngigen Fall, bei dem die Abweichung 21° betrug.
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Testperson || Erkennungs- | Erkennungs- || Fehler- Korrektes
rate genauigkeit || winkel Ziel
1 100, 0% 75,0% 33, 5° 75,0%
2 100, 0% 100, 0% 21, 3° 100, 0%
3 100, 0% 83,3% 11, 3° 100, 0%
4 100, 0% 85, 7% 15,1° 100, 0%
5 42, 9% 33, 3% 25,2° 100, 0%
6 80, 0% 80, 0% 21,9° 87,5%
7 80, 0% 57, 1% 13,5° 100, 0%
8 93, 3% 93, 3% 20, 8° 85, 7%
9 100, 0% 70,0% 28,9° 85, 7%
10 70, 0% 63,6% 17,3° 85, 7%
S 87.6% | 75.0% | 20.9° [ 89.7% |
Personenunabhéngige Evaluation
Testperson || Erkennungs- | Erkennungs- || Fehler- Korrektes
rate genauigkeit || winkel Ziel
1 87.5% 77.8% 9.2° 100.0%
1 75.0% 100.0% 21.8° 83.3%
1 71.4% 83.3% 9.4° 100.0%
1 87.5% 100.0% 8.6° 100.0%
1 87.5% 77.8% 24.5° 85.7%
| S 1 82.1% | 86.5% | 143  93.7% |
3 87.5% 100.0% 14.0° 100.0%
3 87.5% 100.0% 10.7° 100.0%
3 87.5% 100.0% 12.3° 100.0%
3 75.0% 100.0% 10.0° 100.0%
3 87.5% 87.5% 7.6° 100.0%
| >3] 85.0% | 97.1% | 10.9° ] 100.0% |
4 100.0% 87.5% 16.4° 100.0%
4 100.0% 80.0% 13.8° 100.0%
4 100.0% 88.9% 10.7° 100.0%
4 100.0% 88.9% 10.7° 100.0%
4 87.5% 87.5% 9.3° 100.0%
| S4] 97.4% | 86.4% | 12.1° ] 100.0% |
[ > gesamt | 88.1% | 89.6% | 12.4° 98.1% |

Personenabhéingige Evaluation

(siehe auch Abbildung

Tabelle 5.3: Auswertung der Gestenerkennung in Abhéngigkeit von der Testperson
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Abbildung 5.4: Auswertung der Gestenerkennung in Abhéngigkeit von der Test-
person (siehe auch Tabelle
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6 Zusammenfassung und
Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde ein System entwickelt, das in der Lage
ist, mithilfe einer Stereokamera menschliche Zeigegesten zu erkennen und die Zei-
gerichtung im Raum zu bestimmen. Das System besteht aus zwei Komponenten,
die getrennt voneinander betrachtet werden kénnen: der 3D-Personenverfolgung
und der eigentlichen Gestenerkennung.

6.1 Personenverfolgung

Das Verfolgen einer Person gelingt in der Testumgebung zuverléssig in Echtzeit
(10 bis 20 Messwerte pro Sekunde). Es ist nicht notwendig, eine vorgegebene
Startposition einzunehmen oder andere manuelle Initialisierungen vorzunehmen.
Wihrend es gelingt, die Kopfposition durchweg stabil zu messen, kommt es beim
Verfolgen der Hande hin und wieder zu Aussetzern oder zu Verwechslungen mit
anderen Objekten bzw. der Hande untereinander.

Das hier beschriebene System entwickelt zu jedem Zeitpunkt eine einzige — die
jeweils beste — Hypothese. Ein Problem dieser Vorgehensweise besteht darin, dass
hin und wieder (z. B. durch kurzzeitige Verdeckung) eine zutreffende Hypothe-
se verworfen und durch eine unzutreffende ersetzt wird. Da grofie Spriinge im
Hypothesenraum durch das Ubergangsmaf nach Maoglichkeit verhindert werden,
kann es passieren, dass an der unzutreffenden Hypothese auch dann noch festge-
halten wird, wenn die urspriingliche langst wieder gebildet werden konnte. Eine
Verbesserung dieser Situation konnte durch Multi-Hypothesen-Tracking erreicht
werden. Dabei werden zu jedem Zeitpunkt mehrere verschiedene Hypothesen auf-
gestellt und gespeichert. Riickwirkend wird dann der optimale Pfad durch alle
Hypothesen gesucht. Eine der Herausforderungen solcher Verfahren besteht darin,
sie echtzeitfihig zu realisieren.

