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ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Kurzfassung

Die gestenbasierte Interaktion spielt in der Mensch-Computer Interaktion eine wichti-
ge Rolle. Sie bietet alternative und natiirliche Interaktionsmdoglichkeiten zu den bisher
genutzten Eingabemodalitdten. Da es bei der Nutzung von gestenbasierten Interfaces
von mafsgeblicher Bedeutung ist, dass die Gesten genaustmoglich erkannt werden, liegt
die Realisierung einer guten Erkennungsrate, sowie einer geringen Rate von falsch er-
kannten oder falsch abgelehnten Gesten nahe. Im Folgenden wird die Erkennung von
Gesten mittels Hidden Markov Modellen analysiert und auf Basis einer Datenerhebung
und Analyse, Verbesserungsmoglichkeiten fiir die Erkennung von Gesten konzipiert.

Dafiir werden verschiedene Ansétze entwickelt und gepriift. Verbesserungsmethoden,
welche die aufgezeichneten Gestendaten im Hinblick auf eine bessere Erkennungsrate
aufbereiten sollen, werden entwickelt und getestet. Dabei wird der Ansatz der ,,Action
Plane”, welcher von Richarz and Fink vorgestellt wurde, miteinbezogen. Die Erken-
nung auf Basis von den Positionsdaten differenzierter Featurevektoren wird ebenfalls
entwickelt und getestet; Darunter Geschwindigkeitseigenschaften, eine Kombinationen
aus Positionseigenschaften und Geschwindigkeitseigenschaften, ein vierdimensionaler
Eigenschaftsvektor aus Ortskoordinaten und Absolutgeschwindigkeit, sowie der Pha-
senraum der Gesten.

Ziel der Arbeit ist es, aufzuzeigen welche der Methoden zur Verbesserung der Erken-
nungsleistung von Gesten verschiedener Personen eine tatsdchliche Verbesserung liefert.
Ein weiterer Ansatz, um die Erkennungsrate von Gesten zu verbessern, ist, optimale
Parameter bei der Erstellung des Hidden Markov Modells zu gewéhrleisten. Fiir die
verschiedenen Featurevektor-Ansétze werden die verwendeten Parameter des Hidden
Markov Modells iiberpriift und angepasst. Zudem wird nicht nur die Erkennungsrate
von personeniibergreifenden Gesten getestet, sondern auch die Erkennung einer Person
anhand ihrer Geste. Die Vermutung besteht darin, dass der Phasenraum einer Geste
personenbezogene Charakteristika enthalt, anhand derer eine Person eindeutig erkenn-

bar ist.
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Einleitung

1 Einleitung

Derzeitige technische Entwicklungen erdffnen neue Moglichkeiten fiir alternative Inter-
aktionstechniken in der Mensch-Computer Interaktion. Besonders die Natiirlichkeit der
Interaktion spielt eine immer grofere Rolle in der Interaktionsgestaltung.

Viele neue Entwicklungen zielen darauf ab, eine Interaktion ohne weitere Hilfsmit-
tel, wie Maus oder Tastatur, moglich zu machen. Die Verwendung von Gesten ist eine
schon lang etablierte Form zwischenmenschlicher Kommunikation, weshalb einer die-
ser alternativen Interaktionsansétze eine Verwendung von Gestensteuerung darstellt.
In der Gestensteuerung gibt es ebenfalls verschiedene Ansétze. Hierbei ist eine beriih-
rungsbasierte Gestensteuerung, beispielsweise bei einem Einsatz von Touch Screens,
von einer beriihrungslosen Interaktion zu unterscheiden. Beriithrungslose Gesten wer-
den auch dreidimensionale Gesten genannt, da sie von Nutzern frei ausgefiihrt werden
und sich somit im natiirlichen, dreidimensionalen Raum befinden.

Die grofse Herausforderung in der gestenbasierten Interaktion besteht somit darin,
Gesten sicher und zuverléssig zu erkennen, damit dem Nutzer eine gebrauchstaugliche
Interaktion gewdhrleistet werden kann und von dieser Art der Steuerung nicht frustriert
wird, wenn seine Kommandos nicht ausgefithrt oder fehlinterpretiert werden.

Gestenbasierte Interaktion hilt in vielen Bereichen Einzug; Darunter nicht nur wis-
senschaftlich, methodische Arbeiten hinsichtlich der Verbesserung von algorithmischen
oder mathematischen Verfahren [16][24], sondern auch arbeitsunterstiitzende Szenari-
en, wie medizinische Bereiche [29]|28] und Augmented Reality Anwendungen [13]. Des
Weiteren ist die Interaktion durch Gestensteuerung besonders in der Unterhaltungs-
branche weit fortgeschritten. In Home-Entertainmentsystemen [22] und vor allem in
Spielen werden diese haufig eingesetzt. Durch den Erfolg der Konsolen Nintendo Wii,
Sony Move and Microsoft Kinect wurde gezeigt, dass eine gestenbasierte Interaktion
von vielen Personen angenommen wird [4].

Gestenerkennung ermoglicht eine weitere Dimension der Interaktion mit Interfaces.
Die gestenbasierte Interaktion eréffnet viele Moglichkeiten, aber ebenso werden in der

Umsetzung der gestenbasierten Interaktion viele Herausforderungen aufgeworfen.
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1.1 Problemstellung

Die Interaktion mit Systemen mittels Gesten bietet viel Potential. Um das Potential ei-
ner solchen Interaktion jedoch nutzen zu kénnen, braucht es eine verléssliche Erkennung
der eingesetzten Gesten, welche von verschiedenen Nutzern verschieden ausgefiihrt wer-
den konnen |20]. Gestenerkennung wird erschwert durch individuelle Interpretations-
spielrdume in Bezug auf die Gesten und physische persénliche Merkmale, wie Gréfe und
Armlénge der gestenausfiilhrenden Nutzer. Ferner spielt der Abstand im dreidimensio-
nalen Raum zwischen Nutzer und System eine entscheidende Rolle. Sogar die Drehung
der Geste kann bei verschiedenen Ausfithrungen derselben Geste, sowie bei unterschied-
lichen Personen sehr differenziert ausfallen. Daraus folgt, dass ein Erkennungssystem
anhand eines begrenzten Trainingsgestensatzes einzelner Trainings-Gesten in der Lage
sein muss, auch personeniibergreifend Gesten erkennen zu kdnnen.

Die Differenzen zwischen den ausgefiihrten Gesten miissen demnach sorgfiltig analy-
siert werden, um die Besonderheiten der Gesten in der Erkennung zu beachten. Die
Intention dahinter ist, die Interaktion mit dem Computer, auf Basis vom Menschen
bereits erlernter Interaktionsparadigmen, natiirlicher zu gestalten [10].

Das gewéhlte Verfahren zur Gestenerkennung, das Hidden Markov Modell (HMM),

birgt ebenfalls einige Hiirden. Die Gesten miissen in einer bestimmten Art und Weise
vorbereitet werden, damit sie mittels des HMMs klassifiziert werden koénnen.
Das HMM kann auf sehr diffusen Daten nur ein sehr ungenaues Modell bilden, weshalb
es wichtig ist, dass die Gestendaten vorverarbeitet werden. Diese Vorverarbeitung muss
dafiir sorgen, dass die Gesten vergleichbar werden und ihre besonderen Eigenschaften
nicht verlieren und somit unterscheidbar bleiben. Vorteile der HMMs sind im Gegen-
satz zur Klassifikation eines ,langen” Featurevektors, wie beispielsweise in Koch et al.
durchgefiihrt, die Invarianz gegeniiber zeitlicher Dauer, sowie Start- und Endzustand
der Geste.

