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Kapitel 1
Einfiithrung

Das Interesse an androiden Maschinen fand bereits im 18. Jahrhundert einen Héhepunkt in
den mechanischen Apparaten Vaucansons, Drosz’ oder Leschotts. Es zeichnete sich jedoch
bald ab, dass die Steuerungen dieser schreibenden. zeichnenden oder klavierspielenden
Automaten, die durch Feder- und Uhrwerke realisiert waren, nicht flexibel auf ihre Be-
wunderer in den Salons reagieren konnten. Die Anziehungskraft der damaligen Exponate
schwand zwar bald, nicht jedoch die Faszination der Thematik. Die Autoren, die sich damit
beschiftigen, sind Legion. In E. T. A. Hoffmanns Erzihlung ,Die Automate* erledigen
Roboter beispielsweise nicht nur die Arbeit. Er bezeichnet sie als wunderliche, lebendig-tote
Figuren, die sogar herzergreifende Melodien singen kénnen [Speidel 02].

Das Verlangen nach Apparaten, die dem Menschen in einer Mischung aus Arbeitshilfe und
Unterhaltungsinstrument dienen, auf ihn reagieren und wie er kommunizieren, ist bis heute
ungebrochen. Es findet aufler in der Literatur und im Film nicht zuletzt seinen Ausdruck
in den kiinstlichen Haustieren, die bereits kommerziell vertrieben werden. In Japan werden
diese als .digitale Lebensgefahrten® apostrophierten Maschinen bereits als Vorstufe zum
Humanoiden gefeiert [Frankfurter Allgemeine Zeitung 01b]. Flankiert von Utopien und
spielerischen Anwendungen wird die Robotik heute mit glinzenden Zukunftsaussichten
beschieden; euphorische Forscher prognostizieren sie als bald ,grofite Industrie des Plane-
ten“ [Moravec 00).

1.1 Herausforderung Roboterassistenz

Die wichtigste Abnehmerbranche fiir Roboter ist in Deutschland derzeit nach wie
vor die Automobilindustrie', gefolgt vom Einsatz in der Schweitechnik vor allem im
Maschinenbau. Obwohl in diesen Sparten immer noch Rationalisierungsméglichkeiten
bestehen [SPIEGEL ONLINE 01]. verzeichnen sie inzwischen keine nennenswerte Zuwéchse
mehr durch Neuinstallationen. Neue Einsatzfelder bieten sich gegenwiirtig in der Lebens-
mittelindustrie, in der Chemie- und Kunststoffindustrie. in Warenverteilzentren und in

11999 verzeichnete die Automobilindustrie 50 Prozent aller in Deutschland installierten Robo-
ter [Frankfurter Allgemeine Zeitung 00]
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der pharmazeutischen Industrie. Obwohl seitens der Industrie grofies Interesse besteht.
Produktionsabliufe zu automatisieren, ist hier Voraussetzung, dass Roboter leichter pro-
grammierbar und dadurch billiger werden. Deutsche Roboterhersteller verdienen in jiingster
Zeit fast soviel Geld mit der Schulung ihrer Kunden wie mit dem Verkauf ihrer Maschinen
[Frankfurter Allgemeine Zeitung 0la]. Erst das Senken des Bedarfs an teuren Program-
mierexperten kann hier zur Kostenreduktion fithren. Ursache des heute erforderlichen
immensen Aufwands ist die Komplexitiat heutiger Systeme. Eine breite Marktakzeptanz
von Robotern kann aber nur dann eintreten, wenn sie ohne besondere Einarbeitung auch in
Krankenhédusern, Werkstitten oder gar zuhause benutzt werden kénnen.

Die Vertrautheit mit der inzwischen alltdglichen Anwendung von Servicerobotern wie
Reinigungs-. Kletter- oder Rohrinspektionsmaschinen liasst auch erwarten, dass psychologi-
sche Barrieren fiir maschinelle Assistenten in Haushalt und Pflege in Zukunft tiberwunden
werden [Frankfurter Allgemeine Zeitung 99al. Multimodale Schnittstellen zwischen Mensch
und Maschine, welche Spracherkennung, Gesten- und Blickwinkelverfolgung sowie graphische
Eingaben integrieren, sollen solche Systeme einfach bedienbar machen. Dies stellt wiederum
hohe Anforderungen beziiglich der Anpassungsfahigkeit und kognitiven Leistung bei solchen
Maschinen. Die Nachfrage danach und das Interesse daran belegt jedoch nicht zuletzt das
Wachstum der Umsitze bei Sensorherstellern [Frankfurter Allgemeine Zeitung 99b].

Abbildung 1.1: Industrieroboter im Automobilbau (a) und Roboterassistent HERMES der
TU Miinchen (b)

Die Klasse dieser sogenannten Roboterassistenten oder Serviceroboter steht damit hinsicht-
lich ihrer Flexibilitit im Gegensatz zu den , klassischen® Industrierobotern, die in einer fes-
ten Umgebung feste Programmschleifen zyklisch wiederholen (siehe Abbildung 1.1). Der
Begriff Industrieroboter ist nach ISO genormt als ,automatisch gesteuertes, wiederpro-
grammierbares, vielfach einsetzbares Handhabungsgerédt mit mehreren Freiheitsgraden, das
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entweder ortsfest oder beweglich in automatisierten Fertigungssystemen eingesetzt werden
kanu® [ISO 00]. Der des Serviceroboters grenzt sich davon vor allem durch die Eigenschaft ab,
mit dem Menschen auch physisch zu interagieren oder sich in unbekanntem Terrain zurecht-
zufinden. Mit Assistenzsystemen verbindet sich die Erwartung, Aufgaben sogar kooperativ
zu losen. Diese sind damit gekennzeichnet durch zwei wesentliche Eigenschaften:

e Es besteht eine direkte Interaktion zwischen Mensch und Maschine. Aufgaben werden
kooperativ gelost. Die Kommunikation spielt dabei eine wesentliche Rolle.

e Es sind wechselnde, nicht getaktete Aufgaben in schwach strukturierten Umgebun-
gen auszufithren. Der Roboter muss sich an seine Umgebung anpassen und iiber die
Flexibilitiit verfiigen, an neue Aufgaben schnell angepasst werden zu kénnen.

Die Verwendung des Begriffs der Roboterassistenz hat sich erst in den letzten Jahren
etabliert. Eine ihnliche, graphische Definition wird in Abbildung 1.2 widergegeben (zitiert
nach [Hégele 01]). Auch hier sind die trennenden Merkmale der Grad der Interaktion, der
Autonomie und der Umweltstrukturierung.

Grad der Interaktion

kooperativ

\

Al
-

Roboter- =
assistent physisch und
: symbolisch

\

symbolisch

\

riickgekoppelt

NEANEANEAN

] " unstruktiert
ez 1~ teilstrukturiert
el T " voll strukturiert

manuell gesteuert hybrid  vollautomatisch

Strukturierung
Autonomie der Umwelt

Abbildung 1.2: Abgrenzung von Roboterassistenten zu Servicerobotern und anderen Robo-
tersystemen nach [Hégele 01]

Es sollte jedoch bei der Diskussion dieser Roboter nicht nur der Skonomische Nutzen
Beachtung finden, sondern auch der erkenntnistheoretische Fortschritt. Dieser ist mit der
Moglichkeit gegeben, bei der Konstruktion solcher Maschinen Einblick in das Funktionieren
des menschlichen Verstandes zu gewinnen bzw. schon vorhandene Erkenntnisse zu formali-
sieren und zu testen. Es ist der Verdienst von Brooks, darauf hinzuweisen, dass Intelligenz
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immer an den jeweiligen Korper gebunden ist, obwohl diese ,Kérperlichkeit** und die
Wechselwirkung zwischen Kérper und ihn umgebender Welt in der Erforschung kiinstlicher
Intelligenz bis Ende der achtziger Jahre iiberhaupt keine Rolle gespielt hatten [Brooks 86].

Erst die Untersuchung dieses Problems macht den flexiblen Einsatz von Robotern méglich.
Gerade die Entwicklung der Intelligenz sowie der Wissensreprisentation bei Kognitions-
und Schlussaufgaben derartiger Maschinen stellt aber bis heute die grésste Herausfor-
derung dar [Singer 00]. Die Tria aus Mobilitit, Beobachtungsgabe und der Fihigkeit. in
dynamischen Umgebungen zu iiberleben, zeichnen heute nach Meinung vieler Experten die
notwendige Basis fiir die Entwicklung echter Intelligenz aus.

Dabei stellt sich nicht zuletzt die Frage, wie die Abbildung intelligenten Verhaltens auf eine
Maschine erfolgen soll. Das Wissen zu einer Problemldsung ist nach aktuellen Vorstellungen
des Wissensmanagements immer direkt an Personen gebunden [Probst 99]. Der folgende
Abschnitt behandelt daher Techniken, die Menschen die Ubertragung ihres Wissens auf
Robotersysteme gestatten.

1.2 Roboterprogrammierung

Die Robotern einzuhauchende Intelligenz, die genauso notwendig fiir Perzeptionsaufgaben
und das Losen von Manipulationsproblemen ist wie auch fiir die Interaktion mit einem
menschlichen Kommunikationspartner, erfordert Wissen iiber die Welt. Der hier verwendete
Wissensbegriff ist derjenige der Informationsverarbeitung ([Devlin 99], siehe Tabelle 1.1).

Daten := Zeichen + Syntax
Information := Daten 4+ Bedeutung
Wissen := Internalisierte Informationen + Fihigkeit, sie zu nutzen

Tabelle 1.1: Zusammenhang von Daten, Information und Wissen

Wenn fiir die Robotik in diesen Kurzformeln Daten mit Sensormesswerten gleichgesetzt
werden, konnen sie fiir die Programmierung von Roboterassistenten iibernommen werden.
Wodurch sich die Fihigkeit zur Nutzung internalisierter Information konstituiert, ist jedoch
nicht klar. Deutlich ist allein, dass hier kognitive und motorische Fihigkeiten zusammen
mit Problemlosungsmethoden integriert sein miissen. Mithin die grossten Forschungs-
bemiithungen widmen sich heute immer noch der Perzeption, der Erkennung der eigenen
Raum-Zeit-Position, des Bewegungsfreiraums und der manipulierbaren Umwelt sowie dem
Erlernen dort stattfindender komplexer, zielgerichteter Eingriffe.

Das Wissen um die Behandlung von Manipulationsaufgaben wird in der industriellen Robotik
bislang durch roboterorientierte textuelle Programmierverfahren oder manuelles Program-

2engl.: Embodiment



1.2. Roboterprogrammierung 5

mieren, d.h. direktes Anfahren von Positionen mit dem Roboter selbst, von einem Experten

an einen Automaten vermittelt:

Textuelle Programmierung: Hierbei handelt es sich zum Einen um den Einsatz héherer
Programmiersprachen wie C' oder Pascal, die um spezielle Roboterbefehle erweitert
sind. Hier ergibt sich ein Vorteil durch die Nutzung von klassischen Konstrukten wie
Schleifen oder Verzweigungen. Damit lassen sich flexible Roboterprogramme erzeugen.

Manuelle Programmierung: Abbildung 1.3 a zeigt eine Bedieneinheit fiir Mehrachsro-
boter®, mit Hilfe derer man Bewegungsbahnen auf Gelenkebene programmieren kann.
Dazu werden Stiitzpunkte auf der gewiinschten Trajektorie angefahren und abgespei-
chert®. Zur Ausfithrungszeit wird zwischen diesen Punkten eine Bahn interpoliert, die
beliebig oft abgefahren werden kann. Dasselbe Prinzip liegt auch der haptischen Pro-
grammierung zugrunde: hier wird der Endeffektor mit Hilfe eines Kraft-Momenten-
Sensors quasi auf Manipulatorebene durch direkte Verschiebung zu den Zielpunkten

bewegt (siehe Abbildung 1.3 b).

(a)

Abbildung 1.3: Bedienschnittstelle fiir Mehrachsroboter der Firma Kuka (a) und haptische
Schnittstelle am Endeffektor des Roboterherstellers Reis (b)

Monkman gibt in [Monkman 91] an, dafi weithin vier Ebenen bei der Programmierung
von Robotern unterschieden werden koénnen (siehe Tabelle 1.2). Jede Ebene reprisentiert
hierbei einen bestimmten Abstraktionsgrad, der bei der Fusionierung von Sensormessungen
auf dieser Ebene nicht verlassen werden sollte, um Modellierungsfehler zu vermeiden.
So entsprechen beispielsweise der Gelenkebene direkte Sensormessungen wie Pixel- oder
Encoderwerte, der Manipulatorebene Bildarrays oder Geschwindigkeitsdaten, wihrend die
Sensorfusionierung auf Objektebene als boolesche Formeln aus den Einzelmessungen er-
scheinen. Auf Aufgabenebene stehen dann aus den Messungen geschlossene Beschreibungen
wie  kein Werkzeug vorhanden®.

Jengl.: Teachpanel
engl.: Teach-In
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Ebene Problemlosungswissen  Programmierung  Abstraktionsgrad

Aufgabenebene Vollstandige +Baue Produkt®  geschlossene
Aulgabenroutine Beschreibungen

Objektebene Programmsegmente .Greife Teil A* Sensorfusion,

Objekte, Klassen

Manipulatorebene Robotersprachen- .Fahre Greifer an Merkmale, Bildarrays.
kommandos Position von A* Kartesisches Bezugssys-
tem
Gelenkebene Programmierprimitive _Gelenk A auf Gelenkwerte,
Position B* Bildpunkte

Tabelle 1.2: Ebenen der Roboterprogrammierung

Das Vokabular heutiger Programmiersprachen entspricht dem Abstraktionsgrad der ersten
beiden Ebenen. In diese ordnen sich die Ansiitze zur textuellen und manuellen Program-
mierung ein. Eine fiir Menschen interessante Kommunikationsebene stellt jedoch erst die
Objekt- oder Aufgabenebene dar. Der qualitative Sprung auf diese Ebene entspricht jedoch
dem von Information zu Wissen und hat sich als schwer modellierbar gezeigt. Fiir die
Abbildung von Problemlosungswissen nach unten sind Experten notwendig. Hier liegt der
Grund fiir die hohen Kosten bei der Roboterprogrammierung.

Es ist aber auch auf Aufgabenebene nicht einsichtig, wie ein Roboter auf unkomplizierte
Art und Weise lernen soll, wie eine bestimmte Aufgabe abzuarbeiten ist. Mehrere Ansitze
verstehen sich als Losungsvorschlige zu diesem Problem. Sie werden im Folgenden kurz
vorgestellt.

1.2.1 Aufgabenorientierte textuelle Programmierung

Bei dieser Methode werden einem Benutzer abstrakte Operatoren textuell zur Verfugung ge-
stellt, die vollstandige Losungen fiir Teilaufgaben reprisentieren. Die Programmierung einer
Losung im Rahmen einer Aufgabe erfolgt durch die Verkettung der zur Verfiigung stehenden
Teillosungen. Diese Sequenz wird in ein roboterorientiertes Programm iibersetzt. Der dafiir
eingesetzte Aufgabenplaner benétigt dazu eine Reihe von Informationen: ein Umweltmodell
sowie das Wissen um die Zerlegung einer Aufgabe und um deren Teillosungen.

Der Bedarf an umfangreichem Hintergrundwissen und die fehlende individuelle Spezifikation
von Verfahrbahnen schrinken den Nutzen dieses Verfahrens ein. Zwar kénnen Programme
auf Aufgabenebene erstellt werden, es konnen aber im Bedarfsfall keine fehlenden Bewe-
gungsfolgen nachtriglich integriert werden.
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1.2.2 Symbolisches Programmieren

Wie bei der aufgabenorientierten textuellen Programmierung wird hier dem Benutzer ge-
stattet, sich Roboterprogramme auf Basis von Teillosungen zusammenzusetzen, die symbo-
lisch auf einem Bildschirm reprisentiert werden. Die Problematik liegt bei diesem Ansatz in
der Bestimmung der Objekte, die manipuliert werden sollen, und der Parametrierung von
Aktionen. Diese Aufgabe ist in der Regel umfangreich und schwierig. Zwei Systeme sollen
beispielhaft fiir diese Herangehensweise genannt werden:

e Das System SKORP® stellt eine Menge aktorischer und kognitiver Elementarope-
ratoren wie ,anfnehmen®, fahre zu* oder ,identifiziere Objekt* sowie Schleifen-
und Verzweigungskonstrukte in einer symbolischen Programmieroberfliche zur
Verfiigung [Archibald 93]. Durch graphische Aneinanderreihung kann der Benutzer ein
Programm erzeugen: die Parametrierung einzelner Kommandos erfolgt anschlieffend
per Hand tiber Dialogmeniis.

Die Aufgabenprogrammierung wird hier von der roboterspezifischen Implementierung
der Elementaroperatoren getrennt.

e Die visuelle Programmierung von 23D Transferaufgaben wird in dem System von She-
pherd durchgefiihrt [Shepherd 93]. Die Programmierumgebung erlaubt die direkte Ma-
nipulation von Objekten und Bildbereichen mittels eines Zeigegerites. Die dargestellten
2D-Szenen sind entweder konstruierte graphische Szenen oder Kamerabilder. Opera-
tionen zum Greifen und Ablegen werden durch Verschieben von Objektmodellen der
Szenen spezifiziert und dann durch Situations-Aktions-Regeln reprasentiert. Die Re-
geln enthalten die Situation mit einer Auswahl relevanter Objekte als Vorbedingung
fiir ihre Ausfithrung. Die Aktionen der Regeln werden auf dem Bildschirm nach der
Spezifikation durch Verschiebungen der zu transportierenden Objekte dargestellt.

1.2.3 Analyse manueller Programmierung

Als Erweiterung manueller Programmierung wurden mehrere Methoden vorgeschlagen, die
nicht nur die angefahrenen Punkte abspeichern, sondern zur Erzeugung flexibler Programme
nutzbar machen:

e Beim ETAR-System® soll der Benutzer mehrfach den Roboterarm direkt Fiihren und
Greifvorginge ausfithren lassen [Heise 92]. Die Lage des Greifers wird dazu stindig auf-
gezeichnet und mit Schwellwerten zur Datenreduktion gefiltert. Konfigurationen, bei
denen der Greifer in der Nihe eines Objektes liegt, werden gespeichert, die anderen
verworfen. Aus diesen verbleibenden Lagen werden symbolische Aktionen abgeleitet,
die aus vier verschiedenen Handlungen bestehen: dem translatorischen und rotatori-
schen Verfahren, Greifen und Loslassen. Aktionen, die in der Nihe ein und desselben
Objektes ausgefithrt werden. lassen sich zu Gruppen zusammenfassen. Innerhalb der so
gruppierten Aktionssequenz kénnen Schleifen und Verzweigungen aus der Verschmel-
zung mehrerer Beispielprogramme gewonnen werden. Die Bedingungen hierzu werden

“engl.: Skill Oriented Robot Programming
Sengl.: Example-based Task Acquisition in Robotics
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automatisch generiert. Die Beispiele miissen fiir diesen Zweck jedoch hinlinglich ihn-
lich sein, d.h. die Positionen beim Verfahren diirfen nicht stark voneinander abweichen.
Das System dient zur Programmierung von Transportaufgaben in einer Blockwelt.

Die Forderung nach mehreren Beispielen zur Léosung einer einzelnen Aufgabe schriinkt
jedoch die Anwendbarkeit ein. Auflerdem erméglicht das System dem Benutzer keine
Uberpriifung der Hypothesen zur Intention der einzelnen Aktionen.

e Die direkte Steuerung eines Roboterarms durch den Benutzer benutzt auch Onda, um
die aufgenommenen Daten anschlieflend in einem Simulationssystem zu analysieren
[Onda 97]. Programme werden hier als Zustandsiibergiéinge zwischen den Kontaktrela-
tionen der in einem geometrischen Umweltmodell gespeicherten Objekte interpretiert.
Diese Ubergiinge werden bei der Simulation der Aufnahme berechnet und durch Ver-
kettung flexibler Elementaroperationen realisiert. Liegt eine bis dato unbekaunte Kon-
taktkonfiguration vor, so wird die programmierte Losung als auf Elementaroperationen
basierendes Programm gespeichert.

1.2.4 Programmieren durch Vormachen

Ein vielversprechendes Programmierparadigma ist das Programmieren durch Vormachen'.
Hier geht man von der Annahme aus, dass es Menschen zwar schwer fillt, verbal zu for-
mulieren, welche Einzelschritte und Parameter zur Losung einer Aufgabe notwendig sind,
sie diese selbst aber leicht vorfithren konnen. Ziel ist, eine Maschine eine solche menschli-
che Vorfithrung durch Sensoren als Musterbewegung registrieren und anschlieBend auf ihre
eigene Kinematik iibertragen zu lassen.

Hier gibt es einerseits Arbeiten zum Erwerb elementarer Fahigkeiten [Kaiser 96, Asada 91],
andererseits Verfahren zur Programmierung umfangreicher Manipulationsaufgaben wie bei
der Montage von einfachen mechanischen Produkten [Ikeuchi 94, Kuniyoshi 94, Friedrich 98|.
Erstere befassen sich hauptsiachlich mit der Generierung von Regelungsstrategien zur
Ausfithrung kraftriickgekoppelter Bewegungen oder der Rekonstruktion von Trajektorien aus
Sensordaten [Ude 96]. Oftmals werden zu diesem Zweck subsymbolische Reprisentationen
und verschiedene Verfahren zur Funktionsapproximation wie z.B. neuronale Netze einge-
setzt. Auf der Ebene der interaktiven Programmierung von Manipulationsaufgaben werden
Elementarfihigkeiten zumeist vorausgesetzt. Der Schwerpunkt liegt dann in der Ableitung
und Parametrierung einer Sequenz von Elementarfahigkeiten, die den durch den Benutzer
ausgefiithrten Aktionen entspricht.

Es existieren Verfahren zum Programmieren durch Vormachen, die Vorfiihrungen in der
Virtuellen Realitit nutzen, ebenso wie solche fiir physische Vorfiihrungen. Gegenwiirtig be-
fassen sich einige Arbeiten mit der Frage, wie aus mehreren Vorfiihrungen Schleifen oder
Verzweigungen abgeleitet werden oder wie mehrere Roboter bzw. Mensch und Roboter sich
zusammen eine Aufgabe kooperativ teilen kénnen [Rybski 99, Zhang 99]. Eine umfassende
Klassifizierung der Ansitze wird in [Dillmann 99| gegeben.

Tengl.: Programming by Demonstration
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1.3 Mensch-Roboter-Interaktion

Roboter miissen aus Sicherheitsgriinden iiber Schnittstellen verfiigen, iiber die programmier-
te Verhalten situationsbedingt aufgerufen werden konnen und iiber die deren Ausfithrung
ausgelost und iiberwacht werden kann. Insbesondere sollte bei Auftreten unerwarteter
Ereignisse wihrend des Programmablaufs bei Mangel von Verhaltensalternativen eine
Riickfrage beim Benutzer moglich sein. Deshalb sind nicht nur Sensoren zur Uberwachung
des Ablaufs, sondern auch fiir die Mensch-Maschine-Interaktion zur Verfiigung zu stellen,
Zusitzlich miissen fiir die Mensch-Roboter-Kommunikation geeignete Interaktionsmechanis-
men vorhanden sein. Um teure Schulungen zu verkiirzen, sollten diese einfach und schnell

erlernbar sein.

In dem BMBF-Leitprojekt Morpha werden multimodale Schnittstellen entwickelt und er-
probt, die dem Menschen einen natiirlichen und intuitiven Zugriff auf die Féhigkeiten
des Roboters gestatten [Bundesministerium fiir Bildung und Forschung 01]. Ziel ist hier
die Identifikation eines Menschen als autorisierten Benutzer, die Erkennung dessen Inten-
tion und Aufmerksamkeit, also z.B. dessen Blickrichtung und Gestikulierung, sowie die
Spracheingabe. Der Verbindung von Gesten und Sprache widmen sich spezielle Forschungs-
bemiihungen, die erkannten gesprochenen Text und Handbewegungen zu fusionieren versu-
chen [Perzanowski 01].

Zu diesem Problemkomplex tragen nicht nur Sicherheitsaspekte, sondern auch Gestaltungs-
merkmale des Roboters selbst bei. Menschen fillt die Interaktion mit technischen Systemen
beispielsweise leichter, wenn Roboter iiber eine anthropomorphe Gestalt verfiigen und sich
auch menschenidhnlich verhalten. Dies spielt bereits beim Entwurf solcher Systeme neben
ergonomischen Betrachtungen eine grofie Rolle [Bischoff 98]. Der Roboterassistent soll auch
multimodal antworten. Anthropomorph gestaltete Robotersysteme implizieren bzw. wecken
bei dem Menschen Erwartungshaltungen, gleichberechtigten Systemen mit vergleichbaren
Fihigkeiten gegeniiberzustehen. An menschliche Gesichter angelehnte Roboterkopfe, mit
visuellen und akustischen Gesichtssinnen ausgestattet, ermoglichen es, iiber deren Blick-
richtung gleich den Aufmerksamkeitsfokus der Maschine abzuschitzen. Mehrere Arbeiten
widmen sich dem Thema, Zustinde des Roboters durch Gesichtsmimik direkt sichtbar zu
machen [Breazeal 00].

1.4 Beitrag der Arbeit

Die Instruierung von Robotern besteht im Spezifizieren von Aufgaben und der sich
anschlielenden Interaktion zur Parametrierung und zur Auslésung von Auftrigen. Der
Schliissel zu einer einfachen und praxisgerechten Instruierung von Robotern wird in ei-
ner moglichst einfachen und intuitiven Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine gesehen.

Unter den genannten Programmierverfahren erscheint das Programmieren durch Vormachen
als eine vielversprechende Methode hinsichtlich ihrer Einfachheit und Intuitivitéit fiir den
Benutzer. Die direkte Demonstration einer Aufgabe durch den Benutzer macht dieses Ver-
fahren zu einem hervorstechenden Ansatz. Unter den genannten Maglichkeiten ist es jedoch
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gleichzeitig das ambitionierteste. denn die Anforderungen an solch ein System zeigen sich an
mehreren Stellen als sehr hoch:

e Die Vorfithrung von Handlungen muss sensorisch erfasst und in sinnvolle Abschnitte
unterteilt werden. Dabei miissen einzelne Aktionen erkannt und Bewegungen verfolgt
werden. Wichtig ist dabei eine genaue Lokalisierung der Hande.

o Aus der registrierten Vorfithrung miissen Schliisse auf das Ziel einzelner Handlungsseg-
mente gezogen werden, damit das Programm flexibel an unterschiedliche Situationen
angepasst werden kann.

e Ein an eine bestimmte Szenensituation angepasstes Programm muss zur Ausfithrung
adaquat auf die Kinematik des verwendeten Roboterarms und dessen Hand abgebildet
werdern.

Die vorliegende Arbeit leistet einen Beitrag auf dem Gebiet der Beobachtung menschlicher
Handlungen im Rahmen der Instruierung von Robotern. Handlungen kénnen dabei sowohl
der Interaktion mit dem Gerit wie auch der Durchfithrung komplexer Manipulationen zum
Zweck der Vorfithrung dienen. Die zur Verfolgung von Handlungen aufgebauten Aufnahme-
systeme gestatten es, solche Handlungen unter sehr wenigen Einschriankungen vorzunehmen.
Es handelt sich hierbei einerseits um ein fest installiertes Sensorsystem zur genauen Ver-
folgung manueller Manipulationen und andererseits um die auf einem Roboterassistenten
angebrachte Sensorik zur Beobachtung von Handlungen im Rahmen der Mensch-Roboter-
Kommunikation.

Die Arbeit ist zwischen der Registrierung einer menschlichen Handlung und deren Analyse
durch ein System zur Interaktion oder zum Programmieren durch Vormachen angesiedelt.
Ansitze zur Losung der Probleme bei der Interpretation und Abbildung einer Vorfithrung
finden sich an anderer Stelle [Friedrich 98, Rogalla 00]. Die Hauptthesen der Arbeit stellen
sich wie folgt dar:

e Die Instruierung von Servicerobotern oder Assistenzsystemen ist auf Basis der Beob-
achtung von Benutzerhandlungen mdaglich. Es zeigt sich, dass diese zur Anweisung,
Kommentierung und zum Vormachen einer Handlungsfolge dienen kénnen. Die senso-
rielle Detektion aller drei Handlungen ist moglich.

e Die Anforderungen an ein Beobachtungssystem stellen sich je nach Zweck des Systems
unterschiedlich dar. Insbesondere unterscheiden sich die zu verfolgenden Handlungs-
merkmale bei Aktionen, die ausschlielich zur Interaktion beziehungsweise zur Pro-
grammierung komplexer Manipulationen gedacht sind. Es ist daher sinnvoll, dedizierte
Sensorik in unterschiedlichen Umgebungen einzusetzen. In der vorliegenden Arbeit sind
dies eine Vorfithrumgebung und eine Ausfiihrumgebung.

e Die Anweisung eines solchen Systems kann auf einfache Weise und ohne aufwéndigen
Lernaufwand durch Gesten erfolgen.

e Die Erfassung einer komplexen Handlungsfolge durch das vorgeschlagene System ist als
Basis fiir die weitere Verarbeitung im Rahmen des Programmierens durch Vormachen
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geeignet; es lassen sich aus einer Benutzerdemonstration Losungsstrategien ableiten,
die auf einem realen Roboter ausfithrbar sind. Die Phase der Erfassung durchlauft
dabei die Schritte:

— Aufbau des Weltmodells. d.h. Detektion der manipulierbaren Objekte.

— Erfassung einer Demonstration durch Fusion der Messungen mehrerer Sensorty-
pen. Beriicksichtigt werden dabei neben Verfahrbahnen Griffe und Transferbewe-
gungen von Objekten.

— Moglichkeit zur Kommentierung.

Im Unterschied zu vergleichbaren Systemen erlaubt die gemeinsame Verwendung
aktiver Sichtsysteme und Datenhandschuhe, Vorfithrungen bei wesentlich groflerer
Bewegungsfreiheit des Benutzers durchzufithren. Die Verarbeitungsgeschwindigkeit des
Systems ist durch vielfache Optimierung ausreichend fiir die Bearbeitung natiirlicher,
flieflender Bewegungen.

Zudem gestattet es die bereits wihrend einer Demonstration ablaufende Segmentie-
rung und Klassifikation elementarer Handlungen dem System, Riickfragen noch in
der Vorfithrungsphase zu stellen. Das Aufbrechen des starren Programmierprozesses
Vorfithrung-Interpretation-Korrektur-Ausfithrung mit sofortiger Korrekturmoglich-
keit kann so mit die Programmierung erheblich beschleunigen.

Es soll dabei darauf hingewiesen werden, dass bestimmte Kontexte angenommen werden, in
deren Rahmen die Handlungsbeobachtung abliauft. Ein solcher Kontext kann zum Beispiel im
Haushaltsszenario das Einrdumen einer Geschirrspiilmaschine sein, das Decken eines Tisches
oder Einrdumen eines Kiihlschranks. Derartige Kontextfestlegungen sind fiir eine robuste
Verarbeitung notwendig.

1.5 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in sieben Kapiteln organisiert. Ein kurzer Uberblick iiber den
Inhalt der einzelnen, sich anschlieflenden Abschnitte ist nachfolgend aufgefiihrt:

. Der gegenwiirtige Stand der Forschung auf diesem und relevanten ihnlichen Gebieten

findet sich im zweiten Kapitel und wird dort auch diskutiert. Da die zu leistende Be-
obachtung von Benutzerhandlungen zum einen durch die verwendete Sensorik, zum
anderen durch die angewandte Methodik konstituiert wird, wird zunichst auf die Ent-
wicklungen auf dem Gebiet der Sensortechnik eingegangen. Anschlieflend finden sich
grundlegende Algorithmen zur Behandlung von Sensormessungen im Hinblick anf Be-
nutzervorfithrungen. Systeme zur qualitativen Handlungserkennung integrieren diese
meist in speziell zugeschnittenen Varianten. Die Diskussion der Stirken und Schwiichen
dieser Systeme bildet den Abschluf des Kapitels.
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3. Die vorgestellten Systeme stellen oft gewisse Randbedingungen an die Vorfithrung des

Benutzers. Dadurch wird die Natiirlichkeit der Interaktion mit einem System einge-
schriinkt. Auf die Vorstellung der benutzerbeobachtenden Systeme folgen daher in Ka-
pitel drei grundlegende Gedanken zur Beobachtung menschlicher Vorfithrungen. Aus-
gehend von Demonstrationen zwischen zwei Personen werden typische Handlungsele-
mente identifiziert.

1. Das vierte Kapitel stellt dann den gesamten Vorgang der Interpretation beobachteter

Handlungsfolgen vor. Anschlieffend wird die Sensorik ausgewihlt, mit Hilfe derer das
vorgeschlagene System zur Handlungsbeobachtung Aktionen erkennt und klassifiziert.
Dabei ist die Erkennung von Aktionen in zwei separaten Umgebungen moglich, einmal
in einer speziellen Vorfithrumgebung zur hochgenauen Verfolgung von Verfahrbahnen
und Griffklassifikation und einmal in der Ausfithrumgebung vor dem Roboterassisten-
ten Albert [Ehrenmann 01b]. Neben der Sensorik wird auch die kinematische und geo-
metrische Modellierung des Benutzers sowie seiner manipulierbaren Umwelt erlautert,
die in beiden Umgebungen zum Einsatz kommt. Einen wichtigen Aspekt bildet hier
die Modellierung der erkennbaren Aktionen, die gesondert behandelt wird.

. Die Vorstellung der einzelnen Methoden zur Erkennung und Registrierung beobachteter

Aktionen, sogenannter elementarer kognitiver Operatoren, ist Gegenstand des fiinften
Kapitels. Hier werden die Methoden zur Szenenanalyse, Handverfolgung. Griff- und
Gestenerkennung im Kontext von Serviceroboteranwendungen vorgestellt, die in den
genannten Umgebungen zum Einsatz kommen.

. Die Validierung der im vorhergegangenen fiinften Kapitel vorgeschlagenen elementaren

kognitiven Operatoren erfolgt durch umfassende Analysen und Testldaufe. Dafiir dient
das sechste Kapitel. Es wird hier ebenfalls ein Beispiel fiir die Beobachtung von kom-
plexen Handlungsfolgen gegeben, die mit Hilfe dieser Operatoren Handhabungen auf
eine Reprisentation im Weltmodell abbildet. Diese wiederum wird zur Reproduktion
der Ausfithrung auf dem Robotersystem Albert genutzt.

. Das letzte Kapitel dient der Zusammenfassung der Arbeit und einem Ausblick auf

zukiinftige Entwicklungen.



Kapitel 2
Stand der Forschung

Eine intuitive Schnittstelle zur Programmierung oder Anweisung eines Roboters auf Aufgabe-
nebene ist Gegenstand intensiver Forschungsbemiihungen. Viele Veroffentlichungen werden
mit einer Kritik an dem bis heute vorherrschenden textbasierten Programmierparadigma
eingeleitet. Im Folgenden soll aufgezeigt werden, welche Fortschritte bisher gemacht wurden,
um Menschen einen direkteren und intuitiveren Zugang zur Nutzung von Servicerobotern zu
geben.

2.1 Skopus und Randbedingungen

Ein Blick tiber das Spektrum der Arbeiten zu der Mensch-Roboter-Interaktion zeigt, dass
zum groBiten Teil die Implementierung einzelner Aspekte der Beobachtungsfahigkeiten von
Robotern beziiglich der Interaktion des Menschen untersucht wurde. Dies betrifft vor allem
die Erkennung von Befehlen im Rahmen eines vorgegebenen Konzeptes oder Systems.
Multimodale Schuittstellen zu einem Assistenzroboter gewinnen erst seit jiingster Zeit mehr
Aufmerksamkeit. Von ergonomischen Untersuchungen oder den Bestrebungen, Kommunika-
tionsmodalitidten quasi zu normieren wie dies z.B. bei fenstergestiitzten Betriebssystemen
der Fall ist, ist jedoch noch nicht die Rede. Die Kenntnis der Bedienung eines Systems lafit
sich deshalb nicht auf die Bedienfithrung eines anderen iibertragen.

In diesem Kapitel wird ein Uberblick beziiglich des gegenwiirtigen Standes der Technik bei
der Handlungserkennung gegeben, soweit sie zur Programmierung oder Dialogfithrung im
Rahmen von Handhabungsaufgaben Verwendung findet. Da sich die folgenden Kapitel in
dem genannten Kontext auf Transportaufgaben konzentrieren, stehen diese im Vordergrund.
Dabei sollen ausschlieBlich graphische! oder physische Manipulationsvorfithrungen eines
Benutzers betrachtet werden, allerdings keine symbolischen®. Zur Roboterprogrammierung
wurden zahlreiche Verfahren des manuellen Programmierens erweitert, indem spezielle
Vorfiihrgerite (z.B. ein mit Markierungen iiberzogenes Objekt in [Tso 95]) oder unmittelbar

lals graphische Vorfithrung gelten Demonstrationen, bei denen der Benutzer eine Manipulationsaufgabe
durch direkte Manipulation von 3D-Objektmodellen in einer graphischen Simulation lést

2als symbolische Vorfithrung werden Demonstrationen bezeichnet, bei denen der Benutzer eine Aufgabe
durch Aneinanderreihung von Operatorsymbolen spezifiziert
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der Robotermanipulator direkt durch den Benutzer (siche Abschnitt 1.2.3) gefiihrt werden.
Aus charakteristischen Messergebnissen z.B. von Kraftmessdosen und der internen Sensorik
der Roboter werden daraufhin Elementaraktionen erkannt und entsprechende Operatoren in
das zu erstellende Programm eingefiigt. Solche indirekt ausgerichtete Vorfithrungen werden
im Rahmen dieser Arbeit nicht behandelt.

2.2 Sensorentwicklung

Da die Wahl und die Anwendung der zur Handlungsbeobachtung eingesetzten Sensorik fiir
die zu beschreibenden Verfahren einen wesentlichen Aspekt bildet. wird zunéchst ein kurzer
Uberblick iiber die wichtigsten Sensoren gegeben. Danach werden die einzelnen Aspekte der
visuellen Handlungsbeobachtung wie Szenenanalyse, Objektverfolgung und Gestenerkennung
genauer betrachtet.

2.2.1 Bildgebende Sensoren

Bildgebende Sensoren werden in der Regel zur Beobachtung von Objekten, Szenen oder
Handlungen verwendet. Der Einsatz von Kameras hat den Vorteil, dass neben der eigentli-
chen Aufnahme und Analyse einer Handlungsfolge auch die Modellierung der Umwelt auf
der Basis von Verfahren fiir die Objektmodellierung, -erkennung und fiir die Bestimmung
von Objektlagen moglich ist.

Viele Verfahren zur Bewegungsverfolgung basieren auf stationdren Kamerasystemen. Dies
schrankt zwar den Beobachtungsbereich ein, vereinfacht aber die Kamerakalibrierung
und erlaubt lokal eine hohe Pixelauflosung. Um den Blickwinkel von Kamerasystemen
flexibler auf értlich verteilte Objekte einstellen zu konnen, wurden bereits in den siebziger
Jahren monokulare Bildsensoren am Effektor eines Manipulatorarms befestigt, um die
Kameras mit Hilfe des Roboters giinstig zu den zu beobachtenden Objekten positionieren
zu konnen [Shirai 73]. Aktuelle Arbeiten finden sich auch in der jiingeren Literatur,
z.B. in [Marchand 98].

Die Regelung zur visuellen Echtzeitverfolgung® eines Objektes hat erst in jiingerer Zeit
grofe Fortschritte gemacht [Corke 00]. Vor zehn Jahren war als Zykluszeit zwischen Objekt-
lagenschitzung und Fokussierungsbewegung fast eine Sekunde erforderlich [Miura 92|, heute
kann die Verfolgung von Objekten seitens der Hardware mit fliessenden Bewegungen durch
hohe Abtastraten in Echtzeit erfolgen [Braten 99]. Probleme bei Echtzeitanforderungen
bereiten nach wie vor die relativ hohen Totzeiten, die durch Bildverarbeitung, inverse
Kinematik und Servoansteuerung entstehen [Vincze 00).

Die meisten heutigen Bildverarbeitungssysteme verwenden zwei Grauwert- oder Farb-
kameras, die mit zwei Freiheitsgraden bewegt werden konnen (kipp- und rotierbar?).

3engl.: Visual Servoing
4engl.: Turn and Tilt Units
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[Bernardino 98] schligt ein System zur Handverfolgung vor, das zwei biologisch motivierte
Verhalten verwendet, ndmlich Vergenz- und Fokussierungsbewegungen. Die Bilder eines
binokularen Kamerakopfes werden zur Verarbeitung zunichst in logarithmische Polardar-
stellung® transformiert. In dieser wird die Hand des Menschen mit Disparitiatsberechnungen
lokalisiert. Die Vergenzmotorsteuerung hilt die Hand im Zentrum beider Kameras. Solche
Fokussierbewegungen eines Kamerakopfes auf Basis der Berechnung des optischen Flusses in
Logmapbildern finden sich auch bei [Baratoff 99], eine weitere disparititsbasierte Verfolgung
mit schnellen Blickwechseln (Sakkadenbewegungen) bei einer Verzégerung von 150ms in
[Uhlin 95].

[Peixoto 00] benutzt zur Beobachtung und Verfolgung von Personen in einem Raum
eine Kombination aus einer statischen Deckenkamera und einem aktiven, dreh- und
schwenkbaren Kamerakopf zur genaueren Benutzerverfolgung. Die Erkennung und Verfol-
gung von Personen geschieht iiber Differenzbildansitze auf der statischen Kamera. Der
Kamerakopf kann eine Einzelperson fixieren und durch Sakkaden verfolgen. Menschliche
Handlungen durch ein System von fixierten Deckenkameras zu verfolgen ist auch das Ziel
von [Mori 97]. Mit Differenzbildansitzen und Schablonenanpassung wird hier die Intention
von Bewegungen abgeschitzt: Umkehr, Annidherung an bestimmte Einrichtungen im
Raum oder zielgerichtetes Laufen. Ein System, das in dhnlicher Weise die Messungen von
Deckenkameras und Sensormessungen von mobilen Robotern fusioniert, um Bewegungen
von Menschen im Kontext einer Kollisionsvermeidung fiir mobile Roboter als Hindernisse
in der Roboternavigation vorherzusagen, wird in [Steinhaus 99] vorgestellt.

Allgemein lidsst sich feststellen, dass die Verwendung bildgebender Sensoren zur Beobach-
tung des Bewegungsverhaltens von Menschen einen hohen Berechnungsaufwand erfordert.
Bei der Entwicklung geeigneter Bildverarbeitungsalgorithmen stellen sich noch eine Vielzahl
ungeloster Probleme z.B. im Bereich der Objekterkennung, der Bildfolgenanalyse und der
Szeneninterpretation. Auflerdem stellen Verdeckungen, Reflexionen und Beleuchtungsvari-
anzen grofle Schwierigkeiten dar, die bislang nicht zufriedenstellend gelost werden konnten.

2.2.2 Magnetfeldbasierte Positionssensoren

Bei magnetfeldbasierten Positionssensoren tritt im Unterschied zu bildverarbeitenden Ver-
fahren das Problem der Verdeckung oder variierender Lichtverhiltnisse nicht auf. Lage und
Position der Benutzerhand lassen sich direkt aus Sensormessungen ableiten. Die quadrati-
sche Abnahme der Magnetfeldstirke mit zunehmender Entfernung vom Magnetfeldemitter
wie auch Stérungen im Empfangsbereich durch metallische Gegenstinde, Monitore, Netz-
gerdte und weitere Erzeuger elektrischer Felder schrinken Arbeitsbereich und Genauigkeit
jedoch stark ein [Stasch 97]. Ein weiteres Negativum dieser Meftechnik ist das mitzufithrende
Kabel, das den Sensor mit einer Schnittstelle verbindet.

Sengl.: Logmap
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2.2.3 Datenhandschuhe

Ein Eingabemedium, das urspriinglich fiir Benutzer von Systemen im Bereich virtueller Rea-
litaten entwickelt wurde, ist der Datenhandschuh (siehe Abbildung 2.1). Hier wird die Beu-
gung und Spreizung einzelner Fingergelenke durch Lichtleiter oder Dehnmessstreifen gemes-
sen, die in einen Handschuh eingearbeitet sind [Virtex 00, Mindflux 00]. Unabhiingig von der
Lage der Hand kann direkt Auskunft iiber die Fingerstellung gegeben werden. Deshalb ha-
ben Datenhandschuhe eine weite Verbreitung gefunden. Eine Zusammenstellung von Geriiten
und Anwendungsfeldern findet sich bei [Sturman 94].

(a)
Abbildung 2.1: Kommerzielle Datenhandschuhe: der Cyberglove der Firma Virtual Techno-
logies aus [Virtex 00] (a) und der Data glove von Mindflux aus [Mindflux 00] (b)

Probleme ergeben sich bei diesen Systemen aus den anatomischen Abweichungen der Benut-
zer. Aufgrund unterschiedlicher Finger- und Handabmessungen liegen die Sensoren sogar bei
jedem Anziehen des Handschuhs an unterschiedlichen Positionen und liefern abweichende
Messwerte. Dies schrinkt die Genauigkeit bei der Verwendung dieses Sensortyps ein. Bei
Griffdetektionen durch Kontaktberechnungen mit geometrischen Modellen miissen die Mes-
sungen daher aufwiindig vorkalibriert werden. Wie die magnetfeldbasierten Positionssensoren
sind diese Gerite iiblicherweise durch Kabel mit einer Schnittstelle verbunden.

Meist werden Datenhandschuhe in Kombination mit magnetfeldbasierten Positionssensoren
oder Gyroskopen verwendet, um aufler der Fingerkonfiguration auch die Lage der Hand
nutzen zu koénnen.

2.2.4 Datenanziige

In den letzten Jahren sind aufbauend auf Datenhandschuhen eine Vielzahl kommerzieller
Systeme vorgestellt worden, die versuchen, menschliche Bewegungen zu verfolgen, um sie auf
die kinematische Struktur von Avataren zu iibertragen. Diese agieren dann als kiinstliche
Dialogpartner oder in Filmen.

Die Sensorik kann hier auf Magnettrackern basieren (siehe [SimGraphics 01, Ascension 01,
Polhemus 02] und Abbildung 2.2), die einzeln an allen artikulierten Extremititen fixiert
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(c) (d) =

(a, [SimGraphics 01] entnommen), Ascension (b, aus [Ascension 01]) und Polhemus (¢ und

Abbildung 2.2: Magnetische Trackingsysteme fiir den ganzen Koérper von SimGraphics
d, aus [Polhemus 02])
werden. Fiir groBere Szenen werden vorkalibrierte Multikamerasysteme angeboten, die eben-

falls fixierte optische Marker bzw. Leuchtdioden auf dem Korper verfolgen (siehe hier-
zu [MOTEK 01] bzw. [Phoenix Technologies 01] und Abbildung 2.3).

(b)

Abbildung 2.3: Bildbasierte Trackingsysteme fiir den ganzen Korper von Motek (a.
aus [MOTEK 01]) und von Phoenix (b, Quelle: [Phoenix Technologies 0 1])

Alle kommerziellen Systeme sind passive Beobachtungssysteme. Ihre Verwendung ist jedoch
durch hohe Kosten (150-400 T Euro) und den hohen Aufwand beim Anlegen und Kalibrieren

des Anzugs eingeschrankt.

2.2.5 Exoskelette

Um trotz Magnetfeldstérungen durch metallische Gegenstiinde in grossen Bewegungsriaumen
prizise messen zu konnen, verwenden manche Anziige zur Messung der Beugung der Kérper-
gelenke Dehnungsmessstreifen. Mit Hilfe eines kinematischen Modells kénnen dann Aussagen
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iiber die Positionen einzelner Extremititen getroffen werden (siehe [MetaMotion 01] sowie
Abbildung 2.4 a).

Abbildung 2.4: Datenanzug mit Beugungswinkelmessung von Meta Motion (a, Quel-
le: [MetaMotion 01]) und Faro-Arm zur priizisen Lagebestimmung (b, aus [Faro 01])

Zur hochprizisen Lagebestimmung werden auch Systeme eingesetzt, die Manipulatoren glei-
chen. Ein Beispiel hierfiir ist der Faro-Arm (siehe Abbildung 2.4 b). Interne Temperaturkom-
pensation und optische Drehwinkelencoder gestatten Positionsmessung im Zehntelmillime-
terbereich [Faro 01]. Neben der Positionsbestimmung erlaubt das Phantom die gleichzeitige
Messung ausgeiibter Krifte auf den Endsensor sowie Kraftriickkopplung [Sensable 01].

2.3 Spezielle Aspekte der Handlungsbeobachtung

Mehrere sensorische Teilaspekte spielen bei der Handlungsbeobachtung eine Rolle. Da die
unten in Abschnitt 2.4 vorgestellten Verfahren diese Aspekte zum grofien Teil mitbehandeln,
sie aber nicht immer optimal lésen, wird an dieser Stelle zunichst eine umfassende und
genaue Betrachtung vorangestellt. Drei Themenkomplexe lassen sich hier unterscheiden:

Szenenanalyse: Vor beabsichtigten Eingriffen in die Umgebung bzw. vor der Beobach-
tung einer solchen muss sich ein System Information iiber seine Umwelt verschaffen.
Meist wird hierzu ausschlieflich der manipulierbare Teil der Umgebung untersucht.
Dies schafft einen Kontext, in dem viele Handlungen des beobachteten Agenten erst
interpretierbar werden. Im Folgenden werden nur kamerabasierte Ansédtze zur Losung
dieses Problems behandelt.

Objektverfolgung: Eine weitere grundlegende Voraussetzung fiir die Handlungserkennung
ist die Fihigkeit, Objekte zu verfolgen und wiahrend ihrer Bewegung zu lokalisieren.

Gestenerkennung: Ein Modal zur Programmierung oder Dialogfiihrung sind Gesten. Grif-
fe werden als Spezialfall von Gesten betrachtet.

In den folgenden Abschnitten wird ein Einblick in Algorithmen gegeben, die diesen Themen-
gebieten gewidmet sind.
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2.3.1 Szenenanalyse

Svsteme, die in der Robotik Szenen analysieren, integrieren Verfahren zur Kamerakalibrie-
rung, zur Bildaufnahme und zur Detektion relevanter Information. Letzteres dient der Ob-
jekterkennung und Objektlokalisation fiir die Erstellung eines Weltmodells bzw. zur Greif-
planung [Schmidt 98|. Wihrend die Bildaufnahme hier nicht gesondert betrachtet werden
soll, widmet sich der folgende Abschnitt den anderen beiden Aspekten:

Kamerakalibrierung: Die Kenntnis duflerer und innerer optischer Kameraparameter
bildet die Grundlage fiir die Rekonstruktion der rdumlichen Lage von Bildpunk-
ten. Zur Bestimmung der Objektlage werden meist schwach oder stark kalibrier-
te bi- oder trinokulare Sichtsysteme eingesetzt [Beyer 96, Dornaika 97]. Eine linea-
re Projektion von 3D-Raumkoordinaten auf die 2D-Bildkoordinaten, wie sie bei-
spielsweise in [Faugeras 93| verwendet wird, ist aufgrund von Linsenverzerrungen bei
kurzen Brennweiten nicht zur genauen Lokalisierung verwendbar. Deshalb wurden
Kalibriertechniken vorgeschlagen, welche radiale Verzerrungen durch Kameralinsen
[Tsai 87, Wilson 94] oder einen Bias fiir Kontrollpunkte [Heikkild 00] mit beriicksichti-
gen. Die Kalibrierung selbst kann grundsatzlich nach einem photogrammetischen Ver-
fahren oder einem Selbstkalibrierungsverfahren erfolgen [Zhang 00]:

Referenzobjektkalibrierung: Hier wird das Kamerabild eines Kalibrierobjekts mit
dessen genau vermessener Raumgeometrie in Beziehung gesetzt [Weckesser 97].
Meist werden hierzu planare oder orthogonal zueinander stehende planare Objekte
verwendet.

Selbstkalibrierung: Diese Kategorie kommt ohne Kalibrierobjekt aus. Genutzt wer-
den mehrere, hintereinander anfgenommene Bilder einer statischen Szene. Werden
die internen Kameraparameter wie die Brennweite nicht verindert, reichen drei
Bilder eines Referenzobjektes ans [Luong 97].

Zur Verbesserung der Genauigkeit werden dazu meist Merkmale oder Marker verwen-
det, deren Position subpixelgenau bestimmbar ist.

Objekterkennung: Objekterkennungsverfahren dienen zum einen zur Initialisierung eines
Weltmodells, in dem ein menschlicher Benutzer oder Roboter agiert oder zum anderen
zur Initialisierung von Objektverfolgungsalgorithmen.

