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1 Einleitung

Mobile Robotersysteme werden heute meist �uber graphische Ober
�achen in Standard-PCs, PDAs
oder Teachpanel kommandiert. Auditive und gestenbasierte Kommandierungen sind seit weni-
gen Jahren hochaktuelle Forschungsthemen mit dem Ziel, die Schnittstellen zwischen Menschen
und Maschinen direkter und intuitiver zu gestalten. Entsprechend den Bewegungen, die Menschen
beim Einweisen von Fahrzeugen machen, wird am Institut f�ur Prozessrechentechnik, Automation
und Robotik der Einsatz dynamischer Gesten zur Anweisung einer mobilen Plattform untersucht.

"
Dynamisch\ soll hierbei bedeuten, dass bei der Interpretation der Benutzerhandlungen hier aus-
schliesslich die Verfahrbahn einer der beiden H�ande bedeutungstragend ist. Die Gelenkstellungen
von Fingern und Handgelenken 
ie�en nicht in die Gestenklassi�kation ein.

Die Hauptprobleme bei dieser Spielart der Gestenerkennung lassen sich in drei Punkten zusam-
menfassen:

{ Schnelle und robuste Verfolgung der Benutzeraktionen resp. der Handtrajektorie.

{ Training von Modellparametern mit mehreren oder nur einem Benutzer.

{ Klassi�kation der aufgezeichneten Trajektorie im Hinblick auf die trainierten Modellgesten.

Ein wesentlicher Aspekt des letzten Punktes ist es, die Zuordnung bedeutungsloser Trajektorien
zu einem Referenzmodell zu verhindern. Au�erdem sollte die Klassi�kation unter Echtzeitbedin-
gungen statt�nden.

1.1 Stand der Technik

Die gegenw�artigen Methoden zur L�osung dieser Schwierigkeiten sollen kurz vorgestellt werden. Als
spezielles und herausforderndes Problem gilt das bildbasierte Verfolgen der menschlichen Hand.
Durch die Vielzahl von Gelenken und die komplexe Struktur ist nicht nur ein hoher Grad an
Artikulationsm�oglichkeiten gegeben, sondern auch von Verdeckungen. Dadurch wird eine genaue
Zuordnung der einzelnen Finger erschwert. Bei der Erkennung von Gesten wird die Fingerstellung
jedoch oft nicht betrachtet.

Handverfolgung: Ans�atze zum Handtracking basieren auf Projektionen der Shilhouette [16, 4],
Bewegungsinformationen [22] oder Farbmarkern. In manchen Applikationen wird eine vollst�andi-
ge 3D Rekonstruktion mit aufw�andigen Handmodellen versucht, dies ist jedoch nicht immer in
Echtzeit m�oglich [18]. In den meisten F�allen ist keine Information �uber die Gelenkstellungen
der Finger notwendig, man st�utzt sich dann auf Berechnungen des optischen Flusses [12], der
Korrelation von Stereofarbbildern [1] oder Farbsegmentierungen [19].



Gestenerkennung: Gesten k�onnen als Oberbegri� f�ur durch Handstellungen ausgedr�uckte Sym-
bole zur Kommandierung, Instruierung oder Dialogf�uhrung angesehen werden. Bevorzugt wer-
den zur Erkennung sichtgest�utzte Systeme oder Datenhandschuhe eingesetzt. Einen �Uberblick
�uber die technische Realisierung verschiedener gestenerkennender Systeme hat Kohler zusam-
mengestellt [8]. Hier werden jedoch nur bildverarbeitende Systeme ber�ucksichtigt. Bei Hand-
zeichen l�asst sich eine Unterscheidung in statische und dynamische Gesten tre�en, bei denen
sich der bedeutungstragende Teil aus der Fingerstellung bzw. aus der Handbewegung ergibt.
Statische Gesten: Kestler [6] benutzt Kamerabilder, um statische Handgesten zu erkennen

und klassi�zieren. Die Klassi�kation geschieht nach einer Vorverarbeitung durch Vergleiche
von Tensoren der Gestenmuster mit dem aktuellen Bild wie bei einer Eigenraummethode.
Wird die Handverfolgung durch Konturmodelle realisiert, lassen sich direkt aus der aktu-
ellen Merkmalsverteilung Parameter extrahieren, mit denen eine Geste beschreibbar wird
[2, 5]. Dieser Ansatz entspricht im Wesentlichen dem Anpassen elastischer Graphen an
Bildmerkmale in [21].