Obwohl die Abhéngigkeit von der Beleuchtungssituation durch das hier beschrie-
bene adaptive Verfahren vermindert werden konnte, bleiben grundsétzliche Pro-
bleme mit dem Merkmal Hautfarbe bestehen: Zum einen gibt es Oberfléchen,
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die farblich nicht von Haut zu unterscheiden sind, zum anderen ist es erforder-
lich, dass Kopf und Hénde die einzigen unbekleideten Korperteile sind. Um die
Abhéngigkeit der Verfolgung von der Farbe zu reduzieren, wére es wiinschens-
wert, (zusétzlich) alternative Merkmale wie z. B. Kanten- oder Disparititenbilder
verwenden zu konnen.

Eine sinnvolle Erweiterung des Programmes wiére das gleichzeitige Verfolgen meh-
rerer Personen. Zusétzlich zu der linearen Steigerung des Aufwands durch die
Erhohung der Anzahl an Personen werden dabei auch neue Probleme wie z. B. die
Zuordnung von Hénden zu Képfen zu losen sein.

6.2 Gestenerkennung

Die Erkennung von Zeigegesten gelang in einem personenunabhéngigen Testsze-
nario mit einer Erkennungsrate (recall) von 88% und einer Erkennungsgenauigkeit
(precision) von 75%. Im personenabhéngigen Fall verbesserte sich die Genauigkeit
bei gleichbleibender Erkennungsrate auf 90%.

Mithilfe der Kopf-Hand-Line konnte die Zeigerichtung im Raum durchschnittlich
auf 17° genau bestimmt werden, wodurch in 90% der Fille das richtige Zeigeziel
(1 aus 8) identifiziert wurde. Das alternative Verfahren zur Bestimmung der Zei-
gerichtung anhand der Unterarmlinie erreichte nur eine mittlere Genauigkeit von

48° und 60% Zielerkennung.

In diesem Zusammenhang wire es interessant, herauszufinden, inwieweit das Er-
gebnis der Unterarmlinie auf fehlerhafte Messwerte zuriickzufiihren ist. Zu diesem
Zweck konnten die visuell gewonnenen Messwerte mit gleichzeitig aufgenommenen
Messwerten eines am Unterarm befestigen magnetischen Lagesensord!] verglichen
werden.

Bei der Beobachtung der Testaufnahmen féllt auf, dass Menschen in der Regel in
die Richtung blicken, in die sie zeigen. Um Erkennungsleistung und Zuverlassigkeit
der Gestenerkennung zu steigern, konnten daher neben der Trajektorie der Hand
weitere Merkmale wie Blickrichtung oder auch Kopf- bzw. Oberkorperdrehung in
die Modellierung aufgenommen werden.

Der Nutzen eines Systems zur Zeigegestenerkennung entfaltet sich erst dann voll-
stdndig, wenn es in einen iibergeordneten multimodalen Dialog eingebettet ist.
Dadurch wiirde es beispielsweise moglich, sprachliche Platzhalter betreffend ei-
nes Objektes oder Ortes durch eine parallel ausgefiithrte Zeigegeste auszufiillen

'Kommerziell erhiltliche magnetische Sensorsysteme (wie z. B. der Flock-of-Birds Tracker der
Ascension Technology Corporation, Burlington, VT, USA) haben eine raumliche Auflsung
im Sub-Zentimeter-Bereich — wenn auch nur innerhalb eines eingeschrinkten Operationsra-
dius um den Magnetfeld-Emitter.
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(,Schalte diese Lampe an!“ oder , Stelle die Tasse dort ab!“). Gleichzeitig konnte
die Zuverlassigkeit der Gestenerkennung durch Fusion mit sprachlichen Merkma-
len (z. B. bestimmten Schliisselwortern) gesteigert werden.