Hierzu werden mit Erfolg ansichtsbasierte Verfahren unter Verwendung von
Schablonen-Techniken, Silhouetten- bzw. Kontur- oder Eigenfenstermethoden
[Brunelli 95, Gonzalez-Linares 99. Bandlow 98, Pauli 98, Steinhaus 97] einge-
setzt. Letztere sind noch immer Gegenstand der Forschungsbemiihungen. Er-
weiterungen sollen vor allem erméglichen, teilverdeckte Objekte zu klassifizie-
ren [D. Huttenlocher 99]. Robustheit gegeniiber Verdeckungen oder Rauschen lisst
sich bei konturbasierten Klassifikatoren wie der allgemeinen Hough-Transformation
[Hough 62, Duda 72, Ballard 81, Gonzalez-Linares 99] oder elastischen Graphen
(aktiven Konturen, Schlangenmodellen) verzeichnen [Kefalea 97, Terzopoulos 88].
Hier wird lediglich in der Umgebung von in einem Modell gegebenen Stiitzpunkten
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nach wéhlbaren Bildmerkmalen gesucht. Statt Ansichtsmodellen werden in manchen
Ansiitzen auch nur Teilansichten verwendet. wenn sie einen ausreichenden Informati-
onsgehalt tragen [Biiker 99, Theis 01]. Andere Arbeiten analysieren im Bild erkannte
einzelne Merkmale, die zu komplexeren Strukturen zusammengesetzt und dann mit
Modellen, beispielsweise mit aus CAD-Modellen generierten Ansichten, verglichen
werden [Ude 94, Kim 99].

Mehr und mehr werden die genannten Methoden gemeinsam oder von hierarchischen
Klassifikatoren genutzt [Kestler 99, Ehrenmann 00]. Gleichzeitig sind jedoch haufig mit
Markern versehene kiinstliche Manipulationsobjekte in Benutzung [Tanaka 00]. Auf-
grund der immer noch nicht zufriedenstellenden Losungen der Forschungsbemiihungen
iiber die letzten Jahrzehnte insbesondere beziiglich Verkippungen im Raum, Vergrofie-
rungen und des Rechenaufwands orientieren sich manche Arbeiten an der neurobiolo-
gischen Forschung und experimentieren mit dem Einsatz kiinstlicher neuronaler Net-
ze® [Poggio 93, Elsen 98].

2.3.2 Objektverfolgung

Nach dem Scheitern der von Marr konzipierten Theorie des rechnenden Sehens’, in der
Sehen als rein informationsverarbeitender Rekonstruktionsprozef§ aufgefait wird [Marr 82],
etablieren sich seit etwa einer Dekade alternative Paradigmen des Maschinensehens.

Aspekte unterschiedlicher Beleuchtung, unvollstindigen Modellwissens und der Aufmerk-
samkeit sollen hier mitmodelliert werden. Aloimonos hat dazu den aktiven Beobachter
eingefiithrt, der eigenstiandig die Parameter seines okulomotorischen Systems zu éndern in
der Lage ist und damit den Begriff des aktiven Sehens® gepriigt [Aloimonos 93]. Diese An-
sicht wird vor allem durch neurobiologische und kognitionspsychologische Untersuchungen
gestiitzt [Brockmann 99]. Von Bajcsy wurde die Betonung auf eine aufgabenspezifische
Modellierung und Steuerung gelegt [Bajesy 92], wihrend Ballard mit dem Terminus des
anregenden Sehens’ auf das Zusammenspiel von Sehen und Handeln aufmerksam machte
[Ballard 92].

Unter dem Begriff des aktiven Sehens sind heute all diese Aspekte bei der Detektion und Ver-
folgung von Objekten subsumiert. Eine Vielzahl von Forschungsarbeiten zur Unterstiitzung
von Sakkaden und Fixationen interessanter Regionen oder Merkmale ist auf der Seite der
Hardware geleistet worden. Auf Seite der Software wurden neue Algorithmen zur Regelung
der Echtzeitverfolgung eines Objektes und Segmentierung entwickelt. Ein Spezialgebiet ist
dabei die Verfolgung menschlicher Arme und Hénde. Die einzelnen Themen werden im Fol-
genden diskutiert:

engl.: Artificial Neural Networks
engl.: Computational Theory of Vision
engl.: Active Vision

6
7
8
Yengl.: Animate Vision
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Regelung zur Echtzeitverfolgung: Zur Regelung der Sensormotorik sind viele verschie-
dene Ansitze bekannt. Meist wird hierbei auf Pridiktionen der Objektbewegungen
z.B. auf der Basis von Kalman-Filtern zuriickgegriffen [Rao 96, Yeasin 00]. Modellwis-
sen kann auch genutzt werden, um hochgenaue Posenschiatzungen aus Kamerabildern
abzuleiten. In [Ruf 97, Tonko 97| wird ein Schitzverfahren zur Verfolgung eines End-
effektors vorgestellt.

Ziel der motorischen Regelung ist die Fixierung bestimmter Merkmale in Kamerabil-
dern. In den letzten Jahren wurde hierzu vor allem die Modellierung von Hautfarbe oder
Konturmodellen als Interessensgebiet untersucht. Die Verfolgung eines Menschen auf
Basis von Hautfarbsegmentierung wird in [Sidenbladh 99] beschrieben. Ein dreh- und
schwenkbarer Kamerakopf sucht dazu in farbgefilterten Kamerabildern nach Regionen
von Hautfarbpixeln einer gewissen Grosse und regelt den Kamerakopf zur Zentrierung
dieser Regionen nach. Die Hautfarbsegmentierung selbst wie auch die Verfolgung von
Konturmerkmalen hat sich als eigenes Wissensgebiet entwickelt.

Hautfarbsegmentierung: Ansitze zur Hautfarbsegmentierung werden seit dem Beginn
der neunziger Jahre verfolgt. In diesem Zeitraum standen die ersten Framegrabber fiir
Farbsignalverarbeitung kostengiinstig zur Verfiigung. Es ist festzustellen, dass Haut-
farbe im Farbraum sehr eng verteilt und deshalb gut zu segmentieren ist [Garcia 99]*°.
Allerdings dndert sich die Spektralzusammensetzung sehr stark mit Anderungen des
Lichteinfalls. Einfache Algorithmen modellieren die Hautfarbe als gaussverteilte Grofle
im RGB-Farbraum [Xu 98]. Leistungsfihigere Methoden lassen sich einteilen in adap-
tive Methoden und Methoden zur Farbkonstanzherstellung:

Adaptive Hautfarbsegmentierung: Einer theoretisch fundierteren Modellierung
von Hautfarbe und ihrer Adaption an schwankende Lichtverhiltnisse widmen
sich die Arbeiten von [Yang 98, Sigal 00]. Hier werden Algorithmen vorge-
stellt, die Schwellwerte im HSY-Farbraum an die Gegebenheiten anpassen. In
[Avrithis 00, Park 00] werden darauf basierende spezielle Segmentierungs- oder
Region-Growing-Methoden vorgestellt, die an die Gesichtsdetektion mit Hilfe
zusitzlichen Hintergrundwissens angepasst sind. In [Terrillon 98] wird fiir den-
selben Zweck ein etwas abweichender Farbraum definiert und Fourier-Mellin-
Momente zum Verfolgen der Gesichtskontur eingesetzt.

In [Shiga 00] wird zusiitzlich zur Farbinformation Bewegung aus einer Differenz-
bildberechnung in die Segmentierung einbezogen. Ohne den Einsatz von Hin-
tergrundwissen oder hoherer Verarbeitungsstufen kann auch das Verfolgen von
Hinden nicht erfolgen, da sie oft mit Gesichtsregionen in den Kamerabildern ver-
schmelzen [Imagawa 98|.

Farbkonstanzalgorithmen: Nach dem Vorbild der menschlichen Wahrnehmung
wird hier versucht, nicht nur eine bestimme Farbe aufgrund einer Kalibrierung
zu verfolgen, sondern die direkte Abbildung von Farben zu modellieren. Dabei
konnen gleichzeitig viele Farben beriicksichtigt werden. Interessante Ansitze sind

19Zur Reprasentation von Farben in Farbraumen siehe Anhang C
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hier das Retinex-Verfahren, das die Existenz von Fliachen mit bekanntem Reflexi-
onsverhalten zur Pramisse nimmt sowie das Gamut-Mapping, bei dem von einer
konstanten konvexen Hiille im Farbraum einer Szene ausgegangen wird. Bei ers-
terem wird ein globales Reflexionsmaximum fiir jede interessante Farbe gesucht,
auf das sich im Folgenden Deskriptoren zur Farbqualititsbeschreibung beziehen.
Diese werden durch Verhiltnisse betrachteter Bildpunkte zu ithrer Umgebung lo-
kal berechnet [Land 86, Jobson 95]. Beim Gamut Mapping wird versucht. die
Abbildung zu rekonstruieren, die zu einer Farbverinderung gefiihrt hat. Voraus-
setzung ist hier die Bekanntheit der Farbigkeit eines Gegenstandes der Szene
und das Vorhandensein von nicht mehr als einer Lichtquelle. Fiir die Suche nach
geeigneten Abbildungen werden die Mengen der moglichen Abbildungen jedes
Hiillenpunktes des aktuellen Bildes in diese kanonische Hiille ermittelt und ge-
schnitten [Finlayson 96, Barnard 95].

Konturmodelle: Die Objektverfolgung mit Hilfe von konturbasierten Methoden hat in den

neunziger Jahren vor allem aufgrund der Reduktion von Rechenzeiten viel Resonanz
erfahren. In der dafiir grundlegenden Arbeit wurden Konturen als Splines (,,Schlan-
genmodelle*!!) reprisentiert, deren Anpassung an das Bild durch Energieminimierung
erreicht werden soll [Kass 88]. Die Energiefunktion beschreibt einerseits die Anpassung
an geeignete Bildmerkmale, andererseits die Starke der Konturverformung. Mit solchen
Verfahren werden auch dreidimensionale Kantenmodelle in die Ebene projiziert und di-
rekt mit den Bildgradienten verglichen [Kollnig 95]. In einem anderen Ansatz werden
feste Kantenmodelle mit Hilfe linearer Transformationen an das Kamerabild ange-
passt [Blake 98a]. Hier wird die optimale Transformation gesucht, welche das Modell
moglichst passend auf die in Konturnidhe gefundenen Merkmale einpasst. Erweiterun-
gen arbeiten mit stochastisch modellierten Konturen oder Punktmodellen, welche in
der Lage sind, auch Objekte mit Translations- oder Rotationsgelenken zu verfolgen
[Heap 97]. In [Wachter 97] werden spezielle Ellipsen verwendet, um Menschen mit be-
wegten Extremititen zu verfolgen. Aufgrund des hohen Aufwands bei der Modellierung
und Initialisierung von konturbasierten Methoden gibt es zu diesem speziellen Thema
ebenso Forschungsarbeiten [Lai 94].

Viele Algorithmen beruhen auf dedizierten Modellen und Ansétzen. Fiir die vorliegende
Arbeit sind spezielle Verfahren zum Verfolgen von Armen oder Handen besonders relevant.
Sie sollen separat behandelt werden:

Handverfolgung: Ein spezielles und sehr herausforderndes Problem ist das bildbasierte

Verfolgen der menschlichen Hand bzw. des menschlichen Arms. Durch die Vielzahl
von Gelenken und die komplexe Struktur ist nicht nur ein hoher Grad an Artikulati-
onsmoglichkeiten gegeben, sondern auch von Verdeckungen. Dadurch wird eine genaue
Zuordnung der einzelnen Finger erschwert. Ansiatze zum Handtracking basieren auf
Projektionen der Silhouette [Rehg 95, Gavrila 95, Leibe 01], Bewegungsinformationen
[Yamamoto 91] oder Merkmalen wie Kanten und Farbmarkern [Yeasin 00].

Hengl.: Snakes
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Abbildung 2.5: Handverfolgung nach Wu (a. aus [Wu 01]) und Aufbau des Systems DigitEyes

mit Stereoverfolgung nach Rehg (b, aus [Rehg 94])

In einigen Applikationen wird eine vollstandige 3D-Rekonstruktion mit aufwéandigen
Handmodellen versucht. An diesen Modellen lassen sich Beusungswinkel direkt able-
sen. In [Rehg 93, Rehg 94| wird die Hand so durch Zylinder mit insgesamt 27 Frei-
heitsgraden approximiert, deren Lagen geschitzt werden. Ein dhnliches Vorgehen mit
21 Freiheitsgraden erfolgt bei Wu ([Wu 01], Ausschnitte beider Ansitze finden sich in
Abbildung 2.5). Die Winkelschatzungen fiir die geometrischen Handmodelle erfolgen
entweder iiber erkannte Bildmerkmale oder durch Anpassung des projizierten Modells
auf das Kamerabild selbst. Dabei werden Bewegungseinschrinkungen der Handkine-
matik genutzt, um Mehrdeutigkeiten auszuschlieBen [Lin 00]. Aufgrund der Selbstver-
deckungen der Hand und Schattenwiirfen ist dieser Ansatz trotzdem nur als beschrinkt
einsatzfihig zu bewerten. Dies gilt auch fiir Handverfolgungsalgorithmen, die direkt auf
Tiefenbildern operieren. So versucht der 3D-Schablonenalgorithmus'® eine Musteran-
passung von Oberflichenmodellen direkt in 3D-Bildern [Jiar 96a]. Aufgrund der dabei
anfallenden hohen Problemkomplexitit sind diese Methoden bislang nicht unter Echt-
zeitbedingungen eingesetzt worden. Selbst wenn aufgezeichnete Bildfolgen verwendt
werden, wird bei fest gewéhlten Beobachtungsbedingungen die Betrachtung der Fin-
ger zur Erhéhung der Robustheit oft auf einen kleinen Ausschnitt reduziert [Jiar 96b].
Tabelle 2.1 gibt einen kurzen Uberblick iiber die prominentesten Arbeiten mit drei-
dimensionalen Modellen. Neben dem Autor sind die verfolgten Extremititen, deren
Freiheitsgrade im Modell, der Modelltyp und die verwendete Anpassungsmethode des
Modells auf das Bild aufgefiihrt.

Oft wird die Fingergelenkstellung gar nicht betrachtet und zur Verfolgung einer Hand
die Berechnung des optischen Flusses angestellt [Nordlund 96], die Korrelation von
Stereofarbbildern [Arsenio 97] oder Farbsegmentierungen [Sidenbladh 99]. Es existie-
ren auch immer mehr multimodale Methoden, die Tiefenbildauswertung, Farbbetrach-
tungen und Bewegungsdetektion kombinieren [Feyrer 99, Fritsch 00].

12

engl.: 3D Template Matching Algorithm
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Autor Objekt | DoF Modell Anpassungsbasis
Goncalves [Gonealves 95] Arm 4 Konus Merkmale
Kakadiaris [Kakadiaris 96] | Arm 3 Ell. Zylinder Merkmale
Rehg/Kanade [Rehg 94] Hand | 27 Zylinder Projektion
Rehg/Kanade [Rehg 95] Hand 9 Zylinder Projektion
Yamamoto [Yamamoto 91] | Arm 3 — Merkmale

Yeasin [Yeasin 00] Hand 4 Zylinder Merkmale

Wheeler [Wheeler 95] Hand g Polygone Projektion

Wu [Wu 01] Hand 21 Kisten Projektion

Jiar [Jiar 96b] Hand 12 | Oberflachenmodelle | Tiefenbildanpassung

Tabelle 2.1: Uberblick iiber Hand- und Armverfolgungsansitze (DoF: Anzahl der Freiheits-
grade des Modells)

2.3.3 Gestenerkennung

Gesten konnen als Oberbegriff fiir durch Handstellungen ausgedriickte Symbole zur Kom-
mandierung, Instruierung oder Dialogfithrung angesehen werden. Bei Handzeichen lisst sich
eine Unterscheidung in statische und dynamische Gesten treffen, bei denen sich der bedeu-
tungstragende Teil aus der Fingerstellung bzw. aus der Handbewegung ergibt.

Statische Gesten: Kestler benutzt Kamerabilder, um statische Handgesten zu erkennen
und zu klassifizieren [Kestler 96]. Die Klassifikation geschieht nach einer Vorverarbei-
tung 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 ak-
tuellen Merkmalsverteilung Parameter extrahieren, mit denen eine Geste beschreibbar
wird [Blake 98a, Heap 95]. Dieser Ansatz entspricht im Wesentlichen dem Anpassen
elastischer Graphen an Bildmerkmale in [Triesch 01]. Grundlage ist hier Bewegungs-
und Farbinformation, die mit 8Hz bei 96 x 71 Pixeln Auflosung erreicht wird. Damit
sind sechs Gesten klassifizierbar, die zur Greifsteuerung eines Roboters dienen (siehe
Abbildung 2.6).

Bei monochromem Hintergrund kénnen vorsegmentierte Bereiche auch von neuronalen
Netzwerken als Gesten klassifiziert werden [Banarse 96]. Die Eingabeneuronen erhal-
ten dazu ihre Eingabe direkt von den Bildelementen. In einer ersten Schicht werden
die Eingabedaten zundchst mit Gaborfiltern behandelt. Zwei nachgeschaltete RBF-
Schichten dienen zur Erkennung von Merkmalen in den vorgefilterten Werten. In einer
nachgeschalteten Klassifikationsschicht wird dann ein Gewinner ausgewihlt.

Ein ahnlicher Ansatz wird von Lamar verfolgt [Lamar 99]: Hier klassifiziert ein neuro-
nales Netz einen 20-dimensionalen Vektor, auf den nach einer Hauptkomponentenana-
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Abbildung 2.6: Kamerabild vor der Skalierung (a) und klassifizierbare Gesten (b) nach
Triesch (Quelle: [Triesch 01])

lvse eines vorher segmentierten Hautfarbbereichs die Benutzerhand abgebildet wurde.
Die Erkennungsraten sind in beiden Verfahren sehr gut; dabei ist jedoch anzumerken,
dass Handrotationen nicht beriicksichtigt wurden.

All die genannten Verfahren untersuchen Gesten auf Basis von zweidimensionaler Infor-
mation, die in einer bestimmten Ausrichtung zur Kamera ausgefithrt werden miissen.
Eine Arbeit zur Bestimmung der Zielrichtung einer Zeigegeste in 3D findet sich in
[Jojic 00]. Er verwendet Disparitatsbilder und Hintergrundsubtraktion zur Detektion
eines ausgestreckten Arms. Dazu werden die Punkte des Tiefenbildes mit statistischen
Methoden den Klassen ., Arm™ und ,, Kérper® zugeordnet und die Hauptachse der Arm-

punkte bestimmt.

Die Silhouette der Hand in Projektionen verschiedener Winkel wird in [Leibe 01] ge-
nutzt, um Tiefeninformation iiber die Zeigerichtung zu erhalten. Dies ist jedoch nur
moglich, wenn Handansichten aus verschiedenen Blickwinkeln gleichzeitig verfiighar
sind.

Dynamische Gesten: Auf der Basis eines Hidden Markov Modells (HMM) wurde ein Sys-
tem zur Erkennung von 14 verschiedenen Gesten vorgeschlagen, von denen jede online
aus nur zwei bis drei Beispielen gelernt wurde [Lee 96]. Als Eingabegerit wird hier
ein Datenhandschuh mit Magnetfeldsensor verwendet, dessen Positionsianderungen mit
Hilfe der Modelle klassifiziert werden. Ein System zur Klassifizierung der koreanischen
Zeichensprache, bei der Fingerstellungen und Handbewegungen beider Hinde Bedeu-
tungstrager sind, ist mit Hilfe von zwei Datenhandschuhen und magnetfeldbasierten
Positionssensoren unter Verwendung von fuzzy min-max neuronalen Netzwerken rea-
lisiert worden [Kim 96].

s ist jedoch zu beobachten, dass aufgrund der mit neuronalen Netzen schwierig zu
erreichenden Erkennung bedeutungsloser Verfahrbahnen zunehmend HMM zur Klas-
sifikation eingesetzt werden [Starner 95, Rybski 99]. Meist werden sie mit Standard-
Methoden trainiert und getestet (Einfithrungen in diese Modelle und Methoden fin-
den sich in [Forney 73, Rabiner 89, Ryan 93a, Ryan 93b]). Zur Verfolgung der Hand-
bewegungen dienen beispielsweise Differenzbildverfahren. Auf dieser Basis kénnen
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zweihindige Bewegungsmuster mit vormodellierten HMMs erkannt werden [Rigoll 97].
Dynamische Gesten konnen so zur Steuerung einer Vortragspriisentation eingesetzt
werden, wobei zur Vermeidung von Fehlerkennungen ein Schwellwertmodell eingefiihrt
worden ist [Lee 99].

Da das Problem der Gestenerkennung bei dynamischen Handzeichen der Erkennung
von Handschrift dhnlich ist, werden Methoden auf beiden Seiten in gleicher Weise
verwendet [Plamnondon 00]. Neuerdings werden Kameras auch am Kopf des Benutzer
befestigt, um Gesten aus dessen Perspektive zu erkennen [Pentland 00).

Einen Uberblick iiber die technische Realisierung verschiedener gestenerkennender Sys-
teme hat Kohler zusammengestellt [Kohler 00]. Hier werden jedoch nur bildverarbei-
tende Systeme beriicksichtigt.

2.3.4 Grifferkennung

Neben den beschriebenen Handmodellen und Ansétzen zur Handverfolgung werden Daten-
handschuhe und Kamerasysteme eingesetzt, um Griffe zu erkennen und zu klassifizieren.

Die meisten Grifferkenner sind sehr einfach gehalten und erkennen lediglich einen Grifftyp.
Bei Datenhandschuhen werden beispielsweise Schwellwerte fiir das Beugeverhalten der
vier Finger und des Daumens betrachtet [Takahashi 92, Yuan 97]. Bei der bildbasierten
Handverfolgung werden oft nur zwei Finger verfolgt und bei einer bestimmten Nihe
zueinander ein Greifzeitpunkt detektiert [Kuniyoshi 94]. Manchmal erfolgt die Detektion
auch heuristisch anhand der Niahe zu Objekten bzw. deren Verschiebung [Leibe 01] oder
allein anhand der Bewegungsgeschwindigkeit der Benutzerhand. Studien belegen, dass die
Trajektorie zwischen Griffen in kartesischen Koordinaten nahezu eine gerade Linie mit
glockenférmigem Geschwindigkeitsprofil ist [Hauck 98].

Um verschiedene Grifftypen klassifizieren zu kénnen, werden neben Kontaktbetrachtungen
oft Griffhierarchien benutzt. Der erste Versuch. eine solche Hierarchie aufzustellen, ist
eine Untersuchung von Schlesinger und sollte die Konstruktion von Prothesen verbessern
[Schlesinger 19]. Grundlage fiir die Beobachtung und Analyse von Griffen ist heute weithin
das Klassifikationsschema nach Cutkosky [Cutkosky 89], das auf Schlesingers und Napiers
Arbeiten aufbaut [Napier 56].

Fiir die Greifplanung und die Verschmelzung von prothetischen Hinden und Greifsystemen
werden Griffe oft nach einem Gegenraummodell® klassifiziert [Iberall 94]. Dabei werden
Finger betrachtet, die einander gegeniiber stehen und die eine Kraft auf den Schwer-
punkt der Finger zu auswirken. Finger und Handflache, die mit dhnlichen Kréften und
Momenten auf ein Objekt wirken, werden zu virtuellen Fingern zusammengefasst [Arbib 85].

Aktuelle Grifferkenner basieren iiberwiegend auf den Sensormessungen von Datenhandschu-
hen. Zur Erkennung der Greif- und Ablagezeitpunkte werden lokale Geschwindigkeitsminima

Bengl.: Opposition Space Model
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in der Demonstration betrachtet, in deren Niahe Sensormuster liegen, bei denen die Po-
lygonfliche zwischen Fingerspitzen des Benutzers lokal maximal ist. Dieses Verfahren
beruht auf Studien, gemaB derer der Mensch kurz vor dem Greifen eines Objektes die
Finger weitet [Jeanneroud 84]. Zum Feststellen des genauen Griffzeitpunkts werden meist
Kontaktpunkte zwischen Hand und Objekten in Geometriemodellen berechnet [Kang 97].
Die Kontaktpunktberechnung ist jedoch aus mehreren Griinden schwer exakt zu losen, denn
dazu sind exakte Handmodelle notwendig. Da menschliche Hinde jedoch stark in Grofie und
Form variieren, miisste jedes Modell benutzerspezifisch ausfallen. Des Weiteren liegen die
Dehnmessstreifen, die als Sensoren die Fingergelenkstellungen messen, meist unterschiedlich
an und miissen aufwindig kalibriert werden (siehe Abschnitt 2.2.3).

Samtliche Griffe des Cutkosky-Schemas kénnen auch als statische Gesten mit geringem Re-
chenaufwand von einem hierarchischen neuronalen Netz zuverlassig erkannt und unterschie-
den werden [Ehrenmann 98, Friedrich 99].

Zusammenfassend lisst sich sagen, dass bei der bildgestiitzten Gesten- und Grifferkennung
von sehr vielen Einschrankungen hinsichtlich der Beleuchtungsqualitit und der Art der
Vorfiihrung Gebrauch gemacht wird. Viele Gestenerkenner erwarten Handartikulationen in
einem Abstand von 40-60cm vor der Kamera, die in einer Ebene parallel zum CCD-Sensor
ausgefiithrt werden.

2.4 Qualitative Handlungserkennung

Die Erkennung einzelner bedeutungstragender Aktionen oder solcher innerhalb einer kom-
plexen Aufgabe wie beim Zusaminensetzen von Bauteilen zu einem komplexen Konstrukt
ist Voraussetzung fiir das Verstehen bzw. Lernen aus Beobachtung. Zwei Systeme stehen
beispielhaft fiir dieses Problemfeld:

¢ Die gezielte Beobachtung von Handlungen zum Lernen von Zusammenhéngen wird von
Fritsch behandelt [Fritsch 00]. Er stellt einen bildbasierten Ansatz zur Analyse von
Konstruktionshandlungen vor. Die mit den Hénden durchgefiihrten Objektmanipula-
tionen sind das Nehmen und Ablegen von Bauteilen, das Schrauben sowie die Herstel-
lung von Verbindungen. Eine Vorverarbeitung ermittelt durch Einsatz von Farb- und
Bewegungsinformation Handhypothesen im Bild, die mit Kalmanfiltern verfolgt werden
(siehe Abbildung 2.7 b). Die folgende Analyse der Trajektorien realisiert die Bestim-
mung der Handregionen, deren Bewegungsmuster fiir die Handlungsklassifikation mit
dem Condensation-Algorithmus verwendet werden. Dabei kénnen mehrere Aktionshy-
pothesen gleichzeitig verfolgt sowie probabilistische Informationen iiber Aktionsfolgen
in den Klassifikationsprozef} integriert werden. Angestrebt wird, Bildfolgenerkennung
und Sprache zu fusionieren, um sprachliche Referenzierung durch Zeigegesten zu disam-
biguisieren (z.B.: , greife das griine Objekt*). Aus den Vorfithrungen werden schlieBlich
Baupléne fiir Modelle ans Bauspielzeug in Form von Graphen erzeugt.

e Einen beziiglich der qualitativen Handlungsanalyse dhnlichen Ansatz verfolgt der ak-
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Abbildung 2.7: Der aktive Arbeitsplatz mit der Tischfliche als Projektionsleinwand (a.
aus [Starner 00]) und die Verfolgung zweier Hinde nach Sagerer (b links, aus [Fritsch 00])
mit dem Segmentierungsergebnis (b rechts, Quelle dito)

tive Arbeitsplatz [Leibe 01, Starner 00],'* der bildbasiert Gesten sowie das Aufnehmen
und Bewegen von Objekten auf einem Tisch verfolgen kann (siehe Abbildung 2.7 a).
Beobachtet wird dazu von mehreren fixierten Kameras unter und neben dem Tisch der
infrarote Schatten des Arms. Mit einer rotatorischen Genaunigkeit von 10° kénnen Zei-
gegesten erkannt werden, die eine Objektidentifizierung anstofien. Die Objekte konnen
dazu einfach auf den Tisch gelegt und bewegt werden. Der Arbeitsplatz iiberlagert
durch Projektion echte mit virtuellen Objekten. mit denen der Benutzer interagieren
kann. Hier soll die von Computerschnittstellen bekannte Schreibtischmetapher in die
reale Welt iibertragen werden.

Da fiir Roboter jedoch spezielle Handlungsparameter wie Trajektorien, Kraftwerte oder ob-
jektspezifische Informationen beim Greifen wie Greifpunkte oder Griffarten zu beriicksich-
tigen sind und die obigen Beispiele kein Handhabungswissen speichern oder zu generieren
in der Lage sind, konnen die Ergebnisse aus diesen Arbeiten nicht direkt auf Robotersyste-
me iibertragen werden. Beide Systeme greifen aufler durch die Visualisierung nicht in ihre
Umwelt ein.

Hier ist eine Betrachtung dedizierter Ansitze notwendig. Diese roboterspezifischen Ansitze
werden im Folgenden in zwei Kategorien unterteilt:

Ansitze des Programmierens durch Vormachen: Beim Programmieren durch Vor-
machen soll ein System eine Beschreibung von beobachteten Aktionen erstellen, aus
der ein ausfithrbares Roboterprogramm generiert werden kann.

Interaktive Ansiitze: Hier interagieren Benutzer und Roboter wahrend der Vorfiithrung.
Der Mensch benennt und bewegt Gegensténde so, dass sie sofort von beiden gemeinsam

benutzt werden konnen.

Mengl.: Perceptive Workbench
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2.4.1 Programmieren durch Vormachen

Die Erkennung von Manipulationen in komplexen Handlungsfolgen dient dazu, Robotern das
Lernen von Fihigkeiten durch Beobachtung zu erméglichen'”. Dieses sogenannte , Program-
mieren durch Vormachen® (PdV)'® hat bereits eine fast zehnjahrige Tradition. Im Folgenden
sollen die wichtigsten Vertreter der dazu vorgeschlagenen Systeme vorgestellt werden.

APO: Von Ikeuchi, Kang, Jiar et. al. wurde erstmals ein solches, APO'" genanntes. System
entwickelt [Tkeuchi 94, Paul 95].

Grundlegend fiir die Interpretation einer Manipulationsfolge ist die Unterteilung der
gesamten Handlung in sinnvolle Abschnitte. Die Segmentierungspunkte sind Griffe
und Ablegezeitpunkte [Kang 93]. Zu diesen Zeitpunkten werden die Kontaktzustinde
zwischen den Objekten, die in einem geometrischen Weltmodell vertreten sind, neu
bestimmt. Die ausschliefiliche Verwendung einfacher polvedrischer Korper beschleunigt
diesen Prozess. Die Lage dieser Objekte wird zunidchst grob von Hand vorgegeben.
Diese initiale Schitzung wird iterativ verfeinert. Erst danach kann die Manipulation
beginnen.

Die gesamte Manipulation wird als Folge von Kontaktzustinden reprisentiert. Opera-
tionen, die diese Zustandsiiberginge durch Aktionen eines Roboters iiberfithren, wer-
den Task-Modelle genannt und bilden die elementaren Aktionen des Systems, die er-
kannt werden miissen. Kang verwendet entweder Tiefenbilder eines statischen Kamera-
systems oder einen Datenhandschuh, um verschiedene Grifftypen in Handlungsfolgen
unterscheiden zu kénnen [Kang 94|. Erfolgt die Vorfithrung mit dem Datenhandschuh,
werden die Ungenanigkeiten des verwendeten Positionssensors durch eine lokale geo-
metriebasierte Optimierung am Greifpunkt ausgeglichen. Die Griffe selbst werden auf
Basis des Geometriemodells durch Kontaktpunkte detektiert, die sich zwischen den
Handsegmenten und den manipulierten Objekten ergeben. Sie werden nach einer auf
Arbibs virtuellem Fingerkonzept aufbauenden Hierarchie [Arbib 85] klassifiziert und
auf Roboterhidnde iibertragen. Die drei Handlungsphasen bestehen aus der Vorbe-
reitungs des Griffs, dem Griff selbst und der Manipulationsphase. Fingerbewegungen
wihrend dieser letzteren Phase werden mitverfolgt.

Bei der Ausfiihrung eines Montageplans werden nach der Identifizierung der zu mani-
pulierenden Objekte die a-priori programmierten roboterspezifischen Aufgabenmodel-
le fiir die benotigten Kontaktzustandsiiberginge initialisiert. Hierbei werden auch die
ebenfalls a-priori erstellten Unterprogramme fiir die auszufithrenden Griffe spezifisch
fir den verwendeten Greifer ausgewihlt. Die Aufgabenmodelle und Greiferprogram-
me fiihren dann die erforderlichen Zustandsiibergiinge aus. Alle Berechnungsmethoden
basieren dabei auf den Geometriemodellen der in der Umwelt enthaltenen Objekte.

In diesem Abschnitt soll nicht der Erwerb einzelner, elementarer Fihigkeiten bzw. Regler hetrachtet
werden. Die vorgestellten Arheiten gehen auf dieses Thema nicht ein. Fiir diese Aufgabe werden meist
Bildverarbeitungssysteme in Verbindung mit Kraftmessdosen verwendet. Dem interessierten Leser sei hierzu
beispielsweise [Kaiser 96] empfohlen.

"“engl.: Programming by Demonstration (PbD)

7engl.: Assembly Plan from Observation
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s
(a) WS B (b)
Abbildung 2.8: Handverfolgung in A PO: Experimentierumgebung (a) und Schablonenanpas-
sung (b, beide Bilder [Jiar 96a] entnommen)

Um dieses System zu erweitern, schlug [Jiar 96a] den ausschliellichen Einsatz von Tie-
fenbildfolgen vor, um auf die Verwendung des Datenhandschuhs génzlich zu verzichten.
Dazu verwendet er zwei fest installierte Kamerakipfe mit jeweils vier Kameras. Nach
der Aufnahme einer Handlungssequenz mit den verwendeten Holzelementen werden
Tiefenbildsequenzen berechnet und iiber den 3D-Schablonenalgorithmus'® (siehe Ab-
bildung 2.8) die initiale Position der Objekte sowie der Hand festgestellt. Dabei werden
lediglich zwei Finger, der Daumen und Zeigefinger verfolgt. Aufgrund von Uberdeckun-
gen werden die restlichen nicht betrachtet. Die Handlung wird in vier Teilhandlungs-
phasen segmentiert: Anniaherung, Berithrung, Manipulation und Abriicken. Als Mani-
pulationsaktionen stehen das Verschieben ebenso wie das Schrauben und Greifen zur
Auswahl.

Der gesamte Prozefl der Handlungsbeobachtung gliedert sich dabei nach der Kalibrie-
rung des Bildverarbeitungssystems und der Modellierung von Hand und Objekten wie
folgt:

1. Aufzeichnung einer Bildsequenz wihrend der Vorfithrung.

2. Berechnung einer Tiefenbildfolge aus der Aufzeichnung.

3. Bestimmung der initialen Konfiguration des Arbeitsraumes basierend auf dem ers-
ten Tiefenbild. Hierzu werden manuell grobe Hinweise iiber die Objektpositionen
gegeben, die dann iterativ verbessert werden.

4. Verfolgung der Hand sowie der Objekte.

Segmentierung der aufgezeichneten Datenstrome.

e

(o3

Interpretation der Handlung.

=~

Berechnung der Beziehungen zwischen den Objekten im Arbeitsraum.

8. Generierung einer Operatorenliste zur Realisierung der erkannten Kontaktzu-
standsiibergangsfolge.

Bsiche auch Abschnitt 2.3.2
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9. Ubersetzung der Operatorenliste in Roboterkommandos zur Reproduktion der
Vorfiithrung.

LFO: Eine qualitative Handlungserkennung wurde ebenfalls sehr frith von Inoue, Kuniyos-
hi et. al. unter dem Titel Lernen aus Beobachtung' vorgeschlagen [Kuniyoshi 93,
Kuniyoshi 94]. Hier wurde erstmals das Problem der Aufmerksamkeitssteuerung im
Rahmen des PdV betrachtet. Als Eingabe dienen Stereokamerabilder von einer Mani-
pulationsaufgabe, die in Echtzeit verarbeitet werden. Auch hier finden ausschliefSlich
einfache polyedrische Korper Verwendung, deren Position in der Initialphase bestimmt
wird. Das implementierte System erkennt als Einzeloperationen das Greifen, Ablegen
und genaue Platzieren von Objekten in der Szene?® und erstellt aus der erkannten Ak-
tionsfolge einen hierarchischen, symbolischen Ablaufplan fiir einen Roboter. Ein Planer
generiert daraus ein lauffahiges Roboterprogramm.

Die Beobachtungsphase gliedert Kuniyoshi in folgende vier Abschnitte:

[

. Bestimmung des Startzustandes und Aufbau des Umweltmodells

o

. Finden und Verfolgen der Benutzerhand
. Visuelle Suche nach dem Ziel der aktuellen Handlung

3
4. Erkennung bedeutungstragender Umweltveranderungen in der Nahe des Ziels

Griffe der Objekte miissen dabei immer so ausgefiithrt werden, dass das Bildverarbei-
tungssystem Daumen, Handriicken und Zeigefinger von links nach rechts isoliert von-
einander detektieren kann. Die Hand wird dazu in ihrer zweidimensionalen Projektion
betrachtet (siehe Abbildung 2.9 a). Wird der Abstand zwischen Zeigefinger und Dau-
men (linkes bzw. rechtes lokales Fenster) in der Nihe einer Objektposition kleiner als
ein Schwellwert, gilt ein Griff als detektiert. Das Ziel einer Operation kann das Greifen
oder Ablegen nach unten sein (sieche Abbildung 2.9 b). Die Modellierung der Manipula-
tionsreihenfolge geschieht durch einen endlichen Automaten, der die Detektionsmodule
in der Reihenfolge Bewegen- Greifen-Bewegen—Ablegen aufruft.

TLT: Ogata und Takahashi benutzen eine Umgebung in virtueller Realitéit als Demonstra-
tionsschnittstelle [Ogata 94, Takahashi 92] im aufgabenorientierten Vorfihren®'. Der
Benutzer trégt dazu eine Stereobrille und einen Datenhandschuh. Die einzige Ope-
ration in der simulierten Umgebung ist das Greifen eines Objekts, das anhand einer
festen Fingerkonfiguration erkannt wird. Es werden ausschlieBlich Daten der drei trans-
latorischen Freiheitsgrade der Benutzerhand betrachtet. In einem weiteren Experiment
wird ein Faro-Arm (siehe Abschnitt 2.2.5) zur Positions- und Lageaufnahme genutzt
[Tsuda 99].

Uber einen vorcodierten endlichen Automaten werden die Handbewegungen nach Ge-
schwindigkeit und Beschleunigung segmentiert und auf eine Folge von Operatorsym-
bolen abgebildet. Das resultierende Programm kann in einer dquivalenten Umwelt aus-

Yengl.: Learning from Observation
%engl.: Pick and Place
2lengl.: Task-Level Teaching
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(a)

Abbildung 2.9: Handverfolgung in LFO: Lokales Verfolgen mit drei Fenstern (a) und Suche
nach Handlungsziel bei leerer (b/A) und voller Hand (b/B) in zeitlicher Reihenfolge (1.2,3).
Quelle: [Kuniyoshi 93]

gefithrt werden, wobei Anzahl und Art der Objekte der Vorfithrumgebung gleichen
miissen, die Objektlagen aber variiert werden kénnen.

Analog zu den APO- und LFO-Systemen werden hier lediglich die Auswirkungen einer
Demonstration erfasst und reprasentiert. Der Trajektorienverlauf und dessen Charak-
teristika werden neu geplant. Es existiert auch hier keine Schnittstelle fiir Kommentie-
rungen oder zur Erfassung der Intention des Benutzers.

Eine Erweiterung von Takahashi [Takahashi 96] behandelt die Verarbeitung meh-
rerer Demonstrationen durch Datennormalisierung und Waveletanalyse. Ogata
et. al. [Ogata 97] erweitern den Ansatz auf die vollen sechs Freiheitsgrade der Lage
der Benutzerhand. Sie erfassen und repréasentieren weiterhin zusdtzliche Objektkon-
figurationen wihrend des Transports. Die Ausrichtung der Eckpunkte, Kanten und
Flichen des transportierten Objekts wird hier mitreprasentiert.

ALAT: Von Tung wird ein System vorgestellt zum automatischen Lernen von Montage-
aufgaben®®. das ausschliesslich einen Datenhandschuh und einen magnetfeldbasierten
Positionssensor verwendet [Tung 95]. Zundchst muss dazu ein Weltmodell mit Ober-
flichenmodellen der manipulierbaren Objekte manuell initialisiert werden. Das Hand-
modell besteht aus Quadern fiir die Handfliche und die Fingersegmente. Griffe werden
hier durch Kontakte zwischen den Fingerspitzen des Handmodells und die modellier-
ten Objekte einhiillende Kugeln erkannt. Die Kontaktflichen werden daraufhin genau
bestimmt. Damit lassen sich alle Objekte des Weltmodells in drei Klassen rubrizieren:
liegendes Objekt, gegriffenes Objekt und Benutzerhand. Die Kontakte zwischen solchen
Objekten sind ebenfalls dreifach: liegendes Objekt/Hand, liegendes Objekt/gegriffenes
Objekt und gegriffenes Objekt/Hand. Drei Phasen werden dementsprechend unter-

22engl.: Automatic Learning of Assembly Tasks
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sucht: das Aufnehmen eines Objektes, das Verbinden zweier Objekte und das Ablegen
bzw. Bewegen eines Objekts. Eine Sequenz dieser Phasen wird zusammen mit den
entsprechenden Kontaktflichen auf ein Roboterprogramm abgebildet.

ARP: Yeasin [Yeasin 00, Yeasin 97| prisentiert ein System zur automatischen Roboterpro-
grammierung™, bei dem die Vorfiihrung von Handlungen mit einer Hand vor einem
Farbkamerapaar erfolgt. Die Handflache, der Daumen und die Finger tragen farbige
Marker. Der kleine Finger wird dabei aufler Acht gelassen. Uber einen Kalmanfilter
und Clusteringalgorithmen werden Trajektorien gewonnen. Die Bewegungsvorfiihrung
wird mehrmals vorgenommen, um ein ganzes Biindel an Trajektorien zu erhalten. Aus
diesem Biindel kann eine glatte Bewegungsbahn mit Alternativen bei Kollisionen fiir
jeden Roboterfinger gewonnen werden. Anhand des Geschwindigkeitsprofils wird die
Vorfiithrung in freie, Anriick- und Feinbewegungssegmente unterteilt. Griffe werden je-
doch nicht gesondert behandelt. Vielmehr werden die beobachteten Bahnsegmente in
Roboterprogrammen als Teillésungen verwendet.

IPOR: Roboterprogrammierung durch Demonstration wird in dem von Friedrich vorge-
stellten System [Interaktives Programmieren von Robotern®® [Friedrich 98] realisiert.
In dieser Arbeit werden iiber einen Datenhandschuh und iiber ein magnetfeldbasiertes
Positioniersystem aufgezeichnete Benutzerdemonstrationen auf fiinf elementare symbo-
lische Operatoren abgebildet. Das An- und Abfahren, Greifen, Loslassen und Transfer-
bewegungen werden automatisch mittels neuronaler Netze und Geschwindigkeitscha-
rakteristika segmentiert. Der Benutzer kann fehlerhaft segmentierte Abschnitte mittels
einer graphischen Schnittstellen korrigieren. Zu den Elementaroperationen werden Vor-
und Nachbedingungen iiber den Geometriemodellen des Umweltmodells berechnet.
Nach der Berechnung einer Auswahlbedingung fiir jedes direkt manipulierte Objekt
wird die Intention des Benutzers festgelegt. Darauf basierend kann die Operatorse-
quenz optimiert und generalisiert werden. Die Auswahlbedingungen und Benutzerin-
tention sind ebenso wie die Operatorsequenz im Anschluss an die Vorfithrung graphisch
korrigier- und kommentierbar.

2.4.2 Interaktive Ansatze

Anders als beim Programmieren durch Vormachen, wo sich eine wnfassende Analyse- und
Interpretationsphase an die Vorfithrung anschlieft, reagieren die folgenden Systeme bereits
nach der Beobachtung einer bestimmten Situation oder nach der Detektion einer bestimmten
Teilhandlung. Das Ziel dieser Ansitze ist aber ebenfalls die Erzeugung eines Roboterpro-
gramms oder das Implementieren eines gewiinschten Verhaltens.

MA: Bei Yuan findet sich ein dem aufgabenorientierten Vormachen von Takahashi dhnliches
Vorgehen, das Programmieren von Montageaufgaben in einer virtuellen Umwelt (me-
chanische Montage®, [Yuan 97]). Die Aufgaben werden hier nicht direkt ausgefiihrt,

engl.: Automatic Robot Programming
2engl.: Interactive Programming of Robots
Zengl.: Mechanical Assembly
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sondern durch Gesten parametriert. Erkannt werden mit einem Datenhandschuh als
Sensor vier Gesten: die Faust, die Faust bei ausgestrecktem Zeigefinger bzw. Daumen
und die gedffnete Hand. Diese werden direkt als vier diskrete Steuerbefehle interpre-
tiert und losen Zustandswechsel des Systems aus. Vier Zustande kennt die Schnittstelle:
den Meniiaufruf, das Halten eines Gegenstandes, Freibewegen und das Beenden zum
Abbruch der Demonstration. In den Zustédnden zur Meniianswahl und zum freien Be-
wegen werden die Handbewegungen aufgezeichnet. Uber das Menii werden spezielle
Roboterfahigkeiten wie Greifen, Schrauben oder Schieben aufgerufen. Diese beziehen
sich immer auf das zuletzt manipulierte Objekt. Im Zustand Halten wird dieses nach
der Auswahl eines Greifbefehls zusammen mit der Hand in der Simulation bewegt, um
dem Benutzer eine visuelle Rickmeldung zu geben.

GBP: Die alleinige Verwendung von Gesten zur Programmierung von Robotern wird

auch direkt in der Roboterumgebung untersucht. Hier wird eine Folge von Ges-
ten verwendet, um bestimmte Roboterprimitive sukzessive einzugeben. Eine Liste
von Schliisselwortern, die grundlegende Primitive intuitiv beschreibt, findet sich in
[Tatsuno 96]. Voyles, der darauf anfbaunend den Begriff des gestenbasierten Program-
mierens®® priigte, unterscheidet symbolische Gesten zur Auslésung einer Elementa-
roperation, Bewegungsgesten zum Transport, taktile Gesten fiir die Modellierung
von Kontaktzustandsiibergingen und artikulatorische Gesten (d.h. gesprochene Spra-
che) zur Festlegung von Zielobjekten. Gesten werden hier verstanden als ,unprézi-
se kontextabhiingige Ereignisse, die die Intention eines Benutzers iibermitteln® (siehe
[Voyles 95]). Zusammen mit Zustandsinformationen aus einem Umweltmodell lassen
sich dazu Roboterprimitive parametriert hintereinanderreihen [Voyles 99b]. Eine se-
mantische Analyse der Vorfithrung wird hier jedoch nicht unternommen; auch sind die
unterschiedenen Gestentypen nicht in einem System zusammen implementiert:

e Die Erkennung der symbolischen Gesten und Bewegungsgesten geschieht auf Basis
von Hidden Markov Modellen [Rybski 99]. Die Eingabesymbole dafiir sind in ein
diskretes Alphabet abgebildete Abstandsvektoren, die iiber eine auf einem mobi-
len Roboter installierte Farbkamera gewonnen werden. Das Bildverarbeitungssys-
tem kann zwei farblich markierte Objekte und die Hand des Lehrers verfolgen.
Der Abstandsvektor repriisentiert die relative Nihe der Benutzerhand zu einem
der beiden Objekte. Die erkannten Gesten sind: Bewegung hin zu und weg von
einem Objekt, Greifen und Ablegen eines Objektes. Fiir diese Gesten ist eine Bi-
bliothek mit Elementarfihigkeiten fiir einen Manipulator entworfen worden, aus
der entsprechende Aktionen ausgewihlt werden, um die erkannte Gestensequenz
zu reproduzieren.

e Taktile Gesten werden mit Hilfe eines Kraft/Momentensensors erkannt, der entwe-
der direkt am Handgelenk eines Manipulatorarms fixiert ist oder an einer 3D-Maus
[Voyles 95]. Mehrere Agenten detektieren Ecken oder Kanten beim Verfahren und
gewinnen daraus Information iiber die Objektform, die gegriffen werden soll.

26engl.: Gesture Based Programming



2.5. Vergleichende Bewertung der Ansitze 35

e Ein Experiment mit Datenhandschuh, Trackingsensor und Kraftsensoren auf den
Fingerspitzen ist in [Voyles 99a] beschrieben. Hier wird ein Stift in ein Loch gefiigt.
Die erkannten Gesten sind das kraftgeregelte Greifen und das Bewegen entlang be-
liebiger Achsen. Die Funktionsweise der Detektion und Klassifikation der Gesten
ist nicht beschrieben.

CORA: Die Roboter CORA?" und Arnold sind Experimentiergeriite fiir die Modellierung
der Verhaltensorganisation nach neurobiologischen Vorbildern. Von Seelen, Steinhage
et. al. verwenden dazu die Theorie dynamischer Systeme. Spezielle neuronale Netze,
sogenannte Aramifelder [Steinhage 00b] sollen in einem geschlossenen Regelkreis vor
allem zwei Verhaltensaspekte beriicksichtigen: das Verdndern der Umwelt seitens des
Robotersystems und das Festlegen des Aufmerksamkeitsfokus’ fiir Gehor und Sicht-
wahrnehmung.

Der Roboter CORA ist gegeniiber dem Benutzer an eine Tischplatte montiert und
manipuliert gemeinsam mit ithm daraufliegende Objekte (siehe Abbildung 2.10). Die
Sensorik von CORA nimmt abhangig vom Situationskontext gesprochene Einzelworte
auf, erkennt iiber Hautfarbsegmentierung statische Zeigegesten und die auf dem Tisch
befindlichen Objekte iiber ansichtsbasierte Verfahren. Der Situationskontext wird hier
von einem stabilen Zustand des Aramifeldes gegeben. Der Mensch kann nun Objekte
benennen, bewegen oder den Roboter zum Greifen auffordern. Ein Ziel dabei ist es,
auch bei unvollstindiger Sensorinformation Verhaltenssequenzen zu trainieren, die den
Roboter Programme ausfithren lassen.

2.5 Vergleichende Bewertung der Ansitze

Im folgenden werden die oben beschriebenen Ansiitze hinsichtlich ihrer Stirken und
Schwiichen diskutiert. Dabei werden zunichst die Ansitze besprochen, die nicht physische
Vorfithrungen betreffen, sondern im virtuellen Raum arbeiten.

Handlungen im virtuellen Raum zu titigen und zu beobachten hat einen anderen Umgang
mit der Sensorik zur Folge als dies bei physischen Demonstrationen der Fall ist. Hier wird
dem Benutzer zunichst die Ubertragung des Szenarios in das System iiberlassen. Wihrend
der Demonstration sieht er hier iiber graphische Simulationen sofort die Effekte seiner Ak-
tionen (TLT, MA). Fehlmessungen der Positionssensoren oder der Gestenerkennung gleicht
er deshalb selbst aus, indem er seine Bewegungen dem Messverhalten anpasst oder Aktionen
solange wiederholt, bis sie erkannt werden. Zu dieser gewdhnungsbediirftigen Anpassung des
Verhaltens kommt das Problem der Navigation in der virtuellen Umgebung. Trotz verwende-
ter multimodaler Schnittstellen erreicht die Simulation fiir die sensomotorischen Fihigkeiten
des Menschen keinen geniigenden Realitiitsgrad. Viele Benutzer zeigen deshalb bei lingerem
Arbeiten in der virtuellen Realitit Symptome sogenannter Simulationsiibelkeit, die sich
in Wahrnehmungsstorungen, Gleichgewichtsstérungen und Orientierungsschwierigkeiten
dufert [Kennedy 93]. Diese tritt besonders dann auf, wenn die Signale des Gleichgewichts-

2Tengl.: Cooperative Robot Assistant
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Abbildung 2.10: Handlungsbeobachtung bei interaktiver Belehrung des Roboters CORA,
Bild aus [Bundesministerium fiir Bildung und Forschung 01]

und Orientierungssinns denen des Seh- und des Gehorsinns widersprechen [Nemire 94].
Das wiederum héngt vom Immersionsgrad ab. Wihrend die Arbeit in voller Immersion bei
Tragen eines Datenhelms oder in einer CAVE-Umgebung problematisch ist, verspricht vor
allem die sogenannte halbe Immersion, also die Verwendung von 3D-Bildschirmen oder von
Projektionsbrillen zur erweiterten Realitdat Arbeitserleichterungen. Es erscheint allerdings
natiirlicher, die Vorfithrungen physisch durchzufiihren.

Den meisten Ansitzen gemeinsam ist jedoch auch bei physischen Vorfithrungen die raumli-
che Trennung von Vorfilhrungs- und Ausfithrungsumgebung. Die Ausnahme ist der Ansatz
beim Roboter CORA: die zur Beobachtung eingesetzte Sensorik ist hier bereits in das
ausfiihrende Robotersystem selbst integriert. Tabelle 2.2 gibt einen Uberblick iiber den
Sensoreinsatz und die Modellverwendung der betrachteten Systeme.