Dynamische Gesten: Ein System zur Klassi�zierung der koreanischen Zeichensprache, bei
der Fingerstellungen und Handbewegungen beider H�ande Bedeutungstr�ager sind, ist mit
Hilfe von Datenhandschuhen und magnetfeldbasierten Positionssensoren unter Verwendung
von fuzzy min-max neuronalen Netzwerken realisiert worden [7]. Es ist jedoch zu beobach-
ten, dass aufgrund der mit neuronalen Netzen schwierig zu erreichenden Erkennung bedeu-
tungsloser Verfahrbahnen zunehmend Hidden-Markov-Modelle zur Klassi�kation eingesetzt
werden [20]. Meist werden sie mit Standard-Methoden trainiert und getestet (Einf�uhrun-
gen in diese Modelle und Methoden �nden sich in [3, 15]). Lee erkennt unter Verwendung
von Hidden Markov Modellen mit sehr guten Resultaten dynamische Gesten zur Steuerung
einer Vortragspr�asentation [10]. Um Fehlerkennungen zu verhindern, wird ein Schwellwert-
modell eingef�uhrt. Da das Problem der Gestenerkennung bei dynamischen Handzeichen
der Erkennung von Handschrift �ahnlich ist, werden Methoden auf beiden Seiten in gleicher
Weise verwendet [14]. Neuerdings werden Kameras auch am Benutzer befestigt, um Gesten
zu erkennen [13].

Im Folgenden soll nach der Vorstellung der an unserem Institut be�ndlichen Experimentierum-
gebung mit entsprechenden Bildaufnahme- und Bildverarbeitungskomponenten der von uns ver-
folgte Ansatz auf Basis von Hidden-Markov-Modellen hinsichtlich dieser Fragestellungen diskutiert
werden.

2 Experimentierumgebung

Bevor die Verfahrbahn dem Klassi�kator vorgelegt werden kann, muss die Beobachtung der Hand
eines Benutzers erfolgen. Dies soll visuell und ohne besondere Marker geschehen. Dazu kommen
die folgenden technischen und algorithmischen L�osungen zum Einsatz.

2.1 Systemkomponenten

Die zur Handverfolgung eingesetzte Sensorik ist noch nicht auf einem mobilen Roboter installiert.
Sie besteht bislang aus einem dreh- und neigbaren Handgelenk der Firma Amtec, auf dem zwei Sony
777AP Farbkameras befestigt sind (siehe Abb. 1). Zur Digitalisierung kommen Matrox MeteorII
Framegrabber zum Einsatz.

2.2 Bildverarbeitung

Die Detektion der Benutzerhand und die Verfolgung der Handbewegung �ndet auf der Basis von
Hautfarbsegmentierung (siehe z.B. [23]) statt. Die eingehenden RGB-Bilder werden nach der Kon-
version in die HSI-Darstellung binarisiert. Als Schwellen hierf�ur haben sich bei Kunstlichteinstrah-
lung die Werte 3 bis 31 auf dem Farbtonwert H als geeignet erwiesen. Danach wird ein Close-Filter
verwendet, um L�ocher in dem resultierenden Bild zu schliessen.



Abbildung1. Kamerakopf des Verarbeitungssystems

Bedingung vor der Vorf�uhrung einer Geste ist, da� nur ein Benutzer vor der Kamera steht.
Dann k�onnen leicht den drei resultierenden Hautfarbregionen der Kopf des Benutzers und seine
H�ande zugeordnet werden (siehe Abb. 2). Aus letzteren wird die linke oder rechte zur Verfolgung
ausgew�ahlt.

Abbildung2. Schritte der Bildverarbeitung (Ausgangsbild, Farbsegmentierung, Gl�attung).

Durch die Verwendung lokaler Fenster bei der Bildverarbeitung und der Nebenl�au�gkeit meh-
rerer Prozesse konnte die Verarbeitungsrate dieses Schrittes auf durchschnittlich 15Hz auf einem
Doppel PentiumIII-System mit 500MHz Taktung gesteigert werden.