1.2 Zielsetzung

Ein haufig verwendetes Werkzeug zur Erkennung und Klassifizierung von Gesten sind
die Hidden Markov Modelle. Aufbauend auf den Grundlagen der HMMs von [23], wer-
den in dieser Arbeit verschiedene Features in den Fokus gestellt. In dieser Arbeit wird
das Verfahren der Hidden Markov Modelle zur Erkennung von Gesten angewendet und
auf seine Erkennungsgenauigkeit von personeniibergreifenden Gesten, sowie die Nutz-
barkeit fiir personenbezogene Erkennung anhand ihrer Gesten gepriift. In dieser Arbeit

geht es um die Erkennung von Handbewegungen.
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Der erste Schritt im Versuchsaufbau besteht deswegen in einer zielorientierten Date-
nerhebung, da fiir das Erstellen, Trainieren und Testen von Hidden Markov Modellen
geeignete Testdatensdtze bendtigt werden. Es stehen zwei verschiedene Testdatenséitze
von Hall und Milani et al. zur Verfligung, welche betrachtet und auf Brauchbarkeit
hin analysiert werden miissen. Fiir den Fall, dass diese fiir die Nutzung in HMMs als
nicht geeignet eingeschétzt werden, miissen eigene Datensitze aufgezeichnet werden.
Fiir diese Aufzeichnung von Testdatensédtzen muss zuvor ein Satz an Gesten festgelegt
werden, anhand derer die Methode der HMMs getestet wird.

Nach der Erhebung der Testdatensitze, sowie des Testens der HMM an den erho-
benen Gestendaten, sollen Schwachstellen dieser Methodik der Gestenerkennung an-
hand ihrer unverdnderten Positionsdaten analysiert und mégliche Verbesserungsansét-
ze, durch beispielsweise Variation der Features, eingesetzt werden. Der Verbesserungs-
ansatz der ,Action Plane” nach [24] soll ebenfalls vorgestellt und gepriift werden. In
den meisten themenverwandten Arbeiten wird eine sehr hohe Anzahl an Eigenschaf-
ten der Geste zur Erkennung und Klassifikation verwendet. In dieser Arbeit soll sich
die Erkennung anhand weniger Features, welche durch Verbesserungsansétze verfeinert
werden, getestet werden.

Eine weitere Fragestellung und somit ein weiteres taktisches Ziel ist, ob Personen
anhand ihrer besonderen Gestenmerkmale bestimmt werden konnen. Es miissen An-
sétze konzipiert und implementiert werden, welche diese besonderen Eigenschaften von
Gesten hinsichtlich der moéglichst zuverlassigen Erkennung der Geste an sich und der
potentiellen Erkennung der Person einer Geste testen und dessen Erfolg oder Misserfolg
darstellen kénnen. Die Hypothese, dass Personen anhand ihrer Trajektorie der Geste
im Phasenraum erkannt werden kénnen, soll gepriift werden. Zusammengefasst ergeben

sich daraus folgende zentrale Forschungsfragen (operative und taktische Ziele):

e Wie miissen Daten aufgezeichnet werden, damit eine Erkennung mittels HMM

darauf trainiert und getestet werden kann?
o Wie funktioniert die Erkennung mittels HMMs fiir Gesten?

e Etablierung des Ansatzes ,HMM fiir Gesten” in der Zielsprache Python an der
FH Koln und Auslotung dessen Reichweite.

e Welche Vorverarbeitungen der Gestendaten und Verbesserungen des Trainings-
und Klassifizierungsprozesses sind wichtig, um eine verbesserte Erkennungsrate

zu erzielen (insbesondere im Hinblick auf Personenunabhéngigkeit)?

e Bringt die Verwendung der , Action Plane” einen Vorteil in der Erkennung?
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e Konnen Personen anhand ihrer Gesten-Trajektorie im Phasenraum erkannt wer-

den?

Danach werden die zentralen Erkenntnisse zusammengefasst und ein Fazit gezogen.
Das strategische Ziel dieser Arbeit ist, wichtige Erkenntnisse fiir die Verbesserung der
Gestenerkennungsverfahren zu gewissen und fiir den Einsatz in Natural User Interfaces

zu verbessern.

1.3 Aufbau der Arbeit

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird aufbauend auf den Thematiken aus Problemstel-
lung und Zielsetzung ein Uberblick iiber den Stand der Wissenschaft der verschiedenen
Aspekte gegeben. Zu diesen Aspekten gehoren der aktuelle Stand der Gestenerkennung,
aktuelle Ansdtze und Anwendungsmoglichkeiten mittels Hidden Markov Modellen und
aktuelle Einsatzgebiete gestenbasierter Interaktion.

Nach dem Uberblick des aktuellen Stands der Wissenschaft werden in Kapitel 3 die
Grundlagen der wichtigen Aspekte dieser Arbeit beleuchtet. Zuerst werden in 3.1 die
grundlegenden Eingenschaften und Besonderheiten von Gesten im Kontext des Natural
User Interfaces geklért. Danach wird in 3.2 auf die Anwendung von Hidden Markov
Modellen im Kontext von Gestenerkennung eingegangen. In diesem Kapitel wird die
allgemeine Vorgehensweise von HMMs vorgestellt und die einzelnen Bestandteile im
Kontext von Gestenerkennung dargelegt.

Im Kapitel 4 wird auf den Grundlagen und dem Wissen, wie die Gestenerkennung
mittels HMM ablduft, aufgebaut und zunéchst in 4.1 eine Analyse bereits existenter
erhobener Datensdtze durchgefiihrt. Es soll bestimmt werden, welche Gesten fiir die
Erkennungstests geeignet sind, sowie welche Features in den Daten enthalten sein miis-
sen.

Danach wird vorgestellt, welche Vorbereitungen getroffen werden miissen, um Gesten
zu verarbeiten. Dazu gehoren die in 4.2 vorgestellten Aspekte. Darunter fallen die Aus-
wahl der erhebbaren Daten, welche fiir die aufgenommenen Gesten gespeichert werden
miissen, welche Datenaufbereitung dafiir vorgenommen werden muss und eine fiir die
Erkennung wichtige ,Featuregeneration”. Features sind die essentiellen Eigenschaften,
anhand welcher die Gesten im Anschluss erkannt werden. Nach der Bestimmung und
Diskussion wichtiger Features werden die Vorbedingungen der Daten beziehungswei-
se Eigenschaften von erhobenen Gestendaten zum Einsatz mittels HMMs diskutiert.
Nach der Analyse und der darauf folgenden Auswahl an Gesten 4.3, welche im weiteren
Verlauf aufgezeichnet werden sollen, wird das Vorgehen beim Aufzeichnen und Auf-

nehmen mit Testpersonen in 4.3.3 beschrieben. Zum Vorgehen gehort die Auswahl an
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verwendeten Hardware- und Softwarekomponenten 4.3.2 und wie die Gesten von den
Testpersonen aufgezeichnet wurden. Im Anschluss folgt eine Analyse, sowie Diskussion
der aufgezeichneten Daten.