49



20



A Stereobildverarbeitung

Durch die Kombination der Bilder zweier Kameras ist es moglich, die Position
eines Objektes im dreidimensionalen Raum zu bestimmen, wenn das Objekt von
beiden Kameras gleichzeitig erfasst wird. Die Berechnung von 3D-Koordinaten fiir
jeden Bildpunkt erfolgt in Echtzeit. Sie gelingt nur fiir solche Bildpunkte, die Teil
einer deutlich texturierten Oberflache sind und sich innerhalb eines bestimmten
Entfernungsbereiches befinden.

In der vorliegenden Arbeit wurde zur Stereobildverarbeitung die SVS-Bibliothek
eingesetzt, die von der Firma Videre Design[[| vertrieben wird. Angaben zur Funk-
tionsweise wurden dem Handbuch entnommen.

A.1 Stereogeometrie

Abbildung zeigt zwei parallel ausgerichtete Kameras mit den Brennpunkten
L und R, deren Bildebenen in einer gemeinsamen Ebene eingebettet liegen. Der
horizontale Abstand der Kameras wird als Grundlinie b bezeichnet, f steht fiir die
Brennweite. Beide Kameras beobachten ein Objekt im Punkt P, das sich in der
Entfernung z zur Basislinie befindet. Als horizontale Bildkoordinatd?| von P ergibt
sich fiir die linke Kamera der Wert x;, und fiir die rechte Kamera der Wert x . Der
Abstand d = xj, — xg wird als (horizontale) Disparitit (siehe [JAh97]) bezeichnet.
Mithilfe des Strahlensatzes ergibt sich fiir die Entfernung 2z die Beziehung
[0

v= (A.1)

Ist der Abstand z bekannt, lassen sich auch die x- und y-Koordinaten von P im
Raum berechnen. In einem Koordinatensystem, dessen Ursprung im Brennpunkt
der linken Kamera liegt, gilt:

p= 2y = E (A2)

f f

Videre Design, 865 College Ave, Menlo Park, CA 94025, USA. http://www.videredesign.com
2Der Nullpunkt befindet sich in der Bildmitte.
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Abbildung A.1: Zwei Kameras mit den Brennpunkten L und R beobachten ein
Objekt im Punkt P. Aus der Differenz der Bildkoordinaten x,
und x g lédsst sich die Entfernung z berechnen.

Die Entfernung ist umgekehrt proportional zur Disparitét, eine Disparitédt von 0
steht fiir unendliche Entfernung. Je nédher ein Objekt den Kameras kommt, de-
sto stérker verschieben sich seine Abbilder im linken und im rechten Kamerabild
gegeneinander, und die Disparitét steigt. Die Disparitéit kann einen bestimmten
Wert nicht iiberschreiten, da ein ndher kommendes Objekt irgendwann den Er-
fassungsbereich mindestens einer der Kameras verldasst. Um die Tiefeninformation
nicht zu verlieren, muss also ein Mindestabstand eingehalten werden. Die Ebene,
die den nutzbaren Bereich begrenzt, wird als Horopter bezeichnet.

A.2 Disparitiatenbild

Das Disparitatenbild (dense disparity map) ist ein Graustufenbild, in dem der
Helligkeitswert eines Punktes fiir die Disparitéit steht, die die beiden korrespon-
dierenden Punkte aus dem linken und rechten Bild zueinander aufweisen. Zur
Erstellung des Disparitatenbildes ist es also notwendig, in beiden Kamerabildern
jene Teile zu identifizieren, die Abbildungen desselben Objekts sind (Korrespon-
denzproblem).

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, Korrespondenzen zu finden, die sich hinsicht-
lich des Berechnungsaufwands und der Genauigkeit unterscheiden. Die hier zur
Disparitdatenberechnung eingesetzte SVS—Bibliothelﬂ geht nach [Kon97] folgender-
maflen vor:

3Zusétzliche Informationen iiber den SVS-Stereoalgorithmus finden sich im SVS User’s Manual
sowie unter http://www.ai.sri.com/~konolige/
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Abbildung A.2: Linkes und rechtes Kamerabild, sowie das daraus errechnete Dis-
paritédtenbild

Die Graustufenbilder beider Kameras werden zunéchst mit einem Laplacian-of-
Gaussian-Filter (siehe [Hor86]) behandelt, um die Kanten hervorzuheben.