2.3 Trajektorien�lterung

Die ermittelte Folge des Schwerpunkts des Handsegments wird einem mehrstu�gen Filter zur
Gl�attung und Datenreduktion �ubergeben. Genauer werden die Punktfolgen zun�achst an einen
Nachbarschafts�lter weitergereicht. Dieser verwirft naheliegende, aufeinanderfolgende Positionen.

Da als Eingabe f�ur die Hidden-Markov-Modelle keine zweidimensionalen Koordinaten dienen
k�onnen, werden die Richtungsvektoren der Segmente zun�achst auf ein 16elementiges Eingabealpha-
bet abgebildet (siehe Abb. 3). Diese Anzahl sollte einerseits m�achtig genug sein, um die vollzogenen
Bewegungen zu repr�asentieren, andererseits klein genug, um den Rechenaufwand zu beschr�anken.
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Abbildung3. Das zur Vektorquantisierung verwendete Codebuch mit 16 W�ortern.

Auch diese Folge von Richtungsindizes wird durch einen Identit�ats�lter weiter verkleinert. Da
jeder Richtungsindex aus einem Richtungsvektor entsteht und dessen Orientierung repr�asentiert,
reicht ein einziger Index aus, um eine Bewegungsrichtung zu verdeutlichen. Mehrere aufeinander
folgende gleiche Indizes sind also redundant und k�onnen auf einen einzigen abgebildet werden.

Insgesamt l�asst sich so eine Reduktion der Eingabefolgen je nach Gesten zwischen 14% bis 96%
erzielen. Dies ist in Abb. 4 verdeutlicht.

Abbildung4. Aufgezeichnete und ge�lterte Trajektorie.

Eine f�ur die Handlungserkennung grundlegende Erkenntnis ist die, dass f�ur Menschen Hand-
lungen als Sequenz klar voneinander geteilter Einzelhandlungen wahrgenommen wird und dass die
brauchbarste Information zur Interpretation einer Handlung im Zustand des Wechsels zwischen
zwei solchen Einzelaktionen vorliegt [11]. Zur besseren Trennung von Anfang und Ende einer Ge-
ste ist vor beide Filter deshalb ein Start/Stop-Erkenner geschaltet. Er �uberpr�uft, ob die Hand kurz
an einer Stelle verharrt oder nicht. Dieses Ereignis dient als Ausl�oser f�ur die Erkennung und legt



Start- und Endpunkt der Trajektorie fest. Eine kontinuierliche Klassi�kation wie in [10] wurde we-
gen h�oherer Verarbeitungsgeschwindigkeit und Stabilit�at verworfen. Im Umgang mit dem System
stellt diese Forderung keine nennenswerte Einschr�ankung dar.

3 Gestenerkennung

Das Training der Hidden-Markov-Modelle erfolgt mit dem Baum-Welch Algorithmus als etablierter
Methode. Dabei kamen als Modelle Links-Rechts-Modelle mit einer Sprungbegrenzung von � = 2
zum Einsatz. Zum Test wurden f�unf Referenzgesten ausgew�ahlt und mit je 10 Beispielen trainiert
(siehe Abb. 5).

Abbildung5. Referenzgesten.

Mit den in den vorangegangenen Abschnitten eingef�uhrten Techniken l�asst sich nun das Er-
kennungssystem als Ganzes beschreiben. Dabei sieht der Gesamtablauf aus, wie in Abbildung 6
dargestellt.
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Abbildung6. Der Gesten{Erkennungsprozess mit seinen Einzelschritten im �Uberblick. Der Einsatz von
Filtern ist durch ein

"
F\ gekennzeichnet.

Bei einer aufgezeichneten Trajektorie kann nun die Klassi�kation nach vier Varianten erfolgen:

Maximale Wahrscheinlichkeit (MW): Beim Test auf maximale Wahrscheinlichkeit wird die
ge�lterte Trajektorie jedem Referenzmodell zum Test vorgelegt und dasjenige ausgew�ahlt, das



hierauf den h�ochsten Wahrscheinlichkeitswert emitiert hat. Zur Ermittelung dieses Wertes wird
der Viterbi-Algorithmus verwendet [17].