Im Kapitel der Gestenerkennung 5 werden die eingesetzten Mittel und Methoden, um
die Gestendaten zu verarbeiten und sie fiir die Erkennung mittels HMM vorzubereiten
in 5.1 dargelegt. Als Ausgangspunkt fiir die Erkennung werden die Originaldaten aus
der Aufzeichnung mittels der Kinect fiir die HMM aufbereitet und ausgewertet. An-
hand dieser Ergebnisse werden weitere Ansétze zur Verbesserung der Erkennung der
Gesten entwickelt. In den folgenden Kapiteln werden diese Verbesserungsansitze vor-
gestellt und diskutiert. Diese Verbesserungsansitze werden auf den originalen Features,
des Positionsdaten angewendet und die Ergebnisse dargestellt und diskutiert.

Darauf folgen weitere Featureansétze in den Kapiteln 5.5 und 5.6, welche auf den
originalen, von der Kinect aufgezeichneten Daten aufbauen. Die in diesem Kapitel dar-
gelegten Featureansitze zielen nicht nur auf die bessere Erkennung von personeniiber-
greifenden Gesten, sondern auch auf die Erkennung einer Person anhand ihrer durchge-
fiihrten Geste. Aus dieser Uberlegung resultiert vor allem die Betrachtung des in 5.10
dargelegten Phasenraums von Gesten. Unter den beschriebenen Featureansétzen befin-
den sich somit die Berechnung der Geschwindigkeiten 5.7 (eindimensionaler Raum), ein
Ansatz zur Kombination der aus den Positionsdaten erstellten HMMs mit den aus den
Geschwindigkeiten resultierenden HMMs 5.8, sowie die Bildung des Phasenraums einer
Geste (Positions- und Geschwindigkeitsdaten einer Geste: sechs-dimensionaler Raum)
5.10. Uber die verschiedenen Ansitze werden Hypothesen aufgestellt, welche im folgen-
den Kapitel getestet werden.

Im Kapitel 6 wird die Durchfiihrung der Tests der vorangegangenen Hypothesen der
verschiedenen Featureansétze dargestellt. Bei den Tests beziiglich des Phasenraums
wird nicht nur die Erkennung personeniibergreifender Gesten analysiert, sondern eben-
falls die Erkennungsrate einer Person anhand ihrer Geste. Eine der zentralen Hypothe-
sen diesbeziiglich ist, dass anhand des Phasenraums eine Person anhand ihrer Geste
erkannt werden kann.

Im Anschluss werden die Ergebnisse in einem Fazit in Kapitel 7 zusammengefasst und

ein Ausblick in 8 gegeben.
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2 Stand der Wissenschaft

Gestenerkennung ist bereits ein weit verbreitetes Forschungsgebiet. Es existieren vie-
le verschiedene Ansédtze und Umsetzungen, Gesten in einem dreidimensionalen Kon-
text aufzuzeichnen und zu erkennen. Je nach Kontext der Gestenerkennung werden
die Bewegungen des ganzen Korpers aufgezeichnet, oder nur bestimmte Gliedmafsen.
Hand-Arm-Gestenerkennung wird hiufig fiir das Erstellen oder Erkennen von Zeichen-
sprache verwendet [26]. Ein anderes Anwendungsgebiet wird von Oh et al. beschrieben,
in dem die beriihrungslose Gestensteuerung dazu genutzt werden soll, um den Komfort
des alltdglichen Lebens zu erhdhen. Viele Anwendungsgebiete fallen in den Bereich der
Unterhaltung. In der Arbeit von Soltani et al. wird dargestellt, wie der Einsatz von be-
rithrungslosen Gesten und der Kinect, bei der Entwicklung eines Spiels fiir taub-stumme
Menschen verwendet werden kann. Zur Klassifizierung der Gesten werden verschiedene
mathematische Anséitze verwendet. In der Arbeit von Koch et al. wird die Slow Fea-
ture Analyse benutzt, um Gesten mit wenigen Trainingsdaten personenunabhéngig zu
klassifizieren. Andere Ansétze gehen mit Dynamic Time Warping vor, um die Gemein-
samkeiten von zwei Signalen verschiedener Linge herauszufiltern [14]. In der Arbeit
von Milani et al. werden dreidimensionale Gestendaten mittels Kinect aufgezeichnet,
aus denen im weiteren Verlauf zusitzliche Features berechnet werden. Mit diesen Fea-
turevektoren (90 Features pro Frame') werden verschiedene Klassifizierer trainiert. Ziel
ist die personenunabhingige Erkennung anhand eines limitierten Anfangsset an Gesten
und einer Erweiterung durch vorher unbekannten Personen mit weiteren Trainingsges-
ten. In der Arbeit von Richarz and Fink wird ein Hidden Markov Modell-basiertes
Gestenerkennungsverfahren vorgestellt, in dem die Featuregeneration mittels der Ac-
tion Plane durchgefiihrt wird. Diese Action Plane bestimmt die Hauptebene, in der
die Geste ablduft, um die einzelnen Gesten und ihre Erkennung personen- und orts-
unanbhéniger zu gestalten. In [20] wird die Action Plane ebenfalls verwendet. Diese
Action Plane soll in der Featuregeneration dieser Arbeit verwendet und getestet wer-
den. Um ein HMM zu trainieren, ist die Wahl der Features besonders wichtig. Diese
miissen in den Kontext der jeweiligen Erkennung passen. In der Arbeit von Carami-
aux et al. werden beispielsweise als wichtige Figenschaften die Geschwindigkeiten der

Geste in Kombination mit Audioeigenschaften betrachtet. Die Arbeit zielte darauf ab,

!siehe ,Framerate” im Abkiirzungsverzeichnis.
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Gemeinsamkeiten zwischen Gesten und auditiven Einfliissen zu untersuchen. In den
meisten Arbeiten, die Hidden Markov Modelle verwenden, werden sehr viele Featu-
res zur Beschreibung der Gesten genutzt. Diese Arbeit grenzt sich davon ab, in dem
sie auf nur wenigen Features eine Erkennung aufbaut. Es werden verschiedene Ansét-
ze mit minimal drei bis maximal sechs beschreibenden Features (Kombinationen aus

Ortskoordinaten und Variationen der Geschwindigkeiten) pro Modell getestet.
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3 Grundlagen

Zuerst wird der Kontext der Mensch-Computer Interaktion unter dem Aspekt der In-
teraktionsgestaltung vorgestellt. Dieses interdisziplindre Forschungsfeld beschéftigt sich
mit der Gestaltung der Beziehung zwischen Mensch und Computer.

Danach werden in diesem Kapitel die Grundlagen und Vorbedingungen fiir eine Ges-
tenerkennung, insbesondere durch Hidden Markov Modelle, erldutert. Eine wichtige
Grundlage ist die Betrachtung der Ausprigungsmoglichkeiten und Eigenschaften von
Gesten. Diese werden im Zusammenhang mit Natural User Interfaces betrachtet. Dazu
gehort ebenfalls, wie Gesten ablaufen kénnen und welche Unterschiede es dabei geben
kann.

Des Weiteren ist die Erhebung beziehungsweise Nutzung von Gestendaten fiir ein Ges-
tenerkennungsverfahren grundlegend, weshalb vor der Konzeption einer eigenen Date-
nerhebungen, beziehungsweise eines eigenen Erkennungsverfahrens, eine vorbereitende
Datenanalyse durchgefiihrt wurde. Diese vorbereitende Datenanalyse beinhaltet das ex-
emplarische Analysieren von vorhandenen Gesten-Datensétzen. Aufbauend auf diesen
Erkenntnissen wird das Vorgehen der Erhebung von eigenen Daten, sowie die eigene
Datenstruktur konzipiert und beschrieben.