Mit Ausnahme des CORA-Systems lisst sich bei keinem dieser Ansitze der Einsatz aktiver
Sensorik feststellen. Dies ist bei den bildverarbeitenden Systemen wie APQ und LFO jedoch
hinderlich fiir die Vorfithrung. Die Hand darf sich hier nur in ca. 50cm Entfernung zu den fest
montierten Kamerasystemen in einem kleinen Sichtkorridor bewegen. Abgesehen von der
Errechnung der Tiefenbilder bei diesen Systemen werden mit Ausnahme des CORA-Systems
keine Sensordaten fusioniert. Dies ist deshalb iiberraschend, weil dadurch Mangel einzelner
Verfahren gut kompensiert werden konnten.
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System Sensorik Einsatz | Modelle Umgebungen
APO Datenhandschuh, | passiv | geometrisch, separat
[Kang 94] Polhemus polyedrisch
APO Zweimal vier passiv | geometrisch, separat
[Jiar 96b] Kameras polyedrisch
LFO Stereokamera passiv | geometrisch, separat
[Kuniyoshi 94| polyedrisch
TLT Datenhandschuh, | passiv | geometrisch, separat
[Ogata 97] Polhemus polyedrisch
ALAT Datenhandschuh, | passiv | geometrisch, separat
[Tung 95] Polhemus beliebig
ARP Stereofarbkamera | passiv | keine separat
[Yeasin 00]
IPOR Datenhandschuh, | passiv | geometrisch, separat
[Friedrich 98] | Polhemus beliebig
MA Datenhandschuh, | passiv | geometrisch, separat
[Yuan 97] Polhemus beliebig
GBP Stereofarbkamera | passiv | Farbmerkmale | identisch
[Rybski 99]
GBP Kraft /Momenten- | passiv | keine identisch
[Voyles 95] sensor
GBP Datenhandschuh, | passiv | keine identisch
[Voyles 99a] Polhemus,

Kraftsensoren
CORA Stereofarbkamera, | aktiv inhérent identisch
[Steinhage 00a] | Kraftsensorik, (neuronale

Richtmikrofon Netze)

Tabelle 2.2: Sensoreinsatz bei den Ansétzen zur roboterspezifischen Handlungsbeobachtung.
Betrachtet werden die Wahl der Sensorik, der Sensoreinsatz, die Objektmodellierung und die
Trennung der Vorfiithr- und Ausfiihrumgebung fiir ein Robotersystem

Die  Wahl der Handlungsreprisentation als Operatorensequenz, die Kontaktzu-
standsiibergénge zwischen den Objekten bzw. der Hand realisiert, limitiert die Systeme
APO, LFO, ALAT und TLT auf polyedrische Objektmodelle, bei denen Kontaktflichen
leicht bestimmbar sind. Sie erfordern zudem hochgenaue Handmodelle zur prizisen Berech-
nung der Kontaktpunkte. Bei dem System ALAT ist das Handmodell aus diesem Grund
sogar an einen speziellen Mitarbeiter angepasst worden. Der Vorteil dieser Systeme liegt in
der Flexibilitat der erzeugten Programme: diese sind in verschiedenen Szenarien nutzbar,
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Svstem Trajek- Griff- Kommen- Komman-

torien | detektion | klassifikation | tierung dierung

APO - ja nach Arbib —
[Kang 94]

APO — ja - : —
[Jiar 96b)

LFO - ja — — —
[Kuniyoshi 94]

TLT ja ja - — -
[Ogata 97)

ALAT ja ja - — -
[Tung 95]

ARP mehrfach = = e —
[Yeasin 00]

IPOR ja ja nach graphisch
[Friedrich 98] Cutkosky

MA ja ja — gestenbasiert -
[Yuan 97]

GBP ja ja — — =
[Rybski 99]

GBP ja — —
[Voyles 95]

GBP ja ja — - .
[Voyles 99a]

CORA — ja — sprachlich, sprachlich
[Steinhage 00a] gestenbasiert

Tabelle 2.3: Beobachtete Merkmale der vorgestellten Systeme

solange dieselben Objekte vorliegen. Allerdings verwerfen die genannten Systeme bei der
Planung von Kontaktzustandsiibergidngen die beobachteten Trajektorien und damit einen
wichtigen Bestandteil der in der Vorfiihrung enthaltenen Information. Deutlich wird dies in
Tabelle 2.3, wo die von den Systemen beobachteten Merkmale zusammengestellt sind.

Hier wird auch gleich sichtbar, dass der Riickzug vom Datenhandschuh auf ein rein bildverfol-
gendes System bei Jiar einen Riickschritt hinsichtlich der Machtigkeit der Griffklassifikation
bedeutet: unterschiedliche Griffe kénnen bildbasiert nicht stabil unterschieden werden. Die
genaue Betrachtung der verwendeten Greifart ist aber notwendig zur adédquaten Abbildung
von Griffen auf komplexe Mehrfingergreifer.

Als ein interessanter Ansatz zur Integration von Lernen von Verhaltenssequenzen und
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multimodaler Interaktion stellt sich das System CORA dar. Leider ist hier der Lernerfolg
nicht explizit. repriisentiert, sondern liegt nur in Gewichten und Strukturen der neuronalen
Felder vor. Deshalb ist auch eine manuelle Adaption oder ein direkter Einblick in den
Lernerfolg nicht méglich. Auch ist nicht klar, wie gelernte Verhaltensmuster in dhnlichen
Szenarien ablaufen oder aus einzelnen Mustern komplexere zusammengesetzt werden
konnen. Hier fehlen die Kontrollstrukturen, die Programmiersprachen zur Verfiigung stellen.
Die sprachliche Kommandierung ist jedoch ein wichtiger Schritt hin zu kooperativ zu lésen-
den Aufgaben. AuBerdem ist das System in der Lage, bei unsicheren Messungen Riickfragen
zu stellen sowie Kommentierungen wihrend Benutzerhandlungen entgegenzunehmen.

Riickfragen werden im Anschluss an die Demonstration auch vom System [POR gestellt.
Hier ist eine sinnvolle Kombination von physischer und graphischer Vorfithrung gegeben:
die Vorfithrung geschieht mit realen Objekten, wird aber in der Simulation zur Kontrolle
der Sensormessungen nachgespielt und interaktiv iiber Meniis korrigiert. Der Benutzer
erhalt auch eine graphische Reprisentation des erzeugten Programmes, das er erweitern
und anpassen kann. Der vorherige, manuell zu leistende Aufbau des Umweltmodells und
die ungenaue Messung des Positionssensors stellt aber hohe Anforderungen an den Benutzer.

Wie ohne die interne Verwendung von Weltmodellen und ohne Analyse die Intention einzel-
ner Aktionen des Benutzers erfasst werden sollen, ist unklar. Eine semantische Analyse der
Demonstration wird auch weder im GBP- noch im ARP-System beschrieben. Damit sind
die erkannten Aktionen aber auch nicht an unterschiedliche Situationen fiir die Roboter-
ausfithrung flexibel anpassbar. Deshalb erscheinen diese Ansitze als schwiicher hinsichtlich
der Zielstellung der Roboterinstruktion.

2.6 Zusammenfassung

Im obigen Kapitel wurden die wichtigsten Systeme zur Beobachtung von Handhabungsauf-
gaben vorgestellt und diskutiert. Obwohl in den letzten Jahren keine Veroffentlichungen
zu den Systemen APQO und LFO publiziert wurden, sind diese beiden immer noch die
erfolgreichsten und meistzitierten auf dem Gebiet des Programmierens durch Vormachen.
Keines der beiden Systeme verfiigt jedoch iiber interaktive Mechanismen zur Kontrolle der
Handlungsinterpretation, und an die Vorfithrung selbst werden sehr hohe Anforderungen
gestellt. Trotzdem wurde mit diesen Systemen der beste Beleg dafiir geliefert, dass beobach-
tete Demonstrationen von komplexen Aufgaben zur Roboterprogrammierung ausreichend
sind: die auf deren Basis generierten Roboterprogramme reproduzierten die Vorfithrung
jeweils korrekt. Einfachere Systeme, die virtuelle Riume zur Ausfiihrung der Manipulations-
handlungen nutzen, kénnen wegen des wesentlich einfacheren Sensoreinsatzes als Vorstudien
zu diesem Komplex betrachtet werden. Die Verwendung von kommentierenden Handlun-
gen als Hilfe zur Interpretation wie im GBP und der Einsatz von aktiven Sensoren wie
in CORA sollte die Leistungsfiahigkeit und Flexibilitit bei der Demonstration steigern helfen.

Fiir die Nutzung im Rahmen der Programmierung von Robotern erweisen sich die bis-
lang prisentierten Systeme ingesamt als beschrinkt. Dies betrifft sowohl ihre Fihigkeit,
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wesentliche Handlungsparameter zu erfassen, als auch die hohen Anforderungen an den
handelnden Benutzer. Die Erweiterung bestehender Handlungsverfolgungssysteme durch die
kombinierte Nutzung verschiedener Sensorsysteme und eine umfassendere Aktionsverfolgung
erweist sich als notwendig. Fiir eine robuste Grifferkennung erscheint dabei der Einsatz von
Datenhandschuhen unabdingbar.

Fiir die vorliegende Arbeit leitet sich aus dem Gesagten der Anspruch ab, Vorfithrungen im
Rahmen der Problemlosungsvorfiihrung wie auch im Rahmen der Interaktion zu erfassen.
Dabei werden entsprechende Sensordaten aus unterschiedlichen Beobachtungen fusioniert,
um ohne Einschrankungen der Geschwindigkeit oder des Bewegungsspielraums Verfahrbah-
nen, Griffe und Gesten zu erfassen und zu klassifizieren.



Kapitel 3

Beobachtung menschlicher
Handlungen

Es ist fraglich, ob Maschinen in der Art und Weise lernen kénnen wie Menschen bzw. ob
die Adaption menschlichen Beobachtungsverhaltens eine fiir die Maschine effiziente Art
des Lernens ist. Die Programmierung von Robotern soll sich jedoch an der Anweisung
von Menschen ausrichten und moglichst wenig Spezialwissen erfordern. Deshalb bereitet
dieses Kapitel anhand der Fragestellung, wie Menschen Vorfithrungen betrachten bzw. wie
Vorfithrungen fiir Menschen ablaufen, das nachfolgende Kapitel zur Modellierung und
Reprisentation beobachtbarer Aktionen vor. Dabei stehen prototypische Handhabungsauf-
gaben aus dem Alltag wie Haushalts- oder Werkstattbereiche im Vordergrund.

3.1 Instruierung von Menschen

Drei Merkmale beschreibt die kognitive Psychologie [Anderson 89] als kennzeichnend fiir das
praktische Problemlosungsverhalten:

Zielgerichtetheit: Das Verhalten ist eindeutig auf ein bestimmtes Ziel hin organisiert (zum
Beispiel die Nahrungssuche).

Zerlegung in Teilziele: Das eigentliche Ziel wird in Teilziele zerlegt.

Operatorenauswahl: Fiir die Teilziele sind oft Handlungen bekannt. Der Begriff Operator
bezeichnet eine Handlung, durch die ein Ziel direkt erreichbar wird. Die Losung eines
Gesamtproblems ist eine Folge aus solchen bekannten Operatoren.

Interessanterweise ist auch die Kognition nach heutiger Lehrmeinung zielgerichtet: die
Wahrnehmung ordnet sich der Verhaltensorganisation unter. Die Zielgerichtetheit soll in den
folgenden Betrachtungen wihrend der ganzen Vorfithrung erhalten bleiben. Insbesondere
werden Kontextwechsel nicht mit einbezogen. Kontextwechsel sind Unterbrechungen oder
Beendigungen einer Vorfithrung durch den Demonstrierenden bei gleichzeitiger Anfnahme
von Handlungen, die in anderem Zusammenhang mit einer eigenen Zielsetzung stehen. Zu
Kontextwechseln kann es aufgrund von Ereignissen auflerhalb des Manipulationsszenarios
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oder aufgrund von Ablenkungen kommen. Da diese schwer zu erfassen sind. wiirde die
Interpretation des Handlungsablaufs wesentlich schwieriger.

Die Betrachtung einiger Handhabungsaufgaben im Haushalt soll hieriiber AufschluB geben.
Untersucht werden Handlungen, die tiglich verrichtet werden. Beispiele hierfiir sind das Off-
nen von Schubladen oder Tiiren, Sammeln von Besteck und Geschirr auf einem Tablett,
Driicken von Knopfen, Putzen von Oberflichen oder Fiillen einer GieBkanne. Hier ist festzu-
stellen, dass die Hande in hochst unterschiedlichen Stellungen benutzt werden. Meist wird
die Handlung nur von der dominanten Hand ausgefiihrt, wihrend die andere in einer Ruhe-
position wartet (siche Abbildungen 3.1).

Abbildung 3.1: Beispiele von Handhabungsaufgaben im Haushalt

Werden Aufgaben mit zwei Handen oder durch mehrere Personen ausgefiihrt, miissen meist
Gegenstande iibergeben oder Teilaufgaben genauer spezifiziert werden, wenn einer der bei-
den Interaktionspartner nicht iiber ein Teilziel informiert ist. Dazu kommen ausgesprochene
Kommandos ebenso wie Handzeichen zum Einsatz (Abbildung 3.2). Unter den Handgesten
sind besonders Zeigegesten oder Stoppgesten hdufig vertreten. Zeigegesten eignen sich oft
besser als verbale Umschreibungen zur Referenzierung von Objekten oder zum Angeben von
Richtungen.

Damit Aufgaben eigenstindig ausgefiihrt werden, konnen diese wie in Abbildung 3.3
durch einen Demonstrierenden vorgefithrt werden. Im Fall des Tischdeckens werden dazu
hauptsichlich verschiedene Griffe und Gesten zusammen mit den jeweiligen Handbewegun-
gen verwendet. Beide Handlungsweisen werden wahrend der Ausfithrung der entsprechenden
Teilhandlung iiblicherweise sprachlich erklarend begleitet (siche Abbildung 3.3).

Eine fiir die Handlungserkennung grundlegende Erkenntnis ist die, dass fiir Menschen eine
Aktionsfolge als Sequenz klar voneinander geteilter Einzelhandlungen wahrgenommen wird
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Abbildung 3.2: Beispiel fiir Kooperation bei Handhabungsaufgaben

und dass die brauchbarste Information zur Interpretation einer Handlung im Zustand des
Wechsels zwischen zwei solchen Einzelaktionen vorliegt [Newtson 77]. Die Segmentierung
in einzelne Abschnitte wird also nicht nur wie eingangs erwahnt zur Planung einer Pro-
blemlosung vorgenommen, sondern auch zur Interpretation beobachteter Problemlésungen.

Der Vergleich der Demonstration direkt ausgefithrter Handlungsfolgen mit zu Lehrzwecken
ausgefithrten Handlungsfolgen zeigt einen Unterschied in den ausgefiihrten Trajektorien. Um
bestimmte Teilhandlungen deutlich zu zeigen, werden diese besonders betont (z.B. durch
Fiihren eines Gegenstandes in die Nithe der Augen des Beobachters) oder zur besseren Wahr-
nehmung an das Sichtfeld des Beobachters angepasst. [Jiar 96b] fiihrt eine analoge Beobach-
tung an: Der Demonstrierende greift eine Schraube, positioniert sie in einer Fiigestelle und
riickt ab. damit der Lernende dies sieht. Danach wird sie erneut gegriffen und eingedreht. Ein
solches Verhalten wird besonders deutlich, wenn Gegenstiinde einzeln durch Gesten referen-
ziert und ihre Lage sprachlich kommentiert wird (Bild rechts unten in Abbildung 3.3, ,.das
Messer sollte rechts neben dem Teller liegen®). Hier wird die Vorfithrung sogar unterbrochen.
um die Ziele von Einzelhandlungen zu definieren.

3.2 Typen beobachtbarer Handlungen

Menschliche Handlungen sollen im Rahmen dieser Arbeit mit dem Ziel erkannt werden. ei-
nem Roboter die Interpretation auf Basis eines gegebenen Kontextes und damit auch die
Auswahl einer entsprechenden Reaktion zu erméglichen. Lisst man den Sonderfall der Be-
obachtung menschlicher Aktionen wiihrend der Ausfithrung kooperativ geloster Aufgaben
beiseite, lassen sich im Rahmen der Interaktion zwischen zwei Menschen drei Typen beob-
achtbarer Handlungen identifizieren:

Kommandierungen: Das Geben eines Auftrages. Dies kénnen beispielsweise Anweisungen
zum Bewegen, Halten, Ubergeben oder Holen eines Gegenstandes sein. Kommandie-
rungen werden meist sprachlich oder durch symbolische Gesten vorgenommen.
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Abbildung 3.3: Beispiel fiir eine Losungsvorfiithrung

Performative Handlungen: Der Mensch fiihrt die Losung einer Aufgabe selbst vor. Der
Interaktionspartner beobachtet die Lehrdemonstration und analysiert die ausgefiihrte
Handlung. Er merkt sich die einzelnen Handlungsabschnitte und interpretiert sie soweit

moglich.

Kommentierungen: Darunter sollen Erklirungen, die Benennung von Gegensténden oder
Prozessen sowie Antworten auf Fragen im Rahmen eines Dialogs verstanden werden.
Neben sprachlichen Referenzierungen kommen hier vor allem beschreibende und zei-
gende Gesten zum Tragen. Dieser Typ der AuBerungen dient vor allem zur Komple-

xitiatsreduktion und Interpretationshilfe nach performativen Handlungen.

Wiihrend Kommandierungen und Kommentierungen zur Interpretation meist lediglich der
Information iiber den aktuellen Kontext bediirfen, ergibt sich der Sinn einzelner performa-
tiver Akte oft erst nach mehreren Schritten oder liegt sogar auflerhalb des Vorfiihrszenarios.
Tabelle 3.1 illustriert dies anhand eines Beispiels. Das Platzieren eines Messers rechts neben
einem Teller beim Tischdecken erhilt erst dann Sinn, wenn es von einer Person zum Essen
dort erwartet wird. Auf Grundlage erfasster Objektlagen und deren Beziehungen allein kann
nicht auf dieses Ziel geschlossen werden. Lediglich zwischen den Objekten hergestellte Re-
lationen konnen detektiert werden. Es ist daher nicht zu erwarten, dass die Interpretation



3.3. Zusammenfassung 4

Syntax ~Bewege Objekt A auf Position B*
Semantik | Lege das Messer C' neben den Teller D*

Pragmatik |, Lege das Messer fiir Person £ zum Essen bereit®

Tabelle 3.1: Beispiel von Syntax, Semantik und Pragmatik beim Tischdecken

einer Vorfithrung ohne Hintergrundwissen oder ohne begleitende Erkirungen vollstandig sein
kann.

3.3 Zusammenfassung

Das vorliegende Kapitel dient zur Vorbereitung der Modellierung von Handlungen: diese
sollen sich an Vorfiihrungen fiir Menschen orientieren. Wichtig dabei ist die festgestellte
klare Trennung komplexer Vorfithrungen in einzelne Handlungselemente und die Identifika-
tion dreier unterschiedlicher Handlungstypen, namlich kommandierender, kommentierender
und performativer. Deren Interpretation bedarf jeweils eigener Methoden, wobei der héchste
Aufwand fiir die Analyse performativer Aktionen zu leisten ist.
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Sensorik und Modellierung

Im vorliegenden Kapitel wird eine Wahl fiir die Sensorik und Reprisentation der aufgezeich-
neten Sensordaten aus den Vorfiihrungen getroffen und erlautert. Vor der Vorstellung der
konkreten Sensorkomponenten wird zuniichst der Prozess zur Interpretation von Vorfithrun-
gen in seinen einzelnen Schritten priasentiert und Randbedingungen festgelegt, die fiir die
Demonstrationen gelten sollen.

4.1 Die Interpretation komplexer performativer Hand-
lungen

Performative Handlungen setzen sich aus einer Folge von partiellen Aktionen zusammen.
Als Handlung wird im Folgenden die Bewegung der Hinde betrachtet. Sprache, Blickkon-
takt. Kopfgesten oder Beinbewegungen werden nicht mit einbezogen. Fiir die Interpretation
menschlicher Handlungen im Kontext von Objektmanipulationen ist damit zunichst die
Erkennung der einzelnen manuellen Teilhandlungen notwendig. Abbildung 4.1 gibt einen
Uberblick iiber den gesamten Prozess. Der Programmierprozess beginnt mit der Benutzerde-
monstration einer bestimmten Aufgabe, die von einem Sensorsystem beobachtet! wird. Die
folgenden Phasen stellen die grundlegenden Komponenten fiir eine erfolgreiche Umsetzung
der Vorfithrung dar [Ehrenmann 01b):

Beobachtung: Das Sensorsystem wird zur visuellen Verfolgung der Benutzerbewegungen
und zur Beobachtung der Benutzeraktionen benutzt. Wichtige Anderungen wie Ob-
jektlagen?® werden erkannt.

Segmentierung: In der nichsten Phase werden die relevanten Operationen und Um-
weltzustdnde basierend auf der aufgezeichneten Sensorinformation extrahiert. Ziel
ist die Segmentierung in bedeutsame semantisch zusammenhingende Teilabschnitte.
Dies kann wihrend der Vorfithrung in Echtzeit oder offline anhand aufgezeichneter
Vorfithrungen erfolgen. Wenn der Benutzer bereits wihrend der Vorfithrung iiber die
Hypothesen des Systems beziiglich der beobachteten Ereignisse informiert wird, kann
der Segmentierungsprozess stark beschleunigt werden.

'Zur formalen Definition des Begriffs , Beobachtung® siehe Anhang A
*Zur formalen Definition des Begriffs ,,Objektlage” siche Anhang A
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Abbildung 4.1: Interpretationsprozess fiir komplexe performative Handlungen

Interpretation: In der Interpretationsphase wird die segmentierte Benutzerdemonstration
auf eine Symbolsequenz abgebildet. Die Symbole tragen Information iiber den verwen-
deten Handlungstyp (z.B. Geste, Grifftyp, Trajektorientyp) und entsprechende Para-
meter, die aus der Sensorik gewonnen werden (z.B. die genaue Stellung der Hand, das
gegriffene Objekt).

Abstraktion: Das néichste Ziel ist die Bildung einer abstrakten Beschreibung der
Vorfithrung auf Basis der erfassten Benutzerdemonstration. Die Generalisierung dient
dazu, die relevanten Aktionen zu detektieren und in eine allgemeingiiltige, auch auf
dhnliche Problemklassen anwendbare, Losungsbeschreibung zu iiberfiihren.

Abbildung: Das gelernte Problemlésungswissen kann nun in einem weiteren Schritt zur
Losung der spezifizierten Aufgabe genutzt werden. Dazu ist eine explizite Umsetzung
in Bewegungsoperationen des gewihlten Robotersystems notwendig.

Simulation: Vor der Ausfithrung wird das generierte Roboterprogramm hinsichtlich seiner
konkreten Anwendbarkeit auf ein definiertes Zielsystem in der geplanten Ausfithrungs-
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umgebung simulativ getestet. Der Benutzer sollte dabei korrigierend eingreifen kénnen.
um gefihrliche Situationen wihrend der realen Ausfithrung zu vermeiden.

Ausfithrung: Wihrend der physikalischen Ausfithrung der beobachteten Handlung auf dem
Roboter konnen Erfolg und Misserfolg der gelernten Handlung zur Modifikation des
Abbildungsverfahrens genutzt werden. Wird beispielsweise ein Objekt im Greifer in-
stabil, konnen die Greifkrafte erhoht werden.

Wihrend jedem Prozessschritt ist es sinnvoll, dem Benutzer die Moglichkeit korrigierender
Eingriffe zu geben. Dadurch kénnen Systemhypothesen iiberpriift oder verrauschte Sensor-
messungen verbessert werden. Sinnvollerweise geschieht dies direkt in der Vorfithrumgebung
durch sprachliche Kommentare und erginzende Gesten. Zur Uberpriifung der Verarbeitung
der Vorfithrungsdaten schlieit sich also eine Phase interaktiver Kommentierung an, bis das
Programm auf dem Roboter ausfiithrbar ist. Die vorgeschlagenen Prozessphasen sind prinzi-
piell auf beliebige Handhabungsfolgen anwendbar.

4.2 Randbedingungen

Die in den Abschnitten 3.1 und 3.2 gemachten Annahmen sollen fiir die Aufzeichnung der Be-
nutzeraktionen beriicksichtigt werden. Fiir die Vorfithrungen sind also folgende grundlegende
Bedingungen giiltig:

Ein-Hand-Modell: Analog zum Effektor des programmierten Roboters soll auch beim
Menschen zunéchst nur die Bewegung einer Hand beobachtet werden. Samtliche Ma-
nipulationen in dem Szenario sollen mit dieser erfolgen.

Objektgrofle: Die manipulierten Objekte sollten der Grée der Hand entsprechen. Insbe-
sondere miissen sie von dieser Hand manipulierbar sein.

Geschlossene Welt:* Aufier der Benutzerhand greift kein anderer Agent in die Szene ein.
Objekte, die an einer Position abgestellt wurden, bleiben stationir, bis sie wieder ge-
griffen und bewegt werden.

Erkannte Objektpositionen lassen sich also nicht ohne Zutun des Demonstrierenden
verdndern. Auflerdem lassen sich die beobachteten Objekte in der Regel ansichtsbasiert
erkennen. Zusitzlich zu diesen Bedingungen wird fiir die Handlungen des Benutzers an-
genommen:

Kontextstabilitdt: Der Benutzer wechselt nicht ohne Ankiindigung den Kontext seiner
Vorfiihrung. Insbesondere sollten wihrend einer Vorfithrung performativer Handlungen
keine Spontanhandlungen auftreten. Beispiele sind etwa das Kratzen am Kopf oder das
Begriilen einer Person.

Derartige Kontextwechsel kénnen nur mit Zusatzwissen erkannt und entsprechend zugeord-
net werden. Von Spontanhandlungen gestorte Trajektorien fithren bei der Generierung eines
Roboterprogramms zu Fehlern und miissen vor wihrend der Interpretationsphase gefiltert
werden.

3engl.: Closed World Assumption
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4.3 Sensorik

Wie in den Abschnitten 2.3.2 und 2.4.1 gezeigt wurde, ist die rein bildbasierte Verfolgung
einer Handbewegung inklusive der Fingerstellungen nur in einem eingeschrinkten Blickfeld
einer stationdren Kamera moglich. Aufgrund von Verdeckungen ist eine klare Aussage
iiber die Stellung aller Finger der beobachteten Hand nicht moglich. Besonders hinderlich
ist dies bei der Griffklassifikation. Die Méglichkeit, Vorfithrungen intuitiv und natiirlich
gestalten zu konnen und gleichzeitig verschiedene Grifftypen erkennen und klassifizieren zu
konnen, lassen die Verwendung eines Datenhandschuhs fiir die Beobachtung performativer
Handlungen sinnvoll erscheinen. Die Verwendung eines Datenhandschuhs ist allerdings bei
der Interaktion mit einem Roboter eher hinderlich. In einem solchen Fall sollte ein Benutzer
moglichst ohne Verwendung von Datenhandschuhen oder gar einem Exoskelett auskommen.

Die Anforderungen an die Handlungsbeobachtung zeigen sich im Kontext einer Program-
mierung komplexer Manipulationen als grundlegend unterschiedlich zu denjenigen einer on-
line Mensch-Roboter Interaktion. Deshalb werden zwei unterschiedlich ausgeprigte Beob-
achtungsumgebungen vorgeschlagen:

Vorfithrumgebung: Zur Aufnahme und Aufzeichnung performativer Handlungen wird ei-
ne sogenannte Trainingsumgebung verwendet. Hier findet die Programmierung von
Handhabungen durch Vormachen statt. Um Verfahrbahnen prézise verfolgen zu kénnen
und um verschiedene Griffarten robust zu klassifizieren, werden fusionierte Daten un-
terschiedlicher Sensoren wie einem Kamerasystem und einem Datenhandschuh ange-
wandt. Neben performativen Handlungen werden Kommandos und Kommentierungen
eingegeben, iiber die eine Vorfithrung korrigiert und bearbeitet werden kann.

Ausfithrumgebung: Die direkte Interaktionsschnittstelle zu dem Roboter unterstiitzt ne-
ben der direkten Kommandierung des Roboters zur Aktivierung und Parametrierung
vorher gelernter Programme. Fiir die Ausfithrumgebung wird in der Regel nur das vi-
suelle System des Zielroboters verwendet. Zur Erkennung kommentierender oder kom-
mandierender Gesten ist dieser Sensor ausreichend. Ein nicht zu vernachlassigender
Aspekt aktiver Kameras auf Robotersystemen ist deren fiir den Menschen wahrnehm-
bare Blickrichtung des Systems: der Benutzer kann somit unmittelbar auf den Auf-
merksamkeitsfokus des Roboters schliessen. Dies ist z.B. bei geplanten Bewegungen
des Robotersystems zur Antizipation eines Verfahrziels durch den Benutzer sinnvoll.

Die Arbeitsweise dieser beiden Umgebungen wird im Folgenden erldutert.

4.3.1 Vorfithrumgebung fiir performative Handlungen

Zur Beobachtung performativer Vorfithrungen wird eine Trainingsumgebung fiir die Aufnah-
me prototypischer Handlungen vorgeschlagen. Sie besteht aus einem Tisch mit den Handha-
bungsobjekten als Szene sowie einem aktiven Sichtsystem, einem magnetfeldbasierten Posi-
tionssensor und einem Datenhandschuh zur Beobachtung und Aufzeichnung der Handlungen
(siche Abbildung 4.2 a). Die einzelnen Sensoren werden im Folgenden beschrieben.
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(a)
Abbildung 4.2: Die Vorfithrumgebung (a) mit dem integrierten trinokularen aktiven Sichtsys-
tem (Detailaufnahme, b)

Aktives Sichtsystem

Uber das trinokulare Sichtsystem (siehe Abbildung 4.2 b) werden die auf der Tischplatte
manipulierten Objekte klassifiziert und ihre Lage bestimmt. Auflerdem wird die Position der
Benutzerhand mit hoher Genauigkeit bestimmt. Drehachsen der Firma Amtec [Amtec 00]
werden zum Neigen und Schwenken des Kopfes genutzt'. Die Bewegungsmodule zeichnen
sich durch sehr hohe Positions- und Wiederholgenauigkeit aus. Die Bildsensorik besteht
aus drei Pulnix TM765i Graubildkameras®. Die drei Bildsignale iiber RGB-Kanile in einen
Framegrabber [Matrox 98a] eingelesen und digitisiert.

Datenhandschuh

Zur Erfassung der Handkonfiguration bzw. der Fingerposen wird ein Datenhandschuh mit
22 Sensoren der Firma Virtual Technologies (sieche Abbildung 4.3 a) eingesetzt.

Die Sensoren bestehen aus Dehnungsmessstreifen, die am Ort der Fingergelenke angebracht
sind. Die Beugung bzw. Spreizung der Fingergelenke hat eine Lingen- und Querschnittsdnde-
rung der Dehnmessstreifen zur Folge, deren resultierende Widerstandsinderung messtech-
nisch erfasst werden kann. Daraus werden Riickschliisse iiber die Beuge- und Spreizwinkel
der Finger gewonnen [Virtual 95]. Die von den Sensoren in dieser Art gelieferten Messwer-
te werden an die Systemeinheit iibertragen und dort in die entsprechenden Fingerkonfi-
gurationen umgewandelt. Uber eine serielle Schnittstelle werden die Fingerkonfigurationen
W = (wy,..., wyp)" an einen Rechner weitergeleitet und kénnen dort graphisch dargestellt
werden.

‘technische Daten siehe Tabelle B.2 im Anhang B. Die Auflésung eines Moduls liegt bei 2000 Impulsen
pro Umdrehung. Der Arbeitsraum wurde so gewihlt, dass die gesamte Szene visuell erfasst werden kann.
Softwaretechnisch wurden dazu die Drehwinkel des Neigemoduls auf einen Bereich zwischen 0° und 90°, die
des Schwenkmoduls auf einen Bereich zwischen -10° und 110° beschrinkt.

technische Daten siehe Tabelle B.1 im Anhang B. Fiir die Objekterkennung und Handverfolgung wird
eine Auflésung von 640 x 512 Pixeln bei 8 Bit Auflésung verwendet. Bei der Handverfolgung werden aus
Geschwindigkeitsgriinden die Halbbilder einzeln betrachtet.
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(a) (b)

Abbildung 4.3: Ein Datenhandschuh (a) mit magnetfeldbasiertem Positionssystem (b)

Magnetbasiertes Trackingsystem

Zur Lage- und Orientierungsbestimmung der Hand im 3D-Raum wird ein magnetfeldbasier-
ter Sensor der Firma Polhemus [Polhemus 93] eingesetzt. Er erfasst Lagen und Orientierun-
gen mit sechs Freiheitsgraden, je drei Translations- und drei Rotationsanteile. Der Sensor
besteht aus drei Komponenten, einem Sender, einem Empfinger und einer Systemeinheit
(siehe Abbildung 4.3 b).

Im Zentrum des Senders befinden sich drei als Sendeantennen wirkende Spulen. Thre Ach-
sen stehen senkrecht zueinander und bilden das voreingestellte Bezugskoodinatensystem des
Sensors. Jede Spule erzeugt bei Betrieb des Senders ein elektromagnetisches Wechselfeld.
Diese Felder werden vom Empfinger zur Positionsbestimmung gemessen.

Der Empfinger ist oberhalb des Handgelenks am Datenhandschuh befestigt. Sender und
Empfinger sind mit der fiir die Stromversorgung zustandigen Systemeinheit verbunden. Die
von dem Empfianger aufgenommenen Signale werden von dieser Einheit in die entsprechenden
Lage- und Orientierungswerte umgewandelt, die iiber eine serielle Schnittstelle an einen
Rechner gesendet werden. Die Abtastrate seitens des Rechners kann mit einer Frequenz von
bis zu 120Hz erfolgen.

Softwarearchitektur

Die Softwaremodule, mit deren Hilfe die in Abschnitt 4.1 vorgestellten Verarbeitungsphasen
einer Handlungsvorfithrung interpretiert und auf einen Roboter abgebildet werden, sind in
einem Rechnernetz verteilt. Abbildung 4.4 gibt die Struktur des Gesamtsystems zur Hand-
lungsabbildung wieder®. Es besteht aus fiinf Komponenten:

Beobachtung und Segmentierung: Fiir die Aufzeichnung, die Analyse und Vorsegmen-
tierung verschiedener sensorischer Eingabekanile ist ein Sensormodul verantwortlich.
Seine Ausgaben sind Vektoren, die den Zustand der beobachteten Objekte in der

5Eine genaue Beschreibung findet sich in [Ehrenmann 01b].
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Abbildung 4.4: Softwarearchitektur des Gesamtsystems zum Programmieren durch Vorma-

chen

Vorfithrumgebung und die Benutzerhandlungen parametriert beschreiben. Das Sen-
sormodul wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelt.

Interpretation: Das zweite Modul sammelt diese Beobachtungsvektoren und assoziiert ei-

ne Menge vordefinierter Symbole zu bestimmten Beobachtungsvektorsequenzen. Diese
parametrierbaren Symbole reprisentieren elementare Handlungsteile’. Wiihrend der
Interpretationsphase werden diese Symbole zu hierarchisch gegliederten Makroope-
ratoren zusammengefasst, nachdem spezifische aufgabenabhingige Parameter durch
Variablen ersetzt wurden. Das Ergebnis wird als generalisiertes Ausfithrungswissen
bzw. als prototypische Handlung in einer Datenbank gespeichert.®

Ausfithrung: Das Ausfithrungswissen kann von dem Ausfithrungsmodul zusammen mit

spezifischen Informationen iiber Robotertypen fiir die weitere Verarbeitung genutzt
werden. Fiir das jeweilige Zielsystem werden die Bewegungsbahnen an das aktuelle
Umweltmodell der Ausfithrungsumgebung angepasst.

Simulation: Bevor das generierte Programm an das Zielsystem zur Ausfithrung iibergeben

wird, findet eine offline Validierung auf der Basis einer Simulation statt. Im Falle
detektierter Fehler bzw. Kollisionen werden die Bewegungen des Roboters korrigiert.

Tengl.: Skills
8Fiir eine ausfiihrliche Darstellung dieses und des folgenden Abschnittes sei auf die Arbeit [Friedrich 98]
verwiesen.
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Datenbanken: Bis auf die Datenbanken kommunizieren alle Komponenten iiber eine in-
teraktive graphische Schnittstelle mit dem Benutzer. Sie dienen zum Speichern des
Weltmodells, des gelernten Ausfithrungswissens sowie der Robotermodelle.

Der Instruierungsprozess erfolgt mit Hilfe dieser Module wie folgt ab (die Beschreibung
entspricht derjenigen in Abschnitt 4.1):

Beobachtung: Wihrend der Vorfithrung manipuliert der Benutzer Objekte in der Vorfiihr-
umgebung.

Segmentierung: Die Segmentierung der Vorfithrung erfolgt durch eine Heuristik, die Greif-
und Loslassoperationen als spezielle Kontextwechsel interpretiert?. Die Groflen der ge-
wonnenen Segmente kénnen direkt durch den Benutzer graphisch modifiziert werden.
Zusitzlich wird die Bewegungstrajektorie aufgrund der Bewegungsgeschwindigkeiten in
Segmente linearer, freier oder spline-formiger Bewegungen eingeteilt. Diese Aufgaben
werden von dem Modul zur Beobachtung und Segmentierung wahrgenommen.

Interpretation: Die Zuordnung der Bedeutung der beobachteten Handlungssegmente
bzw. der symbolischen Operatoren erfolgt auf Basis der aufgezeichneten Segmente.
Jedem Segment wird ein Symbol und ein Parametersatz zugeordnet. So stellt sich bei-
spielsweise ein Greifoperator aus der Beschreibung des Griffes und der Fingerwinkel
dar. Eine Linearbewegung enthilt Anfangs- und Endpunkt der Bewegung in objektre-
lativen Koordinaten. Verantwortlich fiir diese Zuordnung ist das Interpretationsmodul.

Abstraktion: In der Generalisierungsphase werden die abgeleiteten symbolischen Operato-
ren zu semantischen Hierarchien bzw. zu Makrooperatoren zusammengefasst. So stellt
sich die Reprasentation eines Greifvorgangs aus einer Anriick-, Greif- und Abriickpha-
se dar. Diesen Phasen werden die jeweils zugehorigen Operationen zugeordnet. Die
Bildung der Hierarchie erfolgt, indem die Zusammenfassung semantischer Gruppen re-
kursiv fortgesetzt wird. AuBerdem erfolgt eine Analyse der Niitzlichkeit der erfassten
Operatoren. Diese Analyse beinhaltet die Betrachtung der Relationen der im Umwelt-
modell enthaltenen Objekte. Die gewiinschten Relationen werden durch Benutzerin-
teraktion von dem Interpretationsmodul generiert.

Abbildung: Das akquirierte Problemlosungswissen dient nun zur Generierung eines spezi-
ell fiir ein Robotersystem zugeschnittenen Programms. Dazu wurden Algorithmen zur
Abbildung von Greif- und Bewegungsoperatoren auf das Zielsystem entwickelt. Beriick-
sichtigt werden dabei der jeweilige Aufgabenkontext zum gezielten Einsatz geeigneter
Kraftregelungen und die kinematischen Eigenschaften des Robotersystems. Es werden
hierzu generische Roboter- und Greifermodelle verwendet [Rogalla 00]. Das resultie-
rende Roboterprogramm besteht aus einer Menge elementarer Bewegungsprimitive fiir
den jeweiligen Roboter, die von dem Ausfithrungsmodul erzeugt werden.

Simulation und Ausfithrung: Das generierte Roboterprogramm kann nun in einer Simu-
lationsumgebung getestet und bewertet werden. Auch hier besteht die Maglichkeit, in-
terakiv Positionen, Greifpunkte und Bewegungsbahnen zu korrigieren. Die letzte Phase

9Siehe dazu wieder [Friedrich 98].
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besteht in der Ubertragung des getesteten Programmes auf den realen Roboter in der

Ausfithrumgebung.

Die Architektur ist fiir Erweiterungen offen gehalten. Zur Verwendung weiterer Sensoren wie
z.B. haptischer Sensoren fiir die Beobachtung oder weiterer Robotertypen fiir die Ausfiithrung
erfordert keine Anderung der Struktur.

4.3.2 Ausfithrumgebung zur Interaktion

Die Vorfithrumgebung dient der hochgenauen Verfolgung und Aufzeichnung von Benutzer-
handlungen. In der Ausfithrungsumgebung dagegen muss der Roboter kommandiert und
itber Kommentierungen belehrt werden. Hierzu sollen keine Landmarken bzw. Referenzkoor-
dinatensysteme oder invasive!® Sensoren Verwendung finden. Zur online Beobachtung wird
ein Farbsichtsystem eingesetzt.

Mobiles aktives Sichtsystem

(a)

Abbildung 4.5: Binokulares aktives Sichtsystem (a Detailaufnahme) des Robotersystems Al-
bert (b)

Der Roboter muss in der Lage sein, die vor ihm auf einer Tischplatte liegenden Objekte zu
klassifizieren und ihre Lage zu bestimmen. Nur so ist die Uberpriifung der Anwendungsbe-
dingungen eines vorher generierten Makrooperators moglich. Auferdem muss der Ort der
Benutzerhand festgestellt und ausgefithrte Gesten erkannt werden. Zur Bewegung des Ka-
merakopfes mit zwei Bewegungsfreiheitsgraden wird ein schwenk- und neigbares Gelenk der
Firma Amtec [Amtec 00]'" genutzt. Die Bildsensorik besteht aus zwei Sony AP777 Farb-

10 invasiv® im Sinne von: ,vom Benutzer anzulegen*

technische Daten siehe Tabelle B.2 im Anhang B
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kameras'?. Zur Digitalisierung wird jeweils ein Meteorll-Framegrabber von Matrox verwen-
det [Matrox 98c]. Abbildung 4.5 zeigt den Aufbau des realisierten Systems.

Softwarearchitektur

Wie im Fall der Vorfithrumgebung erfolgt die Informationsverarbeitung des Roboters verteilt
in einem Rechnernetz. Abbildung 4.6 gibt einen Uberblick iiber die verwendete Struktur des
Gesamtsystems. Es enthélt vier grundlegende Module, wobei das Datenbankmodul dieselbe
Struktur und denselben Inhalt wie in der Vorfithrumgebung besitzt:

Beobachtung und/ Interpretation Regelung
Segmentierung
=
Kamera- j !
kopf || erkennung 5 : : _ Bewegung
3 . § Auswahl einer o Erzeugung von | des Roboters
|l Handkontur- | Gestenanalyse EE Reaktion M Fahrbefehlen (Kopf, Arm,
|| erfassung | (statisch) 1 %E : A : Graifer,
a& _— = _ Plattform)
Trajektorien- || Gestenanalyse|| 5 &
| aufzeichnung [ (dynamisch) 52
=l 2o
Sproch 3
Mikrofon sl =

Abbildung 4.6: Softwarearchitektur des Gesamtsystems in der Ausfithrumgebung

Beobachtung: Das Sensormodul ist hier ebenso wie in der Vorfilhrumgebung verantwort-
lich fiir die Verfolgung der Benutzeraktionen sowie fiir die Analyse der Szene.

Interpretation: Die Interpretationskomponente analysiert die Situation anhand der beob-
achteten Szene, die im Weltmodell gespeichert ist. Sie wiihlt eine Reaktion auf eine
beobachtete Situation oder Handlung hin aus. Das kann beispielsweise die Ausfithrung
einer durch Vormachen programmierten Befehlssequenz sein.

Regelung: Die Regelung der gesamten Roboteraktorik unterliegt dem Regelungsmodul.

4.4 Systemarchitektur

Handlungsrelevante Beobachtungen wie manipulierbare Objekte, Griffe, Gesten oder
Handtrajektorien werden zur Interpretation der Vorfithrung im Weltmodell gespeichert. Da
die Methoden zur Detektion dieser Ereignisse nicht von einem einzigen Rechner bewéltigt
werden konnen, wird das Softwaremodul zur Beobachtung und Segmentierung auf mehrere
Recheneinheiten verteilt. Abbildung 4.7 zeigt den Aufbau des physischen Systems mit der
Vorfithrumgebung und dem Roboter Albert.

2technische Daten siehe Tabelle B.1 im Anhang B. Verwendet wird hier die halbe PAL-Auflosung,
d.h. 320 x 240 Pixel bei 3 x 8 Bit Farbtiefe
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Abbildung 4.7: Aufbau des Beobachtungssystems in der Vorfiihrumgebung (links) und in der

Ausfithrumgebung (rechts)

Vorfithrumgebung: Zur Sensordatenaufnahme und Fusionierung der Sensordaten sind drei
Rechner notwendig:

e Ein PC regelt die Pose des Kamerakopfes und verfolgt mit diesem die Benutzer-
hand auf der Basis eines lokalen Trackingverfahrens. Er leistet auch die Erkennung
manipulierbarer Objekte in der Szene.

e Ein weiterer PC nimmt die vom Datenhandschuh gelieferten Messwerte fiir die
Benutzerhand auf und dient der Gesten- und Grifferkennung. Zudem werden hier
die Handposen aus dem magnetfeldbasierten Tracker mit den vom ersten PC
verschickten Positionsschiatzungen fusioniert.

e Das Weltmodell wird durch einen dritten PC verwaltet. Hier werden die gemel-
deten Ereignisse entgegengenommen und gespeichert.

Ausfithrumgebung: Zur Regelung des Kamerakopfes des Roboters dient ebenfalls ein PC.
Dieser ist auch fiir die Verfolgung der Benutzerhand und die Gestenerkennung verant-
wortlich. Das Weltmodell und Ausfithrungswissen liegen auf einem zweiten Rechner,
an den die gemachten Beobachtungen gemeldet werden miissen.

4.5 Modellierung

Der folgende Abschnitt ist der Vorstellung der Modellierung der Szene und ihrer zeitlichen
Verdanderung gewidmet. Die entsprechenden Daten werden in der Datenbank des , Welt-
modells“!? gespeichert und fiir den Interpretationsprozess bereitgestellt. Dabei wird auf die

3Zur formalen Definition des Begriffs . Weltmodell* siche Anhang A



58 Kapitel 4. Sensorik und Modellierung

Modellierung des Benutzers (,, Handmodell*) und dessen Verhalten in der Szene (., Handlungs-
modell”) eingegangen, das ebenfalls dort gespeichert wird. Entsprechend dieser Modellierung
werden Vorfithrungen von den einzelnen Modulen bearbeitet. Dies gilt in gleicher Weise fiir
die Vorfithrumgebung wie auch fiir die Ausfithrumgebung.

4.5.1 Weltmodell

Die Modellierung von Objekten, Relationen und Ereignissen'® im Rahmen einer Robo-

teranwendung erfordert als Ausgangspunkt die Modellierung ihrer Geometrie sowie ihrer
technischen und physikalischen Eigenschaften.

Geometrische Objektmodelle, die zur Reprisentation des Weltmodells im vorgeschlagenen
Beobachtungssystem genutzt werden, kénnen sowohl durch oberflichenbasierte als auch
durch auf parametrierten Volumenprimitiven basierende Modelle realisiert werden. Die
Objekte einer Umwelt werden dazu mit einem CAD-Systemen modelliert und dann in
das fiir diese Arbeit verwendete Open Inventor [Open Inventor Architecture Group 94|
Dateiformat iibertragen. Die genutzte Visualisierungs- und Simulationsumgebung KAVIS!®
stellt auf der Basis der geometrischen Objektmodelle Funktionen fiir alle zur interaktiven
Programmierung und Simulation erforderlichen geometrischen Berechnungen, wie etwa
Kollisionsbetrachtungen, Transformationen u. A. zur Verfiigung.

Eigenschaften von Objekten wie etwa Gewicht, Oberflichenrauheit oder Flexibilitdat konnen
sinnvoll durch Attribut-/Wertpaare reprasentiert werden. Daher sind im vorgeschlagenen
System alle ein Objekt bzw. eine Objektklasse charakterisierenden Eigenschaften durch eine
Liste solcher Attribut-/Wertpaare modelliert. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit sind dabei
vor allem zwei Attributtypen von Bedeutung:

e Die Erkennung der manipulierbaren Objekte in der Vorfithrungs- oder Ausfithrungs-
umgebung ist bei bildbasierten Verfahren iiber die Kameras nur mit Hilfe spezieller
Modelle (Objektansichten, Konturmerkmale, ...) zu leisten. Die spezifische Eignung
einer Methode zur Detektion eines Objekts wird zusammen mit dem entsprechenden
Modell in einem Attributtyp gespeichert.

e Zur Stabilisierung der Griffklassifikation ldsst sich a-priori Wissen iiber mogliche Griff-
typen nutzen. Beispielsweise kann ein kugelformiges Objekt nicht mit einer fiir die
Aufnahme eines Stiftes passenden Handkonfiguration gegriffen werden. Fiir ein Objekt
sinnvolle Griffe werden deshalb in dessen Attributliste aufgenommen, um sensorische
Messungen auf ihre Plausibilitat hin iberpriifen zu kénnen.

Abbildung 4.8 zeigt eine Auswahl der betrachteten Objekte und einen Ausschnitt aus deren
Attributslisten. Die Nutzung dieser Information wird in den entsprechenden Abschnitten 5.1
und 5.3 zur Objektdetektion und Grifferkennung erldutert. Auf die Modellierung der Greif-
klassen fiir ein Objekt wird in Abschnitt 4.6.2 ndher eingegangen.

14Zur formalen Definition des Begriffs Ereignis® sieche Anhang A
15K Arlsruher VISualisierer, siehe [Schaude 96].
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"Schussel"
Konturbasierte Erkennung
Greifbar mit Grifftyp 1, 6, 7, 8, 11

"Kerzenstander"
Konturbasierte Erkennung
Greifbar mit Grifftyp 2

"Pinsel”
Ansichtsbasierte Erkennung
Greifbar mit Grifftyp 6, 7, 8, 9, 16

Abbildung 4.8: Objekte und Attribute

4.5.2 Handmodell

Entsprechend den Randbedingungen aus Abschnitt 4.2 sollen alle Eingriffe des Benutzers in
der Szene per Hand erfolgen. Es ist daher ausreichend, zur Erfassung von Demonstrationen
eine Hand zu modellieren. Diese ist ebenso wie die Modelle der manipulierbaren Objekte als
geomtrisches Oberflichenmodell in Open Inventor definiert. In Abbildung 4.10 sind dessen
Elemente Unterarm, Handriicken und die Fingerelemente dargestellt. Mit Hilfe dieses Modells
lassen sich die Messwerte des Datenhandschuhs visualisieren und Abstands- bzw. Kollisions-
berechnungen zu Objekten durchfithren. Dies ist fiir eine genauere Betrachtung von Griffen
notwendig, beispielsweise zur Bestimmung von Berithrungspunkten auf Objekten.

4.5.3 Handlungsmodell

Flexible Roboterprogramme lassen sich aus einer Vorfithrung nur dann erzeugen, wenn
sie nicht ausschliefilich quantitativ erfasst werden und auch qualitativ beschreibbar sind.
Ziel des vorgestellten Systems ist es, eine parametrierte symbolische Beschreibung eines
Manipulationsvorgangs zu erfassen, die diesen so beschreibt, dass sie fiir die Generierung
eines Roboterprogramms nutzbar ist. Dazu sind die relevanten Phasen der Demonstration zu
segmentieren und zu identifizieren. Spezielle Rahmenbedingungen erleichtern die Verfolgung
einzelner Aktionen. Beispielsweise braucht nicht nach greifbaren Objekten gesucht werden,
wenn der Benutzer bereits ein Objekt in der Hand halt und kein weiteres greifen kann.

Eine allgemeine Ablaufbeschreibung fiir Benutzerhandlungen lidsst sich in Form eines end-
lichen Automaten notieren. Abbildung 4.9 zeigt das zur Erfassung von Vorfithrungen ver-
wendete Modell. Zu Beginn miissen die in der Szene befindlichen Objekte identifiziert und
lokalisiert werden. Danach kann die Benutzerhand gesucht und verfolgt werden. Greift der
Benutzer ein Objekt, muss die Bewegung der Hand bis zum Ablegen weiterverfolgt werden.
Der Ablageort wird bestimmt und danach die Hand weiterverfolgt. Erkannte Gesten losen
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Griff-
erkennung

Hand-
verfolgung

Objekt-
erkennung

Hand-
verfolgung

Gesten-
erkennung

Abbildung 4.9: Handlungsmodell in der Formulierung eines endlichen Automaten

wihrenddessen arbitrare Funktionen aus, konnen beispielsweise den Kamerakopf dirigieren
oder zur Auslosung der Handschuhkalibrierung dienen.