Schwellwertmodell (SM): Vor der Klassi�kation wird durch Fusionierung s�amtlicher Referenz-
modelle ein Schwellwertmodell konstruiert. Die Trajektorie wird nun diesem und allen Referenz-
modellen vorgelegt. Ist der h�ochste Wahrscheinlichkeitswert h�oher als derjenige des Schwell-
wertmodells, wird die Trajektorie akzeptiert, andernfalls als bedeutungslos verworfen. Dieses
Verfahren wurde erstmals verwendet in [10].

Hierarchische Klassi�kation mit maximaler Wahrscheinlichkeit (HM): Die Gesten wer-
den hinsichtlich ihrer L�ange in verschiedene Komplexit�atsklassen unterteilt. Die Klassi�kation
nach maximaler Wahrscheinlichkeit erfolgt nur innerhalb der Klasse.

Hierarchische Klassi�aktion mit Schwellwertmodell (HS): Hier erfolgt ebenso eine Klas-
seneinteilung. Jeder Klasse wird ein Schwellwertmodell zugeordnet, dessen Wahrscheinlich-
keitsausgabe auf die ausgef�uhrte Geste hin nicht unterschritten werden darf.

Neu an diesem Ansatz ist die Erg�anzung des Schwellwertmodells durch hierarchische Klassen,
welche die Klassi�kation erleichtern. Dies ist in Abb. 7 noch einmal verdeutlicht.
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Abbildung7. Klassi�zierung der Referenzgesten aufgrund ihrer Komplexit�at.

4 G�utebewertung

Tests mit �uber 200 ausgef�uhrten Vorf�uhrungen erbrachten die in Tabelle 1 gezeigten Resultate.

Geste MW SM HM HS

1 100% 77% 100% 68%
2 93% 79% 100% 83%
3 100% 76% 80% 84%
4 100% 85% 88% 73%
5 100% 100% 82% 73%

Gesamt 99% 83% 89% 76%

Tabelle1. Testresultate mit den jeweiligen Klassi�kationsvarianten.

Hierzu ist anzumerken: Die Klassi�kation nach der maximalen Wahrscheinlichkeit zeigt zwar
die besten Resultate, ist aber wegen der Unf�ahigkeit, bedeutungslose Trajektorien zu �ltern, nicht



praxistauglich. Das Schwellwertmodell stellt hierf�ur so hohe Anforderungen, dass diesem Anspruch
Gen�uge geleistet wird. Die Klassi�kation mit Hilfe eines hierarchischen Ansatzes drittelt nahezu
den Rechenaufwand bei drei Klassen. Wir haben uns daher daf�ur entschieden, diese Methode weiter
zu entwickeln.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Im vorliegenden Artikel wurden Ans�atze vorgestellt, die die Verfolgung von Handbewegungen sta-
bil bewerkstelligen und die Klassi�kation von dynamischen Gesten erm�oglichen. Die Klassi�kation
selbst erfolgt auf Basis von Hidden-Markov Modellen. Zum Ausschluss bedeutungsloser Bewegun-
gen wurde der Klassi�kator um das Schwellwertmodell erweitert. Ein neuer Ansatz besteht in
der Aufteilung der Gesten in Komplexit�atsklassen. Dies tr�agt zu einer schnelleren Erkennung von
Handzeichen bei. Einen ebenso einfachen wie e�ektiven Ansatz zur Ausl�osung und Beendigung der
Demonstration einer Geste stellt dazu au�erdem der implementierte Start/Stop-Filter dar.

Erweiterungen dieses Ansatzes werden weniger die Klassi�kation als vielmehr die Bildverarbei-
tung betre�en. Zun�achst ist dabei an die Verfolgung von dreidimensionalen Trajektorien zu denken.
Diese ist durch Sakkadenbewegungen zu erg�anzen. Die Klassi�kation der bisher schon ausgew�ahlten
Gesten kann dann innerhalb der Hyperebene mit der gr�ossten Varianz geschehen.

F�orderung: Die ausgef�uhrten Forschungsarbeiten wurden im Rahmen des BMBF-Leitprogramms

"
Mensch-Technik-Interaktion in der Wissensgesellschaft\ im Projekt

"
Intelligente anthropomorphe

Assistenzsysteme - Morpha\ durchgef�uhrt.
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