Danach wird auf wichtige Aspekte der Datenvorverarbeitung fiir die Gestenerkennung
eingegangen. Dazu gehdren eine Datenaufbereitung, sowie Featuregeneration aus den
aufgenommenen Gestendaten. Anschliefiend wird die Methode der Hidden Markov Mo-

delle im Hinblick auf die Erkennung von Gesten erldutert.

3.1 Gesten im Natural User Interface

Wie bereits beschrieben geht es in dieser Arbeit um gestenbasierte Interaktion, welche
im Bereich der Mensch-Computer Interaktion angesiedelt ist. In diesem Bereich geht es
um die Ausgestaltung der Beziehung zwischen Mensch und Maschine, welche durch die
Kommunikation, beziehungsweise Interaktion des Menschen mit dem Computer, erstellt
und durchgefiihrt wird. Ein Ziel in der MCI ist es, eine mdglichst gebrauchstaugliche
Interaktion zur Verfiigung zu stellen. Dies bedeutet, dass ein Mensch eine Anwendung
effektiv und effizient nutzen kann und es an seine kognitiven Denkmuster angepasst ist.

Ein Ansatz, diese Natiirlichkeit einzubringen ist, méglichst natiirliche Interaktionsstile
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und -modi fiir eine Anwendung zu entwickeln.

Gesten gelten als natiirliche Art der Interaktion, da Menschen verschiedene Arten von
Gesten, beziehungsweise bedeutsame Handbewegungen, in ihrem alltéglichen Leben
benutzen. Nach Billinghurst konnen Gesten anhand ihrer Funktion klassifiziert und

wie folgt gruppiert werden:

semiotic Gesten dieser Gruppe werden verwendet, um bedeutende Informationen zu

kommunizieren.

ergotic Diese Gesten werden benutzt, um die physische Umgebung zu manipulieren

und Artefakte zu kreieren.

epistemic Epistemische Gesten werden genutzt, um von der Umgebung durch taktiles

oder haptisches Erforschen.

Im Kontext der Natural User Interfaces ist es wichtig zu analysieren, welche Gesten
zur Interaktion zwischen Menschen und Computern genutzt werden kénnen, da NUIs
auf die bereits erlernten Fahigkeiten von Menschen zuriickgreifen sollen. Diese Art der
kommunikativen Interaktion wird hauptséichlich durch semiotische Hand-Gesten abge-
bildet [3].

Zusétzlich zu der Hand-Arm-Gestenerkennung gibt es ebenfalls Ganzkdrper-Gesten-
erkennung, welche auch ,Aktionserkennung” genannt wird [26].

Diese Erkennungsarten sind vor allem durch die Mdglichkeiten der rasanten Techno-
logieentwicklung entstanden. Techniken zur Erfassung von Kérperbewegungen kénnen
auf Hénde, sowie auf andere Gliedmafien gleichermafen angewendet werden. Aus dem
Spielebereich, in welchem komplexere Bewegungen ebenfalls sehr wichtig sind, wie bei-
spielsweise sport-typische Bewegungen (Schwingen eines Golfschlégers, Treten eines
Balls oder Rollen einer Bowlingkugel u.v.m.), rithrt ebenfalls das Interesse sowie die
Erkenntnis der Notwendigkeit, komplexe Gesten und Bewegungen erkennen zu kénnen.
Im Gebiet der gestenbasierten Interaktion gibt es bisher kaum Standards. Bisher ist
in der ISO/IEC 14754 ein grundlegendes Set von Gesten, beziehungsweise gestikulier-
baren Kommandos, und Feedback fiir stiftbasierte Interfaces definiert. Dieses Set an
Gesten beinhaltet ,select”, | delete”, insert space”, ,split line”, ;move”, ,copy”, ,cut”, ,pas-
te”, ,undo” und ,scroll”. Mitglieder der ISO erkannten die Wichtigkeit eines Standards
fiir gestenbasierte Interfaces, weshalb Mitglieder des ,Joint Technical Committee” be-

reits an einem allgemeineren Standard fiir gestenbasierte Interfaces arbeiten [6].
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3.2 Hidden Markov Model fiir die Anwendung bei Gesten

Sollen Gesten aufgenommen werden, wihrend diese ausgefiihrt werden, miissen dabei
die beschreibenden Eigenschaften der Geste, auch Features genannt, aufgezeichnet wer-
den. Diese Eigenschaften formen eine vektorbasierte Eigenschafts-Zeitserie, welche als
Gestensample bezeichnet werden kann [14].

Das Hidden Markov Model ist ein hiufig genutztes Werkzeug zur Gestenerkennung [21],
da es vor allem eben diese zeitlich und eigenschaftsbasierten, abhéngigen Informatio-
nen modellieren kann. Das Modell beschreibt eine Sammlung von Zusténden, welche
durch bestimmte Ubergiinge miteinander verbunden sind. Jeder Ubergang besitzt ge-
wisse Wahrscheinlichkeiten; Darunter die Wahrscheinlichkeit in diesem Ubergang zu
bleiben, oder in den néchsten Zustand zu wechseln, sowie die Wahrscheinlichkeit, wel-
ches konkrete ,Symbol”, eines festgelegten Alphabets, in diesem gewissen Ubergang
beobachtet wird [16]. Zusammen ergeben diese Komponenten das Modell, welches eine
vollsténdige Gestenbeschreibung, die eine Wiedererkennung, der von einem Menschen
ausgefithrten Bewegung, als eine Geste erméglichen soll. Je nach Beschaffenheit der
Zustdnde werden diskrete und kontinuierliche HMMs unterschieden. In dieser Arbeit
werden diskrete Zusténde betrachtet.

Die formale Definition des HMMs ist:

A= (A,B,m) (3.1)
Die Bestandteile des in 3.1 definierten Hidden Markov Modells sind:

Originale Beobachtungen Die originalen Beobachtungen sind die Rohdaten, welche
beispielsweise mit der Kinect aufgezeichnet wurden und zur Gestenerkennung
mittels HMMs vorverarbeitet werden miissen. Diese miissen in beobachtete Zu-
stande eingeteilt werden, aus welchen die ,Hidden States” gebildet werden [5].
Diese originalen Beobachtungen sind im Bezug auf die hier beschriebene Geste-
nerkennung beispielsweise Raumkoordinaten zu einer bestimmten Zeit. Mit einer
Bildfrequenz von 30 fps werden durch die Kinect die Koordinaten der Gliedma-
Ken aufgezeichnet. Jeder Beobachtung muss einem Symbol aus einem festgelegten
Alphabet an ,Symbolen” zugewiesen werden [23|. Die Anzahl der beobachteten
Zustande dndert sich dadurch nicht, lediglich die Komplexitiat der Beschreibung
beobachteter Zusténde (die Komplexitiat wird geringer). Die originalen Beobach-
tungen sind wie folgt aufgebaut und besitzen alle unterschiedliche Langen. Jeder
Vektor enthélt die zu diesem Zeitpunkt aufgenommenen Eigenschaften /Features
einer Geste.