Die Vorfithrung selbst wird durch das Handlungsmodell {iberlappungsfrei und liickenlos in
seine wesentliche Bestandteile untergliedert. Die in Abschnitt 2.4.1 vorgestellten Systeme
zum Programmieren durch Vormachen gehen von einer Beobachtungsphase mit einer a pos-
teriori Interpretation aus. Im Gegensatz dazu soll eine vorldaufige Segmentierung und damit
die Erkennung der Handlungsfolge nun in vivo erfolgen. Dafiir lassen sich mehrere Argumente
angeben:

e Bei der Verwendung bildverarbeitender Methoden ist die Beobachtung selbst sehr re-
chenaufwindig—nur wenige Methoden sind zur Verarbeitung der Sensorinformation
gleichzeitig nutzbar. Es kann beispielsweise nicht zur selben Zeit neben der Objekter-
kennung eine Methode zur Handverfolgung ablaufen, da der Kamerakopf hierfiir un-
terschiedlich positioniert sein miisste. Ein Aufmerksamkeitsfokus sollte der Situation
entsprechend eine Auswahl der im Moment notwendigen Methodenaufrufe bestimmen.
Dafiir ist eine Vorinterpretation notwendig.

e Da ein Teil der Sensorik standig aktiv ist, muss fiir diese der relevante Szenenausschnitt
zur Beobachtung festgelegt werden. Dies geschieht in Abhéngigkeit des Handlungsmo-
dells. Beispielsweise richtet sich der Kamerakopf zu Beginn einer Vorfiihrung auf die
Szene, um die manipulierbaren Objekte zu registrieren'®. Danach wird begonnen, die
Benutzerhand zu verfolgen.

e Durch die Vorinterpretation werden Riickfragen wihrend der Vorfithrung moglich. Da-
durch kann der aufwindige Schritt der Korrektur der Messung stark beschleunigt wer-
den, ohne dass der Benutzer den Kontext wechseln miisste.

4.6 Beobachtung elementarer Handlungen

Die dem Handlungsmodell zu Grunde liegenden Benutzeraktionen miissen erkannt und klas-
sifiziert werden. Die Detektion und Parameterschiitzung dieser Handlungen wird von elemen-

167ur formalen Definition des Begriffs ,Registrierung® siehe Anhang A
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taren kognitiven Operatoren'” geleistet. Diese bestimmen gleichzeitig den Kontext fiir die
Beobachtung der Folgehandlung entsprechend der Festlegung im Handlungsmodell. Der fol-
gende Abschnitt beschreibt die Aufgabe dieser Operatoren und die Klassifikationsschemata
fiir die entsprechenden Handlungstypen.

4.6.1 Handverfolgung

Die Verfolgung von Bewegungen der Benutzerhand hat in der Vorfilhrumgebung das Ziel,
die entsprechenden Trajektorien maglichst genau im Weltmodell zu registrieren und spiter
fiir eine Ausfiihrung auf einem Roboter nutzbar zu machen. Interessant ist also die Re-
prisentation der Verfahrbahn mit Bezug auf das Endeffektorkoordinatensystem'®, das iibli-
cherweise mitten zwischen den Greiferfingern angenommen wird. Dieses wird hier entspre-
chend [Friedrich 98] in das Zentrum der Handfliche gelegt (siehe Abbildung 4.10 b). Un-
terstiitzt wird die Genauigkeitsschitzung durch das Setzen des Positionsmarkers und des
Magnetfeldempfingers auf den Handriicken'.

(a)

Abbildung 4.10: Transformationen der Messkoordinatensysteme im Handmodell (a) und Ort
des Endeftektors (TCP, b)

Die Bewegungstrajektorie T des Unterarms und der Hand ist nach der Aufnahme durch eine
Folge von Transformationen 7' = {T",...T"} gegeben. Diese Daten werden den Gleichung-
en 4.1, 4.2 entsprechend in das Weltkoordinatensystem des Umweltmodells transformiert.
Dabei ist je nach Sensortyp die Transformationsgleichung T” fiir die bildbasierte oder 7" fiir
die magnetfeldbasierte Verfolgung anzuwenden:

'
T\Ve!t, TCP — TWeit. Kamerakopf * TRKamernkDpf, Kameras *

'"Zur formalen Definition des Begriffs ,elementarer kognitiver Operator* siche Anhang A

Bengl.: Tool Center Point (TCP)

"Der Hersteller sieht beim Datenhandschuh Positionsmessungen am Unterarm vor. Da die gemessenen
Winkelstellungen zwischen Handriicken und Unterarm jedoch um mehrere Grad differieren, wurden hier
Fehler bei der Positionierung der Fingerkuppen von bis zu zwei Zentimetern gemessen.
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.TKam?.l‘a&. Marker * Tf\'fm'knr. TCPR (41)

i e .
LWelt, TCP = T\Vch.. Sender * I‘ﬁerldpr. Empfinger * FEmpféingvr, TCP (42)

Vom Ursprung des Weltkoordinatensystems wird hier zuniichst die Verschiebung zum jewei-
ligen Posensensorkoordinatensystem beriicksichtigt, um dann weiter zu verfahren:

Kamerakopf (T'): Bei dem Kamerakopf miissen beim Ubergang zu den Bezugskoordina-
tensystemen der einzelnen Kameras die rotatorischen Achszustinde der Drehgelen-
ke beriicksichtigt werden. Diese Koordinatensysteme liegen im Zentrum der CCD-
Bildaufnehmer. Die Transformation von dort aus zur Basis des Markerkoordinatensys-
tems wird durch Triangulation rekonstruiert. Die Basis des TCP-Koordinatensystems
wird dann durch eine Translation erreicht.

Magnetfeldtracker (7”): Die Transformation von der Basis des Bezugskoordinatensys-
tems des Magnetfeldsenders zum Empfianger wird durch den Sensor geliefert. Durch
eine Translation um einen festen Verschiebungsvektor gelangt man zum Endeffektor-
koordinatensystem.

Abbildung 4.11 stellt die Bezugskoordinatensysteme der Transformationsketten fiir die
Vorfithrumgebung aus Gleichung 4.1 und 4.2 grafisch dar.

BKS Kamerakopt Z}
I : BKS Marker

BKS Welt

Abbildung 4.11: Bezugskoordinatensysteme in der Vorfithrumgebung

Zu jedem Zeitpunkt ¢ einer Posenmessung wird damit die Lage des Endeffektorkoordinaten-
systems durch Verkettung mehrerer Koordinatentransformationen bestimmt. Das Ergebnis
dieses Verarbeitungsschrittes ist nach der Sensordatenfusion®” die im Verlauf einer Demons-
tration im Endeffektorkoordinatensystem beschriebene Trajektorie

y 1
Trep = {TWelt, TCP» - - - \ri'eu, TCP (4.3)

Fiir die Ausfithrumgebung gilt das fiir die bildbasierte Positionsrekonstruktion Gesagte ent-
sprechend. Anstelle eines Markers wird hier der Schwerpunkt®' von als zur Benutzerhand

20Dje Fusion von magnetfeldbasierten und bildbasierten Positionsschitzungen wird in Abschnitt 5.2.1
erliutert.
2lengl.: Center of Gravity
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sehorend identifizierten Bildregionen zu Grunde gelegt, Gleichung 4.1 wird daher abgewan-

w
¢

delt zu:

T":\.“elt, TCP — T\\r'eil. Kamerakopl * TRKmnz-mknpf, Kameras °
Txameras, CoG * 1CoG, TCP (4.4)

Grafisch stellen sich die entsprechenden Bezugskoordinatensysteme wie in Abbildung 4.12
dar. Auch hier miissen die Stellungen der Drehgelenke im Ubergang von dem Bezugskoor-
dinatensystem des Roboterkamerakopfes zu den einzelnen Kameras beriicksichtigt werden.
Der Ursprung des Endeffektorkoordinatensystems wird im rekonstruierten Raumpunkt des
Handregionenschwerpunktes angenommen.

8KS KammkmfZ RS
Schwenkgealenk | :

Abbildung 4.12: Bezugskoordinatensysteme in der Ausfithrumgebung

4.6.2 Grifferkennung

Bei der Manipulation von Objekten wenden Menschen je nach deren Material, Gewicht und
Form sowie dem Ziel ihrer Manipulationen eine Vielzahl verschiedener Griffe an. Es gibt
eine Reihe verschiedener Grifftaxonomien auf der Basis unterschiedlicher Klassifikationshier-
archien [Kang 94, MacKenzie 94]. Die meisten dieser Ansiitze gehen auf die Arbeiten von
Schlesinger [Schlesinger 19] und die weitergehenden Analysen von Napier [Napier 56] zuriick.

Da die Anwendung des geeignetsten Griffs zur beabsichtigten Manipulation ein wichtiger
Faktor ist, kommt der Wahl der verwendeten Taxonomie grofie Bedeutung zu. Diejenige
von Cutkosky [Cutkosky 89] basiert ebenfalls auf Schlesingers und Napiers Arbeiten. Sie ist
in Abbildung 4.13 dargestellt. Die grundlegende Unterscheidung bei der Betrachtung eines
Griffes ist die zwischen Kraftgriffen (zur Manipulation schwerer Objekte oder dem schnellen
Verfahren) und Prézisionsgriffen (zur geschickten Manipulation bzw. der Handhabung
kleiner Objekte). Cutkoskys Grifftaxonomie orientiert sich an Griffen, die bei handwerk-
lichen Tétigkeiten typischerweise auftreten. Deshalb erscheint sie fiir den Bereich von
Serviceanwendungen im Haushalt geeignet. Sie wurde als Grundlage zur Griffmodellierung
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Griff
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Abbildung 4.13: Grifftaxonomie nach Cutkosky

habungen auftreten (nach [Cutkosky 89))

Zunehmende Gesohicklichkeit’
abnehmende Objektgrole

zur Klassifikation von Griffen, die bei Hand-
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bereits in der Arbeit von Friedrich [Ehrenmann 98, Friedrich 98] ausgewiihlt.

Es ist hier zu bemerken, dass die Klassifikation von Griffen nach dieser Taxonomie nicht allein
aufgrund der Handkonfiguration erfolgt. Stattdessen werden geometrische Eigenschaften der
manipulierten Objekte in die Rubriken aufgenommen, beispielsweise bei den Grifftypen 12
und 13, prazisen Griffen zum Handhaben von scheiben- und kugelformigen Gegenstidnden. In
Tabelle 4.1 wird der Zusammenhang zwischen sechs in der Cutkosky-Hierarchie isolierbaren
Objekttgeometrien und deren Grifftvpen festgestellt. Es ist jedoch festzustellen, dass Objekte
komplexer Struktur oft mehrere der genannten geometrischen Merkmale anfweisen und daher
in mehrere dieser Klassen fallen.

Objektgeometrie Anwendbare Griffe
grofies Objekt mit glatter Oberflache 15
langliches Objekt geringen Durchmessers 5 6.7.809,16
scheibenférmiges Objekt 10, 12, 14
kugelformiges Objekt 11 13, 14
lingliches Objekt groBen Durchmessers 1
langliches Objekt mittelgrofien Durchmessers 2, 3, 4

Tabelle 4.1: Korrespondenzen zwischen Objektgeometrie und Grifftypen

Iin Hinblick auf eine robustere Grifferkennung werden in der Modellierung daher die manipu-
lierbaren Objekte mit einem Attribut ausgestattet, das in einer Liste die fiir dieses Objekt
moglichen Grifftypen aufzéahlt. Dieses Attribut beschreibt implizit Eigenschaften der Ob-
jektgeometrie und dient dazu, die Zahl anwendbarer Grifftypen fiir ein spezifisches Objekt
einzuschrinken.

4.6.3 Gestenerkennung

Wie fiir Griffe existieren eine Reihe von Klassifikationsschemata fiir Handzeichen und Ges-
tensprache [Mandel 77, Rime 91. Badler 00]. Eine Aufzéhlung, die den Anspruch erhebt,
einzelne Handzeichen vollstindig aufzuzihlen, wie das bei der Cutkosky-Hierarchie der Fall
ist, gibt es nicht. Diejenigen Handbewegungen. die zur Kommunikation zwischen Menschen
dienen konnen, hat McNeil jedoch hinsichtlich ihres zeichenhaften Gebrauchs umfassend
kategorisiert [McNeil 92]:

Ikonisch: Hier werden Eigenschaften wie die Form oder Gréfie des Kommunikationsgegen-
standes reprasentiert. Dies geschieht durch eine bildhafte Beschreibung, beispielsweise
durch Abfahren der gedachten Objektkontur.

Metaphorisch: Dieser Gestentyp dient zur Reprisentierung abstrakter Eigenschaften wie
Austausch oder Gebrauch.
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Deiktisch: Die Referenzierung von Objekten im Raum oder die Angabe von Richtungen
bedient sich der Zeigegesten.

Takt: Zur Unterstiitzung der gesprochenen Sprache werden manche Warter durch Handbe-
wegungen unterstrichen. Dies geschieht vor allem kurz vor dem Sprecherwechsel.

Embleme: Stereotypen mit bekannter Semantik wie das Zeichen fiir ,OK" oder der nach
oben gestreckte Daumen.

In jeder Kategorie gibt es ein- und zweihindig ausgefithrte Gesten. Fiir den Einsatz in
Mensch-Maschine-Schnittstellen sind bislang vor allem Embleme und deiktische Gesten stu-
diert worden. Da die Erkennung kontinuierlicher Sprache noch nicht zufriedenstellend fir
akustisch gestorte Szenarien gelost ist, finden Taktgesten bislang kaum Beachtung. Im Rah-
men der Instruktion von Robotern ist ein eingeschranktes Gestenvokabular ausreichend.
Da ikonische Gesten implizit durch Bewegungsbahnen im Rahmen einer Vorfithrung ge-
geben werden, sollen sie nicht explizit klassifiziert werden. Weiter konnen die metaphori-
schen und emblematischen im selben Situationskontext ausgefiihrt werden und deshalb wie
in [Marsh 98] fortan als symbolische Gesten zusammengefasst werden. Es fillt anf, dass in
den einzelnen Kategorien zum Teil die Handstellung, zum Teil die Bewegung fiir einen Ges-
tentyp charakteristisch sein kann. Fiir die automatische Klasifikation von Gesten erscheint
daher die Unterscheidung statischer und dynamischer Gesten sinnvoll:

Statische Gesten: Bedeutungstragend ist hier die Stellung der Handkonfiguration, die sich
wihrend der Interpretationsphase nicht dndert. Dies ist beispielsweise bei manchen
symbolischen Gesten wie dem nach oben gerichteten Daumen der Fall. Genutzt wer-
den statische Gesten vor allem bei kleiner Distanz zwischen den Interaktionspartnern.
Bei der Ausfithrung lidsst sich beobachten, dass Menschen zur Hervorhebung die ges-
tenzeigende Hand einen kurzen Moment an einer festen Position verharren lassen.

Dynamische Gesten: Hier ist die Trajektorie der Handbewegung bedeutungstragend. Die-
se wird bei den meisten ikonischen, silhouettenbedeutenden Gesten genutzt. Dynami-
sche Gesten werden zur Uberbriickung grosserer Entfernungen eingesetzt, z. B. in der
Schiff- und Luftfahrt oder im Militdrwesen.

Dementsprechend werden fiir die in der obigen Liste aufgefithrten Typen Methoden zur
Klassifikation statischer oder dynamischer Auspragung benétigt. Verwendet werden sollen
diese vorrangig in Dialogen bei Riickfragen, zur Kommandierung des Assistenten oder
Kommentierung wihrend einer Demonstration sowie zur Referenzierung von Objekten.
Dabei kommen zur Kommandierung in grosserer Entfernung zum Roboter dynamische
Gesten zum Einsatz, wenn die Handkonfiguration aus Kamerabildern nicht mehr erschlossen
werden kann.

Die Nutzung der Gesten liegt im Rahmen von Dialogen. Sie werden aufierdem fiir Objek-
treferenzierungen eingesetzt oder dienen zur Kommandierung. Fiir eine intuitive Bedienung
mit moglichst kurzer Einlernzeit wurden die in Tabelle 4.2 aufgefiihrten statischen Gesten
ausgewiihlt. Sie zeichnen sich durch eine geringe Ahnlichkeit in ihrer Gestalt aus. In Dialogen
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dienen einfache symbolische Gesten zum Antworten mit ,Ja* oder ,Nein® (Faust mit nach
oben bzw. unten ausgestrecktem Daumen). Zum Anhalten von in der Ausfithrung befind-
lichen Prozessen wird die Stopp-Geste (flache, nach oben gerichtete Hand) verwendet. Zur
Bezugnahme auf Objekte oder zum Anzeigen von Richtungen dient die Zeigegeste (Faust
mit ausgestrecktem Zeigefinger). Zum Auslosen arbitrarer Roboterfunktionen kénnen meh-
rere Kommandogesten (Faust, Spreizung aller Finger, das ,,Victory“-Symbol und das Zeigen
mit zwei Fingern) zum Einsatz kommen.

Dialogfiithrung Referenz Kommandierung

Tabelle 4.2: Verwendete statische Gesten

Bei der Untersuchung dynamischer Gesten ist das Verhalten eines Klassifikators bei un-
terschiedlichen Bewegungsbahnen interessant. Da Menschen einfache geometrische Muster
selten prizise beschreiben, sind mehrere Merkmale zu betrachten. Interessante Merkmale
sind Geradensegmente, Kreisbahnen und Kurven sowie unterschiedliche Bahnlingen. Die
Erkennung sollte unabhiingig von der Geschwindigkeit und Beschleunigungen wéhrend der
Ausfiihrung geschehen. Eine Auswahl dynamischer Gesten stellen die in Tabelle 4.3 gezeig-
ten Beispiele dar. Die Reaktion einer Maschine auf solche Bewegungsmuster kann arbitrir
belegt werden.

= 1090

Tabelle 4.3: Verwendete dynamische Gesten

4.7 Zusammenfassung

Die Erfassung von Handlungsfolgen zur Programmierung und zur Interaktion stellt unter-
schiedliche Anforderungen an die Sensorik. Aufgrund dieser Beobachtung wurden in diesem
Kapitel zwei separate Umgebungen eingefiihrt, die bei der Handlungsverfolgung entspre-
chende Merkmale und Sachverhalte fokussieren. Die Sensorik der Vorfithrumgebung besteht
neben einem Datenhandschuh und einem magnetfeldbasierten Verfolgungssystem aus einem
aktiven Kamerakopf. Bei der Ausfithrumgebung wird ausschliefilich ein aktiver Kamerakopf
verwendet, der variabe durch den Roboter positioniert werden kann. Der Unterschied im
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Gebrauch der Sensorik schligt sich auch in der vorgestellten Softwarearchitektur nieder.

Das Modellwissen beziiglich der betrachteten Benutzerhand, der Objekte und des gesamten
Weltmodells ist in beiden Umgebungen gleich. Es wird znsammen mit den betrachteten
Griffen und Gesten im folgenden Kapitel vorgestellt.



Kapitel 5

Elementare kognitive Operatoren

Im Folgenden werden kognitive Operatoren vorgestellt!, die aus beobachteten Sensordaten-
aufzeichnungen relevante Handlungsmerkmale detektieren, klassifizieren und im Ergebnis
als parametrierte Ereignisse im Weltmodell registrieren. Abbildung 5.1 a zeigt das Aussehen
eines solchen Operators, der durch seinen Namen, die verarbeiteten Sensordatentypen, die re-
gistrierten Beobachtungsereignisse und ein ausfithrbares Programm gekennzeichnet ist. Das
ausfithrbare Programm wird in Abhangigkeit des Handlungsmodells aktiviert und trigt bei
Beobachtung eines Ereignisses dieses in das Weltmodell ein. Aus dem Weltmodell wiederum
konnen fiir den Operator wichtige Parameter entnommen werden. Dieses Zusammenspiel ist
in Abbildung 5.1 b wiedergegeben.

Ereignistypen

(a) Ausfilihrbares Programn

Abbildung 5.1: Kognitiver Operator (a) und Zusammenspiel der kognitiven Operatoren mit
dem Beobachtungssystem (b)

In Abschnitt 4.6 wurden drei Handlungselemente festgelegt, zu deren Behandlung kognitive
Operatoren im Rahmen einer Benutzervorfithrung dienen. Zu diesen kommt die Erfassung
der akuellen Szenensituation hinzu:

Szenenanalyse: Im Vorfeld der Beobachtung von Manipulationen miissen Orte und Ty-
pen der greifbaren Objekte bekannt sein. Auch nach dem Ablegen von Gegenstéinden
miissen deren genaue Positionen bekannt sein. Der erste Operator wird daher zur Sze-
nenanalyse eingesetzt.

'Eine formale Definition des Begriffs wkognitiver Operator* ist im Anhang A gegeben
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Bewegungsverfolgung: Die Verfolgung der Bewegung der menschlichen Hand dient der
Gesten- und Grifferkennung. Die beobachteten Trajektorien sind im Kontext des Pro-
grammieren durch Vormachen nutzbar fiir die Generierung eines Roboterprogramms
und miissen deshalb genau rekonstriert werden®”.

Grifferkennung: Die Basis fiir Manipulationen bilden das Greifen und das Bewegen von
Objekten. Die Erkennung und die Klassifikation eines Griffes ist daher ebenfalls Auf-
gabe eines Operators.

Gestenerkennung: Wihrend der Vorfithrung ausgefithrte Gesten miissen auf Basis der
Handkonfiguration oder der Handbewegung detektiert werden.

Die einzelnen Operatoren werden in dieser Reihenfolge behandelt.

5.1 Szenenanalyse

Aufgabe der Szenenanalyse ist die Objektdetektion, -klassifikation und Lokalisierung. De-
tektiert und klassifiziert werden im Kontext der Roboterinstruierung handlungsrelevante
Objekte. In den typischen Anwendungsszenarien wie etwa Haushalten konnen dies beispiels-
weise Geschirr, Besteck, Stifte, Werkzeug oder Biicher sein. An die Objekterkennung werden
die folgenden Anforderungen gestellt:

1. Die Objekterkennung muss robust und in Echtzeit ablaufen.

2. Die Objekterkennung muss gegeniiber

gemustertem Hintergrund,

Objektrotation®,

Skalierungsinderungen der Objektansicht,

partiellen Objektverdeckungen
stabil sein.

3. Die Genauigkeit der Positions- und Lageschitzung muss den Anforderungen zur Ro-
boterprogrammierung durch Vormachen bzw. zur Greifplanung geniigen.

Zur Objekterkennung existiert eine sehr grofie Anzahl von Verfahren und Me-
thoden, die in der Literatur [Kestler 99, Nagel 95, Lai 95, Klaus 87, Hesse 88|
und in Bibliotheken [Matrox 98b, Intel 03] zu finden sind. Die Bibliogra-
phien [Gonzales 93, Jiahne 97, Haberéicker 95, Zamperoni 89, Jain 95, McInerney 96)
geben einen guten Uberblick hierzu.

Im Folgenden werden vier der vielversprechendsten Ansétze zur Objekterkennung verglichen,
die implementiert und auf ihren Einsatz in diesem Rahmen hin getestet. Eine Diskussion der

2engl.: Motion catch
3Dies wird zur Reduktion des Rechenaufwands als zweidimensionales Problem betrachtet.
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Ergebnisse folgt in Abschnitt 5.1.4. Die dort festgestellten jeweiligen Stirken der Verfahren
werden in einem integrierten Verfahren genutzt?. Da die Objekterkennung schnell sein muss.
wurden vorrangig Methoden ausgewiihlt, die zweidimensionale Modelle verwenden:

1. Graphendetektion
2. Allgemeine Houghtransformation
3. Musteranpassung

4. Farbhistogrammbetrachtung

Als Modelle dienen fiir die Erkennung geeignete Ansichtsmuster (3), Konturmodelle (1, 2)
oder Farbcharakteristika (4). Zur vollstindigen Objekterkennung muss nach der Detektion
auch die Lage des Objektes erfasst werden. Daher wird nach der Vorstellung der Detekti-
onsverfahren ein Abschnitt der Losung des Korrespondenzproblemns und der Tiefenrekon-
struktion gewidmet, bevor die Operatoren zur Szenenanalyse vorgestellt werden.

5.1.1 Konturbasierte Objektdetektion

Die im Folgenden erldauterten Methoden zur Objekterkennung stiitzen sich auf Bildkanten
als zugrundeliegende Merkmale zur. Diese konnen stabil gegen Verdnderungen der Beleuch-
tungsverhiltnisse mit Kantendetektoren wie dem Canny-, Sobel-, Laplace-Filter oder einem
Kantenmodell gefunden werden. Die damit erhaltenen Kantenbilder unterstiitzen in Ver-
bindung mit Konturmodellen die Lagebestimmung von Objekten. Der Konturzug eines 3D-

Abbildung 5.2: Konturmodell 7 einer 2D-Objektansicht mit Stiitzpunkten und Orthogonalen

Objektmodells lasst sich fiir die Objekterkennung mit Hilfe von B-Splines beschreiben:

7(s) = (x(s),y(s)) (5.1)

wobei z(s) und y(s) Splinefunktionen des Kurvenparameters s sind (0 < s < L, wobei L die
Liange der Kurve bestimmt). Der Umriss 7 lisst sich als gewichtete Summe von Kontroll-
punkten g, = (¢%,¢¥)" iiber Ny Basisfunktionen B, darstellen:

*Dieser Ansatz wurde erstmals in [Ehrenmann 00] vorgestellt.
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Np-1
F(S) = Z Bﬂ(s)@;l {52]
n=>0
Die Basisfunktionen sind derart konstruiert, dass gilt:
Np-1
Z B,(s)=1 fiir alle s (5.3)
n=0
und
Vke {0,1,...Ng—1} 3sel[0,L]: (s)=q (5.4)

Es ist einfacher, zur Zusammenfassung der Stiitzpunkte und Basisfunktionen eine Vektorno-
tation zu verwenden. Mit

(g ) (& )
(¢ R | -
Q=] . wobei G = und QY = (5.5)
Qv s sis
\ qi’g—l ) \ q?‘VB—I )

und einem Vektor linearer Basisfunktionen B(s) lasst sich Gleichung 5.2 schreiben als:

ls) = (B(:)" @, Bls)' ") (56)
Auf Basis dieser Modellierung des Konturzuges eines Objektes erzeugen die folgenden beiden
Algorithmen Kandidaten fiir dessen Lagepositionen in einem Bild.

Graphendetektion

Die Methode der Graphendetektion folgt der Idee, entlang von Orthogonalen zum Konturmo-
dell bestimmte Bildmerkmale zu iiberpriifen. Die Orthogonalen passieren als Abtastpunkte
die Stiitzpunkte ¢, des Konturzuges 7 analog Abbildung 5.2. Um Lageverdnderungen der
Kontur beriicksichtigen zu kénnen, ist es notwendig, den Stiitzpunktvektor Q. der das Aus-
sehen der Kontur beschreibt, durch eine Transformation X anzupassen. Dies kann linear
folgendermaflien ausgedriickt werden:

Q@=WX+Qo (5.7)

Dabei ist W eine konstante Ng x Nx-Matrix und @y das konstante Ausgangskonturmodell.
Der Vektor X beschreibt also die Transformation des Konturmodells t'ju auf eine Position im
Kamerabild. Die Konstruktion von W hangt von der Wahl der méglichen Transformationen
in X ab. Zur Objektdetektion sollen alle Rotationen um den Schwerpunkt sowie Transla-
tionen zugelassen werden. Allgemein lassen sich alle planaren affinen Transformationen in
folgender Form darstellen:

7(s) = @+ Mp(s) (5.8)
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mit einer beliebigen Translation @ und einer beliebigen 2 x 2-Matrix M. Entsprechend den
sechs Dimensionen dieser Transformationen besitzt X sechs Elemente und W hat die Gestalt

_— —

10@Q; 0 0 @

L (5.9)
01 0 Q¢ @z 0

Il

wobei @2 und QY wieder entsprechend Gleichung 5.5 die Modellkontur beschreiben, deren
Ursprung im Schwerpunkt des Umrisses liegt. Die ersten beiden Spalten von W dienen dann
offensichtlich der horizontalen und vertikalen Translation, wahrend die anderen vier Line-
arkombinationen aus Gleichung 5.8 entsprechen: X = (uy, uy, My — 1, Moy — 1, My, M,s).
Durch einen Vektor X = (m,n, cos(f — 1).cos(@ — 1),sinf,sin#)7 lassen sich somit (m, n)-
Verschiebungen und Drehungen um # ausdriicken, aber auch Skalierungen. Beispielsweise
reprisentiert X = (0,0,1,1,0.0)7 das um Faktor 2 skalierte Originalmuster Q. Fiir die
Objekterkennung im vorliegenden System sei X jedoch auf Translationen und Rotationen
limitiert.

Eine gegebene Kontur 7 muss durch die Transformation X so an das Kamerabild angepasst
werden, dass das Modell auf korrespondierenden Bildcharakteristika zu liegen kommt. Dazu
miissen zunéchst entsprechende Merkmale modelliert werden. Da der Berechnungsaufwand
gering gehalten werden soll, sollen die Bildverarbeitungsoperationen auf eine sehr kleine
Region beschrinkt bleiben.

Folgt man mit der Bildabtastung einer zum Modellumriss orthogonalen Strecke durch einen
Stiitzpunkt 7i(s;) wie in Bild 5.3 b, muff man im Ubereinstimmungsfall von Bild und Modell
auf einen Grauwertsprung treffen. Dieser Sprung kann mit Hilfe eines Kantenoperators C'
lokalisiert werden, der Grauwertspriinge M modelliert (siche Abbildung 5.3 ¢). Die Suche
entspricht dann einem Extremwertproblem. Sei in N die Abtastung entlang 7i(s;) gegeben.
Dann gilt:

Ne

M = max [ Z CriNptm (5.10)

m=- fV(_'

Die Merkmalsdetektion entlang aller Orthogonalen durch die Modellstiitzpunkte 7i(s,) in-
krementiert einen Zéhler z, der die Detektion des Objektes anzeigt, sobald ein bestimmter
Schwellwert iiberschritten wird:

Ng—1

zi= > M (i(sn))

ﬂ,-"—"U

Dieser Zahler z wird an allen Bildpositionen und fiir alle Drehwinkel # := k - § mit einer
Schrittweite & bestimmt. Vorteil dieser Methode ist die Freiheit bei der Wahl geeigneter
Bildmerkmale. Helle Objekte kénnen beispielsweise durch die Transition von einem hellen
zu einem dunklen Grauwert detektiert werden. Die Beschrinkung auf die Merkmalssuche in
einem stark eingeschréinkten Suchraum beschleunigt die Detektion erheblich. Beim Suchen
rotierter Modelle miissen auflerdem immer nur wenige Abtastpunkte rotiert werden.
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Y

() LL LI (b) (c)

Abbildung 5.3: Bildabtastung entlang einer Linie (a), Merkmalsuche entlang der Kontur-
orthogonalen (b) und Kantendetektor C' (c¢). Der Kantendetektor C' gibt die Modellierung
eines zu findenden Grauwertverlaufs zwischen 2N¢ Bildpunkten an. Er dient zum Vergleich
mit entlang der Konturorthogonalen 7 abgetasteten Bildpunkten.

Kleine Winkelinkremente § geben oft gleiche Detektionsresultate z an derselben Objekt-
position zuriick. Zur genauen Lagebestimmung werden die resultierenden Winkel # daher
gemittelt.

Allgemeine Hough-Transformation

Methoden zur Muster- oder Graphanpassung benétigen erhebliche Rechenkapazitit dafiir,
die Kongruenz zwischen Bild und Modell zu jedem Bildpunkt und fiir jede Rotation oder
Skalierung zu bestimmen. Bei der allgemeinen Hough-Transformation® [Ballard 81] wird ge-
nau entgegengesetzt vorgegangen: im Bild vorkommende relevante Merkmale erh6hen hier
Zahler fiir in Frage kommende Objektpositionen.

>
y

Abbildung 5.4: Konturmodell mit Parametern x, y und r

Das Konturmodell 7 wird dabei durch die Menge der Stiitzpunkte ¢, approximiert. Jeder
der Punkte in ¢, lisst sich mit Bezug auf einen Referenzpunkt 7 innerhalb der Kontur

"Die allgemeine Hough-Transformation ist eine Erweiterung der Hough-Transformation, siehe [Hough 62,
Duda 72|
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durch einen Vektor 7, = 7 — ¢, beschreiben (siehe auch Abbildung 5.4). Fiir die Wahl von
77 eignet sich beispielsweise der Schwerpunkt von . Alle Vektoren 7, werden fiir ein Objekt
in der sogenannten R-Tabelle gespeichert.

Fiir jedes Kantenbild I” wird nun eine Tabelle H mit der Dimension von I” angelegt. Jeder
Kantenpunkt fg in I’ wird auf eine Punktmenge Py = {pg + 7|7i € R-Tabelle} in H
abgebildet. Es werden nun alle Elemente in H, dem sogenannten Hough-Puffer, um 1 erhoht,
falls sie in Py auftreten. Ein Objekt gilt als detektiert, sobald ein Element in H iiber einem
Schwellwert liegt.

Diese Methode kann analog zur Graphendetektion zur Erfassung gedrehter und skalierter
Konturen erweitert werden. Fiir jeden Winkel # und jeden Skalierungsfaktor o wird dazu
ein neuer Hough-Akkumulator Hy, allokiert. Genauso wird auch die R-Tabelle um # und o
erweitert. Fiir die Objekterkennung von mit einer Schrittweite ¢ gedrehten Modellen gilt bei
entsprechender Modelltransformation T; und R(©) als erweiterter R-Tabelle:

Ts [R(®)] = Rot {[(© — d)mod27],d} (5.11)

Das heifit, dass alle Indizes n um —4 in der Tabelle erhéht werden. Die Skalierungstransfor-
mation erfolgt analog: mit o als Skalierungsfaktor, R(X) als erweiterter R-Tabelle und 7,
als Transformation kann man schreiben:

T,[R(E)] = s- R(E) (5.12)

Jeder Vektor 7; der R-Tabelle wird somit um den Faktor o skaliert.

Den Ungenauigkeiten des Modells oder Lichtreflexionen kann folgendermafien begegnet wer-
den: statt der Erhohung der Zahler fir die Punkte pp + 7; in H um 1 wird ein Inkrement
in Form einer Gausskurve um die nédchsten Nachbarn addiert. In Abbildung 5.5 sind ein
Kamerabild und zwei typische Hough-Puffer H fiir die Drehwinkel 6 = 0° und 6 = 120°
wiedergegeben, bei denen diese Art der Inkrementierung gewiahlt wurde. Hier ist deutlich zu
sehen, dass der zentrale Punkt im rechten oberen Bild heller als seine Nachbarn ist und damit
die Objektlage markiert. Das rechte untere Teilbild zeigt das Kantenbild mit iiberlagertem
Konturmodell 7.

5.1.2 Musteranpassung

Zur Ausnutzung der Objekttextur bietet es sich an, Teilbilder oder Ansichtsbilder der frag-
lichen Objekte fiir die Objekterkennung zu nutzen. Neben der Verwendung von Eigenwert-
verfahren werden hierzu hauptsichlich Verfahren zur Schablonen- bzw. Musteranpassung
eingesetzt.

Die Ansiitze zur Muster- oder Schablonenanpassung sind wegen ihrer Einfachheit die weit-
verbreitet. Hier werden normalerweise die quadrierten Differenzen zwischen Kamerabild [
und Bildmuster M punktweise aufsummiert, um ein MaB fiir die Ahnlichkeit zwischen dem
Bild der Schablone und dem Kamerabild zu erhalten:

d(z,y) =Y 3 (I +iy+j)— M(i.j)) (5.13)

ieM jeM
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Abbildung 5.5: Kamerabild 7, zwei Hough-Puffer H bei verschiedenen Drehwinkeln sowie
das Resultat der Objekterkennung.

Ein Objekt gilt als gefunden, wenn das Ergebnis d(z,y) an einem Bildpunkt einen vorgege-
benen Schwellwert unterschreitet. Eine Variante zu Formel 5.13 ist die folgende Formel, die
zur Stabilisierung gegeniiber Lichtschwankungen vorgeschlagen wurde:

; SIM-SI-TM (5.14)
d= —— — 0. 1
Jn T I2 = (1)) (n X M2 — (X M)?)

wobei n die Anzahl der Bildpunkte des Musterbildes ist. Zur Beschleunigung der Suche
kénnen hier alle Terme auler 37, 3 I? und 3> I M vorberechnet werden.

Fiir die Erfassung gedrehter Objekte im Kamerabild muss bei diesem Verfahren das Ver-
gleichsmuster M um einen Winkel § gedreht und neu gesucht werden. Erfahrungsgemaf sind
hier Schrittweiten von § = 5% ausreichend.

Ohne Einschrinkung der Stabilitit des Verfahrens kann die Mustersuche durch einen hier-
archischen Ansatz drastisch beschleunigt werden: eine vorberechnete Anzahl kleinerer und
geringer aufgeloster Versionen des Kamerabildes sowie der Musterbilder dient dazu, die Suche
auf einer wesentlich kleineren Skala zu beginnen und die interessanten Regionen in Bildern
hoherer Auflésung weiterzuverfolgen. Einen Eindruck von dieser sogenannten Pyramiden-
oder Gausssuche gibt Abbildung 5.6 wieder.
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Abbildung 5.6: Hierarchische Verkleinerung von Kamera- und Musterbild

5.1.3 Farbbasierte Objektdetektion

Sobald sich die beobachteten Objekte nicht mehr partiell verdecken, also vereinzelt
prasentiert vorliegen, wird die Unterscheidung von Bildpunkten, die zu einem Objekt oder
zum Bildhintergrund gehoren, wesentlich erleichtert. Diese Segmentierung kann ebenso wie
die Klassifikation bei unstrukturiertem Hintergrund durch Farbbetrachtungen erfolgen.
Damit konnen zwei der eingangs in Abschnitt 5.1 erwihnten Forderungen entfallen. Die
dadurch erreichbaren Arbeitsgeschwindigkeiten erlauben Echtzeitbildverarbeitung, was fiir
die interaktive Systemanwendung erforderlich ist. Fiir die Ausfiihrumgebung ist daher die-
se Einschrinkung ausreichend. da dort der Mensch mit dem Robotersystem direkt kooperiert.

Zur Segmentierung von Objekten ldsst sich das Farbreduktionsverfahren nach Comani-
cin [Comaniciu 97] einsetzen. Hiermit werden die signifikanten Farben im Kamerabild ermit-
telt und die hdufigste Farbqualitit ausgeblendet. Das Verfahren lduft in mehreren Schritten
iiber dem RGB-Raum als Merkmalsraum ab:

l. Signifikanten Farben entsprechen Dichteregionen im Merkmalsraum. Die Dichte in die-
sem Raum wird in der Umgebung von m zufiillig gewiihlten Startpositionen im Kame-
rabild untersucht. Dazu wird der Farbmittelwert der Nachbarpixel bestimmt und in den
Merkmalsraum abgebildet. Derjenige Vektor mit der héchsten Dichte wird ausgewiihlt

und weiterverarbeitet.

%]

Eine Nédherung an das Dichtemaximum im Merkmalsraum wird durch den Mittleren
Verschiebungsvektor® i erreicht. Die Suchkugel wird um diesen Vektor solange ver-
schoben, bis ||Z]| < € gilt (siehe Abbildung 5.7). Der Verschiebungsvektor # berechnet
sich proportional zum Dichtegradienten im Merkmalsraum und realisiert damit ein
Aufstiegsverfahren.

Sengl.: Mean Shift
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Abbildung 5.7: Kamerabild (a) und Mittlerer Verschiebungsvektor im Merkmalsraum (b).

3. Aus dem Bildraum und aus dem Merkmalsraum werden daraufhin alle Pixel, die Merk-
malsvektoren im Suchfenster erzeugt haben, mit ihren 8-Nachbarn und entsprechenden
Merkmalsvektoren geloscht.

4. Diese Schritte werden solange iterativ abgearbeitet, bis kein Suchfenster mehr iiber
mehr als nmi, Merkmalsvektoren verfiigt. Dies ist die Mindestanzahl von Bildpunkten
fiir signifikante Farben.

Mit Hilfe der signifikanten Farben wird eine neue Farbpalette fiir das Kamerabild bestimmt.
Dabei werden Farbverschiebungen und Rauschen beseitigt. Betrachtet man das Histogramm
eines solcherart gefilterten Bildes wie in Abbildung 5.8 widergegeben, lisst sich unmittelbar
die Hintergrundfarbe ermitteln. Als Objekte lassen sich anschlieBend diejenigen Regionen
bestimmen, die eine Umgebung in Hintergrundfarbe besitzen. Mit Hilfe einer Maske kénnen
dann der Hintergrund und uninteressante Objekte ausgeblendet werden.

Haufigkeit
Haufigkeit

Farbwert ( b) Farbwert

Abbildung 5.8: Kamerabild (a) und gefiltertes Bild mit Histogramm (b).

Sobald ein Objekt vom Hintergrund segmentierbar und beobachtbar ist, konnen dessen cha-
rakteristische Eigenschaften ¢ gespeichert werden. Im folgenden sind dies die Farb-, Inten-
sitdts und Sattigungshistogramme h hH . kL und hS sowie einfache geometrische Eigenschaften
wie das Hohe/Breite-Verhéltnis. Zm‘ Erhoéhung der Robustheit gegenuber Rauschen und
Farbverschiebungen (sieche Anhang D) werden die Histogramme h durch Mittelung von je-
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weils 10 Farbwerten in A’ komprimiert. d.h. die &’ berechnen sich anhand der Formel:

256(i+1)/24]

ZL—- l"&ﬁif’-ﬂ hk
i 24} : K = 2561 /2 | -
= {U ..... Z } 3 h: — [25 (? l)/_.J L - I/ J ( )

Zwischen gespeicherten Merkmalen fiir ein Objekt o und einem im Kamerabild segmentierten
Objekt o kinnen nun Ahnlichkeitsmessungen anhand dieser Merkmale ¢ bestimmt werden,
wobei jedes Merkmal ein spezifisches Gewicht w erhalt:

llo= o]l = > wille” — | (5.16)

Dabei wird der Gewichtungsfaktor w fiir den Farbanteil auf 10, fiir die anderen beiden
Histogramme auf 1 gesetzt, um gegeniiber Helligkeitsschwankungen robust zu sein. Als fiir
Abstandsmessungen iiber den komprimierten Histogrammen geeignete Metrik hat sich die
folgende Formel bewihrt:

24
||h® = AY|| = Qi*J do|lhe = k|| mit (5.17)
i=0
P 1+A ]
|k = h{|| = min |¢—j|- |k = h| (5.18)
J=i—4A

Die Differenz der beiden Histogramme wird nach Gleichung 5.18 immer in einer Umgebung
A wohlwollend® bestimmt: der am besten iibereinstimmende Wert wird mit dem Ausgangs-
datum verglichen. Mit der Festsetzung der Umgebungsgrofie A lassen sich lokale Farbver-
schiebungen robust behandeln. In den Versuchen wurde A = 5 gesetzt. Sobald ||o— ¢|| unter
eine Schwelle @ fillt, gilt das segmentierte Objekt als klassifiziert. Der Vorteil dieser Methode
liegt darin, dass das Lernen neuer Objekte im Abspeichern der Charakteristika ¢ besteht. Es
ist keine Parametereinstellung und keine manuelle Modellierung von Objekten notwendig.

5.1.4 Diskussion

Jede der vorgestellten Methoden hat spezifische Vor- und Nachteile. Im Folgenden werden die
Resultate der Untersuchung im Hinblick auf die vorliegenden Einsatzbedingungen diskutiert.
Zeitaufwandsbetrachtungen beziehen sich dabei immer auf die Suche nach einem Objekt im
gesamten Bild.

Graphanpassung: In komplexeren Bildern, die mehrere Objekte enthalten oder einen stark
gemusterten Hintergrund enthalten, zeigt die Graphanpassung keine zufriedenstellen-
den Resultate. Der Aufwand des Verfahrens liegt in der Klasse O(n*') bei n Stiitzpunk-
ten, & Winkelstellungen und [ abzusuchenden Bildpositionen. Die Suche liegt damit
trotz Verwendung der Gausspyramiden auf derzeitigen Rechensystemen” bei etwa 2
Minuten. Dabei wurden Kamerabilder mit 640 x 480 Bildpunkten mit Graphen, die
durch 50 Stiitzpunkte definiert worden waren, untersucht. Die gefundenen Positionen
und Orientierungen zeigten sich jedoch sehr genau.

"Verwendet fiir die Experimente wurde ein bei 300MHz getakteter PC mit zwei Pentium2-Prozessoren
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Ein groBer Nachteil der Methode ist die Parametervielfalt. Die Linge der Orthogonalen,
ihre Anzahl und die Definition der relevanten Merkmale, nach denen gesucht werden
soll, haben wesentlichen EinfluB auf das Suchergebnis und miissen bei Anderungen der
Beleuchtungsbedingungen sowie einzeln fiir jedes Objekt neu gewihlt werden.

Kleine Objekte sind aufgrund dhnlicher Konturen nicht mehr gut zu klassifizieren. Au-
Berdem kann die Orientierung fiir symmetrische Objekte nicht exakt bestimmt werden.
Dies trifft jedoch auf alle konturbasierten Methoden zu.

Allgemeine Houghtransformation Methoden anf Basis der Houghtransformation haben

sehr kurze Laufzeiten. Der Aufwand liegt hier zwar in derselben Klasse O(n*'), I ist
aber wegen der ausschlieilichen Betrachtung von Kantenpunkten wesentlich kleiner als
im Fall der Graphanpassung. Bei einem Winkelinkrement von § = 3 ohne Gausspyra-
miden waren 10 Sekunden zur Modellsuche notwendig®. Der Geschwindigkeitsvorteil
wird hier jedoch in Speicherverbrauch aufgelést. Im Falle von § = 3 werden ohne Skalie-
rungsbetrachtung iiber 35MB Speicher fiir die Houghpuffer verwendet. Die Positions-
und Orientierungsresultate sind jedoch sehr genau.

Verdeckungen und Rauschen im Bild konnen hier sehr gut behandelt werden. Wie die
Graphanpassung zeigt sich die allgemeine Houghtransformation jedoch als ungeeignet
fiir die Detektion kleiner Objekte, die kaum aufgrund ihres Umrisses unterschieden
werden kénnen.

Muster im Bildhintergrund inkrementieren Elemente in H und machen eine gute Ob-
jektdetektion schwieriger. Die Schwellwerte miissen daran jeweils angepasst werden.

Musteranpassung Der theoretische Aufwand der Musteranpassung liegt in derselben Klas-

se wie die obigen Algorithmen, wobei n hier nicht die Stiitzpunkte, sondern die Bild-
punktanzahl bestimmt. Die Detektionszeit mit einem Winkelinkrement von 6 < 5 liegt
hier zwischen 2-4 Sekunden bei stabilen und genanen Ergebnissen. Der Geschwindig-
keitsvorteil ist hierbei jedoch hauptséchlich der Verwendung der Gausspyramiden und
der Verwendung der Matrox-Bibliothek geschuldet, die die Unterstiitzung von digitalen
Signalprozessoren ausniitzt.

Der Ansatz erlaubt jedoch nicht die Detektion verdeckter Objekte. Auflierdem konnen
leichte Drehungen um eine Achse, die parallel zum Bildsensor liegt, aufgrund der Tex-
turverdnderungen nicht behandelt werden. Flexible Objekte oder Objekte mit reflek-
tierenden Oberflichen dndern die Erkennungsleistung ebenfalls inakzeptabel stark.

Farbhistogrammvergleich: Bedingung fiir den Einsatz des Farbhistogrammvergleichs ist

die Fahigkeit zur Segmentierung. Diese ist nur bei Hintergriinden homogener Farben
zu schaffen. Beispiele hierfiir sind im Anwendungsszenario einfarbige Tischdecken. Der
Ablauf erfolgt dann mit einem Aufwand aus O(nk). Die Anzahl der Objekte sei hierbei
mit n bezeichnet, wihrend k die Grofle der Histogramme beschreibt. In der Praxis
zeigt sich dieser Ansatz mit Laufzeiten = s als sehr schnell und robust. Der Vorteil
dieses Verfahrens liegt in der Parameterarmut, die das automatische Lernen neuer
Objekttypen gestattet.
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Methode GA | AHT | MA | FH
Zeitaufwand = + + | ++
Speicheraufwand ++ | - | ++ | ++
Stabilitéit bei Verdeckungen + | ++ -
Muster im Bildhintergrund 0 ++
Orientierung + ++ + 8]
Skalierung + ++ | -— | +
Parametrierung - ~ o | ++

Tabelle 5.1: Vergleich der betrachteten Methoden zur Objekterkennung
(GA=Graphanpassung, AHT=Allgemeine Hough Transformation, MA=Musteranpassung
und FH=Farbhistogrammvergleich)

Die Ergebnisse dieser Diskussion sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst. Da im Rahmen von
Interaktionen sehr schnell Erkennungsleistungen erfolgen miissen, wird fiir die Ausfithrumge-
bung die farbbasierte Histogrammbetrachtung als Methode zur Objektdetektion ausgewiihlt.
Hier ist auflerdem die Moglichkeit, neue Objekte durch einfache Benennung zu lernen, von
Vorteil.

In der Vorfithrumgebung bieten der Mustervergleich durch Schablonenanpassung und die all-
gemeine Houghtransformation gute Losungen fiir die Objektdetektion mit unterschiedlichen
Schwiichen in Abhéngigkeit von der Objektgrifie, -struktur und -textur. Bei der Anwendung
im Rahmen des Programmierens durch Vormachen wird daher jedes Objekt mit einem Pa-
rameter zur Bestimmung einer geeigneten Detektionsmethode ausgestattet. Dies erhéht die
Anzahl korrekter Identifikationen. Beispiele fiir die Auswahl sind nach der obigen Diskussion:

e Metallische Objekte werden generell aufgrund storender Reflexionen besser durch kon-
turgestiitzte Methoden erkannt.

e Bei der Klassifikation kleiner Objekte bietet die Textur die Grundlage fiir die Klassi-
fikation. Deshalb sollten hier ansichtsbasierte Methoden gewihlt werden.

e Objekte, die hiufig partiell verdeckt auftreten, kénnen mit Hilfe der allgemeinen
Houghtransformation besser als mit den diskutierten anderen Methoden erkannt wer-
den.

Fiir jedes Objekt aus der Datenbank wird dann mit der giinstigsten Methode im Bild ge-
sucht. Die Ergebnisse werden am Ende der Detektion fusioniert: Treffer mit hoher Detekti-
onswahrscheinlichkeit werden bei dhnlichen Positionen anderen vorgezogen und letztere nicht
betrachtet?.

#Diese Zeitmessung ergab sich auf demselben oben erwihnten Rechner
“Der genaue Ablauf wird in Algorithmus 5.1 vorgestellt.
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5.1.5 Positionsbestimmung

Sobald ein Objekt im Kamerabild detektiert und klassifiziert ist, kann dessen Raumlage
bestimmt werden. Hierzu sind drei Schritte sinnvoll: zunéchst muss das Korrespondenzpro-
blem gelost werden, d.h. korrespondierende Punkte in den entsprechenden Stereokamerabil-
dern miissen identifiziert werden. Sind fiir jede Kamera die korrespondierenden Bildpunkte
aus der betrachteten Szene bekannt, kann die Rekonstruktion dieser Szenepunkte berechnet
werden. Um diese Abbildung zu bestimmen, miissen die Kameras zuvor kalibriert werden.
Da die Methoden hierzu in der Literatur gut belegt sind [Faugeras 93, Tsai 87, Wilson 94],
werden die drei Verarbeitungsprozesse Kamerakalibrierung, Korrespondenzfindung und Re-
konstruktion im Folgenden nur kurz erliutert.

Kamerakalibrierung

Eine Bildaufnahme einer bekannten Szenensituation mit genau vermessenen Punkten kann
dazu dienen, die Abbildungsvorschrift von Szenen- zu Bildpunkten zu bestimmen. Dazu
wird im Allgemeinen ein Lochkameramodell mit linearer Transformation vorausgesetzt'’. Es
miissen also die direkten linearen Transformationen ( DLT-Matrizen) M = (m,;) ausgerech-
net werden, die Szenepunkte (z,y, z)” auf Bildpunkte (u, v) abbilden. Nach der Erweiterung
um homogene Koordinaten zur Erfassung von Translationen ldsst sich dieses Problem wie
folgt notieren ([Weckesser 97]):

I

wu myy My2 My Mg
Y

wuv = Mo Ma2 Ma3g May . (519)
Z

w Mgy Tgz M33 M3y

Diese Gleichung ldsst sich nach u und v auflésen:

My T+ my oYy + My 32 + Mg

u = (5.20)
m3 & -+ mgzaYy + mg3z + ma 4
M 1T + Mooy + Mo gz + My,

B = 2.1 2.2y 2.3 2.4 (5‘21)
mg T + M3y + M33z + M3y

Durch die Verwendung homogener Koordinaten stellt jede Matrix k- M (k # 0) die gleiche
Abbildung dar. Um bei der Berechnung nicht die triviale Losung zu erhalten, muss dieser
Freiheitsgrad eingeschriankt werden. Dies wird erreicht, indem man einen der Koeffizienten
m;; festlegt. Ublicherweise wird der Koeffizient ms 4 auf den Wert eins gesetat.