Um festzustellen, ob es sich bei einem Punkt im linken und einem Punkt im
rechten Bild um Abbildungen desselben Objekts handelt, wird ein quadratisches
Suchfenster mit 5-13 Punkten Breite um jeden der Punkte gelegt. Von den Hel-
ligkeitswerten der entsprechenden Punkte unter den Fenstern wird die (absolute)
Differenz gebildet. Die Summe iiber alle Differenzen ist ein Maf fiir die Korrelati-
on der Bildteile unter den Fenstern: je geringer die Summe der Differenzen, desto
grofler die Korrelation.

Fiir jedes Fenster im linken Bild wird das maximal korrelierende Fenster im rech-
ten Bild gesucht. Dazu werden die Suchfenster {iber alle Punkte des linken und des
rechten Bildes geschoben. Da die Kameras nur in horizontaler Richtung vonein-
ander versetzt angebracht sind, konnen beide Suchfenster immer auf der gleichen
vertikalen Position bleiben und miissen nur horizontal gegeneinander verschoben
werden.

Hat man die maximale Korrelation fiir ein Fenster um einen Punkt im linken
Bild gefunden, so ergibt sich die Disparitét dieses Punktes aus dem horizontalen
Abstand der korrelierenden Fenster. Zur Begrenzung der Rechenzeit kann der
horizontale Suchbereich und somit die maximal mdogliche Disparitét beschrankt
werden.

In einem Nachbearbeitungsschritt werden die Disparitéitenwerte an jenen Stellen
im Bild wieder entfernt, an denen die Stérke der sichtbaren Textur ein gegebenes
Konfidenzmaf nicht erfiillt (confidence filter).

Die Kameras sehen das Bild aus leicht unterschiedlichen Blickwinkeln. Dadurch
entstehen an Objektrdndern Bereiche, die nur von einer Kamera gesehen wer-
den, was zu fehlerhaften Disparitdtenwerten fithrt. Diese Bereiche kénnen gefun-
den werden, indem bei der Suche nach Korrelation zunéchst das Bild der linken
Kamera und daraufhin das Bild der rechten Kamera als fester Ausgangspunkt
verwendet wird. Unterscheiden sich an einem Punkt die beiden so gefundenen
Disparitiatenwerte, so werden sie entfernt (left-/right filter).
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Abbildung zeigt einen Frame aus einer Videosequenz (linke und rechte Ka-
mera) und das daraus errechnete Disparitdtenbild. Ein schwarzer Punkt steht fiir
maximale Disparitat. Punkte, fiir die keine Disparitdtenwerte errechnet werden
konnten, erscheinen weif3. Die nutzbare Bildflache des Disparitéatenbildes ist gerin-
ger als die Grofle der Kamerabilder, da die Sichtfelder der beiden Kameras an den
Bildréandern nicht {iberlappen. Es zeigt sich, dass die Disparitdtenberechnung auf
schwach texturierten Oberflichen (wie beispielsweise der Wand im Hintergrund)
nicht gelingt. Flachen auBerhalb des Horopters (im Beispielbild die linke untere
Ecke) zerfallen in zufillige Disparitdtenwerte.

A.3 Kalibrierung

Die bisherigen Ausfithrungen gingen von vollkommen parallel ausgerichteten Loch-
kameras aus, wie es sie in der Realitét nicht gibt. Durch Linsenverzerrungen, kleine
Unterschiede in der Brennweite und Abweichungen von der idealen Ausrichtung
entstehen fehlerhafte Bilder, die die korrekte Berechnung von Disparitédten ver-
hindern. Daher ist es notwendig, die Kameraanordnung vor Gebrauch zu kalibrie-
ren.