Btimestamp = [C_ila a2a 637 sy az]v z€N (32)
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Beobachtete Zustinde Den originalen Beobachtungen wird ein festgelegtes Alphabet
an Symbolen (auch ,Output Symbol” genannt) mit der Anzahl N zugewiesen
[23|. In einem mehrdimensionalen Feature-Raum muss demnach ein passendes
Zustands-Alphabet definiert werden. In einem Beispiel mit Positionsdaten als
originale Beobachtungen, wird das Alphabet mit Hilfe von Clusterzentren in der
beobachteten Punktwolke festgelegt [11] (dies wird ebenfalls bei den in dieser Ar-
beit vorgestellten, vier- und sechsdimensionalen Feature-Raumen durchgefiihrt).
Die Anzahl der Symbole wird durch die Anzahl der bestimmten Clusterzentren
widergespiegelt und jeder original beobachtete Zustand wird durch sein néchs-
tes Cluster Zentrum beschrieben. Diese Zentren haben nur noch eine abstrakte
Referenz. Die iibliche Vorgehensweise ist, die Zentren zu nummerieren. Sind die
aufgenommenen Positionsdaten ihren néchsten Zentren zugewiesen, existiert nur
noch eine Liste der Abfolge der Clusterzentren, wie diese im Verlauf der Geste

durchlaufen wurden.
S = [s1, 2,83, ..., Sp], M = Anzahl der Output Symbole (3.3)

Die beobachteten Zustdnde werden ihren zugehorigen Observation Symbols aus
S zugeteilt (durch das Zuordnen zum néchsten Clusterzentrum), so dass diese

aus einer eindimensionalen Liste O entsprechen.

O = [01,092,03,...,0;m],m € Z (3.4)

Versteckte Zustinde (engl. ;hidden states”) sind eine abstrakte Darstellung des Ab-
laufs einer Geste, nachdem das HMM trainiert wurde. Ein ,Hidden State” bein-
haltet die Wahrscheinlichkeiten {iber das Auftreten eines bestimmtes ,,Symbols”,

bzw. beobachtbaren Zustandes, an einem bestimmten Hidden State.

V = [v1,v2,03,...,un], N = Anzahl Hidden States (3.5)

Initiale Zustandswahrscheinlichkeit © beschreibt mit welcher Wahrscheinlichkeit, wel-
cher beobachtbare Zustand im ersten ,hidden state” vorhanden ist. Die initiale
Zustandswahrscheinlichkeit kann beliebig gewéhlt werden. Wird 7 jedoch von An-
fang an optimal gewéhlt, erfordert es weniger Rechenzyklen, um sich der echten

initialen Zustandswahrscheinlichkeit zu ndhern.

Transitionsmatrix A beschreibt die Ubergangswahrscheinlichkeiten der bestimmten Hid-
den States. Sie hat eine Grofe von NxN.
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ail a2 e QM
asr a22 ... Qa9m

A= (3.6)
aAn1 Ap2 ... Apm

Beispielsweise beschreibt a19 die Wahrscheinlichkeit des Zustands ai, in den Zu-

stand a9 zu wechseln.

Emissionsmatrix B beschreibt die Wahrscheinlichkeit, ein bestimmtes ,Symbol” an ei-
nem bestimmten Hidden State aufzufinden. Deshalb hat die Matrix B eine Lénge
von NxM.

Abbildung 3.1: Visualisierung eines Left-to-Right Hidden Markov Modells.

Die Zustdnde a;; sind, wie bereits beschrieben und in 3.1 dargestellt, die Hidden
States des HMMs. Diese konnen entweder zum nichsten Zustand iiberwechseln, oder be-
stehen bleiben. Jedem Hidden State sind verschiedene beobachtete Zusténde Oy (M =
Anzahl der festgelegten Output Symbole) zugeordnet. In der Emissionsmatrix B sind
die Wahrscheinlichkeiten dieser beobachteten Zusténde zu einem bestimmten Hidden
State hinterlegt.

Die Transitionsmatrix A und die Emissionsmatrix B werden trainiert. Training be-
deutet, dass man den Hidden State, auf den die beobachtbaren Werte mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit zuriickfallen, nicht kennt. Die beobachteten Zusténde sind bekannt,
jedoch nicht, mit welcher Wahrscheinlichkeit sie zu welchem Hidden State gehdren.
Diese beobachteten Zustidnde werden nun anhand ihrer Eigenschaften analysiert und
versucht ein bestmogliches Modell fiir die Hidden States zu rekonstruieren, so dass alle

beobachteten Werte anhand dieses Modells korrekt klassifiziert werden kénnen.
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Es gibt verschiedene Transitionsmodelle. Kann in der Transitionsmatrix jeder Zu-
stand von jedem Zustand aus erreicht werden, wird das Modell ,ergodic” genannt [23].
Die Darstellung in Abbildung 3.1 ist ein Left-to-Right Modell, in dem jeder Zustand

nur in sich selbst verweilen oder zum néchsten Zustand wechseln kann.

Das Modell enthélt zwei Annahmen. Die erste (Markov Annahme) besagt, dass der

momentane Zustand nur vom vorhergegangenen Zustand abhéngig ist [5].

P(aldi™") = Plaelge—1) (3.7)

Die zweite Annahme besagt, dass eine Beobachtung zum Zeitpunkt ¢, nur vom mo-
mentanen Zustand abhéngig ist und somit unabhéngig von vorherigen Zustinden oder
Beobachtungen ist [5].

Plodlo} ™" a}) = Ploslar) (3.8)

Es gibt nach Rabiner drei Hauptprobleme, welche bei der Nutzung eines HMMs

geldst werden miissen:

Evaluation Fiir eine gegebene Sequenz an beobachteten Symbolen und dem Modell
A = (A, B, 7) gilt es die Wahrscheinlichkeit, das Likelihood, von P(O|\) mit dem
gegebenen Modell zu bestimmen. Zur Losung dieses Problems wird der Forward-

Algorithmus verwendet [23].

Decoding Mit einem gegebenen Modell A = (A, B,7) und einer beobachteten Se-
quenz O muss eine optimale Zustandssequenz fiir den darunterliegenden Markov-
Prozess bestimmt werden. Anders ausgedriickt soll hiermit der ,Hidden” Aspekt
des Hidden Markov Modells aufgedeckt werden. Dieses Problem wird mit dem
Viberi-Algoritmus angegangen [23].

Learning Dieses Problem kann als das ,Trainieren” der HMM beschrieben werden. Mit
der gegebenen Beobachtungssequenz O und der Anzahl der beobachteten und
versteckten Zusténde, soll ein Modell gefunden werden, welches die Wahrschein-
lichkeit des Auftretens von O maximiert. Dies, der schwierigste Part der HMM,
wird mit dem Baum-Welch Algorithmus gelost [23].

Die Ausgabe des HMMs ist eine Log-Likelihood-Wahrscheinlichkeit dariiber, wie gut
die getestete Geste auf das trainierte Modell passt. Das trainierte Modell besitzt einen
,Threshold”, die Grenze, iiber der alle Werte als ,erkannt” klassifiziert werden. Dieser
Threshold ist ebenfalls durch eine Log-Likelihood-Funktion, bei dem die Trainingsges-
ten auf dem Trainings-HMM getestet werden, berechnet. Dadurch entsteht der LLH der
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Trainingsgesten auf der Trainings-HMM, welcher mit einem Faktor ¢ (welcher initial
auf ¢t = 2 gesetzt wird) multipliziert wird, um einen Threshold zu bestimmen, welcher
mehr Erkennung zulésst. Dies ist notwendig, da andere Gesten eine kleinere LLH fiir das

Modell haben, als die Trainingsgesten selbst, aber trotzdem die gleiche Geste darstellen.