Seien (u;, ;) die Bildkoordinaten und (z;,y;, 2;, 1) die Raumkoordinaten des bekannten Re-
ferenzpunktes p;, so folgt aus den Gleichungen 5.20 und 5.21:

WiiMa ) + WiYiMag + WiziMaa — LMy — YiMyz — ZiMiz — My = —u;  (5.22)

V;TiMmga ) + UiYiMa e + Vi2iMg 3 — TiMa) — YiMea — ZiMa3z —Maq4 = —U (5.23)

10Der Einfluss radialer Verzerrungen war bei der verwendeten Brennweite von 6 — 8mm vernachlissigbar,
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Fiir die Koeffizienten m, ; der Matrix M ergibt sich daraus:

( mia \
mya
mya
mya
”12,]
T ¥ oz 1 0 0 0 0 —ww;, —wiy: —uiz U, -
. ni_212 — (.)__4)
0 0 0 0 o v z 1 —wr —vy —v;z; U;
ma3
m3 4
m3 |
"”.3'2
\'”13'3)

Eine Raum-Bildpunkt-Kombination ergibt zwei Gleichungen mit 11 Unbekannten. Um die
Matrix M zu bestimmen, braucht man daher mindestens sechs Referenzpunkte. Mit diesen
sechs Referenzpunkten ergibt sich folgendes Gleichungssystem, aus dem sich die Matrix M
berechnen lésst:

( Ty 1 = 1 0 0 0 0 —u1ry —wyy Uz \ \ (’U.] \
( mia

0 0 0 0z v o 1 —vry —wvyYy —wumxn vy
m 2

g UYs =g I 0 0 0 0 —Uglg —Ugls —lUgg Ug

\ 733 )

\ﬂ 0O 0 0 x4 Ye 26 1 —uvgxg —Vgls _?."L‘,Zﬁ) —_—— \"*‘6)

= - =m
~

=A

J

=p

Benutzt man zur Berechnung mehr als 6 Referenzpunkte, erhilt man ein iiberbestimmtes
Gleichungssystem, das sich aufgrund von Messfehlern in den Szenen- und Bildkoordinaten im
Allgemeinen nicht exakt losen lisst. Man verlangt stattdessen, dass die in den Gleichungen
auftretenden Abweichungen minimal werden. Deshalb wird an dieser Stelle das Verfahren
der kleinsten Fehlerquadrate verwendet, um Gleichung 5.25 zu lésen:

AT . A-m=AT.p (5.26)

Dadurch wird eine Abschétzung der Koeffizienten der Transformationsmatrix geliefert. Im
vorliegenden System wurde ein Kalibrierobjekt mit 200 Messpunkten verwendet. Jeder Mess-
punkt liegt zur hochgenauen Bildpunktbestimmung im Zentrum eines schwarzen Kreises mit
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einem Zentimeter Radius und kann durch Schwerpunktbestimmung aus dem Kamerabild
gewonnen werden (Abbildung 5.9). Die Kalibrierobjekte werden zur Kalibrierung so positio-
niert, dass ihre Entfernung zu den Kameras der erwarteten Distanz iiblicher Vorfithrungen
entspricht. Im Falle der Ausfithrumgebung ist dies ca. 130cm vom Kamerakopf entfernt, im
Falle der Vorfithrumgebung ca. 150cm (siehe Abbildung 4.2).

Korrespondenzproblem

Vor der Rekonstruktion auf der Basis von bi- oder trinokularen Stereokameras sind die einem
Objektmerkmal in der Szene entsprechenden Bildpunkte in allen Kamerabildern zu identifi-
zieren. Da interessante Objekte mit Hilfe der oben genannten Methoden detektiert werden
konnen, kann davon ausgegangen werden, dass solche Merkmale in einem Kamerabild be-
reits vorliegen. Dies wird genutzt, um einen Mustervergleich mit einem Bildausschnitt um
den Schwerpunkt des fraglichen Objekts in den anderen Kamerabildern durchzufiithren. Die
dabei in den anderen Kamerabildern auftretenden Korrespondenzkandidaten werden z.B. mit
Hilfe der epipolaren Geometrie auf ihre Plausibilitét hin untersucht. Weicht ihre Position zu
sehr von der Epipolarlinie ab, werden sie verworfen. Abbildung 5.10 zeigt zwei Kamerabilder,
von denen das linke zur Objektdetektion und Klassifikation genutzt wurde. Die Ergebnisse
sind dabei direkt in das Bild eingetragen. Im rechten Kamerabild sind aufgrund des Mus-
tervergleichs von Bildausschnitten fiinf Kandidaten fiir die drei Objekte gefunden worden.
Der Abstand zu den drei eingezeichneten Epipolarlinien zeigt jedoch. dass die beiden linken
Kandidaten wieder verworfen werden konnten.

Rekonstruktion

Die bei der Kalibrierung fiir jede Kamera k berechneten DLT-Matrizen M* bilden die Sze-
nekoordinaten auf die Bildkoordinaten (u,v)* ab. Fiir die Rekonstruktion ist nun ein Szene-
punkt 7= (z,y,2)" zu bestimmen, fiir den gilt:

vk : (u,v)f = M* - p (5.27)

Da ein einzelnes Gleichungssystem 5.27 eine Gerade als Losung hat, wird p’ durch die Kom-
bination mindestens zweier dieser Gleichungen gewonnen:

(0.0 0 4D .0 D 0.0 0 ) 0 _ 0,0
T
0.0 _ .0 0,0 .0 0,0 _ ,..0 0o __ .00
1,1 1 wad gl o el mlul_ml Y ml—mlu'
Mz " — My, Mgath” — My Mgy 13 14 34U
Zz
1 1 1,1 1 1,1 1 T s |
\ myv' —my mgu' —may mavt —my \ M3 — v

Der Szenenpunkt # ist damit im Kalibrierkoordinatensystem bestimmt. Diese Koordina-
ten sind noch in das Weltkoordinatensystem zu transformieren. Da die genutzte Stereoka-
mera iiber mehrere Drehgelenke rotierbar ist'!, kommen dabei sowohl Translationen T als
auch Rotationen R zum Einsatz. Beide lassen sich bei Verwendung homogener Koordinaten

Das System lisst sich schwenken und neigen
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Abbildung 5.9: Aufnahme des Kalibrierobjekts (a) und identifizierte Markerzentren (b)
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VEiA Procesng

Abbildung 5.10: Ergebnis der Objekterkennung (links) und der Loésung des Korrespondenz-
problems (rechts).

als lineare Operationen berechnen. Die einzelnen Koordinatensysteme sind hier sukzessiv
das Kalibrierobjektkoordinatensystem, das Kamerakoordinatensystem, das erste und zweite
Drehzentrum und schliefilich das Weltkoordinatensystem. Die gesamte Transformation von
P erweitert also Gleichung 4.1 auf die Gestalt:

o 1 : T 2
Pwv = Twer, tcp: P
— T )
= I\.\'u:slt, Kamerakopf * Th-l:\'anmrnkopf, Kameras *
e ‘e
li'|\'m1w1'&1.:i. Kalibrierobjekt * P (5.29)
wobeli
TR{\':\nml'nk‘.n!vl', Kameras — l(1\'&[1191'5\1;(41!',l}rn.eh_n:,:.--lvr:!{.-l g R* ’

TJ_'Jruhgu[&:-nkl[!ruhg,vl‘:-nkJ ’ Rr. ’

1 Drehgelenkl , Kameras ( D. '%“)

mit « Neige- und 3 Drehwinkel der jeweiligen Drehmodule.

5.1.6 Operator zur Objektdetektion

Die einzelnen Schritte der Objektdetektion mit der jeweiligen Positionsschitzung fasst Al-
gorithmus 5.1 zusammen. Hier wird zunéichst der Kamerakopf auf den interessierenden Sze-
nenausschnitt bewegt (Zeilen 1 bis 3). AnschlieBend wird nach allen in der Objektdatenbank
vorhandenen Modellen in einem der Kamerabilder gesucht. Dabei werden die assoziierten
Detektionsmethoden verwendet (Zeilen 4 bis 7, die einzelnen Detektionsmethoden aus den
Abschnitten 5.1.1, 5.1.2 und 5.1.3 seien iiber eine Funktion ,Detektiere® abrufbar). Die de-
tektierten Merkmale konnen sich nun iiberschneiden. Aus der Liste der gefundenen Objekte
miissen daher iiberzihlige Typen entfernt werden. Das ist Aufgabe der Zeilen 8 bis 18: fiir
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jedes gefundene Objekt wird iiberpriift, ob derselbe Typ an derselben Stelle mit einer dhnli-
chen Lage gefunden wurde. Danach werden fiir iibriggebliebene Objekte korrespondierende
Bildmerkmale in den anderen Kamerabildern gesucht und die Rekonstruktion angestofien
(Zeilen 19 bis 23). Die Registrierung erfolgt im Anschluff daran mit den ermittelten Positio-
nen und Drehlagen im Weltmodell.

Die Operatoren zur Szenenanalyse sind fiir beide Umgebungen identisch. Da in der Ausfiihr-
umgebung jedoch nur eine Methode zur Objektdetektion ausgewdhlt wurde, ist hier die
Fusionierung bedeutungslos und die Zeilen 8 bis 18 entfallen.

5.2 Handverfolgung

Da die Anforderungen an die Bewegungsverfolgung in Abhéingigkeit der geplanten Anwen-
dung sehr unterschiedlich sind, werden verschiedene Ansiitze vorgeschlagen und gepriift. In
der Vorfithrumgebung steht die prazise Rekonstruktion der Handbewegung im Vordergrund,
wahrend in der Ausfithrumgebung die Hand ohne zusatzliche Marker oder Hilfsmittel
verfolgt werden kénnen soll.

Die Handverfolgung soll zur Nachfithrung des aktiven Stereokamerakopfs auch schnellen
Benutzerbewegungen folgen konnen. Es ist nicht zu erwarten, dass mit Modifikationen der
Algorithmen zur Objektdetektion signifikante Beschleunigungen erreicht werden kénnen, die
dafiir ausreichend sind. Vielmehr sind hier direkt auf die Anwendung zugeschnittene Ansitze
sinnvoll.

5.2.1 Handverfolgung in der Vorfiihrumgebung

Zur Handverfolgung in der Vorfithrumgebung wurde im Rahmen dieser Arbeit zunichst der
Einsatz eines magnetfeldbasierten Verfolgungssystems'? untersucht und danach eine kontur-
sowie eine markerbasierte Methode prasentiert, die auf dem Einsatz eines aktiven Stereo-
kamerasystems beruhen. Beide visuelle Verfahren lassen sich mit dem Magnetfeldsystem
kombinieren, um eine héhere Robustheit und Genauigkeit zu erzielen.

Magnetfeldbasierte Handverfolgung

Fiir die Handverfolgung kénnen die von einem magnetfeldbasierten Trackingsystem geliefer-
ten Messwerte benutzt werden. Die Genanigkeit dieses Systems bei der Positionsbestimmung
wurde in Testreihen ermittelt [Stasch 97]. Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.11 graphisch
dargestellt.

Es zeigt sich, daB innerhalb eines Bereiches von 60 cm zum Sender die translatorischen
Abweichungen zwischen gemessener und tatséichlicher Handposition bis zu ca. 5 cm betragen
konnen. AuBerhalb dieses Bereiches steigen die Meffehler nichtlinear an. Die rotatorischen
Abweichungen verhalten sich proportional zu den translatorischen. Im Gegensatz zu dieser
groBen globalen Ungenauigkeit des Trackingsystems ist lokal betrachtet nur ein geringes
Rauschen vorhanden.

Zengl.: Tracking system, siche Abschnitt 4.3.1
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Eingabe: Raumkoordinaten P einer Region der Szene, Objektdatenbank D
mit Objektbeschreibungen und assoziierten Detektionsmethoden,
Schwellwerte 8, und 6, zur Bestimmung der Ahnlichkeit von
Objektpositionen und Objektlagen.
Ausgabe: Gefundene Szenenobjekte mit Raumposition.
/*Kopfpositionierung™*/
1: (o, 3) « Drehwinkel(P)
2: BewegeKopf((a, /3))
(Iy, I, I;) «— DigitalisiereKamerabilder( Kamera;, Kameray, Kameray)
/*Objektdetektion™®/

s

Szenenobjekte — 0
for all d € D do

Szenenobjekte «— Szenenobjekte U Detektiere(I,, d. Modell, d. Methode. d. Parameter)
end for

2o e

/*Fusion*/
Auswahl «— 0
9: for all o € D do
10: for allpe D do
11: if (0 # p) A (0. Typ=p.Typ) A (|o.Pos—p.Pos| < 84) A (| 0. Winkel—p. Winkel] < 6,,)
then
12: Auswahl — Auswahl U{o, p}
13: end if
14:  end for
15:  SortiereNachErkennungswahrscheinlichkeit( Auswahl)
16:  Auswahl — Auswahl \ ErstesElement(Auswahl)
17:  Szenenobjekte «— Szenenobjekte \ Auswahl
18: end for

£

/*Positionsschitzung* /

19: for all 0 € Szenenobjekte do
20:  FindeKorrespondenz(o, I, I5)
21:  FindeKorrespondenz(o, I, I3)
22:  Rekonstruiere3D(o)
23: end for

/*Registrierung im Weltmodell*/
24: Registriere( Szenenobjekte)

Algorithmus 5.1: Elementarer kognitiver Operator zur Szenenanalyse

Die Ungenauigkeiten des Trackingsystems sind vor allem auf Storeinfliisse auf das elektroma-
gnetische Feld des Senders zuriickzufithren. Ursachen fiir diese Ablenkungen und Verstarkun-
gen sind

e Hindernisse zwischen Sender und Empfinger,

e fremde elektromagnetische Felder, verursacht durch Monitore, Netzgerite oder strom-
fithrende Leitungen und
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Messung der Fastrack-Position der 2. Ebene Messung der Fastrack-Position der 2. Ebene

Fastrack-Daten der 2. Ebene = Draufsicht-Daten der 2 Ebene «—

y-Achse [cm]

x-Achse [cm)

Abbildung 5.11: Perspektivische Ansicht und Draufsicht einer mit dem Trackingsystem ver-
messenen Ebene

e ferromagnetische Gegenstinde im Raum, die Stérungen in den Magnetfeldern des Sen-
sorsystems verursachen.

Die geschilderte Empfindlichkeit des Trackingsystems gegeniiber elektromagnetischen
Storungen verlangt nach EntstérungsmaBnahmen sowie Signalfilterungsprozessen, um die
beschriinkte Genauigkeit zu erhéhen. Im Experiment zeigte sich, dafl Geriite wie Bildschir-
me in der Nihe des Trackingsystems oder Rechner den Verlauf des Magnetfeldes signifi-
kant storen konnen. Der vorgeschlagene Ansatz, das Referenzmagnetfeld zu vermessen und
durch inverse Filter die Messwerte zu verbessern, stellte sich als nicht praktikabel heraus.
In [Friedrich 98] findet sich der Vorschlag, bildgebende Sensoren wihrend der Ausfiihrung
anzuwenden. Da der Magnetfeldsensor in einer eng umgrenzten Kugel win den Emitter sehr
genau ist (ca. lmm Abweichung), bietet sich der kombinierte Einsatz beider Sensoren auf
der Basis einer geeigneten Sensordatenfusion an. Damit kann gegeniiber Objektverdeckungen
eine erhohte Robustheit erzielt werden.

Im Folgenden werden zwei Verfahren zur bildgestiitzten Bewegungsverfolgung vorgestellt, die
fiir eine Fusion mit einem Magnetfeldtracker geeignet sind. Das Verfahren zur Kombination
der Messungen wird zusammen mit dem entsprechenden kognitiven Operator diskutiert.

Bildbasierte Handverfolgung auf Basis von Konturmerkmalen

Bewegte Objekte bildbasiert zu verfolgen erfordert aufgrund der hohen Dimensionalitiat von
Kamerabildern und Bildraten einen hohen Aufwand an Rechenleistung. Es ist deshalb nahe-
liegend, zur Senkung des Rechenaufwands nicht auf den gesamten Basisbilddaten, sondern
auf lokalen Fenstern zu operieren und dort z.B. konturbasierte Verfahren einzusetzen (siehe
Abschnitt 2.3.2). Dabei bietet es sich an, die Objektlagen aus dem vorherigen Kamera-
bild I,y zu nutzen und lediglich in deren Umgebung nach geeigneten Merkmalen suchen.
Modellwissen der Hand oder der Szenenobjekte ist hierzu hilfreich. Das Modellwissen sei ent-
sprechend Abschnitt 5.1.1 in einem Stiitzpunktvektor () gegeben. Fiir die folgenden Betrach-
tungen seien zusitzlich in der Merkmalskurve Q 7 die im Bild gefundenen Merkmalskanten
des aktuellen Objekts gespeichert. Bei einem gegebenen Konturmodell der Hand oder eines
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anderen Objekts lisst sich dann die Anpassung an das Kamerabild als Minimierungsproblem
beschreiben. Ziel ist es, denjenigen Vektor X zu finden, der die entsprechende Transformati-
on bei minimalem Abstand zu seinem Vorgiinger X — X,_; beschreibt (siehe Gleichung 5.7).
Er lautet:

K =min [(F - XS (R -%)  + |GGl (5.31)
X Ls b L AL S L
kontrollierte ~ Abweichung Abweichung  der
der neuen Kurve X von der neuen Kurve @
gegebenen Kurve X, von der Merk-

malskurve i

Die Regularisierungsmatrix S im ersten Summanden dient der Gewichtung von Transfor-
mationsparametern in X. Hier kann beispielsweise Rotationen eine geringere Gewichtung
zugeordnet werden, wenn sie als unwahrscheinlich gelten. Der Vektor X sei wieder definiert
als X = (zy,...,: rg) zur Erfassung aller affinen Transformationen (siehe Gleichung 5.7 ff).
Die Ahwuchung der neuen Kurve Q im zweiten Term ergibt sich nach Gleichung 5.7 zu
WX + Oy = Qf Sei Yf derjenige Vektor, der die Kontur optimal an die Bildinformation
anpasst. Es gilt dann

Xy =W*(Qy - Qo) (5.32)
mit
W = (WTAW)"'WTA und (5.33)
BT (s)B(s) 0
A = / (5.34)
L 0 BT (s)B(s)
Damit hat man 7 . N .
Xunin = (Se1 + WIAW) Y81 Xy + WTAW X ) (5.35)

Die Messung der Abweichung der Merkmalskurve von den Modelldaten kann durch die Ab-
weichung in den Orthogonalen 7i(s;) angenéhert werden. Bei Ng_,; Stiitzpunkten s; wird dies
beschrieben durch

N

7= 751l ~ g 3= [(Frton) = o))" s (5] (5.36)

i=1

Benutzt man entsprechend Gleichung 5.6 die Notation

BT(S,') 0 — — :
7(s;) = (WX + Qo) (5.37)
0 BT(Si)
erhilt man mit
vi = [Fp(si) = Fem1(s:)]” Ae—i(s:) und (5.38)

BT(Si)

H(S.-) = wT . )ﬁtq(S,) (5.39)
0 BT(S,-)
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die Abschitzung:

l Ng—1 7

- > (v—h"(s:) [i' = )E,_,])z (5.40)

1=0

|17 — 7l =

Anstelle der gleichformigen Gewichte 1/N lassen sich auch unterschiedliche Faktoren benut-
zen. Gleichung 5.40 hat dann die Form:

."\r —l_ Vo o i : - . o z
|7 — 7|3 = i (V‘ ;,:f_(lgj [JX ‘XHJ) (5.41)
=0 1

. . . ¥ . . 2 ‘ 3
Dementsprechend lisst sich Gleichung 5.31 mit Gewichten 1/0; := w; auch schreiben als:

- Ng—I1

5 s o 4 1 - sy o3 2
Kin = min |(X = X )"S(X = Xee) + 3 5 (= #7(s) [K - Kna]) | (5.42)
X =0

o
Die Losung dieses Problems lisst sich mit Hilfe des von Blake [Blake 98b] vorgeschlagenen
Vorgehens iterativ berechnen. Der gesamte Vorgang zur Konturverfolgung ist in Algorith-
mus 5.2 widergegeben, die Zeilen 11 bis 19 betreffen hierbei die Bestimmung des optimalen
Transformationsvektors X. Dazu ist eine 2 x 2N Matrix U(s;) notwendig, die jeweils einen
Stiitzpunkt s; zur Berechnung der Lageabweichung auswahlt. Wenn Ng Stiitzpunkte in ei-

nem Konturmodell 7 vorhanden sind, sei U(s;) folgedermafien definiert:

-
0 .. 0710 oo 0
) (5.43)

O 0o 1, 0 ... 0
——

i+Np

U(s;) = (

In Zeile 24 kann aus dem bestimmten Vektor X’ die Lageinformation extrahiert werden. Die
ersten beiden Komponenten enthalten direkt die Bildpunktkoordinaten, die zur Rekonstruk-
tion genutzt werden konnen.

Bildbasierte Handverfolgung auf Segmentierungsbasis

Wie sich in den experimentellen Untersuchungen der konturorientierten Verfolgung in
Abschnitt 6.1.2 gezeigt hat, sind diese gegeniiber schnellen Bewegungen nicht robust genug,
um eine sichere Trajektorienaufzeichnung garantieren zu kénnen. Es wird deshalb ein wei-
teres Verfahren entwickelt, das bei hoher Verarbeitungsgeschwindigkeit auch einen grofien
Bildausschnitt zur Verfolgung betrachten kann. Grundlage fiir dessen Verwendung ist ein
Marker, der mit einem 3 x 5cm grofien Muster beklebt ist (sieche Abschnitt 4.6.1). Das auf
Kreisstrukturen basierende Muster hat den Vorteil, auch bei Verkippungen gut erkennbar
zu bleiben (Abbildung 5.12 links). Es zeigt sich auch bei strukturierten Hintergriinden
als signifikante Region. In Abbildung 5.12 ist rechts ein Kamerabild zusammen mit dem
Binarisierungsergebnis bei einer Schwelle von # = 160 angegeben. Der Marker ldsst sich
hier zweifelsfrei identifizieren. Gegeniiber der Erkennung aktiver Marker wie Leuchtdioden
mit dem Einsatz von Infrarotfiltern zeigte sich in Versuchen mit diesem Ansatz kein Nachteil.
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Eingabe: Polygonzug 7 mit Nz — 1 Stiitzpunkten s;, Kamerabilder I}, I%,
Polygonzug 7;_ im Kamerabild / f‘l. Transformationsvektor X (1 und
Regularisierungsmatrix S,_;, Merkmalsdetektor C', Minimale Merkmalsanzahl #

Ausgabe: Raumpunkt P, des verfolgten Objekts.

/*Finde Stiitzpunkte im Kamerabild anhand der Modelllage in 7;~'*/
z0

for all: € {0,..., Ng -1} do

ni-1(8;) «— BestimmeOrthogonaleln(7,_,(s;))

if FindeMerkmalEntlang(i,—(s;). [{,C) then
ze—z+1
T¢(si) « Positione

else
7r(s;) «— nil

end if

end for

i SO LU U o

E

L /*Bestimme Beobachtungsvektor Z mit statistischer Information S*/
11: Zg — 0, So—0
12: for alli € {0,...,Ng— 1} do
13: v = (7y(si) — Tia(si) - Mo (s3)
14: h(s)T — iy (s)TU(s;)W
15: i — Sy + Sh(s;)h(s:)T
16: Zt — Z:'._l + ;[qﬁ(s,')lﬁ'
17: end for t
18: Z_. — Z.N, S +— Sy
/*Ermittlung der am besten passenden Transformation X"* /
19: X' — X1+ (Sm1 + 5)12
/*Geniigend Merkmale fiir sichere Verfolgung vorhanden?*/
20: if z < 6 then
21:  Verloren — true
22: else
23:  Verloren +—fa}‘lse .
24: (u;,'ul] — (X’l,X'z)
25:  (ug,vs) «FindeKorrespondenz((uy,v,), I, I5)
26: P, «— Rekonstruiere3D((uy,vy), (ug, v2))
27: end if

Algorithmus 5.2: Konturverfolgungsalgorithmus nach Blake

Zur Geschwindigkeitssteigerung erfolgt die Verarbeitung hier mit einfachen Operationen. Die
Kamerabilder werden zunéchst mit einem Schwellwert @ in Binérbilder konvertiert. In der
resultierenden Bildmatrix werden zusammenhingende Bereiche gefunden und markiert. Von
diesen Regionen werden die folgenden charakteristischen Eigenschaften bestimmt:

e Umfang U,
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3cm

Abbildung 5.12: Markermuster, Kamerabild und Binarbild

e Flicheninhalt A.

e Locheranzahl L und der

e Schwerpunkt (m.,m,).

Umfang U und Flacheninhalt A dienen zur Berechnung der Kompaktheit K:

U2 -
K = l"— (5. 14)

Sie liefert bei kreisformigen Strukturen einen Wert nahe bei 1. Das Priadikat Marker wird
iiber den Bildregionen R mit Hilfe dieser Eigenschaften als boolesches Produkt definiert
durch:
true wenn (K(R) < fk)A

(A(R) < 84) N
Marker{ R) := (L(R) == 1) A (5.45)
(2R - (|[R—R'| < 8) AN A(R') > 04)

false sonst

R soll eine gewisse Kompaktheit und Fliche besitzen sowie ein Loch aufweisen und genau
zwel Regionen innerhalb eines definierten Abstands aufweisen. Das Zentrum des Grofien der
drei Kreise im Markermuster gilt als Zentrum bzw. Koordinatenbasis des Markers. dessen
Raumposition rekonstruiert werden muss. In Algorithmus 5.3 sind die einzelnen Schritte
aufgefithrt. Ist der Marker lokalisiert, kann die Suche in den nichsten Kamerabildern auf
einen Bereich in der Ndhe beschrankt werden (Zeilen 8 und 9). Bei Verlust des Markers
(Zeile 21) z.B. durch Verdeckung wird zuniéichst wieder im Gesamtbild gesucht und dazu die
Variable , Verloren® gesetzt. Diese Variable dient dazu, den Verlust durch Nutzung der Werte
des magnetfeldbasierten Verfolgungssystem auszugleichen. Bei Richtungswechseln oder sehr
schnellen Bewegungen kann der Marker an den Rand des lokalen Fensters gelangen. Dies
wird durch Betrachtung des ganzen Kamerabildes ausgeglichen.
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Eingabe: Kamerabilder [, , 5, Binarisierungsschwellwert #,
Breite Ib und Hohe lh des lokalen Fensters, Ausfalltoleranz c.
Ausgabe: Raumpunkt P, des Markers.
/*Initialisierung: Beginne mit ganzem Fenster, noch kein Ausfall*/
GanzesFenster) 53 «— true, z «— 0
for all Kamerabilder I do
/*Positionierung und BemafBung des lokalen Fensters*/

W, «— W, « 0. W;, « Breite;. W}, «— Hohe;
We1I
else
8: W, «— mx — %—‘, W, «my — % Wy — 1b, Wy « Lh
9: W «— Teilfenster(/, W,, W, lb, lh)
10:  end if

1:
2:
3:
4:  if GanzesFenster then
5
6
i

/*Binarisierung und Markerdetektion* /
11: W), — Binarisiere(W,0)
122 R «—Zusammenhangsanalyse(W;)
13 R «—Regionenanalyse( W, R K. L, A)

/*Detektions- und Fehlerbehandlung*/
14:  if 3Ry € R’ : Marker,. ; , s(Ry) then

15: GanzesFenster «+ false
16: Verloren «— false

17: (mx, my) «— Schwerpunkt(Ry,)
18:  else

19: (GGanzesFenster «— true
20: ze—z+1

21: if z > ¢ then

22: Verloren «— true

23: end if

24:  end if

25: end for

/*Rekonstruktion®/
26: if ( Verloren, 53 =false ) then
27: (uy, Ul) — (m:rl + Wz,l, my; + ”’ry.l)
28: ('UQ, 1,‘2) — (miﬁg + W,‘Q, mys + "’Vy_g)
29:  (ug,v3) — (mzs + Woz,mys + W, 3)
30: P, «— Rekonstruiere3D((uy, 1), (12, v2), (us, v3))
31: end if

Algorithmus 5.3: Algorithmus zur segmentierungsbasierten Verfolgung von Markerbewe-
gungen

Zur Beschlennigung wurde ein Ringpuffer fiir die Kamera- und Binirbilder verwendet.
Dies unterstiitzt die parallele Ausfiihrung von Binarisierung und Markersuche sowie der
Positionsschitzung und der Kamerakopfsteuerung. Daraus ergeben sich auf Mehrprozessor-
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rechnern Geschwindigkeitsvorteile.

Die Binarisierungsschwelle # kann aufgrund der Einfachheit des Markers in Grenzen adaptiv
nachgefiithrt werden. Zur Bestimmung der Binarisierungsqualitit werden der minimale und
maximale Feret-Durchmesser des groffen Markerkreises gemessen und bei Verlassen eines
Toleranzbereichs # angehoben bzw. gesenkt.

Fusion aus visuellen und magnetfeldbasierten Beobachtungsdaten

Die hohe Genauigkeit der Objektlokalisierung auch bei groflerer Entfernung der Objekte
zum Sensor durch die Bildverarbeitung erginzt die ungenaueren Messungen des Magnet-
feldsystems, das bei Verdeckungen immer referenziert werden kann. Tabelle 5.2 fasst die
Vor- und Nachteile der insgesamt drei zur Verfiigung stehenden Verfahren noch einmal
zusammen. Eine Betrachtung des konturbasierten und des magnetfeldbasierten Verfahrens
zeigt hier nachvollziehbar, dass sich die Stdrken und Schwiichen der beiden Verfahren
komplementiar erginzen. Die Schwachpunkte der beiden Sensoren lassen sich deshalb
weitgehend kompensieren, wenn geeignete Sensordatenfusionsverfahren angewandt werden.

Methode MF | BBK | BBS
Zeitaufwand S
Speicheraufwand i

Stabilitat bei Verdeckungen 4+ | —- =
Muster im Bildhintergrund ++ | ++
Parametrierung e | us =
Genauigkeit in Sensornéhe 4| * +
Genauigkeit im Mittel ==l =g ||| 4

Tabelle 5.2: Vergleich von bild- und magnetfeldbasierter Handverfolgung
(MF=Magnetfeldbasiert, BBK=Bildbasiert mit Verwendung von Konturmerkmalen und
BBS=Bildbasiert mit Verwendung der Segmentierung)

Die erfassten Messwerte werden dazu je nach Sensormodell mit einem Vertrauens-
bzw. Fehlerfaktor gewichtet, interpoliert und auf derselben Zeitbasis abgetastet (siehe
Abbildung 5.13)'*. Vor deren Fusion kionnen noch Messungen ausgeschlossen werden:
dies kann aufgrund von Heuristiken geschehen (etwa bei Auftreten zu grofier Spriinge)
oder aufgrund von sensorinternen Zustinden (etwa bei Melden des Verlustes des Markers
aus dem Sichtbereich der Bildverarbeitung). In der Abbildung ist dies durch den ersten
Verarbeitungsblock ,,Heuristische Vorverarbeitung® angedeutet.

¥Das gesamte Verfahren ist erstmals in [Ehrenmann 01c| versffentlicht worden.
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Abbildung 5.13: Schema der Sensordatenfusion aus optischen und magnetischen Messungen

Mathematisch liasst sich das Problem der Fusion durch einen gewichteten Mittelwert be-
schreiben. Bezeichnen €7, €; die Unsicherheiten der beiden Sensortypen und zj, 13 deren
Messungen zu einem Zeitpunkt, kann man notieren:

o T €3+ T 6

f=="—=Z— (5.46)
€1 + €2

Der Fehler € wird hier der Einfachheit halber in allen Dimensionen gleich angenommen.

Gesucht ist nun eine geeignete Bestimmung der Unsicherheiten fiir beide Sensoren.

Magnetfeldbasierte Messungen: Die Genauigkeit des Magnettrackingsystems hangt von
der Stirke und Giite des erzeugten Magnetfeldes ab. Da dies quadratisch mit der Ent-
fernung abnimmt, wird die Fehlerbeschreibung iiber die Distanz zum Emitter model-

liert:
€= f(“PEmitter o pEmpﬁingcr“) (547)

Da das Magnetfeld wegen der in der Laborumgebung vorhandenen Metallgegenstinde
und elektrischen Leitern eine sehr starke Ablenkung erfihrt, wird f durch eine Expo-
nentialfunktion beschrieben:

k] . exp(kz : ”P.Emitter - ﬁReceiver“) wenn ”.ﬁEmitLer n JSReceiver” S ¢ (548)

™
[f

o0 sonst
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mit ky, ko konstant. Wird eine gewisse Schwelle # iiberschritten, werden die Werte
als fehlerhaft betrachtet, umn die Messung nicht durch zu grofle Fehlmessungen zu

beeintrichtigen.

Bildbasierte Messungen: Anders als im Fall der magnetbasierten Positionsmessung
schlieBt im Fall der bildgestiitzten die Fehlerberechnung eine statische und eine dy-
namische Betrachtung ein:

e_-'gvsaml. = é‘statisch + denamisch (549)
Esratisch = [o(||Pkamera — Pobijekd||), Auflésung) (5.50)
Ed.\r'namisch = f d ("ﬁ()l;jek! ] (551)

Bei der Verfolgung von Objekten kommen durch Bewegungsunschirfe im Bild und
Zeitversatz beim Auslesen der Gelenkencoder Fehler zum statischen Fall hinzu. Diese
werden proportional zur Geschwindigkeit mit einem festen Faktor k3 modelliert:

€dynamisch = K3 * Uobjekt (5.52)

Im statischen Fall wird der Zusammenhang fiir f iiber eine geometrische Uberlegung
gezeigt. Es gelte dabei ndherungsweise: €yaisch = (€2 + €, + €.)/3. Das Schneiden der
optischen Achsen (optische Zentren ¢y, ¢3) der Kameras und dem Zielpunkt in der
Szene zur Positionsrekonstruktion stellt sich wie in Abbildung 5.14 dar.

Abbildung 5.14: Rekonstruktionsfehler bei der bildbasierten Objektverfolgung

Fehler kénnen hier orthogonal zur Bildaufnahmefliche (e,) oder parallel zu ihr auftre-
ten (e,). Dabei gilt im Regelfall ¢, > e, wegen d >> dj.. Die maximale Abweichung eines
Strahls sei e,,,. Dieser Wert hingt ab von der Kameraauflosung, dem Kameraabstand
d und der Brennweite: .

emax = [r(d, Auflosung, Brennweite) (5.53)

Die Berechnung von epay erfolgt mit dem Strahlensatz (siehe Abbildung 5.15).
Wegen d > dj. kann max e, ~ epax genihert werden.

Mit dem Szenenpunkt p kann aus Abbildung 5.16 abgelesen werden:

sinf = = (5.54)
€p
el!‘l

€y = — (5.55)

sind
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Abbildung 5.15: Lokalisierungsungenauigkeit

o

-_—
—————
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COSQ - €, + SN - ep

r = .
COS (v + sin a
sine - e, + Cos & - €,
e, = -
¥ cos a + sin o
cosB-e,+sinf-e,
e, =

cos 3+ sin 3

Abbildung 5.17: Strahlverfolgung in der z/y- (links) und in der y/z Ebene (rechts)

Damit kénnen die Fehler e,, e, und e. aus ¢, und e, hergeleitet werden. Dabei sollen
(k. Yx, 21) die Kameraposition und (zp,yp, 2,) die Szenepunktkoordinaten beziiglich
des Weltkoordinatensystems sein.

Aus Abbildung 5.17 folgt:

(5.56)
(5.57)

(5.58)

Damit lisst sich der Algorithmus 5.3 um die Fusion der kamera- und magnetfeldbasierten
Positionsmessungen erweitern. Das zusitzliche Programmfragment ist in Algorithmus 5.4
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aufgelistet.

Eingabe: Variablen P” und Verloren aus Algorithmus 5.3 oder 5.2.
synchrone Datenhandschuhmessung P
Ausgabe: Fusionierter Raumpunkt F, der Benutzerhand.
/*Bei Verdeckung Riickgriff auf Magnetfeldsensor*/
1: if ( Verloren = true ) then

2 (a.3) —Drehwinkel( )
3 BewegeKopf(a, 3)
4: P, — P,H
/*Sonst Fusion™/
5: else
6: P f(PP P
7. end if

8: Registriere(F;)

Algorithmus 5.4: Fusion von bild- und magnetfeldbasierter Positionsschiitzung

5.2.2 Handverfolgung in der Ausfiihrumgebung

In der Ausfithrumgebung des Roboters soll auf die Anwendung von Hilfsmitteln wie
Markern oder invasiver Sensorik verzichtet werden. Daher kionnen die bereits vorgestellten
Verfahren nicht zum Einsatz kommen. Da der Bildhintergrund in Kamerabildern von
[nnenrdumen eine starke Strukturierung aufweist, ist es nicht einfach, Merkmale fiir eine
robuste Verfolgung auf Basis von Algorithmus 5.2 zu definieren. Es wird daher ein anderes
Verfahren vorgeschlagen.

. i g
20
-
153
B +*
m
b 39 1
‘ 3 1)
S ~ i
. 1 1 - — 28
" n“;’J Ry 'f’_‘(_';jf
";J\h\-\"v"‘-,.—ﬂ'r’-:m
K 0 0
(a) ° (b)(3)

Abbildung 5.18: Verteilung von Hautfarbe bei konstanter Beleuchtung im RGB-Farbraum
nach Yang (a) und Zerlegung eines Bildes (b 1) in Farb-, Helligkeits- und Sittigungsanteile
(b, von 2 bis 4)

Die interessanten Regionen in Bildern mit Menschen sind deren Gesichter und Hinde. Sie
sind durch die Hautfarbe spezifisch charakterisiert. Eine Untersuchung der Hautfarbwerte
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von 48 Personen in [Yang 98] zeigt, dass diese einen sehr eng umgrenzten Bereich im
Farbraum einnehmen (Abbildung 5.18 a). Zusitzlich kann davon ausgegangen werden,
dass Hautfarbe sehr selten bei anderen Objekten und Szenen in der Natur vorkommt.
Die Hautfarbe ist ein guter Kandidat fiir die Segmentierung und der darauf aufbauenden
Bewegungsverfolgung der Benutzerhand sowie des menschlichen Gesichts.

Eine Schwierigkeit stellt dabei jedoch die Farbkonstanz der Kameramessungen dar. Wenn
farbliche Merkmale zur Objekterkennung oder Verfolgung benutzt werden, muss sicherge-
stellt sein, dass dabei die Farbcharakteristik innerhalb gewisser Grenzen erhalten bleibt.
Dies ist jedoch schon bei unterschiedlichen Lichtquellen nicht mehr der Fall. Abbildung 5.19
gibt die spektrale Zusammensetzung von Tageslicht bei bewolktem oder unbewdlktem Him-
mel und verschiedenen kiinstlichen Lichtquellen an. Die Spektren zeigen sich hier als sehr
unterschiedlich.

E 0,042+ 0,12+

£ 0,035 Gluhbirme ;‘E 0,101 Neonréhre

‘SU,OZB- = 0,08+

[ m

20.021- E. 0,064

2,0.014- @ 0,044

3 0,007 4 3 0,02+

& 0,000 : . . - . , . S 0004 : - v o - . i

7] 300 400 500 600 700 8O0 900 1000 1100 7 300 400 500 600 700 8OO 8900 1000 1100
Wellenlange [nm) Wellenlange [nm]

E 3.6+ T 1,24
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Abbildung 5.19: Lichtspektren verschiedener Beleuchtungsquellen nach [Storring 99

Die digitalen Werte der Farbkaniile werden aufgrund von Beleuchtungséinderungen oft als im
Farbwinkel verschoben wahrgenommen, was als ,Farbstich® bezeichnet wird. Fiir das Pro-
blem der Farbkonstanz gibt es noch keine zufriedenstellende technische Losung [Storring 99].
Zum Ausgleich des Farbstiches besitzen Kameras oft behelfsméBige Schaltungen mit Vor-
einstellungen der Verstirkungsfaktoren. Die in dieser Arbeit verwendeten Farbkameras'!
besitzen Modi fiir Innenraumbeleuchtung, Tageslicht und variable Beleuchtung, wobei
letzterer die Farbanteile im Bild betrachtet, um eine adaptive Einstellung zu finden. Hierbei
liegt eine Graue- Welt-Annahme zugrunde, nach der alle Farbanteile im Bild mit gleicher
Hiufigkeit vertreten sein miissen. Die Effekte dieser Einstellungen und eine Untersuchung
verschiedener Beleuchtungsverhiltnisse finden sich im Anhang D.

Da sich Roboter in der Regel in Rdumen mit mehreren Lichtquellen bewegen, verbietet sich
hier der Ansatz, mit Hilfe der Gamut-Mapping-Methode [Land 86, Jobson 95] eine farb-

Htechnische Daten siehe Tabelle B.1 im Anhang B
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konstante Wahrnehmung zu modellieren (vgl. Abschnitt 2.3.2). Versuche mit dem Retinex-
Verfahren zeigten einen Rechenanfwand, der Echtzeitbedingungen nicht geniigt [Ly Duc 01].
Da sich die Einfliilsse von Kameraeinstellung und verschiedenen Lichtquellen iiberlappen
und stindig dandern, muss die Hautfarbsegmentierung also adaptiv erfolgen. Dies geschieht
unter der Priamisse, dass sich die spektrale Zusammensetzung der Hautfarbe nicht sprung-
haft dndert. Abbildung 5.18 zeigt rechts die Zerlegung eines Kamerabildes in seine Farb-,
Helligkeits- und Sattigungsanteile (HLS-Anteile). Da Lichtschwankungen die Hautfarbseg-
mentierung nicht storen diirfen, wird diese Darstellung wegen der expliziten Codierung der
Helligkeit zur Bildreprisentation anstelle des RGB-Formats genutzt!®. Versuche, die Farbe
und Séttigung in die Segmentierung einzubeziehen, haben gezeigt. dass die Sattigung keine
grofie Spezifizitat fiir Hautfarbe hat. Dies wird auch in der Abbildung deutlich: im Teil-
bild fiir die Farbe zeigt die Hand sehr helle und sehr dunkle Flichen. Der Farbwinkel um
0 bzw. 255 reprasentiert dementsprechend Rot. Unterschiedliche Sattigungscharakteristika
treten jedoch iiberall im Bild auf. Das Adaptionsverfahren betrachtet daher ausschlieBlich
den Farbwert und besteht aus drei Stufen:

Initialisierung: Zunéchst werden Startschatzungen fiir den Mittelwert und die Varianz
der Hautfarbreferenz ermittelt. Dazu werden aus einem festen Bildausschnitt in der
Bildmitte alle Bildpunkte als hautfarben angenommen, um den arithmetischen Durch-
schnitt und die Varianz des Farbwertes im HLS-Raum zu bestimmen. Der Benutzer
muss dazu seine Hand kurz vor die Kamera halten. Die Grofie des Ausschnitts wurde
auf ein Fiinftel der Bildbreite und -hohe festgelegt: diese bezieht keine Nichthauta-
reale in die Mittelung ein und ist dennoch reprisentativ, da Uberbelichtungen und
Schattenwiirfe in der Regel ausgeglichen werden.

Segmentierung: Die Binarisierung in Haut- und Nichthautfarbareale erfolgt mit Hilfe der
ermittelten Referenzwerte ppaw. OHaw und einem manuell wihlbaren Faktor & zur
Anpassung des Segmentierungsintervalls:

1 wennpu—k-o<plz,y) <p+k-o
p(z,y) = (5.59)
0 sonst

AnschlieBend wird das segmentierte Bindrbild durch die Anwendung von Open- und
Close-Filtern geglittet (zur Erkdrung der Filter siehe beispielsweise [Matrox 98b]).

Bevor die Hand als solche identifiziert ist, wird iiber eine Heuristik eine Unterschei-
dung zwischen Kopf, linker und rechter Hand gemacht (siehe Abbildung 5.20). Hierbei
gelten Hautfarbregionen mit einer gewissen Grofie als Kandidaten fiir Kopf oder Hand.
Formmerkmale werden in dieser Arbeit nicht betrachtet. Sobald drei Kandidaten ge-
funden sind, wird diejenige Region mit dem kleinsten Ordinatenwert als Kopf markiert,
die beiden anderen als Hénde. Zur Initialisierung des Vorgangs miissen die folgenden
Voraussetzungen erfiillt sein:

'"Die Definitionen der Farbraume finden sich im Anhang C.
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Abbildung 5.20: Identifikation von Kopf und zu verfolgender Hand

e Der Benutzer wendet dem Kamerakopf die Vorderseite zu.
e Der Benutzer steht aufrecht.

e Die Hinde des Benutzers werden nicht iiber Kreuz gehalten.

Um die identifizierte rechte Hand wird dann ein lokales Fenster gelegt, anhand dessen
die Adaption vorgenommen wird.

Adaption: Aus den nach der Segmentierung verbleibenden Arealen werden die grifiten Fle-
cken im Binarbild selektiert und ihre korrespondierenden Bildpunkte im Originalbild
zur Neuermittlung der Varianz und des Mittelwerts genutzt. Die Adaption dieser Refe-
renzwerte erfolgt anschlieffend iiber eine stochastische Approximation einer gewichteten
Summe aktueller und neu berechneter Referenzwerte:

a; = = “)Uf 1 o * Osegmentiert lll-}[)“)

(
(1 — a)pts—1 + @ - HPsegmentiert (5.61)

Il

e

Die Adaptionsrate « ist hier ein wahlbarer Faktor, der den Einflufi von Farbverande-
rungen festlegt.

Zur Verkiirzung der Verarbeitungszeit und zur Reduktion fehlerhafter Einfliisse dhnlichfar-
bener Bildregionen arbeiten die Prozesse zur Segmentierung und Adaption in einem lokalen
Fenster. Zur Dimensionierung des lokalen Fensters hat sich eine Verlingerung der beiden
Hauptachsen des Hautfarbbereichs um 20% bewiihrt, die jeweils neu berechnet wird. Der
Ablauf dieser Schritte ist in Algorithmus 5.5 zusammengefasst; die Positionsberechnung fiir
das lokale Fenster erfolgt analog zu Algorithmus 5.3.

5.2.3 Operator zur Bewegungsverfolgung

Sei P, der in den Algorithmen 5.5 oder 5.4 nebenliufig gewonnene Raumpunkt der Benut-
zerhand, (u;.v;) die Bildpunktkoordinaten in den Kamerabildern. Dann kann mit Hilfe der
in Algorithmus 5.6 genannten Befehlsfolge die Bewegung der Benutzerhand im Weltmodell
registriert werden. Der Kamerakopf wird zur Verfolgung der Hand immer nachgefiihrt. Die-
se Aufgabe erfiillt der Operator ebenfalls, solange das Handlungsmodell den Fokus auf die
Benutzerhand setzt. Die Regelung erfolgt iiber den Abstand A der Hand zum Bildzentrum.
Dazu berechne eine Funktion f die Zusammenhinge zwischen A und den Drehwinkeln. In
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Eingabe: Farbkamerabilder /,, [, Kalibrieransschnitt W), Farbakzeptanzparameter k.
Mindest- und Oberschranke Nyin. Nmax fiir die Bildpunktanzahl der Hand,
Adaptionsschrittweite a, Faktor & zur Anpassung des Segmentierintervalls.

Ausgabe: Raumpunkt P, der Benutzerhand.

/*Initialisierung zur Festlegung der Referenzwerte*/
1 W — W
Bestimme p, o iiber W

&3

/*Segmentierung im Binéarfeld Hautfarbey */

3: for all Bildpunkte p € W do

4. if p— k- o < Farbwert, < y+ k- o then
5: Hautfarbe, «— true

6. else

7 Hautfarbe, «— false

8  end if

9: end for

10: Appliziere Open- und Closefilter auf Hautfarbey
/*Adaption der Hantfarbparameter p, o, W*/
11: ji « Mittelwert von {Farbwert,|p € W mit Hautfarbe,}
12: ¢ « Varianz von {Farbwert,|p € W mit Hautfarbe,}
13: pe—(l—a)p+a-pi
o~ (l-a)o+a-o
15: Berechne Schwerpunkt s, Breite b und Hohe h von {p € W| Hautfarbe, }
/*3D-Rekonstruktion®/
16: (uy,v1) « (82,5y)
17: (ug,vy) —FindeKorrespondenz(s, I,. I,)
18: I, — Rekonstruiere3D((uy. vy ). (ug, v2))
19: Setze W entsprechend neu und erweitere um einen Randbereich
20: if Nyin < [{p € W| Hautfarbew }| < Npax then
21:  Verloren «—false
22: else
23:  Verloren « true
24: end if

Algorithmus 5.5: Adaptive Hautfarbsegmentierung

Abhéingigkeit von |A| werden von der Funktion ,BewegeKopf* auch die Drehgeschwindig-
keiten (w,,ws) fiir die Kopfmodule parametriert.

5.3 Grifferkennung

Das Problem der Grifferkennung mit den Sensorwerten des Datenhandschuhs stellt sich wie
folgt dar: Die zu klassifizierenden Trainingsdaten sind hochdimensional und liegen ausschlief-
lich numerisch vor. Die Klassifikation erfolgt datenbasiert und zur Erstellung der Klassifi-
katoren werden bereits vorhandene Trainingsdaten vorklassifiziert. Sie bestehen dann aus
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Eingabe: Raumpunkt P, der Benutzerhand, Variable Verloren.
Bildpunktkoordinaten (u;,v;) der Benutzerhand,
Breite b und Hohe h des Kamerabildes I, Zusammenhang f, f* zwischen Abstand zur
fovealen Position und Kamerakopfdrehwinkeln.
Ausgabe: Kamerakopfbewegung und Registrierung des Raumpunktes P, der Benutzerhand.
/*Registriere geschitzte Koordinaten™®/
1: Registriere(F;)
/*Fokussiere Kamerakopf*/
2: if - Verloren then
3 ¢, — b/2, ¢y — h/2
4 A, —uy—cy, A, —us —c¢y,
5. (a,8) «— (a.3) + (f(Delta,), f'( Delta,))
6:  BewegeKopf((a, 7))
7. end if

Algorithmus 5.6: Elementarer kognitiver Operator zur Bewegungsverfolgung

Paarungen (W, G) mit einem Fingerwinkelvektor W und dem entsprechenden Grifftyp G
entsprechend der Modellierung in Abschnitt 4.6.2. Wihrend wiederholter Nutzungen des
Programmiersystems fillt jedesmal erneut eine Menge von Trainingsdaten an, die zur Ver-
besserung der Klassifikatoren genutzt werden konnen. Die nutzbare Trainingsmenge wichst
daher inkrementell.

5.3.1 Kalibrierung des Datenhandschuhs

Problematisch sind die geometrisch und kinematisch unterschiedlichen Héinde unterschied-
licher Benutzer. So treten bei Nutzung des Datenhandschuhs entsprechend des jeweiligen
Benutzers Variationen in den Gelenkdaten auf, da der Handschuh in der Regel nicht genau
in derselben Form anliegt und bei der Beugung einzelner Gelenke Verziehungen des Hand-
schuhs auftreten. So kann z.B. das Beugen des Zeigefingers bei gleichzeitiger Streckung des
Mittelfingers eine Veranderung des Spreizwinkels zwischen Zeige- und Mittelfinger nach sich
ziehen, obwohl keine Verinderng desselben aufgetreten ist. Die Temperaturabhingigkeit der
Dehnungsmefstreifen trigt zudem in geringem Mafle dazu bei, die MeBwerte ohne Ande-
rung der iibrigen Umweltbedingungen schwanken zu lassen. Aufler den genannten Stérungen
haben die Handgeometrien einen grofien Einfluf auf die gemessenen Werte W, da sich mit
unterschiedlichen Ausprigungen die Lage der Dehnungsmefstreifen dndert.

Die Gelenkdaten W werden daher zunéchst normalisiert. Dazu werden in einem Kalibrie-
rungsschritt der minimale und der maximale Winkel jedes einzelnen messbaren Gelenks
ermittelt. Die Differenz zwischen einem spiter gemessenen Winkel und dem Minimum wird
dann im Verhiltnis zum gesamten iiberdeckbaren Winkelbereich betrachtet:

wW; — Wy mi
n__ i i.min
'wl' —— ) (5.62)
wi,max — W, min

Die Messwerte @ = (w),...,wy)” liegen damit alle im Bereich [0, 1] und sind von der
Handgeometrie unabhiingig, da jede Person ihre maximalen Beugungs- und Spreizungswin-
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kel vorgibt!®. Durch die Varianz in einer ausreichend groBen Mustermenge kann eine weitere
Stabilisierung der Erkennung erreicht werden.

5.3.2 Schichtklassifikator mit Verwendung objektspezifischer
Griffinformation

Da die Griffklassifikation auch Klassen anhand der manipulierten Objekte unterscheidet,
wurden zur Aufnahme der Trainingsdaten W entsprechende Objekte gehalten und der
resultierende Satz von Fingergelenkwinkeln aufgezeichnet. Wenn alle Objekte im Weltmodell
mit dem in Tabelle 4.1 modellierten Attribut ausgestattet sind, das iiber mégliche Grifftypen
informiert, lassen sich die Klassifizierungen robuster gestalten bzw. Riickfragen im Fehlerfall
stellen. Dazu wird bei einer entsprechenden Fingerkonfiguration @ iiberpriift, ob die der
Hand nédchsten Objekte eine zum erkannten Grifftyp passende Griffart zulassen.