Durch die Kalibrierung werden zwei Arten von Parametern gewonnen, so genann-
te innere und duffere Parameter. Deren Kenntnis ermdglicht es, die Bilder so zu
transformieren, dass sie den Bildern idealer Kameras entsprechen. Zu den inneren
Parametern (intrinsics) einer Kamera gehoren Brennweite, Linsendezentrierung,
radialsymmetrische Verzerrung und das Pixel-Seitenverhéltnis des Bildsensors. Die
duBeren Parameter (extrinsics) beschreiben die rdumliche Anordnung beider Ka-
meras — insbesondere den Grundlinienabstand und die Abweichung der optischen
Achsen von der Parallelen.

Die verwendete SVS-Bibliothek unterstiitzt die Kalibrierung mithilfe eines Schach-
brettmusters, das aus fiinf verschiedenen Perspektiven aufgenommen wird. Aus
diesen Bildern werden die oben genannten Parameter extrahiert, um sie spéter

im Stereo-Algorithmus zur Korrektur der Kamerabilder zu verwenden. Eine kurze
Beschreibung des Verfahrens liefert das SVS-Handbuch.
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B Hidden Markov Modelle

Ein Hidden Markov Modell (HMM) beschreibt einen stochastischen Prozess, der
aus zwei gekoppelten Teilen besteht: Eine endliche Menge von Zustdnden (Markov-
Kette) wird Schritt fiir Schritt durchlaufen. In jedem Zustand wird mit einer vom
jeweiligen Zustand abhéngigen Emissionswahrscheinlichkeit ein Ausgabesymbol
produziert. Ein Beobachter sieht nur die dabei entstehende Sequenz von Ausga-
besymbolen, nicht jedoch die tatsédchliche Abfolge der Zusténde.

Eine praxisorientierte Einfithrung in Hidden Markov Modelle und die mit ihnen
in Verbindung stehenden Algorithmen gibt Rabiner in [Rab89]. Die im folgenden
verwendeten Formeln basieren auf dieser Quelle.

Ein HMM ) (wie in Abbildung symbolisiert) wird durch folgende 5 Elemente
charakterisiert:

e Die Anzahl der Zustande N.

e Die Matrix A = {a;;} der Ubergangwahrscheinlichkeiten von Zustand i zu
Zustand j:
Qij = P(g: = Sj|Qt71 = 5i)
Fiir jeden Zustand i gilt: Zj\;l a;; = 1.
e Die Verteilung der Anfangswahrscheinlichkeiten m; mit Zi\; m = 1.
e Die Menge der Ausgabesymbole O = {vy,..., vk }.
e Die Ausgabewahrscheinlichkeiten b;(k), die fiir jeden Zustand j festlegen,

welches Symbol mit welcher Wahrscheinlichkeit emittiert wird:

bj(k) = P(a; = vilq: = s),

Besteht das Ausgabealphabet aus einer endlichen Menge von Symbolen, so be-
zeichnet man das HMM als diskret. Handelt es sich bei den Beobachtungen hinge-
gen um kontinuierliche Werte, miissen die Ausgabewahrscheinlichkeiten als (konti-
nuierliche) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen formuliert werden. In diesem Fall
wird auch das HMM als kontinuierlich bezeichnet. Ein gebrauchlicher Ansatz fiir
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Abbildung B.1: Ein HMM bestehend aus drei Zustdnden s;,ss und s3. Die
Uberginge erfolgen mit den Wahrscheinlichkeiten a;j. Die Wahr-
scheinlichkeit, dass s; der Anfangszustand ist, wird durch 7; aus-
gedriickt. In jedem Zustand wird abhéngig von der Ausgabewahr-
scheinlichkeit b;(k) ein Symbol des Ausgabealphabets produziert.

die Modellierung kontinuierlicher Ausgabewahrscheinlichkeiten ist eine Mixtur aus
gauf’schen Normalverteilungen:

M
bJ(O) = Z ijN(O, Him, C]m)

1

Jede der Normalverteilungen NNV ist durch ihren Mittelwert fi;,, und ihre Kova-
rianzmatrix c¢;,, gegeben. Bei O handelt es sich um den Ausgabevektor, c;,, ist
das Gewicht, mit dem die m-te Normalverteilung zur Mischverteilung beitragt
(Mixturgewicht).