I~
Or=1tx— ;uk(]) (3.9)

Der genaue Losungsvorgang der drei Hauptprobleme kann in der Arbeit von Rabiner

oder Blunsom nachgelesen werden.
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4 Vorbedingungen und Datenerhebung

Im folgenden Kapitel werden die notwendigen, vorbereitenden Schritte vor der Durch-
flihrung der Gestendatenaufnahmen zur Schaffung eines Datenpools fiir Trainings- und
Testdaten, beschrieben. In die Vorbereitungen fliefsen Erkenntnisse aus der vorbereiten-
den Gestendatenanlyse 4.1 mit ein, von denen angenommen wird, dass die den Gesamt-
prozess der Gestenerkennung grundlegend verbessern konnen. Zum Schluss des Kapitels
werden die Beobachtungen bei der Ausfilhrung der Bewegungen durch die Testperso-
nen beschrieben und analysiert, um einen ersten Eindruck iiber die Verwendbarkeit der

Daten zu erhalten.

4.1 Vorbereitende Gestendatenanalyse

Mit dem Thema der (personenunabhéngigen) Gestenerkennung haben sich insbeson-
dere zwei zentrale Arbeiten ([11], [20]) beschéftigt, welche Datensétze zur Verfiigung
stellen.
Die Datenformate beider Datensétze sind dhnlich, nicht identisch. Dazu ist anzumer-
ken, dass die Testdaten von [11] ausschlieflich Gesten einer einzigen Person umfassen,
wohingegen der Datensatz von [20] verschiedene Gesten von 18 verschiedenen Personen
erfasst hat.
Die Datenstruktur von Hall beinhalten in verschiedenen .csv-Dateien die X, Y und Z-
Werte der Gesten. Da diese lediglich von einer Person aufgenommen wurden, sind diese
nicht sehr aussagekriftig und reprisentativ, aber in Kombination mit anderen Gesten-
daten eventuell vergleichbar was die Ausfilhrung und Besonderheiten einer einzelnen
Geste betrifft. In [11] wurden die X, Y und Z-Werte (rdumliche Koordinaten) einer
einzigen Hand zu jeder Geste aufgezeichnet, wohingegen in den Daten von Milani et al.
zusétzlich dazu jeweils noch die Koordinaten der Kopfposition gespeichert haben. Diese
Koordinaten kénnen dazu genutzt werden, um die Gesten ortsungebunden, relativ zum
Kopf, auszuwerten.

In den Hall-Daten kann die Geste anhand der Visualisierung gut erkannt werden (sie-

he 4.3 und 4.2). Je nach Visualisierungsebene (Ebene auf welcher die dreidimensionalen
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Abbildung 4.1: Hall Testdaten: 1. Alle verwendeten ,Trainingsdaten” fiir die Geste
,Circle” aus der Sicht auf die XZ-Ebene; 2. Verwendete Testdaten zur
Erkennung der Geste ,Circle” aus der Sicht auf die XZ-Ebene; 3. Test-
daten ,Circle” mit der Ansicht auf die XY-Ebene [11]

Abbildung 4.2: Hall Testdaten: 1. Ansicht auf die Testdaten ,Circle” aus einer Sicht auf
die XZ-Ebene; 2. Gedrehte Ansicht auf die Testdaten von ,Circle” [11]

Daten zur zweidimensionalen Ausgabe auf dem Bildschirm umgesetzt werden') kann
wahrgenommen werden, welche Probleme beim Auswerten auftreten kénnen. Durch die
andere Skalierung der Z-Achse (weniger Werte auf der gleichen Achsenlénge), im Ver-
gleich zu der X- und Y-Achse, wirken Gesten in der Visualisierung sehr ungenau, sind
es jedoch nicht (siehe Abbildung 4.1). Aufgezeichnete Gestendaten von Personen liegen

nicht perfekt iibereinander; Es treten immer geringfiigige bis starke Schwankungen auf.

Die Daten von [20] sind umfassender als die Hall-Daten. Die Eckdaten der Analyse

sind:

'Das Umsetzen der Visualisierung von dreidimensionalen Punktwolken auf dem Bildschirm erfor-
dert eine Transformation der Punkte auf eine reduzierte, zweidimensionale Ausgabeform, da der
Bildschirm nur zweidimensional darstellen kann. Je nach umgesetztem ,Blickwinkel” auf die drei-
dimensionale Punktwolke ergibt sich eine differenzierte, zweidimensionales Darstellung. Der Effekt
der Dreidimensionalitdt kann durch Erméglichen des Drehens der Visualisierung bereitgestellt wer-
den.
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Abbildung 4.3: Alle von Hall verwendeten Gesten [11].

e Es wurden Daten von 18 Personen erfasst.

e Jede Person fithrte 9 Gesten jeweils mit Hand= left” und ,right” (circle, come

here, down, go away, point, stop, up, vertical wave, wave) durch.

e Die aufgezeichneten Eigenschaften der Gesten beinhalten 6 Datenspalten mit den

Ortskoordinaten der ausfiihrenden Hand (x, y, z) und des Kopfes der Person (x,
y; 2).

e FEine Geste durfte mehrfach wiederholt werden.

e Mit der linken Hand gab es:
— 927 Gesteninstanzen insgesamt.

— Es wurden 1-24 Gesteninstanzen durchgefiihrt. Der Mittelwert liegt bei 5,7

Instanzen.

— Die Anzahl an Frames” pro Geste variiert stark. Minimal wurden 9 Frames
aufgezeichnet und maximal 151. Der Mittelwert der Gesten liegt zwischen
17,8 Frames (fiir die Geste ,point”) und 30 Frames (fiir die Geste ,vertical

wave”).

— Mittelwerte der Frames pro Person liegen zwischen 14,2 (Person 17) und
48,1 (Person 18).

%siche ,Framerate” im Abkiirzungsverzeichnis
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e Mit der rechten Hand gab es:
— 936 Gesteninstanzen insgesamt

— Es wurden 1-25 Gesteninstanzen durchgefiihrt. Der Mittelwert liegt bei 5,8

Instanzen.

— Die Anzahl an Frames pro Geste variiert stark. Minimal wurden 9 Frames
aufgezeichnet und maximal 64. Der Mittelwert der Gesten liegt zwischen 18,5
Frames (fiir die Geste ,,go away”) und 27,9 Frames (fiir die Geste ,yvertical

wave”).

— Mittelwerte der Frames pro Person liegen zwischen 154 (Person 17) und
35,9 (Person 18).

Durch die Analyse der Daten wird deutlich, dass diese mit einer geringen Frequenz
an aufgezeichneten Bildern pro Sekunde aufgezeichnet wurden, so dass manche Gesten
nicht vollstindig aufgezeichnet wurden. Es fehlen Abschnitte innerhalb der Geste, sowie
am Anfang oder Ende der Gestenausfithrung. Dazu kommt, dass bei manchen Gesten
sogar zu viele Bilder am Anfang oder Ende der Geste aufgenommen wurden, so dass die
Geste félschlicher Weise in eine Richtung verldngert wurde. Der hohe Abstand zwischen
den Trajektorienpunkten verursacht ebenfalls eine ungenaue Clusterbestimmung und
verhindert das zuverldssige Berechnen von weiteren Features, wie beispielsweise der Ge-
schwindigkeit (wére eine Aufzeichnung der Zeit zu jedem Frame vorhanden). Anhand
einer Visualisierung dieser Daten, kann teilweise nicht erkannt werden, um welche Ges-
te es sich handelt. Diese geringe Frequenz beeinflusst somit ebenfalls mafsgeblich den
Erkennungsprozess, da die Gesten durch viele ,Falschwerte” verzerrt sind und zu wenig
Datenpunkte der eigentlichen Geste vorhanden sind. Dazu ist zu beachten, dass Gesten
mehrfach durchlaufen werden durften und somit jede Gestenaufzeichnung sehr komplex
ist.