Der angewandte Klassifikator basiert auf der Arbeit [Friedrich 98]. Dort wurden kon-
nektionistische Verfahren eingesetzt. Als Aktivierungsfunktionen dienen lokale Aktivie-
rungsfunktionen, da sich diese bei der Realisierung inkrementeller Lernaufgaben globalen
Aktivierungsfunktionen gegeniiber iiberlegen erweisen. Die vorliegende Lernaufgabe wurde
mit Hilfe von dreischichtigen RBF-Netzen gelost, die auf Basis aufgenommener und vorklas-
sifizierter Beispieldatensitze (W, G) fiir jede Hierarchieebene der Cutkosky-Griffhierarchie
einen speziellen Klassifikator zur Verfiigung stellen (Abbildung 5.21). Die Entscheidung
fiir eine Griffklasse féllt zundchst zugunsten derjenigen Ausgabeneuronen, welche die
hochste Aktivierung aufweisen. Der Klassifikationsvorgang von Fingerwinkeldatensitzen
erfolgt bei diesen hierarchisch angeordneten Klassifikatoren idhnlich einem Entscheidungs-
baumverfahren. Begonnen wird mit dem Schicht-1 Netzwerk, welches zwischen Kraft- und
Prizisionsgriffen unterscheidet. Je nach Klassifikationsergebnis wird dann das Schicht-2
oder das Schicht-3 Netzwerk bzgl. des zu klassifizierenden Datensatzes ausgewertet und so
fort. Der Klassifikationsprozefi endet, sobald die erkannte Ausgabeklasse eine Griffklasse
reprasentiert.

Zusiitzlich zu diesem Klassifikator werden weitere Informationen zur Griffbestimmung
genutzt. Die endgiiltige Entscheidung fiir die Detektion eines Grifftyps wird unter Betrach-
tung der dem Endeffektorpunkt nahe liegenden Objekte gefillt. Diese Objekte werden mit
steigender Distanz sortiert und ihre Greifklassen mit den héchstaktivierten Ausgabeneuro-
nen verglichen. Wird kein passendes Paar gefunden, muss eine Riickfrage an den Benutzer
gestellt werden.

Die Detektion von Griffen kann robust gestaltet werden, wenn zu der Handkonfiguration
weitere Information betrachtet wird. So belegen Studien, dass die Trajektorie der Hand
bei Menschen zwischen Griffen in kartesischen Koordinaten nahezu eine gerade Linie mit
glockenférmigem Geschwindigkeitsprofil ist [Hauck 98]. Die Winkelmessungen brauchen also

1Die Messwerte fiir die Beugung des Handgelenks werden nicht betrachtet. Auf die Klassifikation des
Grifftyps haben sie keinen Einfluss.
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Abbildung 5.21: Schichten der Cutkosky-Griffhierarchie und korrespondierende Klassifikato-
ren

nur dann durch den Klassifikator propagiert zu werden, wenn die Bewegungsgeschwindigkeit
sowohl der Hand mit dem Unterarm als auch der einzelnen Fingergelenke gering genug ist.
Dies hat zur Folge, dass:

e grofle, kurzzeitige Stérungen gar nicht den Klassifikator erreichen.

e Handhaltungen, die im Ubergang zwischen Gesten oder Griffen kurzzeitig auftreten,
nicht beriicksichtigt werden miissen.

Das Geschwindigkeitsmafl hat sowohl die Bewegung der Hand als auch der Finger zu beriick-
sichtigen. Es lisst sich defnieren als euklidische Distanz zwischen zwei Abtastungen der Hand
mit den Gelenkwinkeln w;, den Orientierungswinkeln a; und den Positionsmessungen z, ent-
lang der Koordinatenachsen:

i Jwip — U‘u,t—!l Z_;‘ |f1';,-‘t - ﬂ'j,t—1| Dok |Ik.: = Ik.t—ll
v = a - +b- +c-
At At At
Dabei sind die einzelnen Summanden entsprechend ihres Einflusses mit den Faktoren a, b
und ¢ zu gewichten. Insbesondere gehen die Orientierungswerte mit hoheren Gewichtungen

(5.63)
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ein, da die Absolutwerte der radianten Winkeldarstellung relativ klein ausfallen.

5.3.3 Operator zur Griffdetektion

Algorithmus 5.7 fasst die obigen Schritte zusammen. Die Hand- und Fingergeschwindigkeit
ve: berechnet sich hier nach Gleichung 5.63. Voraussetzung ist die Existenz einer Funktion
» Propagiere-Hierarchisch”, welche die Eingabekonfiguration « entsprechend Abbildung 5.21
durch die einzelnen Klassifikatornetze propagiert. bis die Ausgabeschicht eines der Schicht-
netze erreicht wird.

Es wird {iberpriift, ob sich die Benutzerhand in der Ndhe eines Objektes befindet und sich
dort langsam bewegt (Zeilen 1 und 2). In diesem Fall wird die Handkonfiguration an den
Klassifikator angelegt und diejenigen Ausgabeneuronen mit den héchsten Aktivierungen ge-
speichert (Zeilen 3 bis 7). Entsprechend werden die nachstliegenden Objekte gespeichert
(Zeilen 8 und 9). AnschlieBend werden Paare gebildet, die hinsichtlich der Plausibilitit des
Grifftyps {iberpriift werden (Zeilen 10 bis 17). Das erste gefundene Paar wird registriert.
Hoheren neuronalen Aktivierungen wird dabei der Vorrang gegeniiber den Objektabsténden
gegeben.

5.4 Gestenerkennung

Wie im Fall der Grifferkennung sollen auch Gesten méglichst benutzerunabhingig erkannt
werden. Die Detektion sollte robust gegeniiber Positionswechseln, Drehungen oder Verkip-
pungen der Hand sein. Wahrend die Gestenerkennung in der Vorfithrumgebung iiber die
Fingerstellungsmessungen des Datenhandschuhs erfolgen kann, werden dazu im Fall der
Ausfithrumgebung bildbasierte Methoden eingesetzt.

5.4.1 Erkennung statischer Gesten in der Vorfiihrumgebung

Fiir die Problemstellung bei der Gestenklassifikation auf Basis der Sensorwerte des Daten-
handschuhs gilt das in Abschnitt 5.3 gesagte. Die zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten
bestehen hier ebenfalls aus Paarungen (W, G) mit einem Fingerwinkelvektor W und einem
Gestentyp G. Auch hier sind daher konnektionistische Verfahren zur Klassifikation geeignet.

Wiihrend die Trainingsdaten zur initialen Erstellung der Klassifikatornetze im Fall der
Griffe aus Mustern bestehen, bei denen ein Objekt in einer gewissen Weise gegriffen wird
und damit die Variationsbreite der Handkonfigurationen stark eingeschriinkt ist, erhielten
die Probanden zur Generierung der Muster, die zu Trainingszwecken gesammelt wurden,
lediglich eine verbale Beschreibung der Gestentypen. Dies hat den Zweck, Handhaltungen
als Muster zu nutzen, die natiirlich ausgefiihrt werden.

Da die Modellgesten sich nicht sinnvoll hierarchisch anordnen lassen, wurde zur Lésung
des Klassifikationsproblems ein einzelnes dreischichtiges neuronales Vorwiirts-Netz!” gewiihlt.

""engl.: Feed Forward Network
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Eingabe: Gemessene Handkonfiguration o, und u-,- | des Datenhandschuhs.
sowie Position p; und p;_; und Orientierung ¢, und d), 1 der Benutzerhand,
Schwellwerte @y, 6o und ¢ fiir die Erfassung der Handbewegung und
ihrer Nihe zu Objekten sowie als Mindestwert fiir die neuronale Aktivierung,
trainierte neuronale Schichtnetze N, Objektliste D des Weltmodells mit
assoziierten Positionen.

Ausgabe: Registrierung des Grifftyps mit Objekt und Zeitpunkt.

L /*Kontextfeststellung iiber vy und Objektnahe*/
1: if vy (@, Wiy, P, Pr1, Br, G1-1) < Oy then
if 3de D:||d,— il < fo then
3; BelegeEingabeschicht (N, 1)

L

/*Klassifikation™/

4: Propagiere-Hierarchisch(N)
5: Riickfrage « True

/*Betrachte hichste Ausgabeneurone und néichste Objekte*/
6: N — {ﬂ. e N:a, > 9(;}
T: SortiereAbsteigend,(N')
8: D' —{deD:||d,~-pl| < 6o}
9: SortiereAufsteigendy(D’)

/*Registriere bestes Paar oder Riickfrage®/

10: for all n € N' do
11: for all d € D' do
12: if Grifttyp(n) € GrifftypenFiirObjekt(d)) then
13: Registriere(Grifttyp(n), t, p;, )
14: Riickfrage «— False
15: end if
16: end for
17: end for
18: if Riickfrage=True then
19: Registriere( Riickfrage,t, p:, ¢, D', N ")
20: end if
21:  end if
22: end if

Algorithmus 5.7: Elementarer kognitiver Operator zur Griffdetektion

Die minimale Anzahl der notwendigen Neuronen in der versteckten Schicht zur bestméglichen
Klassifikation wurde experimentell ermittelt. Dazu wurden die aufgenommenen Musterbei-
spiele W in eine Trainings-, Test- und Topologiemenge unterteilt (siche Abschnitt 6.1.4).
Die Gewichte des Netzes wurden mit der Trainingsmenge unter Verwendung des RProp-
Verfahrens trainiert [Riedmiller 92]. Dieses Verfahren zeichnet sich durch glatte Lernkurven
aus und vermeidet durch frithes Unterbrechen des Lernvorgangs'® eine Uberanpassung und
damit den Verlust der Generalisierungsfihigkeit.

1Bengl.: Early Stopping
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Es ist sinnvoll, sich bei der Betrachtung statischer Gesten auf solche zn konzentrieren, die
ohne Bewegung der Hand ausgefithrt werden. In diesem Fall treffen die Einschrankungen
des Entscheidungskriteriums der Griffklassifikation auch hier zu (siehe Abschnitt 5.3.3). Die
Fingerwinkel W werden daher lediglich dann durch den Klassifikator propagiert werden,
wenn die Bewegungsgeschwindigkeit der Hand und der Finger unter einer Schwelle liegen.

5.4.2 Erkennung statischer Gesten in der Ausfithrumgebung

Die bildbasierte Erkennung statischer Gesten wird in der Ausfithrumgebung eingesetzt. Sie
verwendet als Grundlage der Klassifkation von Handkonfigurationen den Umriss der Hand-
silhouette. Deshalb kann sie auf Basis von Differenzbildern oder der Hautfarbsegmentierung
aus Abschnitt 5.2.2 ablaufen'?.

Die Analyse der Handstellung besteht aus den drei Schritten Vorverarbeitung, Merkmalsex-
traktion und der eigentlichen Klassifikation der ausgefiihrten Geste:

e Die Segmentierung der Hand und Glattung der Handregion erfolgt in der Ausfithrum-
gebung nach Algorithmus 5.5. Danach wird der Umriss der Hand verfolgt und in Form
der abgelaufenen Bildpunkte®® gespeichert. Diese Schritte finden sich anschaulich in
Abbildung 5.22 wieder.

Abbildung 5.22: Vorverarbeitungsschritte zur Gestenerkennung

e Die gewonnene Konturkette wird nun an einer festen Anzahl von Abtastpunkten be-
trachtet, um Vergleiche durchfiihren zu kénnen und den Rechenaufwand zu minimieren.
Aus den Abtastpunkten werden mittels schneller Fouriertransformation?! (FFT) De-
skriptoren berechnet, die auf positions- und orientierungsunabhiingige Werte normiert
werden konnen.

e Der Deskriptorvektor wird anschlieffend mit der Referenzmenge von Deskriptorvekto-
ren verglichen, um den Abstand zum Ahnlichsten zu bestimmen und die Geste falls

moglich zu klassifizieren.

Das Vorgehen im zweiten und dritten Schritt wird im Folgenden niher diskutiert.

YDie Gestenerkennung auf Basis der Hautfarbsegmentierung wurde erstmalig in [Ehrenmann 02] publi-
ziert. Dort wird neben der Verwendung der Gesten auch die reaktive Komponente des Roboters Albert
besprochen.

2engl.: Chain Code

2lengl.: Fast Fourier Transform
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Merkmalsextraktion

Die aus der Segmentierung erhaltene Konturkette besteht aus einer veranderlichen Punkt-
menge. Die Liange der Kette hingt von verschiedenen Faktoren ab: der Geste selbst
(z.B. bei geschlossenen oder gespreizten Fingern), der Handgeometrie des Benutzers sowie
dem Abstand zwischen Hand und Kamera. Im Abstand zwischen einem und zwei Metern
schwankt die Punktezahl iiblicherweise zwischen 200 und 1000 Elementen. Durch die
Abtastung wird daraus eine kleinere, reprisentative Anzahl von Punkten ausgewihlt. Eine
feste Zweierpotenz als Anzahl von Punkten macht dabei die FFT direkt anwendbar und die
Transformation in den Frequenzraum sehr schnell berechenbar.

Als Abtastpunkte werden in der Literatur solche an stark gekriimmten Stellen der Kontur
vorgeschlagen, da diese hohen Informationswert haben [Kindratenko 96]. Diese zeigten sich
in Versuchen bei der Rekonstruktion der Kontur aus den Deskriptoren jedoch als stirker
rauschanfallig als dquidistant gelegene Punkte. Deshalb wurden letztere gewahlt. Benutzt
werden dabei 32 Abtastpunkte — diese Anzahl hat bei Versuchen zur Erkennungsleistung
keine Nachteile gegeniiber der doppelten Anzahl gebracht. Bei 8 bzw. 16 Punkten liegt die
Konturabtastung jedoch oft unterhalb der Nyquistrate (siehe Abbildung 5.23).
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Abbildung 5.23: Abtastung der Handkontur mit 8, 16, 32 und 64 Abtastpunkten

Die abgetasteten Punkte konnen nun transformiert werden. Die somit erhaltenen Deskrip-
toren sollen jedoch invariant sein gegeniiber Spezifika einzelner Personen, Skalierungen oder
Rotationswinkeln. Zusitzlich wird Robustheit gegeniiber dem Startpunkt der Konturket-
te gefordert: dieselbe Silhouette kann in Abhéngigkeit vom Startpunkt des Konturablaufs
verschiedene Reprisentationen haben. Die Fouriertransformation ist definiert durch:

N=1 ko
X(n)=>_ z(k)- e 2 (%) (5.64)
k=0

wobei z(k) € C der Eingabevektor der Konturpunkte, X der Deskriptor als Ergebnis
der Transformation, N die Anzahl der Abtastpunkte und & und n Ziahlvariablen im Bild-
bzw. Frequenzraum sind. Die Transformation ist linear und weist fiir eine Normierung inter-
essante Eigenschaften auf, von denen einige in Tabelle 5.3 aufgelistet sind.

Die dargelegten Beziehungen geben an, dass die Wirkung von Rotation und Skalierung auf
eine Kontur direkt proportional auf den ganzen Deskriptor abgebildet werden, wihrend die
translatorische Verschiebung sowie die Anderung des Konturstartpunktes auf jedes Deskrip-
torelement unterschiedlichen Einflufl ausiiben.
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Transformation Kontur (Ortsraum) | Deskriptor (Frequenzraum)
Identitét s(ky = s(k) S(n) = S(n)

Rotation um # s (k) = s(k)e? S, (n) = S(n)e?
Translation um A,, si(k) = s(k)+ A | Siln) = S(n)+ A,d(n)
Skalierung um a ss(k) = as(k) Ss(n) = aS(n)
Verschiebung des Anfangspunktes | s,(k) = s(k—ko) | Sy(n) = S(n)e 12mkon/N

Tabelle 5.3: Eigenschaften der Fouriertransformation

Es erweist sich jedoch als sehr einfach, die abgetastete Kontur bereits vor der Transformation
hinsichtlich Translation und Skalierung zu normieren. Dazu wird zunichst der Schwerpunkt
cq = (X 8.(k)/N,3 s,(k)/N) bestimmt und die Koordinaten beziiglich dieses Punktes an-
gegeben. Anschlieflend werden die Abtastpunkte mit den Dividenden max,, (k) |s.(k) — ¢l
bzw. max,, ) |sy(k) — ¢gy| in das Intervall [0, 1] normiert. Abbildung 5.24 fasst diese Schritte
Zusaminen.
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Abbildung 5.24: Vornormierung der Handkontur

Auf die so vornormierten Konturen kann dann die Fouriertransformation aus Gleichung 5.64
angewandt werden. Dabei werden die Koordinaten der Abtastpunkte als komplexe Zahlen
infrepretiert:

{s(k)} = {z(k)} +j - {y(k)} (5.65)
Der resultierende Fourierdeskriptor hat dieselbe Linge und die Gestalt
{S(n)} ={S:(n)} + 7 - {S,(n)} (5.66)

In Abbildung 5.25 sind links die Deskriptoren dargestellt, die bei Ausfithrung derselben Geste
von fiinf unterschiedlichen Personen erhalten wurden. Dabei waren die Hénde unterschiedlich
grofl und unterschiedlich gedreht worden. Jeder Deskriptor ist in einer anderen Helligkeit
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Abbildung 5.25: Ergebnisse der Fouriertransformation: links dieselbe Geste bei wechselnden
Personen, rechts die entsprechenden Abstinde vom Ursprung

abgebildet. Es wird erkenubar, dass die Punktverteilung bis auf den Drehwinkel dieselbe
Struktur aufweist. Dies korrespondiert mit dem Formelzusammenhang in Tabelle 5.3: Ro-
tation und der Konturstartpunkt beeinflussen nur den Winkel der Deskriptorelemente, aber
nicht deren Abstand. Zur Normierung beziiglich dieser beider Eigenschaften wird daher eine
neue Darstellungsform des Deskriptors benutzt, die den elementweisen Betrag beschreibt:

{D(n)} = {IS()|} = {/SZ(n) + S5(n)} (5.67)

Das Ergebnisdiagramm von {D(n)} zu Abbildung 5.25 links présentiert sich im rechten Bild
derselben. Die Abszisse gibt hier die Elementnummer an, die Ordinate den Deskriptorbe-
trag. Die Ahnlichkeit verschiedener Ausfithrungen eines Gestentyps ist hier sehr gut erhalten
geblieben. Unterschiedliche Gestentypen zeigen auch verschiedenartige Betragsdeskriptoren
(sieche Abbildung 5.26). Damit sind verschiedene Deskriptoren vergleichbar und kénnen klas-
sifiziert werden.
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Abbildung 5.26: Betragsdeskriptoren von Gesten des Typs 4 und 6
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Klassifikation

Zur Klassifikation statischer Gesten miissen neben den Referenzdeskriptoren auch Kriterien
zur Verfiigung stehen, die eine Zuordnung eines Deskriptors gestatten. Eigentlich handelt es
sich dabei um drei Kriterien: eines fiir den Vergleich zwischen Referenzen und dem fraglichen
Deskriptor, eine Minimalahnlichkeit fiir die Akzeptanz einer Geste und ein Kriterium fiir die
Wahl bzw. Organisation der Referenzdeskriptoren:

Vergleichskriterium: Als AhnlichkeitsmaB wird hier entsprechend dem Ansatz zum Mi-
nimalabstand® [Gonzalez 93] die Euklidische Distanz AM zwischen einem Modellde-
skriptor DM und dem fraglichen Deskriptor D berechnet:

N=-1
AM = 3" (DM(n) — D(n))? (5.68)
n={)
Abbildung 5.27 links enthélt Diagramme mit den Abstianden von fiinf ausgefiihrten
Gesten des Typs 1. Jeder Balken markiert den Abstand A nach Gleichung 5.68 zu
einer der Referenzgesten; in diesem Fall sind siecben Modelle vorhanden. Je kleiner der
Balken, desto dhnlicher ist die Geste dem entsprechenden Referenzmodell. Der kleinste
Ausschlag ist hier immer bei der ersten Referenzgeste.

Entscheidungskriterium: Ist unter Verwendung des Vergleichskriteriums aus der Biblio-
thek derjenige Referenzdeskriptor mit der kleinsten Distanz AM zur ansgefiihrten Ge-
te gefunden, muss zur Vermeidung von Fehlern zweiter Art noch entschieden werden,
ob die vorgefithrte Geste auch eine geforderte Mindestqualitiit besitzt. Dazu wird ein
Schwellwertfilter eingesetzt, der das Einhalten einer Mindestihnlichkeit fordert. In Ab-
bildung 5.27 rechts sind die Absténde von drei unbekannten Gesten zu den Referenz-
modellen aufgetragen. Ein Vergleich mit der linken Bildhiilfte zeigt, dass die Abstiande
hier deutlich grofier sind als bei bekannten Konfigurationen.

Modellaufbau: Die Bibliothek. die alle klassifzierbaren Referenzdeskriptoren enthilt, sollte
moglichst benutzerunabhiingig sein. Um zusitzlich gegeniiber Rauschen in der Segmen-
tierung sowie affinen Transformationen der Handsilhouette robust zu sein, kommt der
Wahl eines guten Modells hohe Bedeutung zu. Es stellt sich genauer gesagt die Frage.
wie aus einer Reihe von Gesten eines neuen Typs D{ _, ein neuer Referenzdeskriptor
D'M bestimmt wird. Zwei Methoden stehen dazu zur Auswahl: die Bestimmung des
am besten passenden Deskriptors oder die Mittelung iiber mehrere.

Auswahl des besten Deskriptors: Im ersten Fall werden alle Musterdeskriptoren
DY mit den neuen Kandidaten D}  verglichen. Die Euklidischen Distanzen A
werden fiir jeden Deskriptor D} . summiert, um den Unterschied zur Bibliothek
zu quantifizieren. Dann wird dasjenige Modell D; gewihlt, dessen Gesamtunter-
schied am grofiten ist.

Mittelwertdeskriptor: Der Durchschnittswert aus allen Deskriptoren ergibt den
neuen Referenzdeskriptor, das heit jedes Element wird als Mittelwert aus den
entsprechenden Elementen der D} berechnet.

#engl.: Minimum Distance Classifier
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Bei der ersten Methode kénnen einzelne Werte, die im Modelldeskriptor enthalten sind,
leicht Extrema annehmen. Dadurch werden in manchen Fillen die Abstinde zu aus-
gefithrten Gesten desselben Typs zu grof fiir eine korrekte Klassifikation. Das Vorgehen
mit der elementweisen Mittelung iiber mehrere Beispiele behalt die Information ver-
schiedener Handgeometrien bei. Die sich ergebende Verteilung der AhnlichkeitsmaBe
hat sich in Experimenten als besser erwiesen (siehe Abschnitt 6.1.4).
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Abbildung 5.27: Distanz zwischen den Deskriptoren von fiinf vorgefithrten Gesten zu Refe-
renzdeskriptoren (links), Gesten ohne Referenzmodell (Mitte) und Vergleich dieser Gesten
mit den Modellen (rechts)

Zur Unterstiitzung der Robustheit gegen Rauschen bei der Segmentierung vor allem bei be-
wegten Bildern lisst sich der Umstand des kurzen Verharrens der Hand bei der Ausfithrung
statischer Gesten ausnutzen. Die Klassifikation wird dementsprechend nur dann aktiviert,
wenn die Hand fiir einen Moment an einer Position verharrt. Der gesamte Ablauf der bild-
basierten Erkennung statischer Handgesten ist in Algorithmus 5.8 zusammengefasst.

5.4.3 Erkennung dynamischer Gesten in der Ausfiithrumgebung

Nachfolgend werden Methoden vorgestellt, mit Hilfe derer auch die Bewegungsbahn der
Hand als Geste interpretiert werden kann. Die Klassifikation selbst erfolgt auf Basis
von Hidden-Markov-Modellen?®. Ein wesentlicher Aspekt hierbei ist es, die Zuordnung
bedeutungsloser spontaner Trajektorien zu einem Referenzmodell zu verhindern: ein
fehlerhaft ausgeloster Befehl an den Roboter beeintrichtigt die Kommunikation wesentlich
schwerwiegender als hohere Anforderungen an die Qualitét der Vorfithrung. Hierzu wird der
Klassifikator um einen adaptiv gewonnenen Schwellwert erweitert.

Wie auch die Erkennung statischer Gesten basiert die Erkennung dynamischer Gesten auf
hautfarbsegmentierten Bildern. Das Verfahren liuft ebenfalls in mehreren Stufen ab: der
Vorverarbeitung, der Merkmalsextraktion und der eigentlichen Klassifikation:

2Eine Einfihrung in Hidden-Markov-Modelle und den Vorwiirts-, Viterbi- und Baum-Welch-
Algorithmus als grundlegende Methoden zum Modellaufbau und zur Klassifikation findet sich beispiels-
weise in [Rabiner 89], Implementierungsbeispiele unter [Rao 99]. Das vorgestellte Verfahren selbst wurde
in [Ehrenmann 01a] verdffentlicht.



5.4. Gestenerkennung

115

Eingabe: Segmentiertes Kamerabild I mit ansgezeichneter Handregion H; und

I:
2
3
4

N

6: for all 7 € {1....,32} do

7. Koordinate( K7?) «—Koordinate(K; — cg)
8: end for

9: max «— max; |[Koordinate( K7) — cg|

10: for alli € {1,...,32} do

11:  Koordinate(K?) «Koordinate( K;')/max
12: end for

13: D —FFT(K®)

14: for alli € {1,...,32} do

15:  Koordinate(D;) « | Koordinate(D?)|

16: end for

17: for all i € {1,...,n} do

18: AM — (DM - D)?

19: end for

20: if min; AM <Entscheidungsschwellwert then
21:  Gestentyp «Index(min; AM)

22:  Gebe Gestentyp zuriick

23: else

24:  Gebe 0 zuriick

25: end if

Deskriptoren der Referenzgesten D{

.....

K « Konturpunkte(H;), K* «— 0, § «— |{K}|/32
2: for alli € {1,...,32} do

K* — K* + {K.s}

- end for

cg «—Schwerpunkt (/)

.. Entscheidungsschwellwert.
Ausgabe: Klassifizierter statischer Gestentyp.

/*Abtastung™/

/*Translationsnormierung™/

/*Skalierungsnormierung™/

/*FFT und Rotationsnormierung®*/

/*Suche nach Abstandsminimum®*/

/*Entscheidung™/

Algorithmus 5.8: Bildbasierte Klassifikation statischer Gesten

o Fiir die Klassifikation von Bewegungsmustern anhand der Verfahrbahn reicht es aus,
lediglich den Schwerpunkt der Hand zu betrachten. Dieser kann einfach aus Algorith-

mus 5.5 gewonnen werden.

e Die bei Bewegungen entstehende Koordinatenfolge des Schwerpunkts wird geglittet
und in ein eindimensionales Alphabet iibersetzt. Die dabei entstehenden Wérter
konnen mit Hilfe von Hidden-Markov-Modellen klassifiziert werden.

e Die Klassifikation wird durch Vorlage vor mehrere Referenzgesten erreicht. Jede ist
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als Hidden-Markov-Modell formuliert. Mit diesem ldsst sich iiberpriifen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit die beobachtete Trajektorie zu dem gegebenen Modell passt.

Der Gesamtablauf sieht damit aus wie in Abbildung 5.28 dargestellt. Auch hier ist das
Vorgehen im dritten und vierten Schritt interessant und wird daher niher betrachtet.
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Abbildung 5.28: Der Gesten-Erkennungsprozess mit seinen Einzelschritten im Uberblick

Merkmalsextraktion

Die Glattung und Datenreduktion wird in einem mehrstufigen Filter erreicht. Die ermittelte
Folge des Schwerpunkts der Benutzerhand wird zuniéichst an einen Nachbarschaftsfilter
weitergereicht. Dieser verwirft naheliegende, aufeinanderfolgende Positionen, um die Klassi-
fikation zu beschleunigen.

Da als Eingabe fiir die Hidden-Markov-Modelle keine zweidimensionalen Koordinaten die-
nen kénnen, werden die Richtungsvektoren der Segmente zunichst auf ein 16elementiges
Eingabealphabet V = {v,. .., vi6} abgebildet (siehe Abb. 5.29).

Abbildung 5.29: Das zur Vektorquantisierung verwendete Codebuch mit 16 Wértern.

V dient dazu, Beobachtungsfolgen O = 0,,0;...,07 mit O; € V zu formulieren, wel-
che klassifiziert werden konnen. Die Anzahl der prototypischen Beobachtungen V| muss
einerseits michtig genug sein, um die vollzogenen Bewegungen zu reprisentieren, anderer-
seits klein genug, um den Rechenaufwand zu beschrinken. Die v»; konnen hier als Indizes
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zu zugehorigen Richtungsvektoren interpretiert werden, welche ein spezielles Segment der
vorgefithrten Trajektorie repriasentieren. Gewonnen werden sie iiber den Steigungswinkel o,
der sich aus zwei sukzessiven Handschwerpunkten (x, 1, y:—1), (z;, y) ergibt als:

Yo — Y1
a = arctan ———, Ty < Iy (5.69)
Ty — Ty

In Tabelle 5.4.3 wird dann der entsprechende Index v»; nachgeschlagen.

Winkelbereich v; Winkelbereich U;
0,07 22.5° | 1 180,0° — 202,5° | 9
22,5° — 45,071 2 202,5° — 225,0°] 10
45,0° — 77,57 | 3 225.0° — 247,5° | 11
77,5 —  90,0°| 4 247,5° — 270,0° | 12
90, 0° 112,5° | 5 270,0° — 292,5° | 13
112,5° — 135,0°| 5 292,5° — 315,0° | 14
135,0° — 157.59 | T 315,0° — 337,8° | 15
157,5° — 180,0°| 8 337,52 — 360,0° | 16

Tabelle 5.4: Zuordnung von Bewegungsvektoren zu Richtungsindizes

Die hieraus entstehende Folge O von Richtungsindizes wird durch einen Identitétsfilter
weiter reduziert. Da jeder Richtungsindex aus einem Richtungsvektor entsteht und dessen
Orientierung reprisentiert, reicht ein einziger Index aus, um eine Bewegungsrichtung zu
verdeutlichen. Mehrere aufeinander folgende gleiche Indizes sind also redundant und kénnen
auf einen einzigen abgebildet werden.

Zur besseren Trennung von Anfang und Ende einer Geste ist vor beide Filter ein Start /Stop-
Erkenner geschaltet. Er iiberpriift, ob die Hand kurz an einer Stelle verharrt oder nicht2!.
Dieses Ereignis dient als Ausloser fiir die Erkennung und legt Start- und Endpunkt
der Trajektorie fest. Eine kontinuierliche Klassifikation wie in [Lee 99, Rigoll 97] wurde
wegen hoherer Verarbeitungsgeschwindigkeit und Stabilitdit verworfen, denn mit diesem
Erkennungs-Filter kénnen stérende Punkthiufungen am Anfangs- und Endzeitpunkt der
Bewegung entfernt werden. Im Umgang mit dem System stellt die Forderung nach dem
kurzen Verharren der Hand keine nennenswerte Einschrinkung dar.

Durch die vorgeschaltete Filterverarbeitung ergibt sich zudem der Vorteil einer weitgehenden
Unabhingigkeit von der verwendeten Hardware. Zwar ist eine hohe Bilderfassungsrate we-

2 Als , kurzes Verharren® werden Bewegungen bezeichnet, die sich im Verlauf einer halben Sekunde auf
einen em® beschriinken.
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sentlich bei der Handverfolgung. Andererseits enthilt diese Vielzahl an Informationen einen
hohen redundanten Anteil, der vor dem Erkennungsprozess herausgefiltert werden kann.

Klassifikation

Erst nach der Ubersetzung in eine eindimensionale Beobachtungsfolge konnen die Trajek-
torien den Hidden-Markov-Modellen zugefiithrt werden. Diese sind als endliche Automaten
itber den Zustéinden S = {s,... sy} formuliert. Jeder Referenzgeste entspricht ein solches
Modell A mit der Struktur A = (A, B, w), wobei A eine reelle Matrix der Zustandsiibergangs-
wahrscheinlichkeiten ist. B stellt die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Beobachtungssymbole
mit b;(k) als Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten des Symbols v im Zustand s; dar und
7 ist die anfiangliche Zustandsverteilung, wobei w; die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der
Zustand s; der Initialzustand ist. Die Klassifikation der Beobachtung O = 0,.0,....,07r

mit den gespeicherten Modellen A;..... Ax hangt von mehreren Faktoren ab. Wie im Fall

der statischen Gesten sollen die fiir die Klassifikation relevanten Kriterien vorgestellt und
diskutiert werden:

Vergleichskriterium: Die Beobachtung O mufl zunichst mit allen Referenzmodellen A
verglichen werden, um die Wahrscheinlichkeit P(O|A) zu erhalten, mit der das ent-
sprechende Modell mit der vorgefiihrten Bewegungssequenz iibereinstimmt. Der hierzu
verwendete Algorithmus ist der Viterbi-Algorithmus zum Finden einer optimalen Zu-
standsfolge Q@ = @Q,.Qs. ..., Qr. Dabei bedeutet optimal, dass die Zustandsfolge Q
die grofite Wahrscheinlichkeit fiir das Emittieren von O aufweist. Der Berechnungsauf-
wand fiir das Testen einer Beobachtung O steigt quadratisch mit der Zustandsanzahl
in den Modellen A. Um den mit den einzelnen Tests verbundenen Rechenaufwand zu
begrenzen, wird eine Klassifikation der Referenzgesten eingefiihrt, die die Anzahl der
Tests deutlich reduziert. Hierbei werden die Gesten und mit ihnen ihre Referenzmodel-
le gemaf} ihrer Komplexitét hierarchisch angeordnet. Es sind drei Komplexitétsklassen
vorgesehen, die sich einfach ergiinzen lassen (Abbildung 5.30).

Anhand der eingehenden Folge von Richtungsindizes wird nun entschieden, mit wel-
chen Gesten der Test auf die Erkennung durchgefiihrt werden soll. Dabei wird eine
Klasse gewihlt und alle darin enthaltenen Referenzmodelle getestet. Die Lange der
Richtungsindexfolge ist Indiz fiir eine mogliche Geste. Kurze Folgen brauchen nicht
auf komplexe Modelle getestet werden, da eine komplexe Geste sich aus einer hohen
Anzahl von Richtungsindizes zusammensetzt. Die Liange der erfassten Richtungsindex-
folge kann als Kriterium fiir die Komplexitét herangezogen werden, da der Erkennung
ein Filter vorgeschaltet ist, der vor Verfialschungen schiitzt. Ein Innehalten bei der
Handbewegung beziehungsweise eine sehr langsame Handbewegung produziert auch
bei einer einfachen Geste eine hohe Anzahl von Richtungsindizes.

Bei der Verwendung einer solchen Klassifikation der Gesten geméaf ihrer Komplexitit
muss allerdings darauf geachtet werden, dass sich eben diese Komplexitit bei ver-
schiedenen Klassen auch deutlich unterscheidet. Sollten dhnlich komplexe Gesten in
unterschiedlichen Klassen liegen, so fiihrt die initiale Entscheidung fiir eine bestimm-
te Klasse moglicherweise zur Auswahl der falschen und verhindert die Erkennung der
Geste.
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[Menge aller Gestenj

Gesten mit niedriger Gesten mit mittlerer Gesten mit hoher
Komplexitat Komplexitat Komplexitat

Abbildung 5.30: Klassifizierung der Referenzgesten aufgrund ihrer Komplexitat

Entscheidungskriterium: Im Zusammenhang mit der Modellierung der Referenzmodelle
ergibt sich die Frage nach der Darstellung bedeutungsloser spontaner Bewegungen,
denen kein Sinn zugeordnet werden darf. Dabei konnen unterschiedliche Ansitze
verfolgt werden. Wihrend im Bereich der Sprach- und Handschrifterkennung ein
Fiillmodell definiert wird [Wilcox 92]. dessen Aufgabe es ist, Laute ohne Bedeutung
zu erkennen, geht [Lee 99| einen anderen Weg. Dies ist notwendig, da das Fiillmodell
als Erganzung zu den ausgewihlten Symbolen mit einer endlichen Anzahl von
bedeutungslosen Beispiellauten trainiert werden muss. Das wire im Bereich der
Gestenerkennung zu aufwindig.

Da Hidden-Markov-Modelle selbst bei einer Geste, die einem Modell nicht entspricht,
eine Wahrscheinlichkeit gréfer Null emittieren, muss eine Entscheidung iiber Erfolg
oder Nichterfolg gefillt werden. Mit einem einfachen. festen Schwellwert ist es hierbei
nicht getan, da die Erkennungswahrscheinlichkeiten um GréBenordnungen schwanken.
Deshalb wird ein sogenanntes Schwellwertmodell [Lee 99] aufgebaut. Dieses soll
dem individuellen Charakter der einzelnen Modelle gerecht werden und adaptiven
Charakter haben, um nicht zu grofie Anforderungen an die Ausfithrung zu stellen. Das
Schwellwertmodell setzt sich aus Zustandskopien aller Referenzmodelle der trainierten
Gesten des Systems zusammen und ist ein weiteres Hidden-Markov-Modell. Dieses
erkennt dann alle Gesten, die sich aus Teilgesten der in den Referenzmustern mo-
dellierten zusammensetzen. Die vom Schwellwertmodell gelieferte Wahrscheinlichkeit
dient als Schwellwert fiir die Erkennung mit einem anderen Modell und hat dabei
adaptiven Charakter, denn der emittierte Wert ist umso héher und damit umso besser.
je mehr bekannte Teilgesten in der untersuchten Geste enthalten sind. Hier profitiert
das Schwellwertmodell von der sogenannten internen Segmentierungseigenschaft der
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Hidden-Markov-Modelle, die besagt, dass die Zustinde und die Zustandsiiberginge
eines trainierten Modells Teilgesten eben dieses Modells repriisentieren.

Zusammenfassend ldsst sich die Nutzung des Schwellwertes wie folgt beschreiben:
Das Schwellwertmodell ermittelt auf Basis der eingehenden Daten einen adaptiven
Schwellwert. Anschlieffend werden dieselben Daten jedem Referenzmodell zur Ent-
scheidung vorgelegt. Eine Erfolgsmeldung fiir eine erkannte Geste wird nur gegeben,
wenn die Wahrscheinlichkeit P, = P(Sequenz|i-tes Referenzmodell) fiir eines der
Referenzmodelle grofier als der Schwellwert wird.

Eine maogliche Architektur des Schwellwertmodells lisst sich in Gestalt eines ergodi-
schen Modells finden, d.h. a;; > 0 Vi.j =1,.... N. Es entsteht dadurch, dass alle
Zustande der Referenzmodelle iibernommen und miteinander verbunden werden. So
kann jeder Zustand von jedem anderen in einem einzigen Ubergang erreicht und die
Erkennung der Teilgesten realisiert werden. Abbildung 5.31 skizziert eine vereinfachte
Struktur eines solchen Modells. In dem so entstandenen Modell werden die Beobach-
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Abbildung 5.31: Struktur des Schwellwertmodells als ergodisches Hidden-Markov-Modell

tungswahrscheinlichkeiten fiir die Ausgabesymbole iibernommen. Das Gleiche gilt fiir
die Wahrscheinlichkeitswerte der Zustandsiiberginge. Fiir alle anderen Zustandsiiber-
gangswahrscheinlichkeiten gilt:

i = ——b Vi, j,i # J. (5.70)

N bezeichne hierbei die Anzahl der Zusténde, a;; die Wahrscheinlichkeit eines
Ubergangs von Zustand s; nach s;. Das Beibehalten der Wahrscheinlichkeiten fiir
Selbstiiberginge und Beobachtungen korrespondiert mit der internen Segmentierungs-
eigenschaft der Hidden-Markov-Modelle. Es stellt sicher, dass das Schwellwertmodell
jede Geste, die aus beliebigen Teilen der Referenzgesten in beliebiger Reihenfolge zu-
sammengesetzt ist, erkennt. Durch die verringerte Zustandsiibergangswahrscheinlich-
keit 5.70 ist jedoch garantiert, dass die Wahrscheinlichkeit des Referenzmodells dann
grofer ist als die des Schwellwertmodells. Die Anfangswahrscheinlichkeit 7= wird auf
alle Zustande gleichverteilt:

i=1,...,N. (5.71)
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Eine Vergabe von Werten fiir 7 ist notwendig, da der Vorwiirts-Algorithmus zur Ermitt-
lung des Schwellwerts diese Werte in die Berechnung mit einbezieht. Um Gewichtungen
durch unterschiedlich grofie m; und daraus resultierende Verféalschungen bei der Berech-
nung des Schwellwertes zu vermeiden, existiert kein hervorgehobener Startzustand.

Bei der Anwendung der hierarchischen Gestenklassifikation (Seite 118) muss fiir jede
Hierarchieklasse ein entsprechendes Schwellwertmodell aufgebaut werden. Dies redu-
ziert den Rechenaufwand nochmals, da nur gegen das zur Klasse gehorende Schwell-
wertmodell gepriift werden muss und dieses wegen des quadratischen Wachstums er-
heblich kleiner ausfillt.

Modellaufbau: Fiir die Gestenerkennung werden Links- Rechts-Modelle eingesetzt mit einer
Sprungbegrenzung von A = 2, d. h. es werden folgende Bedingungen an A gestellt:

ai; =0, j>i+A (5.72)

.‘j

Das heifit zunichst, dass das Modell von links nach rechts durchschritten wird (der
Zustandsindex erhéht sich mit der Zeit oder bleibt gleich: Riickschritte sind verboten).
Mit dieser Eigenschaft eignen sich Links-Rechts-Modelle zur Modellierung von Signa-
len, deren Eigenschaften sich iiber die Zeit dndern. Die Anzahl der iiberspringbaren
Zustinde wird auf 2 begrenzt, es kinnen also keine Ubergénge iiber mehr als zwei s

stattfinden.

s s3

% s4
Abbildung 5.32: Links-Rechts-Hidden-Markov-Modell mit vier Zustéinden und einer Sprung-
begrenzung von A = 2

Eine entsprechende Ubergangsmatrix hiitte bei vier Zustiinden beispielsweise die Ge-
stalt aus Abbildung 5.32 mit der folgenden Zustandsiibergangsmatrix:

(

ay ap aiz 0
0 a2 a3 ayy

A= (5.73)

0 0 az asy

L0 0 oa,m)

Weiterhin gilt, dass Zustand s, der Initialzustand, Zustand sy der Endzustand ist:

0, i#1
Ty =

1, i=1

(5.74)
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AuBerdem gilt bei Links-Rechts-Modellen immer, dass der Ubergang vom Endzustand
lediglich in sich selbst stattfinden kann:

aNN = ]-' (5.?5)
ayi = 0, i<N (5.76)

Das Training der Hidden-Markov-Modelle erfolgt mit dem Baum-Welch-Algorithmus
als etablierter Methode. Er passt die Modellparameter (A, B, 7) so an, dass die Wahr-
scheinlichkeit fiir eine Beobachtungsfolge bei gegebenem Modell maximal wird. Dies
ist gleichbedeutend mit einem Training des Modells, so dass nach erfolgtem Training
mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus die wahrscheinlichste Zustandsfolge ermittelt werden
kann.

Der gesamte Ablauf der Erkennung dynamischer Handgesten ist in Algorithmus 5.9 zusamn-
mengefasst. Hier findet sich zuerst die Applikation des Nachbarschaftsfilters (Zeilen 1 bis
5). dann die Ubersetzung in das Eingabealphabet V' (Zeile 6) und die Eliminierung gleicher
sukzessiver Symbole (Zeilen 7 bis 11). Nach der Vorlage vor die gespeicherten Gestenmodelle
(Zeilen 12 bis 15) erfolgt der Test gegen das Schwellwertmodell A\? (Zeilen 16 und 17).

5.4.4 Operator zur Gestendetektion

Der Operator fiir die Klassifikation statischer Gesten auf Basis von Messungen des Da-
tenhandschuhs kann dem Grifferkenner in der Vorfiihrumgebung sehr dhnlich konstruiert
werden. Er ist in Algorihtmus 5.10 aufgefithrt. Zunéchst wird hier anhand der Finger- und
Handbewegungsgeschwindigkeit ve gepriift, ob der Kontext fiir die neuronale Klassifikation
gegeben ist (Zeile 1). Danach entscheidet das trainierte Netz iiber die Klassenzugehorigkeit
(Zeile 2 bis 7).

Anders verhilt es sich mit der Ausfithrumgebung: ein kurzers Verharren der Hand kann fiir
die Vorfithrung einer statischen Geste ebenso wie fiir den Anfang einer dynamischen stehen.
Die Losung dieses Problems ist in vereinfachter Form in Algorithmus 5.11 aufgefiihrt. In der
Implementierung ist die Zeitmessung fiir das Verharren der Hand bei der Gestenausfithrung
frei wiahlbar. Bei einem kurzen Verharren der Hand muss sowohl die Klassifikation der Hand-
konfiguration erfolgen (Zeilen 4 und 5) wie auch der Start der Trajektorienaufzeichnung fiir
die Qualifizierung einer dynamischen Geste (Zeilen 2 und 3). Die Unterscheidung des jewei-
ligen Zustands wird ab dann mit Hilfe der Variable state getroffen (Zeilen 1, 2, 6, 8, 12 und
13). Erst bei erneutem Verharren der Hand wird die aufgezeichnete Folge von Handschwer-
punkten O klassifiziert (Zeilen 9 bis 11). Die Funktion ,Registriere® trigt dabei im Falle,
dass die Klassifikatoren in ¢ die leere Menge () zuriickgegeben haben, kein Ereignis in das
Weltmodell ein.

5.5 Registrierung beobachteter Ereignisse

Handlungsrelevante Beobachtungen wie manipulierbare Objekte, Griffe, Gesten oder
Handtrajektorien miissen zur spiteren Interpretation der Vorfithrung im Weltmodell
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Eingabe: Folge O von Schwerpunkten der Benutzerhand im Kamerabild,
Nachbarschaftsschwellwert,;. Deskriptoren der Referenzgesten /\";‘_"'_”.,_.
Schwellwertmodell \?.
Ausgabe: Klassifizierter dynamischer Gestentyp.
/*Nachbarschaftsfilter*/
: for all [0,.0,4,] € O do
if |0, — 0;4:1| <Schwellwert; then
O — O\|oy]
end if
end for

/*Merkmalsextraktion* /
OV «Vektorsymbol(O)

&

/*Gleichheitsfilter* /

=1

for all [0;,0,41] € O do

8 if 0; == 0,4, then
0: 0V « 0Y\[o/]
10: end if

11: end for

/*Klassifikation™ /

12: for all AV do
13:  p; < Viterbi(AM, OY)
14: end for
15: p « max p;, i +——maxindex p;

/*Entscheidungskriterium* /
16: pa —Viterbi(A\?. OY)
17: if p > ps then
18:  Gebe i zuriick
19: else
20:  Gebe 0 zuriick
21: end if

Algorithmus 5.9: Bildbasierte Klassifikation dynamischer Gesten

registriert werden. Von der Funktion zum Registrieren ist in den Algorithmen 5.1, 5.6, 5.7
und 5.11, die die kognitiven Operatoren realisieren, bereits Gebrauch gemacht worden.

Abbildung 5.33 stellt das Zusammenwirken der Operatoren und dem Weltmodell an-
schaulich vor. Da die Methoden zur Detektion auf einem verteilten System ablaufen, ist
bei der Registrierung der Ereignisse auf eine einheitliche Zeitmessung zu achten. Dies ist
besonders bei der Fusionierung von Daten zu beriicksichtigen. Bei der Bewegungsverfolgung
in der Vorfithrumgebung werden dazu die erhaltenen Werte auf dem emfangenden Rechner
interpoliert und auf derselben Zeitbasis ein weiteres Mal abgetastet.

Vor der Verarbeitung werden die Messdaten auf ihre Plausibilitit hin iiberpriift. GroBe
Spriinge werden beispielsweise in der Bewegungsverfolgung als Fehlmessungen interpretiert
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Eingabe: Gemessene Handkonfiguration o, und j,_, des Datenhandschuhs
sowie Position p; und p;_, und Orientierung fj{t und 6_;!_1 der Benutzerhand,
Schwellwerte @5 und 0 fiir die Erfassung der Handbewegung und
als Mindestwert fiir die neuronale Aktivierung, trainiertes neuronales Netz N.
Ausgabe: Registrierung des Gestentyps mit Ort und Zeitpunkt.
/*Kontextfeststellung*/
1: if ?..‘(_‘;(l'ﬂg, '@1_1,]};. }’}}._l. 5{1 G’T)'g_]) < 9}} then
2:  BelegeEingabeschicht(N. )
/*Klassifikation* /
3:  Propagiere(N)
/*Entscheidungskriterium* /
4: if 3 Ausgabeneuron n € N mit Aktivierung a, > f; then
5 Registriere(Gestentyp(n), t, . c;l)
6: end if
7. end if

Algorithmus 5.10: Elementarer koguitiver Operator zur Gestendetektion in der Vorfiihr-
umgebung

Eingabe: Segmentiertes Kamerabild I mit ausgezeichneter Handregion H; und
deren Position p;, Orientierung 5;, Geschwindigkeit vy sowie Schwerpunkt ¢y,
der Start/Stop-Schwellwert,,, der Nachbarschaftsschwellwert,,.

Ausgabe: Registrierung des Gestentyps mit Ort und Zeitpunkt.

/*Start /Stopfilter*/

1: if (vy <Schwellwert,)AND(state =Start) then

2:  state —Aufnahme

3 0«0

4: g « KlassifiziereStatischeGeste( Hy)

5. if g # 0 then

6 Registriere(g, ¢, pr. &)

7 end if
8: else if (vy >Schwellwert, )AND(state =Aufnahme) then

9 0~—0+ [CH]

10: else if (vy <Schwellwert, JAND(state =Aufnahme) then

11:  state «Stop

12: g — KlassifiziereDynamischeGeste(QO)

13:  if ¢ # 0 then

14: Registriere(g, t)

15:  end if

16: else if (vy <Schwellwert,)AND(state =Stop) then

17:  state «Start

18: end if

Algorithmus 5.11: Elementarer kognitiver Operator zur Gestendetektion in der Ausfiihr-
umgebung
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Abbildung 5.33: Registrierung beobachteter Ereignisse im Weltmodell

und gefiltert (im Bild als ,Heuristische Vorverarbeitung® markiert, vergleiche auch Abbil-
dung 5.13). Jeder Operator nutzt auflerdem zusitzlich entsprechendes Modellwissen (bei-
spielsweise Kalibrierdaten, Objektmodelle, Gesten- und Grifftypen). Aufgrund des im Welt-
modell gespeicherten Kontextes und der im Handlungsmodell gespeicherten Information
kann dann der Aufmerksamkeitsfokus des Systems auf Orte zentriert werden, in denen kiinf-
tige Ereignisse beobachtbar sein kénnen. Nach der Registrierung eines Loslassvorgangs bei-
spielsweise wird die Szenenanalyse mit dem Fokus auf die Handposition angestofien. Grund-
lage fiir diese Entscheidung ist das in Abschnitt 4.5 vorgestellte Handlungsmodell (siehe auch
Abbildung 4.9).
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5.6 Zusammenfassung

Das vorliegende Kapitel erlauterte den Aufbau der kognitiven Operatoren, die zur Registrie-
rung relevanter Handlungselemente und deren Parameter im Weltmodell dienen. Sie werden
zur Szenenanalyse, Verfolgung der Benutzerhand und zur Gesten- und Grifferkennung
eingesetzt.

Einige der Operatoren wurden der Aufteilung in Vorfithr- und Ausfithrumgebung entspre-
chend speziell konstruiert. Dies ist besonders deutlich im Fall der Bewegungsverfolgung:
zur Nutzung vorgefithrter Trajektorien auf einem Robotersystem ist die Genauigkeit der
Handverfolgung eine wesentliche Bedingung. Deshalb werden hier die Messwerte des ma-
gnetfeldbasierten und des bildbasierten Verfolgungssystems fusioniert. Zur Interaktion wird
anf den Magnetfeldsensor dagegen nicht zuriickgegriffen.



Kapitel 6

Experimentelle Validierung

Nach der Vorstellung der Funktionen der einzelnen kognitiven Operatoren im Kapitel 5 wird
im Folgenden sowohl deren jeweilige Leistung untersucht werden als auch deren Zusammen-
spiel im Rahmen der Beobachtung einer Handlungsfolge. In diesem Kapitel werden daher
zunichst separat Anwendungen der einzelnen kognitiven Operatoren vorgestellt. Anschlie-
Bend wird die Verfolgung von Handlungen mit diesen Operatoren anhand zweier Experimente
mit komplexeren Vorfithrungen diskutiert.

6.1 Validierung der kognitiven Operatoren

Die zu validierenden Operatoren sind die im Kapitel 5 vorgestellten Beobachtungselemente
fiir die Szenenanalyse, Bewegungsverfolgung und Griff- und Gestenerkennung. Sie werden in
ihrer Arbeitsweise der Reihe nach untersucht.

6.1.1 Szenenanalyse

Entsprechend der Vorstellung des kognitiven Operators zur Szenenanalyse in Algorithmus 5.1
erfolgt unten die Diskussion der gewiihlten Verfahren zur Objektdetektion und der Ana-
lyse der Genauigkeit der 3D-Rekonstruktion. Die farbhistogrammbasierte Methode in der
Ausfiihrungsumgebung und der kombinierte Ansatz in der Vorfithrumgebung werden jeweils
separat behandelt. In der Vorfithrumgebung wird das objektspezifische Hintergrundwissen
referenziert, um eine entsprechende Detektionsmethode aufzurufen und das Ergebnis im An-
schluss zu fusionieren.