Der Forward-Algorithmus

Verfiigt man iiber ein gegebenes HMM A und eine Beobachtungssequenz O =
010, . ..07, so stellt sich bei der Klassifikation die Frage, wie hoch die Wahr-
scheinlichkeit P(O|\) ist, mit der O von A produziert wurde. Eine effiziente Losung
fiir dieses Problem stellt der Forward-Algorithmus dar. Dabei handelt es sich um
ein rekursives Verfahren, in dem eine Matrix der so genannten Forward-Variablen
a aufgebaut wird:

(i) = P(O10; ... O, ¢ = 5|\

Bei a4(i) handelt es sich also um die Wahrscheinlichkeit, dass die Teilsequenz
010, . ..0O; beobachtet wurde und das Modell sich zum Zeitpunkt ¢ im Zustand
s; befindet. Die Berechnung von (i) geht nach folgendem Prinzip vonstatten:

1. Initialisierung
Oél(i) = m-bi(Ol), 1 S 1 S N
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2. Induktion

N
a1(j) = [Z ay(i)aij | 0j(Op), I<j<N
i=1
1<t<T -1
3. Terminierung
N
P(O[N) =) ax(i)
i=1

Baum-Welch Parameterschitzung

Es stellt sich nun die Frage nach dem Training der HMMs: Wie miissen die
Parameter a;;, c¢ji, pj und Cj, eines Modells A eingestellt Werdenﬂ, so dass
die Beobachtungswahrscheinlichkeit P(O|A) fiir eine gegebene Beobachtungsse-
quenz O maximiert wird? Mit den Baum-Welch-Formeln (siche [Rab89]) zur Pa-
rameterschitzung steht ein iteratives Verfahren zur Losung dieses Problems zur
Verfiigung.:

s a@aghi(0n) B ()
S iy @e(i)aihi(Or1) Bria (5)
- thl%(], k) - Oy
ZtT:1 Y (4, k)
o XL (O ) (O — i)
23;1 Ve (4, k)

Zthl Ve (j, k)

Zthl 22/1:1 Ve (g, k)

G =

Bei 7;(74, k) handelt es sich um eine Hilfsvariable der Form:

[ () () ” N (O e, Co) B.1)
St B ] [ Xmer €mN (Ot fjms Cim)

715(]) k) =

Die so genannte Backward-Variable (;(i) wird analog zur Forward-Variablen «
gebildet und steht fiir die Wahrscheinlichkeit, dass die restliche Beobachtung
O¢11 ... Op gemacht wird, wenn sich A zur Zeit ¢ in Zustand ¢ befindet.

'Die 7; werden nicht neu geschéitzt, da bei den in dieser Arbeit verwendeten Modellen immer
nur der erste Zustand s; als Startzustand erlaubt ist.
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Beim Training mit mehreren Beobachtungssequenzen O = [0, 0®) ... OW)]
wird versucht, die gemeinsame Beobachtungswahrscheinlichkeit zu maximieren:

P(O|N) = [ P(O™|\)

Skalierung (Scaling)

Bei der Implementierung des Baum-Welch-Verfahrens tritt das Problem auf, dass
durch die wiederholte Multiplikation kleiner Zahlen (die Wahrscheinlichkeitswer-
te sind allesamt < 1) der Darstellungsbereich von Gleitkommazahlen verlassen
wird. Um dem entgegen zu wirken, werden die Werte mit Skalierungsfaktoren im
darstellbaren Bereich gehalten. Bei der spéteren Auswertung mithilfe des Forward-
Algorithmus miissen die Auswirkungen dieser Faktoren neutralisiert werden. Als
Nebeneffekt der Skalierung wird beim Forward-Algorithmus logP(O|\) anstelle
von P(O|\) berechnet.
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C Implementierung