In Abbildung 4.4 ist dargestellt, wie sich die geringe Bildfrequenz auf eine einzel-
ne Geste (1.) auswirken kann. Die Geste ,Circle” ist durch die geringe Anzahl der
Messpunkte kaum erkennbar. Zudem wurde die Geste schlecht segmentiert. Dies be-
deutet, dass noch Fragmente von ,Nicht-Gesten”-Phasen der Ausfiihrung in den Daten
vorhanden sind, sowie eventuell zu wenige Daten, was bedeutet, dass die Geste nicht
vollstandig abgeschlossen wurde.

In der zweiten Darstellung in Abbildung 4.4 sind alle ,,Circles” aller Testpersonen dar-
gestellt. An dieser Visualisierung kann deutlich erkannt werden, dass die Gestendaten
ebenfalls sehr unterschiedlich ausfallen. Die Daten von Milani et al. werden deshalb im
weiteren Verlauf dieser Arbeit nicht verwendet. Im weiteren Verlauf wurden eigene Ges-

tendaten aufgezeichnet, da die Daten von [11] nicht représentativ sind und die Daten
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Abbildung 4.4: Milani Testdaten: Visualisierung eines ,Circles” (links); Visualisierung
aller ,Circles” aller Testpersonen (rechts) [20]

von [20] eine sehr geringe Framerate® aufweisen und somit fiir die weitere Bearbeitung

des Themas der Gestenerkennung verworfen werden.

4.2 Datenaufbereitung und Featuregeneration

Um das Modell einer Geste erstellen zu konnen, beziehungsweise die Geste anhand des
Modell erkennen zu kénnen, muss entschieden werden, welche Eigenschaften der Ges-
te, in welcher Ausprigung und in welchem Format hierfiir verwendet werden sollen.
Ist entschieden, welche Daten und welche Form zu speichern sind, werden Gesten von
echten Nutzern, auf diese Eigenschaften hin, aufgenommen. Geht es beispielsweise um
die Bewegung der Hand wéihrend des Winkens, konnen die Positionen, der Winkel des
Arms, die Entfernung zum Kopf, die Geschwindigkeit in den einzelnen Positionen und
die Schnelligkeit des Umkehrens nach einem Schwung interessant sein. Ein geeignetes
Aufnahmegerit wird gewdhlt und die Daten aufgenommen und in einem geeigneten
Format gespeichert. Bei der Aufnahme kénnen Stérdaten, Schwankungen und andere
Anomalien auftreten, die beim Gestenerkennungsprozess verzerrend oder behindernd
sind.

Dazu kommt, dass manche interessanten Eigenschaften (engl. Feature) einer Geste nicht
direkt durch das Aufnahmegerét aufgezeichnet werden konnen. Ist beispielweise die
Geschwindigkeit der Geste in den einzelnen Ausfithrungspositionen zentral, so muss
diese meist anhand der Positions und Zeitdaten errechnet werden. Die WiiMote liefert

beispielsweise Beschleunigungsdaten, welche auch in Geschwindigkeiten umgerechnet

3 Anzahl der Aufgezeichneten Frames (Featurevektoren) pro Sekunde
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werden miissten (Dies ist allerdings numerisch nur sehr schwierig durchfiithrbar. Noch
schwieriger (praktisch fast unméglich) ist es, auf die Positionsdaten zuriickzukehren.),
wenn diese fiir die Geste interessant wéren. Dieser Vorgang wird Featuregeneration
genannt. Im Folgenden werden Griinde und Ansédtze der Datenaufbereitung und Fea-

turegeneration vorgestellt.

Segmentierung der Gesten

Werden Datenmengen von Gesten aufgezeichnet, so miissen diese meist vorverarbeitet
werden, um fiir einen Gestenerkennungsprozess verwendbar zu sein. Ein zu beachten-
der Aspekt ist, ob mehrere Gesten in einem Datensatz vorkommen, oder jede Geste
ihren eigenen, gesonderten Datensatz besitzt. Es muss darauf geachtet werden, dass
nur die reine Geste in einem Erkennungsprozess verwendet wird, da sonst eventuell die
Ergebnisse verfilscht werden und somit die Erkennung beeinflussen. Werden die Gesten
in einem Datensatz zusammengefasst, so miissen diese durch eine Verarbeitung oder
durch manuelle Selektion segmentiert werden. In Abbildung 4.4 (1.) ist eine schlecht
segmentierte Geste, welche zusétzlich mit einer sehr geringen Bildfrequenz aufgenom-
men wurde, dargestellt. Dies kann daran erkannt werden, dass nur wenige Punkte zur
Verfiigung standen, welche mit Linien miteinander verbunden wurden. Dadurch werden
auch Gestenablédufe eckig und ungenau.

Das Risiko, aus geringen, falsch segmentierten Daten nur eine schlechte Erkennungs-
leistung hervorzubringen, ist sehr hoch. Deshalb sollte bei der Datenerhebung darauf
geachtet werden, dass das Aufnahmegeridt mindestens 30 Bilder pro Sekunde aufneh-
men kann.

Die Segmentierung der Gesten kann entweder manuell oder durch einen Automa-
tismus geschehen. Manuelles Segmentieren kann wihrend der Aufnahme der Gesten
stattfinden. Dies bedeutet, dass bei der Aufnahme nur Daten einer Geste aufgenom-
men werden sollen und darauf geachtet werden muss, dass keine Ruhepositionen oder
mehrere Gesten hintereinander in einem Datensatz gespeichert werden. Ein Automa-
tismus setzt meist nach der Aufnahme aller Gesten an. Dieser bestimmt beispielsweise
anhand des Verlaufs der Daten, welche Datenpunkte eine Geste reprasentieren und
welche herausgefiltert” werden miissen. Bei beiden Ans#tzen kénnen Fehler auftreten.
Die Fehlerquelle beim manuellen Aufzeichnen ist menschlich; der aufnehmende Nut-
zer beginnt die Aufnahme entweder zu frith, zu spit oder beendet das Aufnehmen der
Geste falsch. Beim automatischen Segmentieren kommt es darauf an, wie genau der

Algorithmus zum Trennen der Gesten auf den vorhandenen Daten arbeiten kann.

Renée Schulz 25



ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Vorbedingungen und Datenerhebung

Berechnung von Features aus den aufgenommenen Daten

Die Features einer Geste sind die Eigenschaften, anhand derer die Geste erkannt wer-
den soll. Diese sollten also mdglichst pragnant fiir die Ausfithrung der Geste sein. Bei
verschiedenen Gesten miissen verschiedene Features betrachtet werden, um eine Geste
eindeutiger klassifizieren zu konnen.

Manche Eigenschaften einer Geste miissen anhand erhobener Daten bestimmt wer-
den, da das Aufnahmegerét (in diesem Fall die Kinect), nur Positions- und Zeitdaten
erfassen kann. Wird nur die Position einer Hand iiber die Zeit aufgezeichnet, kann die
Geschwindigkeit in die Erkennung miteinbezogen werden, wenn diese aus den vor-
handenen Werten berechnet wird.