Objektdetektion in der Vorfithrumgebung

Die Modelle zur Objektdetektion variieren in ihrer Auflésungsgréfe zwischen 60 und
200 Bildpunkten Durchmesser im Fall einer ansichtsbasierten Detektion bzw. 20 bis 50
Stiitzpunkten im Fall der Verwendung konturbasierter Detektionsmethoden. Sie entsprechen
in Perspektive und Ausschnittswahl den Bildern, die auch im CogVis-Projekt verwendet
werden [Union 01]. Ansichtsmodelle kénnen durch Bildausschnitte gewonnen werden. Die
entsprechenden Konturmodelle 7 werden iiber eine interaktive Dialogmaske eingegeben,
in die im Hintergrund eine Objektansicht eingeblendet wird (Abbildung 6.1 a). Zur
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Abbildung 6.1: Testobjekte fiir die Szenenanalyse (a) und Modelldatenbank (b)

Objektdetektion konnen diese ebenso wie Ansichten des Objekts referenziert werden. In
Abbildung 6.1 b sind einige charakteristische Merkmale fiir das Objekt  Schere® abgebildet.

In den Experimenten wurden die Rotationsachsen des Kamerakopfes konstant gehalten
und Modelle verwendet, die aus der fixierten Blickrichtung hinreichend beobachtbar waren.
Es wurden 30 Bilder aufgenommen, die mehrere Objekte enthielten. Zusitzlich wurden
10 Beispiele untersucht, die partiell verdeckte Objekte enthielten. Aus Rechenzeitgriinden
wurden Rotationen, aber keine Skalierungen in den Algorithmen beriicksichtigt. Tabel-
le 6.1 stellt die erzielten Klassifikationsleistungen zusammen'. Die Rubrik des Fehlers
erster Art evaluiert die Rate nicht erkannter Objekte, der Fehler zweiter Art gibt die
Rate vermeintlicher Detektionen von nicht vorhandenen Objekten an. Dies kann aufgrund
objektihnlicher Strukturen im Hintergrund auftreten. Getestet wurde der Einsatz der einzel-
nen Detektionsmethoden wie auch des kombinierten Ansatzes entsprechend Algorithmus 5.1.

Als Schwellwerte fiir die Erkennung wurden hohere Werte bevorzugt, um den Fehler zweiter
Art niedrig zu halten. Dies resultierte jedoch in héheren Ergebnissen fiir den Fehler erster
Art. Es zeigt sich, dass der kombinierte Ansatz die Klassifikationsleistungen der Einzelerken-
ner wesentlich verbessert, wenn die Detektionsmethode fiir die Objekte entsprechend ihrer
Klasseneinteilung gemafl Abschnitt 4.5.1 gewéhlt wird. Da die Laufzeit des Algorithmus’
zur Graphanpassung aufgrund des kubischen Zeitverhaltens inakzeptabel hoch ist, wird fiir
die Detektion von Konturmodellen die Methode der Allgemeinen Hough-Transformation
bevorzugt gewahlt.

Die Stiirke dieses Ansatzes wird vor allem bei verdeckten Objekten deutlich. Hier konn-
ten 8 der 10 teilverdeckten Gegenstiinde korrekt identifiziert werden. Abbildung 6.2 oben
macht die Leistung anhand zweier Beispiele deutlich. Fehlklassifikationen oder Verwechslun-

'Verwendet fiir die Experimente wurde ein bei 300MHz getakteter PC mit zwei Pentium2-Prozessoren
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Methode _(1_% AHT | SA | KA |
!.'I‘em . T r"}.fT 0.79 1 0.70 || 0.94
| Fehler erster Art 0.23 | 0.21 ] 0.30 | 0.06

Fehler ;twt_'m':' :-;u‘l_ _ll._(lT 0.05 1 0.05 | 0.01

Maximaler Uberdeckungsgrad 0.50 [ 0.80 1] 0.10 | 0.50

Laufzeit/Objekt in [s] | 145.0 | 19.3| 2.1 | 12.6

Tabelle 6.1: Erkennungsleistung der Objektdetektion in der Vorfithrumgebung
(GA=Graphanpassung, AHT=Allgemeine Hough-Transformation, SA=Schablonenanpas-
sung nund KA=Kombinierter Ansatz)

(a)

(d)

Abbildung 6.2: Ergebnisse der allgemeinen Houghtransformation bei Teilverdeckungen

(c)

(oben) und Objekte mit hoher Verwechslungsrate aufgrund éhnlichen Umrisses (unten links)
bzw. dhnlicher Textur (unten rechts)

gen treten beispielsweise bei kleinen Objekten auf, deren Kontur sich nur in wenigen Punkten
unterscheidet. Auch Objekte dhnlicher Textur erhéhen bei ansichtsbasierten Methoden die
Fehlerrate (Beispiele in Abbildung 6.2 unten).

Objektdetektion in der Ausfithrumgebung

Objektspezifische Beschreibungen, die fiir die Klassifikation genutzt werden, kénnen mit demn
farbhistogrammbasierten Verfahren automatisch generiert werden. Dazu wird wihrend der
Interaktion mit dem Robotersystem ein einzelner Gegenstand auf der Manipulationsfliche
prasentiert und benannt. Dieser wird segmentiert und seine charakteristischen Eigenschaf-
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ten gespeichert. Abbildung 6.3 zeigt das Ausmaskieren eines Kerzenstianders und dessen
Histogramme fiir den Farbwert, die Sattigung und Helligkeit. Diese werden in der Lernpha-
se in komprimierter Form nach Formel 5.15 zusammen mit seinem Hoéhe/Breite-Verhiltnis
gespeichert,.

Haufigkeit

(a) (b)

Farbton Helligkeit Sattiqung
Abbildung 6.3: Lernen neuer Objektcharakteristika: Kamerabild und Maske (a), objektspe-
zifische Histogramme (b)

Ein Schwachpunkt des Verfahrens ist die Forderung nach der Separierbarkeit der Objekte.
Da die Segmentierung bei der Farbreduktion auch Nachbarpixel betrachtet, miissen in den
Kamerabildern mindestens zwei Bildpunkte zwischen zwei Objekten vorhanden sein. Dies
entspricht bei halber PAL-Auflésung der Kameras einem Zentimeter auf der Manipulati-
onsflaiche. Um diesen Umstand zu umgehen, kénnen beispielsweise gestapelte Objekte als
separates Objekt gelernt werden. Dies funktionierte bei einer auf eine Untertasse gestellte
Tasse in den Testliufen?.

(a) | s (b)

Abbildung 6.4: Objektklassifikation auf Basis von Farbhistogrammen

Die Klassifikationsleistung des Verfahrens hingt von der Anzahl der bereits gelernten Objek-
te abhidngig. In Tabelle 6.2 sind die Klassifikationsergebnisse bei unterschiedlichen Anzahlen
gelernter Objekte eingetragen. Dabei wurden 30 unterschiedlich aufgenommene Bilder ver-
schiedener Objekte untersucht, die jeweils fiinf Objekte enthielten. Abbildung 6.4 gibt einen
Eindruck von der Aufnahmesituation. Eines dieser Objekte war dabei noch nicht gelernt
worden, um den Fehler zweiter Art bestimmen zu kénnen. Es zeigt sich, dass vor allem die

2Eine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Lehne 01].
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Anzahl der gelernten Objekte 5 8 9 12
Test 0.97 | 0.85 | 0.67 | 0.58
Fehler erster Art 0.03 [ 0.15 | 0.33 | 0.42
Fehler zweiter Art 0.0 10.04]0.08|0.18

Tabelle 6.2: Erkennungsleistung der Objektdetektion in der Ausfithrumgebung

Anzahl der Verwechslungen und der Fehler zweiter Art bei zunehmender Zahl bekannter
Objekte wichst. Bei einer Objektanzahl > 12 wird nahezu jedes Objekt als bekannt ange-
nommen. Dies hat seine Ursache nicht zuletzt darin, dass die gelernten Objekte moglichst
unterschiedlich ausgewéhlt wurden und daher den Merkmalsraum gut iiberdecken. Eine Ver-
kleinerung des Parameters A zur Erhohung der Trennschérfe vermindert jedoch die Robust-
heit gegeniiber unterschiedlichen Beleuchtungssituationen. Unterschiedliche Skalierungen der
Objekte in den Kamerabildern haben dagegen keinen Einflu auf die Klassifikationsleistung
gezeigt. Solange die Ndhe zur Kamera ausreichend ist, um spezifische Farbmerkmale zu zei-
gen, bleiben die Histogramme vergleichbar.

Positiv anzumerken sind zudem sowohl die Parameterfreiheit als auch die Geschwindigkeit
dieses Verfahrens, die sich stets im Rahmen einer Sekunde bewegte. Beide Merkmale zu-
sammen machen es trotz der beschrinkten Objektanzahl zu einer geeigneten Methode im
Rahmen der Interaktion mit einem Robotersystem.

Rekonstruktion

Zur Uberpriifung der Kalibrierung wurden 300 Messungen im Bereich mit einem Abstand
von +300mm vom Kalibrierobjekt durchgefiihrt®. Die Ergebnisse sind nach einzelnen Koor-
dinaten mit dem Mittelwert ;2 und der Standardabweichung o fiir die Vorfithr- bzw. Ausfiihr-
umgebung in Tabelle 6.3 aufgetragen.

Koordinate | u o Koordinate || u | o
T 3.8 | 2.9 T 1.5 18
Y 4.0 | 2.6 Y 21119
2z 13.8 | 124 2 34|23
(a) (b)

Tabelle 6.3: Mittelwerte und Standardabweichungen bei der Szenenrekonstruktion in der
Ausfithrumgebung (a) und in der Vorfiihrumgebung (b) in [mm]

Es ist zu beobachten, dass vor allem die gemessenen 2-Werte mit zunehmendem Abstand von
den Kameras schlechter werden. Dieser Effekt zeigt sich deutlich in der Ausfithrumgebung,
in der sich die Kameras sehr nahe nebeneinander befinden (20cm Linsenabstand gegeniiber

Eine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Ambela 99, Spinner 01].
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Abbildung 6.5: Auswirkung der Verlingerung der Schnittgeraden bei der Positionsbestim-
mung

40cm im Fall der Vorfiihrumgebung). Dies ldsst sich durch eine Fehleranalyse der Rekon-
struktion begriinden. bei der im ersten Schritt der Schnittpunkt P der Geraden gy und g,
berechnet wird, die P mit den optischen Zentren Cy und () verbinden (siehe Abbildung 6.5).
Mit zunehmender Entfernung von P zu den optischen Zentren der Kameras wird auch der
Schnittwinkel zwischen go und g; immer kleiner. Eine Abweichung bei der Bestimmung der
Bildpunktkoordinaten, der sensorbedingte Auflosungsgrenzen gesetzt sind®, wirkt sich dann
jedoch stirker auf die Entfernungsschitzung fiir P aus. Als Fehlerbereich ergibt sich damit
eine 3D-Ellipse, deren lingste Halbachse in z-Richtung liegt (siehe Abbildung 6.6).

6.1.2 Bewegungsverfolgung

Die kognitiven Operatoren zur Bewegungsverfolgung finden sowohl in der Vorfiihr- als auch
in der Ausfithrumgebung Anwendung. Im folgenden wird daher zunéchst die Handverfol-
gung wiihrend der Benutzerdemonstration analysiert und im Anschluss daran die auf dem
Robotersystem implementierten Operatoren.

4Ein einzelner Kamerabildpunkt nimmt bei 8mm Brennweite nach Tabelle B.1 und dem Strahlensatz
das reflektierte Licht einer Fliche von horizontal fast 2,1mm Durchmesser bei 150cm Entfernung auf. Die
Abweichung der r-Koordinate erweist sich in der Vorfithrumgebung damit als subpixelgrof.
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Abbildung 6.6: Fehlerellipse bei der Positionsbestimmung

Handverfolgung in der Vorfithrumgebung

Die Kombination von einer kontur- bzw. markerbasierten Bildverarbeitungsmethode mit ei-
nem magnetfeldbasierten Positionsschatzungsverfahren hat sich, wie bereits in Kapitel 5.2
beschrieben, als giinstig fiir die Verfolgung und Aufzeichnung von Handbewegungen erwie-
sen. Folgende Beobachtungen und Schliisse konnten bei der experimentellen Erprobung der
Verfahren gemacht bzw. gezogen werden:

Bildbasierte Konturverfolgung Als problematisch bei der Konturverfolgung erweist sich

die Erzeugung eines geeigneten Referenzmodells. Da die Umrisse der Hand sehr stark
-ariieren, miisste dieses aus dem modellierten Oberflachenmodell gewonnen werden.
Dies erfordert jedoch einen hohen Rechenaufwand. Anstelle der Hand konnen aber
auch gegriffene Objekte verfolgt werden, deren Umrisse bereits fiir die Objekterken-
nung modelliert sind. Abbildung 6.7 zeigt das Ergebnis eines solchen Ansatzes. Hierbei
wurde die Lénge der Orthogonalen zur Merkmalssuche auf 25 Bildpunkte festgelegt
und als Kantenmerkmal ein Grauwertsprung von mindestens 30 Helligkeitsstufen ak-
zeptiert. Die Verfolgung ist mit diesemn Verfahren trotz partieller Verdeckungen und
Objektverkippungen moglich — trotzdem erwies es sich nicht als effizient fiir die Bewe-
gungsverfolgung. Grund dafiir ist die relativ aufwindige Parametrierung des Verfah-
rens. Zu Beginn der Verfolgung muss die initiale Position des Objekts im Bild bekannt
sein — diese kann zwar mit Hilfe der Verfahren zur Objektdetektion einfach gefun-
den werden, benétigt jedoch im Rahmen von Handlungssequenzen zu viel Zeit (siehe
Tabelle 6.1). Auch die Verfolgung selbst limitiert die Handbewegungen aufgrund der
hohen Rechenzeiten auf niedrige Verfahrgeschwindigkeiten. Die Linge der Orthogona-
len kann zwar zur Verfolgung schneller Bewegungen erhéht werden, die Suche ist dann
Jjedoch auch anfilliger gegeniiber Grauwertspriingen im Bildhintergrund. Aufgrund der
aufwiindigen Matrizenberechnungen erfolgte die Konturanpassung mit einer Frequenz
von 15Hz.

Bildbasierte Markerverfolgung Im Gegensatz zur konturbasierten Verfolgung erwies

sich die Verwendung der Regionenanalyse zum Auffinden des Markers als sehr schnelles
Verfahren. Abbildung 6.8 gibt einen Ausschnitt aus einer Bildsequenz zur Handverfol-
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(b)

(d)

Abbildung 6.7: Bildbasierte Objektverfolgung mit aktiven Konturen

sung wieder. Da die Suche auf Halbbildern und nur im lokalen Fenster erfolgt, ist in
den linken Teilbildern die Szeneniibersicht aus der Perspektive des Kamerakopfs gezeigt
und rechts das lokale Fenster im Kamerabild dargestellt. Im Anwendungsfall erreicht
das System eine sehr stabile Leistung von 35 Hz bei abwechselnder Verwendung der
beiden Halbbilder. Dabei konnte auch eine hohe Genauigkeit der Rekonstruktion er-
zielt werden (siehe unten). Leider ist diese zur Orientierungsbestimmung des Markers
nicht ausreichend. Aufgrund des geringen Abstands zwischen den beiden kleinen und

(2]

der grofien kreisrunden Markierung kann die Rotation nur auf jeweils ca. 5° genau be-
stimmt werden. Hervorzuheben ist jedoch die Parameterarmut dieses Verfahrens. Bei

Lichtveranderungen ist lediglich der Schwellwert fiir die Binarisierung anzupassen.

Zur Handverfolgung in der Vorfithrumgebung werden die einzelnen Sensormessungen und
deren Fusion betrachtet. Neben der quadratischen Abnahme der Magnetfeldstarke wirken
sich auf die Messungen des Magnettrackers vor allem metallische oder stromdurchflossene
Gegenstinde storend aus. Selbst der zu tragende Datenhandschuh zeigt Auswirkungen
anf das Ergebnis. In Abbildung 6.9 sind Messwerte aufgetragen, die zum Einen mit Hilfe
des Magnetsensors allein und zum Anderen mit Hilfe des am Datenhandschuh fixierten
Magnetsensors gewonnen wurden. Die Verschlechterung liegt hier bereits im Zentimeterbe-
reich. In einem kleinen Bereich um den Magnetfeldemitter kann diese Stérung jedoch durch
die Addition eines festen, vor jeder Vorfithrung jeweils neu zu kalibrierenden Ortsvektors
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Abbildung 6.8: Bildbasierte Objektverfolgung mit Regionenanalyse (links Bilder aus Kame-
raperspektive, rechts Kamerabilder mit lokalem Verfolgungsfenster)

behoben werden.

Tracker ohne Handschuh o=

Gemessene Position B

10 L
-15

400 600 800 1000 1200 1400 [mm]

Abbildung 6.9: Vergleich von magnetfeldbasierten Positionsmessungen mit und ohne Daten-
handschuh
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Die folgenden Untersuchungen zur Sensordatenfusion wurden ausschliefilich mit dem
Magnetfeldsensor und dem verwendeten markerbasierten Verfahren durchgefithrt. Uber die
gesamte Demonstrationsflaiche wurden dazu Messungen mit beiden Sensoren gewonnen,
die mit den erwihnten Methoden fusioniert wurden. Eine Statistik mit Abweichungsmit-
telwerten ist hier wenig aussagekriftig, da die Messqualitdt bei jedem Sensor von der
Position abhingt. Die fehlertrichtigen Extrembereiche beeinflussen dabei die Mittelwerte
iiberproportional. Die mittleren Messfehler in =, y und z-Richtung von Magnetfeldsys-
tem, Bildverarbeitung und der Fusion beider betragen in Millimetern (430.9;158.6;23.8),
(15.6;12.6;20.1)°> und (26.7;20.9;32.2). Das Untersuchungsergebnis findet sich mit allen
Einzelmessungen in Abbildung 6.10. Dort ldsst sich ablesen, dass die Fusion das Messergeb-
nis wesentlich verbessert hat.

Die Moglichkeit, die ungenauen Positionsangaben des magnetfeldbasierten Trackingsystems
als Schitzung an die Bildverarbeitung schicken zu konnen, stabilisiert die Handverfol-
gung. Kurzzeitige Verdeckungen des Markers werden durch den zweiten Sensor kompensiert,
wihrend die Ungenauigkeiten des Magnetsystems durch die visuell gemessenen Lagewerte
ausgeglichen werden. Abbildung 6.11 zeigt die gemessenen Werte fiir die z-Achse wihrend
der Vorfithrung einer Trajektorie. Im oberen Bild ist zu sehen, wie das Magnetsystem Werte
generiert, solange die Kameras den Marker noch nicht fokussieren kénnen. Erst ab der dritten
Sekunde in der Aufnahme tragen beide Sensoren zur Messung bei. Gelegentliche Verfolgungs-
verluste und Fehlmessungen der Bildverarbeitung flieBen ohne erkennenswerte Stérung in das
Messergebnis ein. Das untere Bild zeigt hingegen an der Zeitposition 6 und zwischen der 20.
und 25. Sekunde Ausschlige, die das Magnetfeldsystem aufgrund hoher Entfernungen vom
Emitter erzeugt. Diese werden hier durch die Bildverarbeitung aufgefangen.

Handverfolgung in der Ausfiithrumgebung

Bei einer Segmentierrate von > 12Hz ldsst sich eine Benutzerhand nahezu kontinuierlich ver-
folgen®. Die Bildsequenz in Abbildung 6.12 zeigt die Farbanderung im Kamerabild mit dem
entsprechenden Segmentierungsergebnis iiber einen Verlauf von 10 Sekunden. Dabei wurde
die Szene durch Tageslicht und einen mit einem Farbfilter praparierten Strahler beleuchtet,
der eine Rot-, Griin- und Blauverschiebung hervorrief. Das Segmentierungsergebnis bleibt
hier stabil und lisst die Handposition schiitzen. In die Bilder sind der jeweilige Handschwer-
punkt, das genutzte Kalibrierfenster und die geschitzte Position direkt eingetragen.

Abbildung 6.13 zeigt den Verlauf des Mittelwerts p sowie der Varianz o aus Algorithmus 5.5
in zwei weiteren Experimenten. Im linken Teilbild wurde dazu die Hand ruhig gehalten und
ein roter Gegenstand in den Bildhintergrund gefithrt. Die Reaktion auf die darauf resultie-
rende Kameraadaption ist ab dem 60. verarbeiteten Bild als Absenkung des Mittelwertes
sichtbar. Das rechte Bild zeigt den entsprechenden Verlauf bei einem Kameraschwenk durch
das Labor. Die Schwankungen ergeben sich hier ebenfalls aufgrund der Verdnderungen im
Bildhintergrund. In beiden Fillen ist die Szene durch Tageslicht beleuchtet worden, das iiber

%hei den durch die Kameras gemessenen Werten ist zu beachten, dass lediglich der statische Fehler erfasst

wurde.
#Fine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Ly Due 01].
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Gemasse Positionen -
racker -

[mm]

Gemessene Positionen —
Fusion ="

Abbildung 6.10: Vergleich von Positionsmessungen der einzelnen Sensoren: magnetfeldbasiert
(a). bildbasiert (b) und fusioniert (c)
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Abbildung 6.11: Detailergebnisse der Datenfusion: 2-Achse einer gemessenen Handtrajektorie
mit Kompensation von Markerverlusten durch Verdeckungen im Kamerabild (Nullwerte in
Teilbild a) und von Magnetfeldstérungen (Ausschlag ab der 6. und 19. Sekunde in Teilbild

b)
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w=7.1 g-MA.6 =6142.20
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Abbildung 6.12: Experiment zur farbbasierten
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Segmentierung mit wechselnder Beleuchtung
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den Kamerakopf hinweg auf die Hand fiel. Sobald ; unter zu grofien Storeinfliissen divergiert,
ist die Segmentierung nicht mehr stabil. Die Varianz wird deshalb auf ein Maximum begrenzt.
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Abbildung 6.13: Verlagerung des Mittelwerts bei der Hautfarbverfolgung

Versuche, zur Losung des Korrespondenzproblems éhnliche Bildausschnitte durch Schablo-
nenanpassung im rechten Bild zu suchen, sind nicht befriedigend verlaufen. Zur Geschwin-
digkeitssteigerung wurden diese mit einem Farbkanal, der Helligkeit oder dem Farbwinkel
durchgefiihrt, brachten aber aufgrund der sich durch die Parallaxenverschiebung ergebenden
unterschiedlichen Perspektiven schlechte Ergebnisse. Stabiler hat sich hier die Segmentierung
mit den im Originalbild genutzten Schwellwerten erwiesen. Auch bei sehr kameranahen Po-
sitionen wurde der Schwerpunkt der segmentierten Fliche trotz geringfiigiger Unterschiede
dem Ausgangsbild entsprechend gefunden.

6.1.3 Grifferkennung mit Hilfe des Datenhandschuhs

Zur Klassifikation von Griffen mit Hilfe des Datenhandschuhs werden die in [Friedrich 98]
untersuchten neuronalen Netze in Kombination mit einer Betrachtung von objektspezifischen
Griffattributen eingesetzt. Bei den Netzen handelt es sich um dreischichtige , feed-forward®
Netze, in deren Neuronen radiale GauBBfunktionen als Aktivierungsfunktionen eingesetzt wur-
den.

Zur Einstellung der Gewichte wurde dazu eine Trainingsdatenmenge von 1280 Griffbeispie-
len (80 pro Grifftyp) fiir jedes zu trainierende bzw. zu testende Schichtnetz (Abbildung 5.21)
kopiert und bzgl. der entsprechenden Klassifikationsaufgabe konfiguriert. Die Beispiele wur-
den von 10 Probanden erzeugt, um die Netze nicht benutzerabhéngig zu trainieren. Die
Trainingsmenge fiir ein Schichtnetz bestand aus allen Griffbeispielen der Grifftypen der
Cutkosky-Hierarchie, die sich in den Teilbiumen der Griffhierarchie befanden, welche das
Netz unterscheiden sollte. Alle in einer Schicht nicht benétigten Trainingsbeispiele wurden
entfernt. Die Trainingsbeispiele wurden bzgl. der zu unterscheidenden Ausgabeklassen mar-
kiert.

Werden zu klassifizierende Handschuhmessdaten geméf der vorgeschlagenen hierarchischen
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Daten Griffart

1 2 3 4 ] 6 7 8

Test 0.95 090 090 086 098 0.75 0.61 0.90

Daten Griffart

9 10 11 12 13 14 15 16

Test 0.88 095 0.85 0.53 035 088 1.00 045

Tabelle 6.4: Klassifikationsleistung des neuronalen Klassifikators nach Friedrich bzgl. der
einzelnen Griffarten auf den Testdaten

Klassifikationsstrategie durch das Gesamtnetz propagiert, so ergibt sich fiir die verschiede-
nen Grifftypen die in Tabelle 6.4 dargestellte Klassifikationsleistung. Die Testdatenmenge
enthielt pro Griff 40 Beispiele, insgesamt 640. Die durchschnittliche Klassifikationsleistung
betrug 83,28%. Gegeniiber einem Ansatz mit einem Klassifikator, der aus einem einzigen
Netz besteht [Rogalla 98], konnte dabei die Erkennungsleistung wesentlich gesteigert wer-
den.

In [Friedrich 98] wird bereits nachgewiesen, dafl diejenigen Fille, in denen die Klassifikati-
onsleistung abnimmt, solche sind, bei denen die kinematische Information der Finger der
Benutzerhand allein nicht fiir eine Erkennung des Griffs ausreicht. Beispiele dafiir sind die
Prézisionsgriffe von scheiben- und kugelférmigen Objekten. Sobald die objektspezifische
Griffinformation entsprechend Algorithmus 5.7 in die Klassifikation einbezogen wird, ver-
bessert sich die Erkennungsleistung. In verschiedenen Situationen wurden zu Testzwecken
Objekte in der Vorfithrumgebung gegriffen. Jeder Griff wurde dabei 10 mal ausgefiihrt. Der
Plattformgrifftyp 15 kam nicht zum Einsatz, weil mit ihm einhidndig keine Gegenstiande auf-
genommen werden konnen (die Ergebnisse sind in Tabelle 6.5 aufgefiihrt). Die Registrierung
einer Riickfrageanforderung an den Benutzer zur Uberpriifung des Klassifikationsergebnisses
erfolgte dabei insgesamt lediglich 8 mal. Diese Ereignisse wurden nicht als positives Ergebnis
gewertet.

Daten Griffart

1 2 3 B 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16

Test 1.0 1.0 09 09 10 09 09 09 09 1.0 09 08 08 09 - 08

Tabelle 6.5: Klassifikationsleistung des Griffklassifikators nach Algorithmus 5.7 in Beispiels-
situationen

Gegeniiber der ausschliefilich auf Konfigurationsmustern bernhenden Klassifikation zeigt sich
hier genau an den Stellen eine Verbesserung, die ohne geometrische Information nicht ge-
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trennt werden kénnen. Die Grifftypen 11 und 13 wie auch die Typen 10 und 12 kinnen jedoch
immer noch nicht sicher unterschieden werden. Diese betreffen die gleichen Objekttypen bei
sehr éhnlicher Fingerkonfiguration, beriihren sie jedoch entweder mit den Fingerspitzen fiir
die prizise Manipulation oder mit der gesamten Handinnenfliche. Hier kann die Klassifikati-
on nur mit kraft- oder berithrungsempfindlicher Sensorik verbessert werden. Die Ergebnisse
der Experimente mit einer durchschnittlichen Erkennungsleistung von 0.91 zeigen. daf} die
korrekte Klassifikation von Griffen mit dem beschriebenen Verfahren moglich ist.

6.1.4 Gestenerkennung

Wie im Fall der Bewegungsverfolgung wurden mehrere Ansitze zur Gestenerkennung unter-
sucht. Diese betreffen die Gestenerkennung auf Basis der Fingergelenkmessungen des Da-
tenhandschuhs sowie die Verfahren zur Klassifikation statischer wie dynamischer Gesten auf
Basis der Bildverarbeitung,.

Erkennung statischer Gesten mit Hilfe des Datenhandschuhs

Aufgrund der zufriedenstellenden Ergebnisse der Grifferkennung wurden fiir die Gestener-
kennung in der Vorfithrumgebung ebenfalls dreischichtige , feed-forward® Netze mit radialen
Gauffunktionen als Aktivierungsfunktion eingesetzt. Die Test- und Trainingsdatenmenge
hatte einen @hnlichen Umfang (pro Geste 40 Test- und 40 Trainingsmuster) von acht ver-
schiedenen Personen”. Die Klassifikation der Handstellungsmuster funktioniert damit analog
zur Grifferkennung. Beim Gestentyp 1 und 2, den ,,Ja/Nein-Gesten* und Zeigegesten muss
zur Interpretation zusétzlich die Position und Orientierung der Hand betrachtet werden. Im
ersten Fall lasst sich iiber die Orientierung des Handgelenks zweifelsfrei feststellen, ob der
Daumen nach oben oder unten gerichtet ist; bei der Zeigegeste wird zur Feststellung der
Zielrichtung die Raumlage der Handflache genutzt.

Da sich die zu erkennenden symbolischen Gesten nicht hierarchisch anordnen lassen, sollte
ein einziges Netz die Klassifikationsaufgabe iibernehmen. Abbildung 6.14 zeigt die Klassi-
fikationsleistung von Netzen mit unterschiedlicher Neuronenanzahl in der mittleren Schicht
bei Training mit einer unabhéangig von der Test- und Trainingsmenge aufgenommenen Men-
ge von Beispielen. Bei jeder Topologie wurde die Lernphase fiinfmal mit unterschiedlichen
Startbelegungen der Gewichte wiederholt. Man erkennt, daf vier Neuronen fiir eine hohe
Klassifikation ausreichend sind. Bei Training mit der Testmenge wurde eine Trefferrate von
90.8 % erzielt. Die Einzelergebnisse sind nach den Gestentypen in Tabelle 6.6 aufgefiihrt.

Daten Gestentyp
1/2 3 4 5 6 7 8

Test | 0.88 095 0.96 094 096 0.66 0.99

Tabelle 6.6: Klassifikationsleistung bzgl. der einzelnen Gestentypen auf denTestdaten

"Eine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Ly Duc 00].
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Abbildung 6.14: Klassifikationsleistung von Neuronalen Netzen zur Gestenerkennung in
Abhéngigkeit von der Hidden-Neuronen-Anzahl

Die Gestentypen 1 und 2 sind hier zusammengefasst, da sich in der Fingerstellung kein Un-
terschied zeigt. Unterscheidungsmerkmal ist hier lediglich die Zeigerichtung des Daumens.
Das im Vergleich zu den anderen Gesten niedrige Ergebnis der Klassifikation der Handstel-
lung beim Gestentyp 7 (. Victory“-Zeichen) hat seine Ursache in der Ahnlichkeit zum Typ
8 (Kommandierungsgeste mit zwei Fingern). Dies geht aus einer Betrachtung der jeweili-
gen Falschklassifikationen hervor, die in Tabelle 6.7 fiir die Testmenge aufgelistet sind. Hier
lasst sich das Klassifikationsergebnis steigern, indem Kontextinformation zur Interpretation

hinzugenommen wird.

Sollausgabe
12 3 | 4| 5| 6| 7| 8
120 o0|l1lol2]olo]o
3 0Ofojojlo0ofl1[0]0
"% 4 010101011010
2| 5 5101110105 ]0
i’ 6 O(210|0]J0]0]O0
710]10]0]O0|O0]O]O
8 O]JO0Of[O0OlO0O]O([20] 0

Tabelle 6.7: Verwechslungen auf der Testmenge des Gestenklassifikators. Die Zahlen bedeuten

den zu erkennenden bzw. erkannten Gestentyp aus Tabelle 4.2
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Integration von Griff- und Gestenerkennung Da sowohl der Gesten- wie auch der
Grifferkenner auf den Messungen des Datenhandschuhs operieren, ist es moglich, dass beide
Klassifikatoren bei einer Messung feuern. Die Faust ist beispielsweise dem Grifftyp zum
Halten kleiner zirkuldrer Objekte sehr dhnlich (Grifftyp 10 und Gestentyp 5). Deshalb ist
eine Untersuchung von Fehlklassifikationen zwischen beiden Erkennern notwendig.

Daten Schwellwert 0

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Test 073 0.72 0.72 072 072 070 068 065 061 052

Fehler erster Art 0.27 028 0.28 028 028 030 032 035 039 048

Fehler ohne # 0.27 0.27 027 027 027 027 027 026 026 0.23

Riickweisungsrate | 0.00 0.05 0.05 007 0.01 0.03 006 0.09 0.13 0.25

Fehler zweiter Art | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 032 035 042 046 0.56

Tabelle 6.8: Trefferrate des Gesamterkenners zur Griff- und Gestenklassifikation in Abhéngig-
keit vom Schwellwert in [%]

Akzeptiert man bei beiden Klassifikatoren das Feuern von Neuronen in der Ausgabeschicht
erst ab dem Uberschreiten eines Schwellwerts # und entscheidet sich dann fiir dasjenige Aus-
gabeneuron mit dem hochsten Aktivierungswert aus beiden Netzen, lassen sich die Erken-
nungsleistungen auf der vereinigten Testmenge entsprechend Tabelle 6.8 zusammenfassen.
Hier lidsst sich beobachten, dass mit dem Sinken des Fehlers erster Art bei steigendem #
auch die Rate filschlich zuriickgewiesener Muster steigt. Als optimale Schwelle stellt sich
ein Wert num 0.3 zur Vermeidung des Fehlers zweiter Art dar. Wie schon oben sind auch
hier die Verwechslungsfehler bedingt durch Ahnlichkeiten der Handkonfigurationen. Dies
beweist eine Ubersicht iiber die auftretenden Fehlklassifikationen des Gestamtklassifikators.
In Tabelle 6.9 sind diese bei einer verwendeten Schwelle von 6 = 0.39 aufgetragen. Es zeigt
sich beispielsweise, dass 53 Verwechslungen die Haltegeste (Gestentyp 3) und den Plattform-
kraftgriff (Grifftyp 15) betreffen. Weitere 28 Fehlklassifikationen betreffen die Ja/Nein-Geste
(Gestentypen 1 und 2) und den seitlichen Kniff (Kraftgriff Typ 16). Diese Verwechslungen
machen zusammen bereits 9% der gesamten Testmenge aus.

Aufgrund dieser Gegebenheiten macht es auch keinen Sinn, die beiden Klassifikatoren mit
Handmustern der jeweils anderen Testmenge als Gegenbeispiele zu trainieren. Die fehlende
Disjunktheit und damit auch schlechte Trennbarkeit der Mengen zeigte sich bei einem Ex-
periment, bei dem ein mit Griffgegenbeispielen trainiertes Netz zur Gestenerkennung mit
6 = 0.3 eine Trefferquote von 72,9% erreichte und damit unwesentlich besser abschnitt als
der Gesamtklassifikator. Zwar wurden hier keine Griffe als Gesten interpretiert, die Trennung
der Gestentypen wurde jedoch unstabiler.

Fazit des Verfahrens zur Gestenklassifaktion. Mit den Tabellen 6.6 und 6.8 wird
deutlich, dass nicht nur die Gesten mit dem beschriebenen Verfahren prizise klassifiziert
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Tabelle 6.9: Verwechslungen des Gesamterkenners mit Schwellwert. Die Zahlen bedeuten den
zu erkennenden bzw. erkannten Griff- bzw. Gestentyp aus Tabelle 4.2 und aus der Cutkosky-
Hierarchie in Abbildung 4.13

werden kénnen, sondern dass Griffe und Gesten auch in einer Vorfithrumgebung mit den aus-
gewiihlten Sensoren gleichzeitig genutzt werden konnen. Durch das Handlungsmodell lisst
sich wie durch eine Grammatik die Reihenfolge von Gesten und Griffe fiir einen Interaktions-
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Abbildung 6.15: Statische Referenzgesten fiir die experimentelle Validierung

kontext charakterisieren, um die Trennung von Griffen und Gesten weiter zu erhohen. Die
damit definierten Handlungsfolgen stellen eine bestimmte Beschrankung der Abfolge mogli-
cher Gesten und Griffen dar und geben eine gewisse Vorhersageinformation fiir die Wahl des
Erkenners. Durch die Hinzunahme taktiler Informationen kénnten die meisten Kollisionen
vollstindig aufgelost werden, da diejenigen Handkonfigurationen, die zu hohen Verwechs-
lungsraten fithren, vorrangig bei den Griffen Beriihrungen an den Fingerspitzen erkennen
lassen sollten.

Erkennung statischer Gesten in der Ausfithrumgebung

Zum Test der kameragestiitzten Gestenerkennung wurden in eine Experimentierbibliothek
sechs unterschiedliche Gestentypen von zwolf verschiedenen Personen zur Validierung auf-
genommen®. Da die Erkennung rotationsunabhiingig erfolgt, kénnen hier wie im Fall der
Erkennung iiber den Datenhandschuh die Gestentypen I und 2 zusammengefasst werden.
Aufgrund der Ahulichkeit der Silhouette der Gestentypen 3 und 5 wie auch der Typen 4
und 8 werden im Hinblick auf die Robustheit des Verfahrens keine Referenzgesten fiir die
Typen 5 und 8 in die Untersuchung mit einbezogen. Stattdessen wird fiir die Ausfithrum-
gebung eine Handkonfiguration aufgenommen, die dem Greifen von Objekten dient. Jeder
Typ wird von jeder Person in sechs Varianten fiir den Modellaufbau und dreifiig Varianten
fiir den Test prasentiert. Zusitzlich werden sechs verschiedene Handkonfigurationen aufge-
nommen, die keinem der Referenztypen angehoren. Abbildung 6.15 zeigt die ausgerichteten
und normalisierten Umrisse.
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Abbildung 6.16: Ergebnisvergleich einer Geste vom Typ 3 bei gemitteltem Modell (a) und
ausgewahltem besten Modell (b)

Damit kann sowohl der Modellaufbau als auch die Klassifikationsleistung beurteilt werden:

®Eine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Gimeno 01].
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Modellaufbau: Zum Vergleich des Modellaufbaus mit Hilfe der in Abschnitt 5.4.2 erliuter-
ten Methoden nach dem Prinzip der Bestenauswahl bzw. der Mittelung iiber die Bei-
spiele dient die Betrachtung mehrerer Referenzvergleiche. Exemplarisch ist in Abbil-
dung 6.16 das Vergleichsergebnis der Euklidischen Distanz nach Prisentation einer
Stoppgeste abgebildet, links bei gemittelten Modellen und rechts bei Modellauswahl
nach der Bestenmethode. Hier konnen zwei Eigenschaften beobachtet werden:

e Die Euklidischen Distanzen fallen bei Korrespondenz zwischen Prisentation und
Referenz bei den Modellen auf Basis des Durchschnitts mehrerer Prisentationen
in der Regel geringer aus. Andersherum sind die Differenzen hier bei Nichtiiber-
einstimmung grofer. Der Distanzvergleich beim Entscheidungskriterium kann also
bei diesem Typ robuster arbeiten,

e Die Methode der Bestenauswahl liefert in einigen Fillen gleich grofie Distanzen
wie die Durchschnittsmethode, jedoch betragsmifiig auf hoherem Niveau. Der
Unterschied ist damit proportional kleiner.

Klassifikationsleistung: Die mit der Durchschnittsmethode gewonnenen Modelldeskrip-
toren der Gestenbibliothek zeigen bei einem Klassifizierungstest mit den wie oben
erwiahnt gewonnenen Testbeispielen die in Tabelle 6.10 aufgelisteten Ergebnisse. Die
Typen entsprechen dabei den in Abbildung 6.15 gezeigten, insbesondere ersetzt die
Griffgeste 5" die Faustgeste (vierte Kontur von links). Mit aufgefiihrt sind als letzter
Typ ,0“ Handstellungen, die keiner der aufgefiihrten Gesten entsprechen.

Daten Gestentyp
1/2 3 4 5 6 7 ]
Test 1.00 0,96 096 083 1.00 1.00 0.96

Fehler erster Art | 0.00 0.04 0.04 0.08 0.00 0.00 0.00

Fehler zweiter Art | 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.00 0.04

Tabelle 6.10: Ergebnis der Klassifikation statischer Handgesten

Die Klassifikation wird mit einem Durchschnittswert von 95,9% korrekt erkannter
Handkonfigurationen ihrer Aufgabe sehr gut gerecht. Das niedrigste Resultat wird
bei der Griffgeste 5" erhalten. Der Grund dafiir liegt in der Modellgewinnung—dieser
Typ ist sehr unscharf definiert (siehe Abbildung 6.17). Die Probanden haben hier Fin-
gerstellungen mit sehr unterschiedlichen Abstanden zwischen Zeigefinger und Daumen
prasentiert. Das Klassifikationsergebnis konnte hier durch Muster mit einer héheren
Spezifitit verbessert werden, wiirde dann jedoch auch bei der Erkennung eine gute
Reproduktion der Referenzkonfiguration erfordern.

Es muss jedoch darauf hingewiesen werden, dass die Qualitiit der Konturklassifikation in
hohem MafBe von der Segmentierung abhiingt. Bei schlechten Beleuchtungsverhiltnissen und
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Abbildung 6.17: Musterkonturen fiir den Griffgestentyp 5’

entsprechendem Rauschen im Handumriss kann die Konturabtastung nicht mehr zu Ab-
standsdeskriptoren fithren, die zu einer korrekten Klassifikation notwendig sind.

Erkennung dynamischer Gesten

Zum Test der Klassifikation wurden die fiinf dynamischen Referenzgesten mit je 10 Beispie-
len trainiert (siehe Tabelle 4.3)?. Es wurden keine modellierten, idealtypischen Gesten zum
Training verwendet, da bei einer kiinstlichen Modellierung die Gefahr besteht, den Anforde-
rungen im praktischen Einsatz nicht gerecht zu werden. Bei der Auswahl der Gesten wurde
im Hinblick auf die Robustheit des Verfahrens darauf geachtet, dass die Gesten nicht Teil-
trajektorien voneinander enthalten und eine grofie Verschiedenheit in ihren geometrischen
Merkmalen aufweisen. Fiir die Ausfiihrung seitens des Benutzers gilt, dass sie auch nicht zu
komplex werden sollten. Bei Geste 5 beispielsweise haben mehrere Probanden die Ansicht
gedussert, dass die Ausfithrung zu lange dauert und zu viel Konzentration erfordert. Beim
Einsatz zur Kommandierung sollte daher auf solche Verfahrbahnen verzichtet werden.

Im folgenden sollen analog zu den statischen Gesten Ergebnisse der Methoden zum Model-
laufbau und zur Klassifikation besprochen werden:

Modellaufbau: Nach [Lee 99] und [Rabiner 89] hat die Anzahl der Zustéinde der Modelle
X\ nur bedingten Einfluss auf die Erfolgsrate des Erkennungssystems. Obwohl bei ei-
ner bestimmten Anzahl von Zustinden ein lokales Maximum erreicht wird, fithrt die
weitere Hinzunahme von Zustinden zu keiner signifikanten Verbesserung. Nachteilig
wirkt sie sich aber auf den Berechnungsaufwand bei Training und Erkennung aus, da
eine héhere Anzahl von Parametern mit einbezogen werden muss. Eine hohe Anzahl
von Zustinden hat insbesondere bei der Konstruktion des Schwellwertmodells negative
Folgen (Abschnitt 5.4.3).

9Eine umfassende Darstellung der Experimente findet sich in [Liitticke 00].
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Tabelle 6.11 zeigt die Entwicklung der Erkennungswahrscheinlichkeiten fiir die Gesten
eins und fiinf bei wachsender Anzahl von Zusténden und bei der Anwendung auf eine
Beobachtungssequenz der Lange 16. Mit angegeben ist die Anzahl der zur Erkennung
notwendigen Berechnungen, die sich durch N*T ergibt (Der Viterbi-Algorithmus hat
die Komplexititsklasse O(N*T) iiber der Linge T der Beobachtungssequenz bei N

Zustinden des Modells).

Zustinde | P(O| Geste 1) | P(O| Geste 5) | Berechnungen
3 1.374206E-04 | 6.364537E-13 144
4 1.405220E-03 | 8.566302E-12 256
5 1.537310E-03 | 2.597614E-11 400
6 1.689013E-03 | 2.872422E-10 o276
8 4.477910E-03 | 3.251160E-09 1024
10 2.431920E-02 | 2.010504E-08 1600
12 i 8.175456E-07 2304
15 s 8.065692E-05 3600

Tabelle 6.11: Erkennungswahrscheinlichkeiten bei wachsender Anzahl von Zustinden fiir
Geste Nummer eins und fiinf

Es ist erkennbar, dass mit steigender Anzahl von Zustdnden auch die Erkennungswahr-
scheinlichkeit ansteigt. Aus der Wertentwicklung fiir Geste eins lidsst sich erkennen,
dass ab einer gewissen Anzahl von Zustinden ein signifikanter Zuwachs bei der Wahr-
scheinlichkeit nur durch eine deutlich héhere Zustandsanzahl erkauft werden kann. Die
verbesserten Wahrscheinlichkeiten bei Geste fiinf fiir die aufgefiihrten Zustandsanzah-
len begriinden sich in der grofleren Komplexitit dieser Geste. Fiir ihre Modellierung
sind mehr Zustinde nétig als fiir die vom Bewegungsablauf her einfachere erste Geste.

Da mit steigender Anzahl von Zustéinden eines Modells aber auch der Berechnungsauf-
wand quadratisch wiichst, muss bei der Wahl der Zustandsanzahl abgewogen werden.
Modelle mit mehr Zustdnden liefern tendenziell auch bessere Ergebnisse, allerdings
beschrinken diese aufgrund der zusétzlichen Rechenzeit die Echtzeitfahigkeit. Im Ide-
alfall entspriche ein Ausgabesymbol einem Zustand im Hidden-Markov-Modell. Eine
solche Realisierung fithrt aber zu Modellen mit sehr hoher Anzahl von Zustinden, was
wiederum einen hohen Berechnungsaufwand nach sich zieht. Gesten, die aus Geraden
zusammengesetzt sind, kénnen durch einen Richtungsindex pro Gerade beschrieben
werden und fiihren zu Modellen, die einen Zustand pro Gerade aufweisen. Die Praxis
aber zeigt, dass Handbewegungen entlang einer Geraden nahezu nie dem Ideal entspre-
chen und sich oft eine Folge zweier benachbarter und alternierender Richtungsindizes
ergibt. Eine schematische Eins-zu-eins-Zuordnung wiirde daher zu einem unerwiinsch-
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ten Ergebnis fithren.

Da die Zustdnde eines Links-Rechts-Modells aber in der Lage sind, mehrere Symbole
auszugeben, bevor ein Ubergang zum nichsten Zustand stattfindet, kénnen die alter-
nierenden Symbole dennoch einem Zustand im Referenzmodell zugeschlagen werden.
Das Wissen iiber die Richtungsindizes, die in diesen Fillen behandelt werden, kann
dann bei der Schatzung der initialen Parameter fiir die Matrix B der Symbolausgabe-
wahlrscheinlichkeiten nutzbringend eingesetzt werden.

Die aus den Versuchen resultierende Zustandsverteilung fiir die Referenzmodelle zeigt
Tabelle 6.12.

Daten Gestentyp

1 2 3 4 5
Trajektorie | =— 1 G § <O
Zustande 5 5 6 6 8

Tabelle 6.12: Experimentell bestimmte optimale Zustandsanzahl der Referenzmodelle

Mit diesen Vorgaben werden die entsprechenden Modelle A fiir die Referenzgesten
trainiert. Da das Training mit mehrfachen Beobachtungssequenzen erfolgen muss, ist
ein Online-Training hier nicht moglich. Verwendet wurden zwischen 7 und 14 Beispiele
von zwei Personen, um Personenspezifika zu vermeiden. Lediglich bei der ersten Geste
wurden ausschlieflich Beispiele einer Person genutzt, um das Erkennungsverhalten fiir
Probanden zu testen, von denen keine Beispiele vorliegen.

Klassifikationsleistung: Die Merkmalsreduktion durch Nachbarschaftsfilter und Beschnei-
den gleicher Nachfolger in den Vektorindexfolgen verédndert die Reprisentation der
beobachteten Verfahrbahn des Handschwerpunkts sehr stark. Abbildung 6.18 verdeut-
licht die Wirkung des Nachbarschaftsfilters: die Anzahl der gespeicherten Punkte bei
der Durchfiithrung der Hakengeste nimmt stark ab.

Insgesamt lisst sich durch die Anwendung aller drei Filter eine Reduktion der Eingabe-
folgen je nach Geste zwischen 44% und 96% erzielen. Aus Abbildung 6.19 ist ebenfalls
ersichtlich, welche Wirkung jeder einzelne Filter auf die Segmentanzahl hat. Die letz-
te Spalte zeigt jeweils die Reduzierung (R) der Informationen vor der Filterung auf
die resultierende Menge in Prozent. Bei allen Werten handelt es sich um Mittelwerte
von je 10 Beispielen. Der Grenzwert fiir den Nachbarschaftsfilter betrigt fiinf Pixel.
Abbildung 6.19 (a) zeigt die Wirkung des Nachbarschaftsfilters, wobei die Ausgangs-
daten beziiglich der Start- und Endpunkthédufung bereinigt sind, also nur die reine
Geste reprisentiert wird. In Abbildung 6.19 (b) kommt der Start/Stop-Filter hinzu.
Die prozentuale Verbesserung ist hier erkennbar deutlicher als im vorhergehenden Fall.
Abweichungen sind durch eine unruhige Hand méglich, da hierdurch die Punkte, die
den Start- oder Endzustand signalisieren sollen, nicht nahe genug beieinander liegen
und als Teil der Geste missverstanden werden kénnen. Der Filterungserfolg ist dann
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b

Abbildung 6.18: Aufgezeichnete und gefilterte Trajektorie (122 Segmente links, 19 Segmente
rechts)

entsprechend geringer. AbschlieBend beschreibt Abbildung 6.19 (¢) die Wirkung beim
sukzessiven Einsatz aller drei Filter. Das Datenaufkommen wird dabei um 44 bis 96
Prozent reduziert. Deutlich zu erkennen sind Unterschiede in der Wirkung bei den
Gesten eins bis zwei einerseits und drei bis fiinf andererseits. Dies ist darauf zuriick-
zufiihren, dass es sich bei den ersten beiden um Gesten handelt, die aus Geradenseg-
menten zusammengesetzt sind. Deren Modelle lassen sich durch deutlich weniger Rich-
tungsindizes beschreiben; im Idealfall sollte sogar ein einziges Symbol pro Segment
ausreichend sein. Von diesem Unterschied profitiert die hierarchische Gestenklassifi-
kation, weil hierdurch eine Einordnung in Klassen erleichtert wird. Der Unterschied
zwischen den Gesten drei und vier im Vergleich zu Geste 5, die jeweils in eine andere
Klasse fallen (Abbildung 5.30) ist zwar bei Betrachtung der absoluten Segmentzahl
weniger deutlich, bei Auswertung der Prozentwerte aber hinreichend gut. Die Wirkung
der Filter auf Beispiele der Referenzgesten findet sich graphisch dargestellt ebenfalls
in Abbildung 6.20.

Beispielhaft wird in Abbildung 6.21 demonstriert, wie eine Vorfithrung gefiltert und
das erkannte Wort auf das Modell abgebildet wird.

Ausgehend von einem Fundus an Beispielgesten muss fiir die hierarchische Klassifikati-
on eine Klasseneinteilung auf Grundlage der Linge der Richtungsindexfolgen festgelegt
werden. Tabelle 6.13 zeigt eine Ubersicht einer solchen Menge von Beispielgesten. Fiir
jede Geste ist die Lange der kiirzesten und der lingsten Richtungsindexsequenz auf-
gefiihrt, die zum Training der Referenzmodelle verwendet wurden. AbschlieBend ist wie-
derum fiir jede Geste das Intervall beschrieben, das auf Grundlage der Sequenzlingen
gewahlt wurde.

Als Intervallgrenzen kommen nicht immer die Liinge der kiirzesten Sequenz der Klasse
und die Lange der langsten Sequenz in Frage, da sich die Intervalle dann iiberlappen
konnen. Wihlt man diesen Ansatz, so erhilt man als Intervall fiir Klasse eins [3, 13]
und fiir Klasse zwei 7,19]. Da aber Voraussetzung fiir die Klassifizierung einer Geste
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Geste | Segmente | Segmente R Geste | Segmente | Segmente R
vorher | hinterher | in [%] vorher | hinterher | in [%]

1 64 40 38 1 136 68 50

2 55 41 25 2 110 95 14

3 75 39 48 3 126 78 34

4 65 33 49 4 107 71 34

5 77 57 26 5 105 83 21
(a) Wirkung des Nachbarschaftsfilters ohne (b) Wirkung des Start/Stop-Filters und
Start- und Endzustande des Nachbarschaftsfilters mit Codierung der

Start- und Endzustande

Geste | Segmente | Segmente nach | Symbole nach | R
initial | S/T- und N-Filter G-Filter
1 138 19 6 0.96
2 134 17 T 0.95
3 85 28 14 0.50
E 118 34 15 0.44
5} 113 34 19 0.56

(¢) Einsatz aller Filter, wobei S/T den Start/Stop-Filter, N den Nach-
barschaftsfilter bezeichnet, G den fiir gleiche aufeinander folgende Sym-
bole

Abbildung 6.19: Ergebnisse beim Filtern einer Beobachtungssequenz

die eindeutige Zuordnung zu einer Klasse ist, muss ein solches Uberlappen verhindert
werden. Hierbei hilft eine genauere Analyse der Sequenzen, deren Lidngen in Tabelle
6.13 dargestellt sind. Sind die Sequenzen in Klasse eins mehrheitlich kiirzer als 12 und
die in Klasse zwei meistens linger als 11, so konnen die Intervallgrenzen wie dargestellt
festgelegt werden. Sequenzen, die in diese Klassen gehéren, aber linger beziehungswei-
se kiirzer sind und deswegen falsch zugeordnet wiirden, werden zur Erreichung einer
eindeutigen Entscheidung in Kauf genommen.