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte System zur Zeigegestenerkennung be-
steht aus einer Stereokamera und einem PC, der die Kamerabilder verarbeitet und
die Ergebnisse visualisiert. Als Kamera kommt ein Mega-D Digital Stereo Head
der Firma Videre Designﬂ zum Finsatz, dessen zwei Farbvideokameras iiber ei-
ne gemeinsame IEEE-1394-Schnittstelle (Fire Wire) mit dem PC verbunden wer-
den. Der Kameraabstand betrdgt 9cm. Die Videobilder der linken und rechten
Kamera werden synchron aufgenommen und haben urspriinglich eine Auflésung
von 1288x1032 Punkten, werden hier aber aus Geschwindigkeitsgriinden auf eine
Grofle von 320x240 Punkten reduziert. Auf einem PC mit 2.4GHz Pentium 4 Pro-
zessor wird bei Betrieb des Gesamtsystems eine Framerate von etwa 10 Bildern
pro Sekunde erreicht.

Die Software wurde in C++ unter Verwendung von Microsoft Visual C++ V6.0
implementiert und unter Microsoft Windows 2000 ausgefiihrt. Dank der Verwen-
dung plattformiibergreifender Bibliotheken sind bei einer eventuellen Portierung
(insbesondere auf Linux) keine prinzipiellen Schwierigkeiten zu erwarten.

C.1 Aufbau des Systems

Das entwickelte Programm besteht aus drei Teilen: dem Personenverfolgungssys-
tem, der Gestenerkennung und einer globalen Ablaufsteuerung. Die Teile sind je-
weils aus mehreren Modulen zusammengesetzt. Abbildung zeigt schematisch
den Aufbau des Systems. Jedes Modul verfiigt {iber einen eigenen Bereich inner-
halb der graphischen Benutzeroberflache, in dem seine Parameter eingestellt und
(Zwischen-)Ergebnisse visualisiert werden konnen.

Personenverfolgung

Aufgabe der Personenverfolgung ist es, aus den eingehenden Videosequenzen die
Positionen von Kopf und Hénden zu extrahieren. Sie setzt sich aus den folgenden
fiinf Modulen zusammen:

Videre Design, 865 College Ave, Menlo Park, CA 94025, USA. http://www.videredesign.com
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Abbildung C.1: Uberblick iiber die Komponenten des Systems

e Das Aufnahme-Modul nimmt die Bildpaare der angeschlossenen Kamera ent-
gegen. Diese Bildpaare konnen abgespeichert werden, um sie spéter anstelle
der Kamera als Bildquelle zu verwenden.

e Das Modul Stereo berechnet das Disparitatenbild sowie die rdumlichen Ko-
ordinaten fiir die einzelnen Bildpunkte (siche Anhang .

e Im Modul Hautfarbe werden die eingehenden Farbbilder mithilfe eines Haut-
farbmodells klassifiziert. Dieses Modell wird mithilfe des Disparitdatenbildes
stdndig an die Lichtverhéltnisse angepasst (siche Abschnitt [2.1)).

e Im Clustering-Modul werden die Hautfarbpunkte mit ihren 3D-Koordinaten
verkniipft und in einem kombinierten Verfahren raumlich geballt (siche Ab-

schnitt [2.2).

e Die Hypothesenbildung hat die Aufgabe, zu jedem Zeitpunkt ausgehend von
den vorliegenden Hautfarb-Clustern die wahrscheinlichsten Positionen von

Kopf und Hénden auszuwihlen (siche Abschnitt [2.3).

Gestenerkennung
Die Gestenerkennung arbeitet auf den Positionsdaten, die die Personenverfolgung

liefert. Sie detektiert das Vorkommen einer Zeigegeste und bestimmt deren Ziel
im Raum. Sie besteht aus den folgenden vier Modulen:
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In der Vorverarbeitung werden die Trajektorien von Kopf und Handen durch
Interpolation auf eine konstante Abtastrate gebracht. Anschlieend findet
die Transformation der Positionsdaten in den Merkmalsvektor statt (siehe

Abschnitt [3.5]).

Das Modul Klassifikation klassifiziert mithilfe von HMMs (siehe Abschnitt
kontinuierlich die Merkmalssequenz, um eine Zeigegeste direkt nach
ihrer Ausfithrung zu erkennen.

Wurde eine Geste erkannt, wird im Modul Zeigerichtung mithilfe der in
Kapitel |4 beschriebenen Verfahren die Zeigerichtung als Linie im Raum be-
stimmt.

Das Modul Zielwahl verwaltet eine Liste moglicher Zeigeziele und ordnet
einer erkannten Geste das am besten passende Ziel zu (siche Abschnitt [4.2)).
Abhéngig vom gewéhlten Ziel konnen auch Aktionen angestoffen werden.
Implementiert ist das Ein- und Ausschalten eines elektrischen Gerétes iiber
eine angeschlossene Steckdose.

Ablaufsteuerung

Die Ablaufsteuerung kontrolliert den Programmablauf und den Datenfluss durch
die Verfolgungs- und Gestenerkennungsmodule. Sie belegt die Parameter der Mo-
dule und kombiniert deren Ein- und Ausgaben so, dass eine von fiinf verschiedenen
Betriebsarten realisiert wird:

In der Betriebsart Datensammlung ist nur das Modul Aufnahme aktiv, das
die aufgenommenen Bildsequenzen ohne weitere Bearbeitung zur spéteren
Verwendung abspeichert.

Im Modul Markierung wird dem Benutzer die M6glichkeit gegeben, durch die
Einzelbilder einer aufgenommenen Sequenz zu blédttern und Markierungen
(Kopf- und Handpositionen, Gestenphasen, Zeigeziele) zu setzen.

Eine oder mehrere markierte Sequenzen werden beim 7Training durchlau-
fen, um die Parameter der Modelle (Gesten- und Anatomiemodell) neu zu
schétzen.

Die Betriebsart Fvaluation dient der Leistungsmessung. Hierzu werden auf
manuell markierten Sequenzen Personenverfolgung und Gestenerkennung
automatisch durchgefiihrt und die Ergebnisse mit den Markierungen ver-
glichen.

Bei einer Vorfihrung werden Personenverfolgung und Gestenerkennung in
Echtzeit durchgefithrt und visualisiert.
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C.2 Externe Bibliotheken

Zur Ansteuerung der Kamera, zur Durchfiihrung von Bildverarbeitungsoperatio-
nen und zur Erzeugung der graphischen Benutzeroberfliche werden die drei fol-
genden externen Bibliotheken verwendet:

Small Vision System

Das SRI Small Vision System (SVS) der Firma Videre Design ist ein Softwarepa-
ket mit Funktionen zur Ansteuerung unterschiedlicher Kameras (insbesondere des
oben genannten Mega-D Stereokopfes), zur Berechnung von Disparitidten und zur
Kalibrierung. Die Funktionen zum Einlesen von Videobildern und zur Berechnung
von Disparitdten konnen mithilfe einer dynamischen Bibliothek (DLL) in eigene
Anwendungen eingebunden werden. Fiir die Kalibrierung der Kamera wird ein
separates Programm mitgeliefert.

Open Source Computer Vision Library

Die Open Source Computer Vision Library ( OpenCVf] stellt eine grofie Anzahl
von Funktionen zur Verfiigung, die bei der Programmierung von Anwendungen aus
dem Bereich des Maschinensehens hilfreich sind. Im vorliegenden Programm finden
die folgenden Funktionsgruppen aus OpenCV Verwendung: elementare Bildverar-
beitungsoperationen, morphologische Operatoren, Kantendetektion, Komponen-
tenanalyse, einfache Zeichenfunktionen.

Fast Light Toolkit

Das Fast Light Toolkit (FLTK E ist eine einfache objektorientierte Bibliothek zur
Erstellung graphischer Benutzeroberflichen. Es bietet eine Reihe von Dialoghau-
steinen (Fenster, Schaltflichen, Eingabelfelder, ... ), Operationen zum Darstellen
von Rasterbildern und dreidimensionalen OpenGL-Szenen, sowie einen einfachen
Mechanismus zur Ereignisbehandlung. Die gesamte Oberfliche des in dieser Arbeit
entwickelten Programms wurde mit FLTK erstellt.

20Open CV wird bereitgestellt von der Firma Intel (http://www.intel.com/research/mrl/-
research/opencv/).
3http://www.fitk.org/
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