Der durch das erkannte Endesignal ausgeloste Klassifikationsvorgang selbst kann auf
mehrere Weisen umgesetzt werden. Abbildung 6.22 verdeutlicht die verschiedenen
Moéglichkeiten, Schwellwertmodell und Filterung mit einzubeziehen oder sogar zu kom-
binieren. Diese werden im Folgenden diskutiert:
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Abbildung 6.20: Wirkung der Filter auf die Anzahl der Segmente einer Bewegungsvorfithrung

Geste | Klasse | Min. Lange | Max. Lange | Intervall
1 3 13
1 [1,11]
2 | 12
3 9 19
2 [12,17]
4 7 18
5 3 16 23 [18,00)

Tabelle 6.13: Verschiedene Sequenzlingen fiir die Gesten, mit deren Hilfe die Grundlage fiir
die hierarchische Gestenklassifikation bestimmt wird

Maximale Wahrscheinlichkeit: Die einfachste Erkennungsvariante besteht darin,
die bisherige Folge von Richtungsindizes auf alle Referenzmodelle zu testen und
diejenige Geste als Treffer zu bewerten, deren Referenzmodell die héchste Wahr-
scheinlichkeit geliefert hat. Diese Methode hat den Vorteil, daf§ sie sehr tolerant
gegeniiber den ausgefiihrten Gesten ist. So kénnen auch Gesten erkannt werden,
die verglichen mit der Idealform relativ stark verzerrt oder andersartig verfilscht
sind. Die durch das Referenzmodell gelieferte Erkennungswahrscheinlichkeit ist
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Durch Kamera erfasste Geste Geste nach Start /Stop-Filterung
(105 Segmente) (63 Segmente)
3333334444444444445 345676787891011121112
6676787899101011 111112 131213121315 14 1514 16 15 16
11 111212131213 12131514 15 14 1516 15
14 14 16 16 16 16 15 15 15 16 14 15
16 15
Folge von Richtungsindizes nach Folge von Richtungsindizes nach
Vektorquantisierung Filterung

101112 11 1514 15 14 14151515
345 6767 8789 121312131213 ¥ 16 1515
— N — — ——
s1 T T sl4 T sls T T

Gruppierung von Richtungsindizes und Zuordnung zu Zustinden im HMM

Abbildung 6.21: Beispielablauf der Filterung und Zustandszuordnung der Beobachtung O

zwar unter Umstdnden auBlerordentlich gering, aber dennoch grofl genug, um aus
den modellierten Gesten die Korrekte herauszufinden. Dieses Verfahren geht aller-
dings von der Primisse aus, dass nur sinnvolle Gesten ausgefiithrt werden. Ist das
nicht der Fall, so wird zwangslaufig auch eine bedeutungslose Geste als korrekt
erkannt. Dieser Ansatz ist nicht in der Lage, sinnvolle von sinnlosen Gesten zu
trennen.
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Abbildung 6.22: Testhierarchie mit moglichen Einstellungen zum Erkennungstest

Schwellwertmodell: Die zweite Maglichkeit, dargestellt in der Mitte der Testhierar-
chie in Abbildung 6.22, erlaubt das Einbeziehen des Schwellwertmodells. Auch hier
wird die Richtungsindexfolge mit jedem der Referenzmodelle getestet. Dariiber-
hinaus wird diese Folge aber auch mit dem Schwellwertmodell getestet, das durch
Verschmelzung aller Referenzmodelle entsteht (Abschnitt 5.4.3). Ein Treffer wird
signalisiert, falls die grofite erhaltene Wahrscheinlichkeit der Referenzmodelle auch
iiber der des Schwellwertmodells, dem Schwellwert, liegt. Durch Einsatz dieses
Schwellwertes wird die irrtiimliche Erkennung bedeutungsloser Handbewegungen
verhindert.

Hierarchische Klassifikation: Die Nutzung des Schwellwertmodells lafit sich ferner
mit der hierarchischen Gestenklassifikation verbinden. Allerdings ist eine solche
Verbindung nur sinnvoll, wenn die hierarchische Klassifikation vor der Priifung des
Schwellwertes stattfindet. Insofern ist dieser Fall identisch mit dem in Abbildung
6.22 rechts aulen veranschaulichten Fall.

Die hierarchische Gestenklassifikation ist mit beiden bereits vorgestellten Techni-
ken kombinierbar. Die Anzahl der Richtungsindizes liefert den Anhalt fiir die Wahl
der Klasse, mit deren Referenzmodellen die Indexfolge im Weiteren getestet wird.
In der einfachen Variante wird hier die Geste des Referenzmodells ausgewihlt, das
die hochste Erkennungswahrscheinlichkeit innerhalb dieser Klasse aufweist. Dieser
Fall entspricht dem ersten, bei dem ebenfalls die maximale Wahrscheinlichkeit ein-
zige Grundlage fiir die Entscheidung ist. Diese Methode weist dementsprechend
auch den Nachteil auf, dass sie bedeutungslose nicht von bedeutungstragenden
Gesten trennen kann. Der Unterschied zur eingangs geschilderten Technik besteht
in dem weniger aufwéndigen Testen, da nicht alle Referenzmodelle mit einbezo-
gen werden miissen. Es handelt sich bei der hierarchischen Gestenklassifikation
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primér um eine Mafinahme zur Datenreduktion, die nur im Zusammenwirken mit
weiteren Techniken bei der Erkennung sinnvoll einsetzbar ist.

Eine solche erginzende Mafinahme liegt in der bereits angedeuteten Kombination
mit dem Schwellwertmodell. Nach abgeschlossener Klassifikation erfolgt innerhalb
der gewihlten Klasse ein Testen mit allen Referenzmodellen und einem Schwell-
wertmodell, das durch Verschmelzung der Referenzmodelle nur dieser Klasse ent-
standen ist. Im Gegensatz zum globalen Schwellwertmodell, dessen Grundlage alle
Referenzmodelle sind, ist ein solches lokales Schwellwertmodell auf die jeweilige
Klasse beschriinkt. Um eine Geste erfolgreich zu erkennen, muss auch hier die
Erkennungswahrscheinlichkeit des Referenzmodells iiber dem Schwellwert liegen.
Alternativ kann aber auch die Entscheidung nach maximaler Wahrscheinlichkeit
um eine Plausibilititspriifung erweitert werden. Die Priifung der Plausibilitit be-
zieht sich allerdigs auf die Klassifikation und unterstiitzt damit nur indirekt die
Erkennung. Diese Plausibilititspriifung erfordert, dass das Referenzmodell mit der
maximalen Erkennungswahrscheinlichkeit in dieser Klasse auch das mit der maxi-
malen Wahrscheinlichkeit aller Modelle sein muss, um einen Treffer darzustellen.
Wesentlicher Nachteil hierbei ist die Tatsache, dass zur Plausibilitdtspriifung der
Test mit allen Referenzmodellen durchgefiihrt werden muf, also der Vorteil des er-
sparten Rechenaufwandes bei der hierarchischen Klassifikation zunichte gemacht
wird.

Abschliefend 148t sich sagen, dass, um eine zuverlissige Erkennung zu gewihrleisten,
das Schwellwertmodell eingesetzt werden sollte. Es kann um eine vorgeschaltete hier-
archische Klassifikation erweitert werden, um den Rechenaufwand zu begrenzen. Dies
wird allerdings erst bei einer steigenden Anzahl von zu erkennenden Gesten oder bei
Testvorgingen zu allen diskreten Zeitpunkten interessant.

Nachfolgend werden die experimentellen Ergebnisse der in den vorhergehenden Ab-
schnitten beschriebenden Verfahren zur Gestenerkennung wiedergegeben und erlautert.
Stiarken und Schwichen werden betrachtet und die Ergebnisse interpretiert. Tabelle
6.14 faflt noch einmal die Parameter fiir die Test— und die vorausgehenden Trainings-
VOrgange zusaimimern.

Parameter Eigenschaft
Anzahl der Gesten 5
Trainingsdaten pro Geste 10
Anzahl der Erkennungsverfahren 4
Anzahl Tests pro Geste und Verfahren 23

Tabelle 6.14: Parameter fir das Erkennungssystem

Gemif der in Abbildung 6.22 dargestellten Verfahren wurden Versuche mit den fol-
genden Erkennungsmethoden durchgefiihrt:
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Schwellwertmodell

Hierarchische Klassifikation

Hierarchische Klassifikation mit Schwellwertmodell

Das erste der getesteten Verfahren implementiert die Erkennung gemifl der maximalen
Erkennungswahrscheinlichkeit. Als Treffer wird also diejenige Geste ausgegeben, fiir
deren Referenzmodell 7 gilt:

P(O|X\;) = max {P(O});) | j =1,2,...,5}. (6.1)

Fiir dieses Verfahren ergibt sich fiir alle Gesten fast durchgangig eine Erkennungswahr-
scheinlichkeit von 100 Prozent (siche Tabelle 6.15).

Daten Gestentyp

7 2 3 4 5 Gesamt

Tests 15 15 15 15 15 75
Fehler 0 1 0 0 0 1
Erkennung | 1.00 0.93 1.00 1.00 1.00 0.99

Tabelle 6.15: Erkennungserfolg der einzelnen Gesten beim Verfahren der maximalen Wahr-
scheinlichkeit

Diese auflerordentlich guten Ergebnisse sind darauf zuriickzufithren, dass die model-
lierten Referenzgesten einander kaum #hnlich sind. Dies fithrt wiederum dazu. dass
sich selbst bei sehr geringen Erkennungswahrscheinlichkeiten die Testergebnisse fiir die
einzelnen Modelle noch so deutlich unterscheiden, dass die richtige Geste zweifelsfrei
identifiziert werden kann. Abbildung 6.23 zeigt Beispieltrajektorien fiir die dritte Ges-
te, die alle korrekt erkannt wurden, obwohl die Erkennungswahrscheinlichkeit sogar bis
zur Groflenordnung von 107* abnimmt. Im praktischen Einsatz ist eine Gestenerken-
nung mit der Methode der maximalen Wahrscheinlichkeit als einzigem Kriterium trotz
der guten Ergebnisse untauglich, da bedeutungslose Gesten als solche nicht erkannt
werden konnen.

Beim zweiten untersuchten Verfahren handelt es sich um Erkennungstests mit dem
in Abschnitt 5.4.3 eingefiihrten Schwellwertmodell. Das aus der Verschmelzung aller
Referenzmodelle entstehende Schwellwertmodell liefert einen Wert, der von der Erken-
nungswahrscheinlichkeit eines der Referenzmodelle iibertroffen werden muss, um eine
erkannte Geste zu signalisieren. Dies verhindert, daf§ bedeutungslose Gesten irrtiimlich
als erkannt gemeldet werden. Tabelle 6.16 zeigt die Ergebnisse der Tests mit dem
Schwellertmodell.
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(a) P(A|O) = 2.6845E — 21 (b) P(\|O) = 6.4585F — 08

(c) P(AO) = 1.T190E — 35 (d) P(A|O) = 1.0110E — 24

Abbildung 6.23: Trajektorien von erkannten Gesten des Typs 3 mit ihren jeweiligen Erken-
nungswahrscheinlichkeiten

Bis auf einen einzigen Fehler hiitte die Methode der maximalen Wahrscheinlichkeit in
allen Testfillen die korrekte Geste ermittelt. Dass das Verfahren mit Schwellwertmo-
dell dazun in diesem Ma$ nicht in der Lage ist, hat mehrere Griinde. Die im Vergleich
schlechteren Ergebnisse fiir die Gesten zwei und drei sind zum Teil auf Probleme bei der
Bildverarbeitung zuriickzufiihren. In diesen beiden Fillen hat der Start/Stop-Filter
das Ende der Gesten nicht rechtzeitig erkannt, so dass sie durch eine unnatiirliche
Haufung von Punkten am Ende der Trajektorie verfialscht wurden. Die Erkennungs-
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Daten Gestentyp

1 2 3 4 5 0 Gesamt
Tests 30 24 25 26 24 21 150
Fehler 7 5 6 4 0 0 22
Erkennung | 0.77 0.79.16 0.76 0.85 1.00 1.00  0.85

Tabelle 6.16: Erkennungserfolg der einzelnen Gesten bei Nutzung des Schwellwertmodells

wahrscheinlichkeit der betreffenden Modelle lag zwar immer hoher als die der anderen,
reichte aber nicht aus, um den Schwellwert zu iiberschreiten. Die Tatsache, dass das
Referenzmodell der Geste nur mit Daten einer einzigen Person trainiert wurde. hat
weiterhin Einfluss auf das weniger gute Abschneiden. Zu bedenken ist auBerdem die
verhiltnismiBig geringe Anzahl von Gesten, mit denen die Referenzmodelle trainiert
wurden (Tabelle 6.14).

Das Verfahren der hierarchischen Gestenklassifikation eignet sich zwar auch zur Ges-
tenerkennung, ist aber priadestiniert fiir die Datenreduktion. Bei der Auswertung der
hierzu ermittelten Testergebnisse miissen die Werte fiir Geste eins und zwei, Geste drei
und vier und Geste fiinf zusammen betrachtet werde, da sie jeweils in einer gemeinsa-
men Klasse liegen. Die hierarchische Gestenklassifikation hat genauso wie die Methode
der maximalen Wahrscheinlichkeit die Eigenschaft, immer eine Geste als erkannt zu
melden. Dabei handelt es sich um die Geste mit der maximalen Wahrscheinlichkeit in
der ausgewiihlten Klasse. Ist die Erkennung fehlerhaft, so bedeutet dies, dass der Algo-
rithmus die falsche Klasse und folglich auch eine falsche Geste als erkannt ausgewihlt
hat (Tabelle 6.17).

Daten Gestentyp

1 2 3 4 5 Gesamt

Tests 21 25 25 25 45 19 160
Fehler 0 0 5 3 8 0 16
Erkennung | 1.00 1.00 0.80 0.88 0.82 1.00 0.90

Tabelle 6.17: Erkennungserfolg der einzelnen Gesten bei Anwendung der hierarchischen Ges-
tenklassifikation

Als problematisch bei der hierarchischen Klassifikation haben sich schnelle Handbewe-
gungen erwiesen. Da die Auswahl der Klasse auf Grundlage der Anzahl der Richtungs-
indizes, die aus der Gestentrajektorie gewonnen werden, entsteht, kann eine aus wenig
Punkten bestehende Trajektorie irrefithrend wirken. Eine schnelle Handbewegung er-
zeugt nun eben eine solche Trajektorie aus wenig Punkten. Die daraus resultierende
ebenfalls sehr kurze Folge von Richtungsindizes deutet dann auf eine Geste in der
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ersten Klasse hin. Die Experimente haben gezeigt, dass alle Fehlentscheidungen fiir
die Gesten drei und vier in einem Sprung in Klasse eins, nicht aber in Klasse drei
bestanden. Gleiches gilt auch fiir Geste fiinf.

Unproblematisch hingegen sind langsam ausgefiihrte Gesten, die immer in einer langen
Richtungsindexfolge resultieren. Dies und eine damit einhergehende Entscheidung fiir
eine falsche Klasse mit Gesten aus langen Indexfolgen wird durch den Einsatz der Filter
verhindert. Sowohl der Pixelfilter als auch der Gleichheitsfilter verhindern eine solche
Fehlentscheidung.

Die Intervallgroen, die festlegen, welche Lingen der Richtungsindexfolgen zu wel-
cher Klasse fithren, sind experimentell bestimmt und, da sie Mittelwerte darstellen,
zwangslaufig ungenau. Weil sich die Intervalle nicht iiberlappen diirfen, um eine ein-
deutige Klassifikation zu ermdglichen, mufl man einige wenige Fehleinschitzungen in
Kauf nehmen. Dem lafit sich allerdings entegegenwirken, indem nur Gesten gewihlt
werden, die so unterschiedlich sind, dass sie auch eine signifikant andere Anzahl von
Richtungsindizes bei der Quantisierung hervorbringen.

Bei dem letzten eingesetzten Verfahren handelt es sich um eine Kombination aus hier-
archischer Klassifikation und Schwellwertmodell. Wihrend die Anzahl der Richtungs-
indizes, die die Geste ausmachen, die Wahl der Klasse vorgibt, fillt die Entscheidung
iiber ein Erkennen innerhalb der Klasse mit Hilfe des Schwellwertmodells. Die Tester-
gebnisse sind in Tabelle 6.18 zusammengefaft.

Daten Gestentyp

1 2 3 4 5 @  Gesamt

Tests 40 29 25 15 15 26 150
Fehler 13 5 4 4 4 0 30
Erkennung | 0.68 0.83 0.84 0.73 0.73 1.00 0.80

Tabelle 6.18: Erkennungserfolg der einzelnen Gesten bei Anwendung der hierarchischen Ges-
tenklassifikation kombiniert mit dem Schwellwertmodell

Die im Vergleich zu den anderen Verfahren spiirbar schlechteren Ergebnisse sind durch
die doppelten Anforderungen und dadurch auch zweifache Fehleranfilligkeit bedingt.
Um eine Geste korrekt erkennen zu kénnen, muss nicht nur die Entscheidung fiir die
richtige Klasse fallen, auch muss die Erkennungswahrscheinlichkeit iiber dem Schwell-
wert liegen. Ist eine dieser beiden Voraussetzungen nicht erfiillt, so scheitert die Er-
kennung.

Die Fehler lassen sich also zum Einen auf die Wahl der falschen Klasse zuriickfithren
und zum anderen auf eine Ablehnung durch das Schwellwertmodell. Insbesondere das
schlechte Resultat fiir Geste eins hat mit dem Schwellwertmodell zu tun, ist aber we-
sentlich durch die Tatsache bedingt, dass das zugehorige Referenzmodell nur mit Ges-
ten eines Nutzers trainiert wurde. Eine Verbesserung der Erkennungsrate kann erzielt
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werden, indem die Intervalle, die der Wahl der Klasse zugrunde liegen, angepasst wer-
den. Das Training des Referenzmodells von Geste eins hebt sich von dem der anderen
dadurch ab, dass die Trainingsgesten ausschliefilich von einer einzigen Person stammen.
Getestet wurde jedoch mit zwei Personen. Dabei hat sich gezeigt, dass die Gesten der
Person, die auch das Referenzmodell trainiert hat, besser erkannt werden, als die der
unbekannten. Tabelle 6.19 schliisselt die Testergebnisse nach Testperson und Verfahren
auf. Person eins hat die Trainingsdaten fiir das Referenzmodell geliefert. wohingegen
Person zwei nur zum Testen zur Verfiigung stand.

Schwellwertmodell | Hierarchische Klassifikation

& Schwellwertmodell

Person 1 | Person 2 | Person 1 Person 2

Geste 1 0.87 0.67 0.75 0.60

Tabelle 6.19: Unterschiedlicher Erkennungserfolg in Abhéngigkeit davon, ob auch mit Gesten
der Testperson trainiert wurde

Der Erkennungserfolg beim Verfahren der maximalen Wahrscheinlichkeit wurde durch
Testen mit einer am Training unbeteiligten Person nicht beeintriachtigt. Obwohl die
Gesten fast vollstiandig korrekt erkannt wurden, haben diese Tests aber auch gezeigt,
dass die Erkennungswahrscheinlichkeiten fiir die Person, die auch Trainingsdaten zur
Verfiigung gestellt hat, im Mittel héher waren. Fiir die hierarchische Gestenklassifika-
tion gilt das Gleiche.

Zusammenfassend laBt sich sagen, dass die Referenzmodelle auf einzelne Personen zu-
geschnitten werden konnen, indem sie nur mit Gesten dieser einen Person trainiert
werden. Sie konnen dann auch noch Gesten anderer Personen erkennen, allerdings zu
einem weniger grofen Anteil, mindestens aber mit einer weniger grofien Wahrschein-
lichkeit. Auf der anderen Seite lassen sich die Modelle mittels Training von Gesten,
die von moglichst vielen verschiedenen Probanden stammen, gut und allgemein auf die
spiitere Erkennungsaufgabe vorbereiten. Die Erkennungswahrscheinlichkeiten werden
dann im Mittel geringer ausfallen, als wenn nur mit einer Person trainiert wird. Dies
hat allerdings keinerlei negative Konsequenzen, da in diesem Fall auch der Schwellwert .
den es zu iiberschreiten gilt, kleiner wird. Sollen also Gesten von mehreren Personen
erkannt werden, so ist ein Training mit Daten aller dieser Personen empfehlenswert.

6.2 Validierung der Handlungsbeobachtung

Zur Validierung der Handlungsbeobachtung dienen zwei Experimente, die das Zusammen-
spiel der elementaren kognitiven Operatoren in der Vorfiithr- und in der Ausfithrumgebung
testen. Sie werden im Folgenden diskutiert.
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6.2.1 Handlungsbeobachtung in der Vorfiihrumgebung

Die Leistungsfahigkeit der vorgestellten elementaren kognitiven Operatoren zur Erkennung
performativer Handlungselemente wird anhand einer konkreten Handhabungsaufgabe
untersucht. Dazn wurde als Problemstellung das Tischdecken ausgewiahlt. Das zu platzie-
rende Geschirr befindet sich zu Beginn in Griffweite des Demonstrierenden. Im Laufe der
Vorfithrung werden eine Schiissel und eine Tasse mit Untertasse an passende Positionen auf
einer Unterlegmatte verteilt.

Nach der Vorfithrung fand entsprechend Abschnitt 4.1 eine halbautomatische Analyse der
aufgezeichneten Aktionen statt. Die verwendeten Griffe und Verfahrbahnen wurden in der
Simulation dem Benutzer zur Uberpriifung vorgespielt. AnschlieBend wurde die Ausfithrung
auf den modellierten Roboter abgebildet und mit der entsprechenden kinematischen
Anderung simulativ wiederholt. Danach konnte das erzeugte Programm auf dem realen
Roboter zur Ausfithrung gebracht werden.

Die Abbildungen 6.24ff zeigen ausschnittsweise die Vorfilhrung des Tischdeckens, die Wie-
derholung in der modellierten Szene, die Abbildung auf den Roboter und dessen Ausfithrung
derselben Aufgabe. Zum Vergleich der vier Phasen finden sich die zu einem Zeitpunkt
gehorenden Bilder untereinander geordnet. Die Ansichten der aus der Vorfithrung gewon-
nenen Reprisentation des Tischdeckens sind mit Hilfe des KAVIS-Visualisierers erzeugt
worden. Sie zeigen das Umweltmodell mit der Benutzerhand und deren Trajektorie. Es wird
deutlich, dass die Ausfithrung unter Verwendung der prasentierten Griffe und Trajektorien
die Vorfithrung sehr gut reproduziert. Da die Anfahrtrajektorien vor Griffen mit Bezug auf
die jeweiligen Objekte gespeichert werden, ist dies sogar moglich, wenn die Anordnung der
zu manipulierenden Gegenstédnde in der Szene variiert wird. Da der ausfithrende Roboter
Albert mit seiner Dreifingerhand iiber eine eingeschriankte Beweglichkeit verfiigt, werden die
Objekte mit Kraftgriffen aufgenommen. Diese erlauben dem System das stabile Aufnehmen
der verwendeten Objekte (Zeitpunkte d, k und q in der Abbildung).

6.2.2 Handlungsbeobachtung in der Ausfithrumgebung

Ein weiteres Experiment dient zur Uberpriifung der Interaktion mit einem Robotersystem.
Das Robotersystem Albert soll dazu angewiesen werden, Objekte zu klassifizieren. Dazn wird
die Blickrichtung des Systems durch eine Zeigegeste auf den vor ihm stehenden Tisch gelenkt.
In Abbildung 6.29 finden sich die einzelnen Schritte des Vorgehens. Die Roboterperspektive
ist hier unter der Bildsequenz aufgefiihrt, welche die Handlung darstellt. Die Vorfithrung
beginnt mit einer Geste vom Typ 6. Darauthin folgt der Kamerakopf den Handbewegun-
gen. Zum Zeitpunkt d wird die Zeigegeste erkannt, die zur Auslésung der Klassifikation dient.
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6.3 Zusammenfassung

Die Untersuchung der einzelnen kognitiven Operatoren hat fiir beide Umgebungen, in de-
nen sie eingesetzt werden, zufriedenstellende Ergebnisse gezeigt. Die Erkennung von Griffen
und Gesten ist sicher und robust mdoglich. Die Fusion der magnetfeldbasiert gewonnenen
Positionsdaten mit denen der Bildverarbeitung weisen ebenfalls die geforderte Genauigkeit
auf. Zusammen mit den Ergebnissen, die bei der Objekterkennung erreicht werden, zeigen
sich die Operatoren damit als sehr gut geeignet, zur Handlungsbeobachtung verwendet zu
werden.

Die implementierte Vorfithrumgebung kann damit wie auch das Beobachtungssystem auf
dem Roboter Albert zur Beobachtung von Benutzerdemonstrationen genutzt werden. Die
vorgeschlagene Systemarchitektur, die zum Ablauf und zur Koordination der Operatoren
dient, konnte ihre Leistungsfahigkeit in zwei entsprechenden Experimenten unter Beweis
stellen.
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Greifen (Grifftyp 11)

Anriicken zur Schilssel

Bewegung

Szenenanalyse

Abbildung 6.24: Experiment zur Validierung der Handlungsbeobachtung (Teil 1, von oben
nach unten: Vorfithrung, Simulation der aufgezeichneten Vorfiihrung, Ausfilhrung der abge-
bildeten Vorfithrung und reale Ausfiihrung der Handhabungsaufgabe)
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Anriicken

Abriicken

Ablegen

Bewegung

Bewegung

Abbildung 6.25: Experiment zur Validierung der Handlungsbeobachtung (Teil 2)
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Abriicken Bewegung

Ablegen

Bewegung

Greifen (Grifftyp 10)

Abbildung 6.26: Experiment, zur Validierung der Handlungsbeobachtung (Teil 3)
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Bewegung Bewegung

Bewegung

Greiten (Grifftyp 11)

Anriicken

Abbildung 6.27: Experiment zur Validierung der Handlungsbeobachtung (Teil 4)
1
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Bewegung

Bewegung

Bewegung

Abriicken

Ablegen

Abbildung 6.28: Experiment zur Validierung der Handlungsbeobachtung (Teil 5)
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Szenenanalyse

Gestentyp 4

Bewegung

Bewegung

Gestentyp 6
‘

Abbildung 6.29: Experiment in der Ausfithrumgebung
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Schlufibetrachtung

In der vorliegenden Arbeit werden neue Methoden zur Programmierung von Robotern auf
Basis beobachteter Vorfithrungen untersucht. Die dabei gewonnenen Erkenntnisse werden in
diesem Kapitel zusammengefasst und mit den erzielten Ergebnissen diskutiert und bewer-
tet. Den Schluss des Kapitels bildet ein Ausblick auf zukiinftige Erginzungen und Erweite-
rungsmoglichkeiten.

7.1 Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse und
Erkenntnisse

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Feststellung, dass das Programmieren von Robotern
und die Schnittstellen zur Interaktion mit Robotern auf der Basis von teach-in Verfahren
oder textuellen Programmiersprachen nicht benutzerfreundlich gestaltet sind. Dies schligt
sich nicht zuletzt in hohen Programmierkosten nieder.

Es wurde deshalb ein System fiir die Abbildung von Benutzervorfithrungen in eine Reprisen-
tation entwickelt, die einem Robotersystem die Beobachtung von Handlungen zum Zweck
der Interaktion oder zum Programmieren durch Vormachen gestattet. Solche Verfahren sind
deshalb von besonderer Bedeutung, da der zukiinftige Einsatz von Robotern als Assistenz-
oder Servicesystemen auch ohne spezielle Schulung Menschen deren Anwendung ermégli-
chen soll. Die Benutzer sollen durch einfache Interaktionsmechanismen befahigt werden,
Programme fiir Manipulationsaufgaben zu erzeugen oder deren Ausfiithrung anzustofien, um
Roboter auch in nichtindustriellen Umgebungen und in flexiblen Fertigungsumgebungen
einsetzen zu konnen. Das Programmieren durch Vormachen ist eine fiir diesen Zweck
geeignete Methode.

Die Analyse von Vorfiihrungen, wie sie Menschen gegeniiber Menschen ausfithren, zeigte,
dass existierende Ansiitze nur einen kleinen Ausschnitt der Aspekte komplexer Handlungs-
folgen herausgreifen und beobachten. Selten enthalten Vorfithrungen jedoch ausschliefflich
performative Elemente, meist werden sie durch Kommandos wihrend der Ausfithrung
unterstiitzt. Die Interpretation performativer Handlungen im Hinblick auf den flexiblen
Transfer der Vorfithrung auf einen Manipulator ist ohne Kommentierung schlechthin gar
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nicht moglich: das System konnte im Beispiel des Tischdeckens nicht entscheiden, ob das
Messer in Relation zum Teller oder zur Untertasse zu liegen kommen muss.

Dieser Beobachtung folgend wurden Operatoren definiert, deren Aufgabe die Beobachtung
eines elementaren Handlungssegments ist, sei es ein performatives, kommandierendes oder
kommentierendes. Jeder Operator erfasst handlungsspezifische relevante Informationen
und registriert diese in einem Umweltmodell. Das entwickelte Handlungsmodell spricht die
einzelnen Operatoren integriert an und 1ost sie aus. Zudem legt es die Rahmenbedingungen
fiir deren zeitliche Abfolge bei der Beobachtung fest.

Die methodische Realisierung der Operatoren ist abhingig von den verwendeten Sensortypen.
Zur positionsgenauen Verfolgung von Handlungen wurde deshalb eine separate Vorfithrum-
gebung geschaffen, in der mit Hilfe eines Datenhandschuhs, eines magnetfeldbasierten Verfol-
gungssystems und eines aktiven Kamerakopfes Operationen im Rahmen des Programmierens
durch Vormachen untersucht werden konnten. Zur Interaktion und Auslosung der dort ge-
wonnenen Programme kann auf einem Roboter der dort vorhandene Kamerakopf eingesetzt
werden. Die Grundlagen der kognitiven Operatoren sind im Einzelnen:

e Verschiedene Ansitze zur Objekterkennung basierend auf Farbhistogrammen oder An-
sichten sowie die Lokalisierung der erkannten Objekte,

e Verfahren zur Verfolgung von Bewegungen mittels der Fusionierung von Messungen ei-
nes magnetfeldbasierten Trackingsystems und markerbasierten bildverarbeitenden Me-
thoden oder mittels adaptiver Hautfarbsegmentierung,

e Neuronale Netze zur Erkennung von Griffen, die als Eingabe Messwerte des Daten-
handschuhs erhalten,

e Neuronale Netze zur Erkennung statischer Gesten,
e Die bildbasierte Klassifikation statischer Gesten anhand der Handkontur,
e Die bildbasierte Klassifikation dynamischer Gesten anhand von Bewegungsmustern.

Zur Evaluierung der Stabilitit der Handlungsverfolgung wurden zahlreiche Experimente
durchgefithrt. Dabei wurden sowohl die einzelnen Operatoren als auch das gesamte Beob-
achtungssystem in den beiden Auspriigungen in der Ausfiihr- und in der Vorfilhrumgebung
getestet. Hierbei konnte gezeigt werden, dass aus den bei der Beobachtung generierten Da-
tenstrukturen Roboterprogramme abgeleitet werden konnten und das System interaktiv auf
Kommandos reagieren kann. Die einfache Instruktion komplexer Manipulationsaufgaben und
ihre Kommandierung wird damit ermaglicht.

7.2 Diskussion

Damit die in dieser Arbeit vorgestellte Beobachtungsmethodik erfolgreich zur Roboterin-
struktion angewendet werden kann, miissen einige Voraussetzungen gegeben sein:
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1. Das Programmiersystem muss fiir die erfolgreiche Programmierung in der Vorfiihr-
umgebung iiberhaupt in der Lage sein, die relevanten Informationen zu erfas-
sen. Vorfithrungen von Schiebe-, Fiige- oder Balancierhandlungen sowie zweihindige
Vorfithrungen werden beispielsweise nicht adédquat beobachtet. Da in das System auch
keine kraftaufnehmenden Sensoren integriert sind, ist bislang noch nicht die Ableitung
kraftgeregelter Operationen moglich. Dieses Problem wird derzeit durch objektspezifi-
sches Hintergrundwissen gelost.

2. Der Benutzer muss in der Lage sein, die zu programmierende Manipulationsaufgabe
kompetent in seiner Vorfithrung zu spezifizieren. Da die Bewegungsbahnen direkt auf
dem ausfithrenden System nutzbar sein sollen und daher vollstindig im Umweltmo-
dell registriert werden, ist darauf zu achten, Bewegungen mit Riicksicht auf eventuelle
Manipulatorrestriktionen zu zeigen. Dies trifft ebenso auf die verwendeten Greifopera-
tionen zu.

3. Die Vereinbarung zur gezielten Auswahl von Roboterfunktionen iiber Gesten muss dem
Benutzer bekannt sein. Im Rahmen der Interaktion muss er standig iiber die Bedeu-
tung seiner Vorfithrung orientiert sein. Zwar sind viele symbolische Gesten wie das
Stoppzeichen oder deiktische Referenzen allgemeinverstindlich, im Rahmen spezieller
Operationen kann die Interpretation jedoch nicht eindeutig erfolgen. So ist es bei-
spielsweise moglich, eine Zeigegeste als Zielrichtungsangabe oder als Objektauswahl zu
verstehen.

4. Im Falle der Ausfithrumgebung muss der Benutzer auf Schwankungen der Lichtverhélt-
nisse und Verdeckungen Riicksicht nehmen. Da die Handverfolgung ausschliefilich auf
der adaptiven Hautfarbsegmentierung basiert, treten bei plotzlichen Anderungen der
Hintergrundbeleuchtung kamerabedingt spektrale Verschiebungen auf, welche eine ro-
buste Verfolgung unmdglich machen. Eine stabile Verfolgung allein auf Basis der Seg-
mentierung nach der Hautfarbe ist sehr schwer zu realisieren.

Sind diese Bedingungen erfiillt, konnen mit Hilfe der vorgestellten Methode und unter
Anwendung der entwickelten Algorithmen Roboter instruiert, d.h. Handlungsfolgen durch
Vormachen spezifiziert und Kommandos durch Gesten gegeben werden.

Die vorgestellte Methodik erméglicht die Programmierung von Manipulationsaufgaben und
Interaktion auch solchen Benutzern, die nur iiber eingeschrinkte Programmierkenntnisse
verfiijgen. Die klassische Programmierung, in der allein der Benutzer aktiv ist, wird durch
einen Dialog zwischen Benutzer und Programmiersystem ersetzt. Uber den Stand der Technik
geht diese Arbeit durch die gezielte Fusionierung spezieller Sensorik hinaus: die Kombination
von Datenhandschuh, magnetfeldbasiertem Verfolgungssystem und aktivem Kamerakopf in
der Vorfiihrumgebung hat sich fiir die Aufnahme von Demonstrationen als sehr gut geeignet
erwiesen. Neben Fortschritten bei der Verbesserung der in den kognitiven Operatoren ver-
wendeten Verfahren (Fusion von Methoden zur Objektdetektion, Fusion von magnetfeld- und
bildbasierten Messdaten, Nutzung von Objektwissen zur Grifferkennung, Einsatz von Fou-
rierdeskriptoren und neuronalen Netzen zur Gestenerkennung und Entwurf eines hierarchi-
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schen Verfahrens zur Klassifikation dynamischer Gesten) ist das systemische Zusammenspiel
dieser Detektoren in einem verteilten System neuartig.

7.3 Ausblick

Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz zur Beobachtung von Benutzerhandlungen stellt
eine allgemeine Losung fiir das Problem der Interaktion mit Assistenzsystemen und deren
Programmierung dar. Diese Lésung kann auf vielfiltige Weise erweitert und an spezielle
Verhiltnisse angepalit werden. Komplett oder in Teilen kann sie auch in anderen Doménen
als der Roboterinteraktion im Speziellen oder der Robotik im Allgemeinen eingesetzt werden.
So ist zum Beispiel die Uberwachung handhabender Titigkeiten im Bereich der Mensch-
Roboter-Kooperation zur Situationserkennung denkbar oder die Interaktion mit anderen
Systemen als Assistenten. Das entwickelte Verfahren ist daher als Prototyp eines allgemeinen
Entwicklungsmodells fiir die benutzer- und aufgabenorientierte interaktive Programmierung
anzusehen.

Neben der Anpassung an andere potentielle Einsatzgebiete bestehen sowohl in methodi-
scher als auch in praktischer Hinsicht Moglichkeiten, den vorgestellten Ansatz und seine
Komponenten weiterzuentwickeln. Einige der Erweiterungsmoglichkeiten sind oben bereits
angeklungen. Als besonders interessant stellen sich die folgenden dar:

e Eines der grundlegenden Probleme im Rahmen des Programmierens durch Vormachen
stellt die Interpretation der vorgefithrten Handhabungen dar. Wie in Kapitel 3 beob-
achtet, erklaren Menschen ihre Handlungen durch kontinuierliche parallele verbale Be-
schreibungen. Es wiirde die Auswahl der wesentlichen Anderungen in den relationalen
Deskriptoren iiber dem Weltmodell wesentlich verbessern, wenn eine solche sprachliche
Kommentierung zusitzlich zu den gestischen Handlungen nutzbar wiirde. Auflerdem
wiirde die Generierung von Systemhypothesen iiber erfolgte Handlungen sicherer wer-
den.

e Die Interpretation der Vorfithrung findet momentan im Wesentlichen nach der
Vorfithrung in einem separaten Schritt statt. Wenn Teile dieser Interpretation vor-
verlegt wiirden und bereits wihrend der Vorfithrung die Korrektheit von Systemhy-
pothesen durch Riickfragen bestiitigt wiirden, konnte der Prozess der Datenaufnahme
eine tiefgreifende Beschleunigung erfahren. Der Benutzer wire dann nicht mehr gefor-
dert, sich in einem zweiten Schritt die Aufnahme seiner Aktionen bestatigen zu lassen
und Systemhypothesen zu iiberpriifen, sondern kénnte sie gleich an Ort und Stelle
bestitigen bzw. falsifizieren und seine Vorfiihrung gegebenenfalls erneut durchfiihren.

e Ein breiteres Spektrum von Handhabungsaufgaben ldsst sich durch die Erweiterung
der Anzahl elementarer kognitiver Operatoren abdecken. So kénnen Operatoren fiir das
Schieben mit Kontakt, fiir Fiigeoperationen oder spezielle Detektoren fiir das Driicken
von Knépfen oder Offnen von Tiiren und Schubladen bereitgestellt werden. Dazu ist
lediglich der Operator zu spezifizieren und zu implementieren und ein zugehériges Er-
eignis vorzusehen, das im Weltmodell registriert werden kann. Es wére ein vielverspre-
chendes Forschungsziel, eine Kopplung des in dieser Arbeit entwickelten Prozesses und



|
o

7.3. Ausblick 1

der entworfenen Algorithmen mit Methoden aus dem Bereich der Akquisition von Ele-
mentarfihigkeiten zu erreichen [Kaiser 96). Ein integrierter Prozess, bei dem bei Bedarf
noch nicht vorhandene, aber benétigte Elementarfihigkeiten und ihre entsprechenden
kognitiven Operatoren in derselben Vorfithrumgebung interaktiv programmiert werden,
wiire dabei besonders wiinschenswert. Diese neuen Fahigkeiten konnten dann direkt im
Rahmen der Programmierung umfangreicherer Aufgaben Verwendung finden.

e Da Menschen Aufgaben meist unter Nutzung beider Hande ausfiithren, ist das Ein-
satzgebiet der vorgestellten Verfahren durch Beobachtung beider Hénde wesentlich
erweiterbar. Die Operatoren fiir die Griffe und Gesten selbst sind dazu relativ einfach
durch eine gespiegelte Kopie fiir die zusétzliche Hand zu erweitern, es wiren jedoch fiir
komplexere Handlungen spezielle kognitive Fihigkeiten fiir die Funktionsbestimmung
der dominanten und zweiten Hand notwendig.

e Die Qualitit und der Komfort der Handlungserkennung wird ebenso wesentlich durch
den Einsatz von kraftaufnehmenden Sensoren fiir die Griffbehandlung erweitert. Da-
durch wiitrde nicht nur weitere Information aus der Vorfithrung nutzbar, sondern auch
die Erkennung dynamischer Griffe einfacher. Dazu existieren bereits vielversprechende
Ansiitze [Zollner 01].

e Die Erweiterung der Beobachtung in der Ausfithrumgebung durch zusitzliche Merkma-
le wie den optischen Fluss oder Tiefeninformation kénnte die Handverfolgung robus-
ter machen und auflerdem die Erkennung dreidimensionaler Gesten erméglichen. Dies
wiirde auch bestimmte Interaktionsmuster wie die Richtungsangabe wesentlich verein-
fachen. Auch auf diesem Gebiet gibt es bereits erfolgreiche Untersuchungen [Nickel 03].

e Menschen artikulieren sich nicht nur verbal oder gestikulierend. Deshalb ist auch die
Erkennung mimischer Aspekte oder der Blickrichtung zur Aufmerksamkeitsverfolgung
als Merkmal fiir die Interaktion zwischen Mensch und Maschine nutzbar. Es wiire
fiir Benutzer ebenso intuitiv verstindlich, wenn die Maschine ihrerseits Zustinden
durch mimische Verzerrungen. Kopfbewegungen oder Blickrichtungsinderungen Aus-
druck verleiht.

Alle diese Erweiterungen dienen dazu, den Wissenstransfer fiir Mensch und Maschine noch
einfacher und effizienter zu gestalten und den Methoden durch Weiterentwicklung neue An-
wendungsgebiete zu eréffnen. Bereits jetzt ist mit dem entwickelten Beobachtungssystem ein
Fortschritt in Richtung der Programmierung technischer Systeme und der Interaktion mit
ihnen durch Endbenutzer erreicht worden.
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Definitionen

Der folgende Abschnitt dient der genaunen Definition von Begriffen, die im Text verwendet
werden.

Definition A.1 Weltmodell: Das Weltmodell w ist die Vereinigung der Beschreibungen
aller in einer Szene enthaltenen Objekte und ihrer Eigenschaften in der Zeit. w ist damit ein
temporallogischer Ausdruck, der sich aus der konjunktiven Verkniipfung einzelner Objekte,
Eigenschaften und Ereignissen zusammensetzt:

[L-‘ZE]/\EQ/\“./\E,, (Al)

Definition A.2 Ereignis: Ein Ereignis e ist ein Paar (g.t), das ein Geschehnis g beschreibt.
Bestandteil von e ist der Zeitpunkt t, zu dem die Beobachtung von g gemacht wurde. Er-
eignisse kénnen im Rahmen der vorliegenden Arbeit insbesondere von folgender QQualitét
seln:

e Die Beschreibung des Vorkommnis® eines Objekts oder der Lageveranderung eines Ob-
Jjekts.

Die Beschreibung einer Positionsianderung der Benutzerhand.

Die Beschreibung einer ausgefiihrten Geste.

Die Beschreibung eines ausgefiihrten Grifftyps.

Definition A.3 Beobachtung: Eine Beobachtung eines Sensorsystems ist die Generierung
eines Ereignisses € = (g,t) zum Zeitpunkt t. Die Beobachtung ist nur dann korrekt, wenn g
einem Geschehnis oder einem Objekt in der Szene entspricht.

Definition A.4 Registrierung: Die Registrierung eines Ereignisses e ist die Aufnahme
von e in das Weltmodell w.

Definition A.5 Objektlage: Die Lage eines Objektes o ist beschrieben durch das 6-Thupel
(x.y.2,a,3,7). Neben translatorischen Positionsangaben sind rotatorische zur vollstindigen
Lagebeschreibung notwendig.
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Definition A.6 Elementarer kognitiver Operator: Ein elementarer kognitiver Opera-
tor O ist ein 4-Tupel (N. S, R, K). Es gilt:

N = der Name des elementaren kognitiven Operators O.
S = die Sensortypen, deren Messungen der Operator O verarbeitet.
R = die Ereignistypen, die von O im Weltmodell w registriert werden.

K = das ausfiihrbare Programm des Operators.



Anhang B

Technische Daten der verwendeten
Sensorik

Technische Merkmale

Pulnix TM-765i
(Vorfithrumgebung)

Sony 7T77TAP
(Ausfithrumgebung)

Bildaufnahmeverfahren
Farbkodierung
Chip-Grofle

Auflésung

PixelgroBe
Verschlussgeschwindigkeit

Brennweite

Zeilensprungverfahren
8 Bit Grauwerte

2/3" CCD-Sensor
765 x 581 Pixel

11.0 pm x 11,0 gm
1/60 — 1/31.000 s

6 —8 mm

Zeilensprungverfahren
24 Bit RGB

1/3" CCD-Sensor
768 x 494 Pixel

6,25 pm x 7,29 pm
1/60 — 1/4.000 s

6 — 8 mm

Tabelle B.1: Technische Merkmale der verwendeten Kameras

Technische Merkmale

Drehmodul MoRSE

Motor

Leistung

Versorgung
Winkelgeschwindigkeit
Enkoder

Getriebe

Gewicht

Abmessungen

Bewegung

100 W
24 V DC
0...180°/s

1,72 Kg
70 mm x 70 mm

320°

Wellengetriebe 100:1

DC, kollektorlos, elektronisch kommutiert

2000 Impulse/Umdrehung

Tabelle B.2: Technische Merkmale der Drehmodule nach Amtec




Anhang C

Farbraume

Farbriaume dienen zur Reprisentation der farbgebenden Komponenten in unterschiedlichen
Medien. Der folgende Abschnitt kann nur einen kleinen Ausschnitt aus vielen weiteren Ge-
brauchlichen darstellen. In der Computergraphik héaufig verwendete Farbraume sind der
RGB-'. der HLS-?* und der CMY-*Farbraum. Diese Verfahren verwenden drei numerische
Parameter, um eine Farbe zu charakterisierten. Hier wird bereits durch die Namensgebung
ein Bild des Farbmischvorgangs vermittelt: im Beispiel des HLS-Verfahrens beschreibt der
Hue-Parameter als Farbwinkel den , Farbstich®, der Luminance-Parameter die Helligkeit der
Farbe und der Saturation-Parameter deren Séttigung. Weitere Details zu Farbraumen finden
sich in [Foley 94].

RGB: Kameras und Monitore verwenden iiblicherweise zur Farbbeschreibung das RGB-
Format zur Angabe des Rot-, Griin- und Blananteils einer Farbe (siche Abbildung C.1).
Im folgenden werden daher die anderen Farbraume durch die Umrechnungvorschrift
aus diesem System vorgestellt.

HLS: Die Paramter des HLS-Raumes beschreiben Farbwert, Helligkeit und Sittigung. Die
Umrechnungsvorschrift RGB — HLS lautet:

cosH = b i (C.1)
2,/(R-G)?+ (R - B)(G - B)
L = %(R+G+B) (C.2)
3 _
S = 1—mmm[R,G.B) (C.3)

(C.4)

Der Farbraum lidsst sich als Konus vorstellen, entlang dessen Hauptachse die Hellig-
keitskoordinate verlauft. Der Abstand der Hauptachse gibt die Sittigung eines Farb-
punkts an, wobei der Rand die hichste Farbigkeit aufweist. Der Drehwinkel um die
Hauptachse definiert den Farbwert (siehe Abbildung C.2).

'engl.: Red, Green, Blue
?engl.: Hue, Luminance, Saturation
3engl.: Cyan, Magenta, Yellow
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Farbraume

[ 3
Blau Cyan
Magenta Weis/
2
&
é{l
S
S
Schwarz!l/ Griin

Rot Gelb /

Abbildung C.1: Farbdarstellung im RGB-Wiirfel

Blau Magenta

Schwarz

Abbildung C.2: Farbdarstellung im HLS-Raum
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RG: Beim RG-Raum wird davon ausgegangen. dass der Blauanteil einer Farbe fiir viele
Anwendungen nicht ins Gewicht fallt. Betrachtet werden stattdessen lediglich die Rot-
und Griinanteile an der Helligkeit eines Punktes. Die Formeln RGB — RG lauten:

R _

R = 25c+B ki8]
S &

¢ = 5707E C:6)

(C.7)

CMY: Im Printbereich werden aufgrund des subtraktiven Mischverhaltens von Druckfarben
auf einem Triger Farbriume wie der CMY? verwendet. Die Umrechnung ist daher:

' 1 R
MI|I=]11|-1|G (C.8)
Y 1 B

fengl.: Cyan, Magenta, Yellow
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Farbkonstanz

Wiihrend Menschen die Fihigkeit haben, Farben auch unter verschiedensten Beleuchtungs-
verhaltnissen als konstant wahrzunehmen, ist dieses Problem technisch noch nicht zufrieden-
stellend gelost.

Es kommt erschwerend hinzu, dass die in den Kameras verwendeten Bildsensoren aufgrund
der eingesetzten Farbfilter nicht bei allen Wellenlingen dieselbe spektrale Empfindlichkeit
aufweisen (siehe Abbildung D.1). Moderne Kameras besitzen zum Ausgleich dieses Um-
stands und unterschiedlicher Beleuchtungsverhiltnisse oft mehrere Betriebsmodi. Meist
existieren hierfiir feste Verstdrkerschaltungen fiir typische Spektren von Innenraum- und
Auflensituationen. Eine adaptive Farbanpassung liuft meist nach der Graue-Welt-Annahme,
nach der Rot-, Blau- und Griinanteile im Gesamtbild gleichen Farbanteil haben miissen.

Charakteristik der Spektralantwort

2w A \’\
E.L L/ N
il \

200 / 400 600 aoo\\hltm

Wellenlange (nm)
Abbildung D.1: Empfindlichkeitskurve des verwendeten CCD-Sensors in den Farbkameras

Abbildung D.2 zeigt die Auswirkungen dieser Einstellungen auf eine Situation unter
verschiedenen Beleuchtungen. Die Kameraeinstellungen sind waagrecht und die Beleuch-
tungsquellen senkrecht eingetragen. Wie die Spalte der Innenbeleuchtung zeigt, besitzt das
Tageslicht einen hoheren Blauanteil als die Innenbeleuchtung. Bei Beleuchtung durch eine
Leuchtstoffrohre mit der Kameraeinstellung , Innen® zeigt das Bild einen guten Farbaus-
gleich. Dieselbe Einstellung unter Tageslicht erzeugt jedoch einen deutlichen Blaustich. Die
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variable Einstellung erzeugt ausgeglichene Farbintensititen.

Kameramodus

Innenraum AuBen Variabel

Bewdlkler Himmel

Beleuchtung
Klarer Himmel

Leuchtstoffrohre

Abbildung D.2: Szene in verschiedenen Beleuchtungssituationen bei unterschiedlichen Ka-
meraeinstellungen

Ein Problem beim Effekt des adaptiven Farbausgleichs ist in Abbildung D.3 widergegeben.
Hier werden drei Biicher in den Grundfarben in das Kamerabild gehalten, die zu einer dras-
tischen Anhebung der Farbverstirkung der jeweils anderen beiden Grundfarben fiithren. Im
linken Bild fiihrt beispielsweise das griine Buch zu einer Anhebung des Griinanteils im Bild-
farbspektrum. Daraufhin wird die Griinintensitidt abgesenkt und die Blau- und Rotanteile
angehoben. Es zeigt sich, dass die Farbwiedergabe eines Objektes sehr stark vom farblichen
Inhalt der Gesamtszene abhingt. Daraus resultieren Probleme fiir die Objekterkennung bzw.
farbbasierte Verfolgung.

Zusammenfassend lisst sich sagen, dass keine Einstellung zufriedenstellende Ergebnisse hin-
sichtlich der Farbkonstanz zeigt. Die einzige, die bei Verwendung einer adaptiven Hautfarb-
segmentierung stabile Ergebnisse zeigte, war diejenige mit der Implementierung der Graue-
Welt-Annahme. Beide anderen Einstellungen zeigten eine so starke Farbverschiebung bei
unterschiedlichen Beleuchtungen, dass eine Adaption nicht mehr moglich war.

Ein weiteres Problem der Farbdarstellung ergibt sich in Szenen mit stark variierender Hel-
ligkeit. Bei starren Blenden kommt es dabei schnell zu Rauschen des Sensors, weil die Span-
nungsbereiche der CCD-Sensoren durch die Verstiirker nicht adidquat in die Eingangsspan-
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Abbildung D.3: Resultate der adaptiven Farbverstirkung auf Basis der Grauen-Welt-
Annahme

nungsbereiche der AD-Wandler abgebildet werden. In der Nahe heller oder dunkler RGB-
Werte kann jedoch der Farbwert nicht mehr exakt reproduziert werden (siche die Formeln
im Anhang C). Damit schwanken die Farbwerte zu stark fiir eine verniinftig gewahlte Ad-
aptionsschrittweite bei der Segmentierung.
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