Weitere Features wéren:

Die Ebene in der die Geste ausgefiihrt wird Diese Eigenschaft ist nur fiir planare Ges-
ten giiltig. Planare Gesten werden in einer Ebne ausgefiihrt, jedoch ergibt sich
durch die Aufzeichnung der Raumkoordinaten der Geste eine dreidimensionale
Trajektorie. Ist iber die Geste bekannt, dass diese anhand ihrer zweidimensiona-
len Trajektorie in der Ebene der Ausfithrung (die Ebene, in der die grofte Positi-
onsdifferenz der Trajektorie liegt) erkennbar ist, kann die Ebene der Ausfiithrung,
im Weiteren als ,,Action Plane” bezeichnet, bestimmt und zur Erkennung mitein-
bezogen werden. Wie diese Ebene bestimmt wird und auf welche Hindernisse und
Probleme bei der Erkennung gestofien werden kann, ist in Kapitel 5.6 nachzulesen.
Die Features, die durch die Action Plane bestimmt werden, konnen verschiedene
sein. Die Lage der Geste im Raum wird bekannt, wodurch die einzelnen Gesten
durch eine Anpassung ihrer rotierten Lage im Raum, besser vergleichbar werden.
Des Weiteren kann eine Reduktion der Dimension ins zweidimensionale vorgenom-
men werden. Da bekannt ist, dass die Personen beim Ausfiihren der Geste eine
zweidimensionale Ausfithrungsabsicht hatten, kdnnen die Gesten auf ihre Action
Plane projiziert werden, um den weiteren Erkennungsprozess nur noch mit den
zweidimensionalen Gesten-Daten durchzufithren. Besonderheiten und den Vor-

gang der Projektion sind in Kapitel 5.6.3 zu finden.

Ableitung nach der Zeit Wie bereits beschrieben, kann die Geschwindigkeit aus den
vorhandenen Positions- und Zeitdaten berechnet werden. Hierbei kann zwischen
der Absolutgeschwindigkeit vgpsoiut, welche sich durch die Abstandberechnung
zwischen zwei Punkten und deren zeitlicher Differenz berechnet und den Ge-
schwindigkeiten der einzelnen Komponenten des Positionsfaturevektors ((z,y, 2)7)
Uz, vy und v, unterschieden werden. Die Positionsdaten, bzw. Ortskoordinaten,

kombiniert mit ihren partiellen Ableitungen, ergeben den Phasenraum mit dem
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Featurevektor: F = (z,y, 2, vz, vy, v;)T. Die Berechnung und Integration der Ge-

schwindigkeitskomponenten werden in den Kapiteln 5.7, 5.9 und 5.10 dargestellt.

4.3 Aufzeichnung und Auswahl der Gestendaten

Aufbauend auf den Erkenntnissen der Analyse vorhandener Datensiitze und Uberle-
gungen im Bezug auf das Erkennungsverfahren mit Hidden Markov Modellen (siehe
Kapitel3.2), wurde die folgende Erhebung von Gestendaten durchgefiihrt.

Zuerst wird die Wahl der benutzen Hardware- und Softwarekomponenten zur Erhebung
beschrieben und danach die Konzeption des Vorgehens, beziehungsweise den Aufbau

des Datenformats inklusive Begriindungen dieser.

4.3.1 Auswahl der verwendeten Gesten

Es sollen geeignete Gesten zur Erkennung gewéhlt werden. Es liegt nahe Gesten zu ver-
wenden, sie bereits in anderen Arbeiten analysiert wurden, um vergleichbare Ergebnisse

zu erhalten. Dementsprechend sollen folgende Gesten getestet werden:

o Circle” - Kreisgeste (Ebenfalls eingesetzt von: [11][26][15][2][25])

e ,Square” -Quadratgeste (Gewilt aufgrund der Ahnlichkeit von Quadrat und Kreis;
auch genutzt von: [25])

o 7"~ 7-Geste (Ebenfalls zu finden in:[11][15][9][25][2])

e Heart” - Herz-Geste (Genutzt von: [2])

,Circle” ist eine oft verwendete Testgeste. Es ist eine Geste, die bei unterschiedlichen
Anfangspunkten trotzdem gleich bleibt und eine Ausfithrung ohne (abrupte) Richtungs-
dnderung beinhaltet. Bei der Aufzeichnung fiel auf, dass die Nutzer alle sehr &hnliche
Kreise ausfiihrten, was beispielsweise bei der Durchfiihrung eines Quadrates nicht der
Fall war. Bei einem ,Square” kann der Nutzer wihlen, ob er auf der Mitte einer Strecke
oder an einer Kante anfingt, in welche Richtung er die Geste ausfiihrt und wie abrupt
die Ecken ausgefiihrt werden. Es besteht die Annahme, dass Square und Circle bei
der Erkennung oft verwechselt werden, da sie positionsbezogen einen d&hnlichen Ablauf
beinhalten. Wird das HMM (aus Positionsdaten) auf einen Circle trainiert, konnten
die beobachteten Zusténde eines Squares ebenfalls auf die Hidden States eines Circles

hindeuten und werden als ein solcher klassifiziert.

Renée Schulz 27



ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Vorbedingungen und Datenerhebung

Hypothese 4.1 (Ahnlichkeit von Kreis und Quadrat)
Die Kreis- und Quadrat-Gesten werden aufgrund ihrer Ahnlichkeit der Ortskorrdi-

naten bei einer Positionsdaten-HMM hdufig verwechselt.

Die Ausfithrung einer Z-Geste beinhaltet zwei Richtungsédnderungen, welche in einem
spitzeren Winkel ausgefiihrt werden, als bei einem Square. Zudem ist eine Z-Geste offen
(der Endpunkt liegt nicht beim Startpunkt). Der Nutzer hat demnach die zusdtzliche
Schwierigkeit, die Hand nach einmaliger Ausfithrung wieder von neu im Raum zu posi-
tionieren, um die Geste erneut auszufiithren. Dabei kann es unter anderem zu sichtbaren
Positionsverdnderungen kommen. Zusétzlich ist dem Nutzer nicht bekannt, an welcher
Position er die vorherige Geste gestoppt hat, was bedeutet, dass die Grofe, die Lange

und Breite der Geste deutlicher variieren konnen als bei geschlossenen Gesten.

Hypothese 4.2 (Z-Geste)
Die Z-Gesten variieren bei den unterschiedlichen Personen stdarker in ihrer Liange

und Breite, als Kreis- und Quadrat-Gesten.

Die Heart-Geste ist wiederum dem Circle und dem Square in der Ausfithrung dhnlich.
Der Nutzer hat den gleichen Start- und Endpunkt. Der Unterschied liegt hierbei in der
Ausfithrung der Richtungsénderung zwischen den beiden Herzbogen. Im Gegensatz zu
einem Quadrat oder Kreis, welche geometrisch festgelegte Formen sind, ist ein Herz
jedoch interpretierbar. Es besteht die Annahme, da die Nutzer eine unterschiedliche
Wahrnehmung von Herzen und vor allem von ihrer eigenen Ausfilhrung eines Herzen

haben, dass diese Gesten ebenfalls stiarker variieren, als die Kreis- oder Quadrat-Gesten.

Hypothese 4.3 (Herz-Geste)
Die Herz-Gesten variieren bei den unterschiedlichen Personen stdrker, als Kreis-
und Quadrat-Gesten.
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4.3.2 Auswahl der Hardware- und Softwarekomponenten

Bildbasierte Gestenerkennnung wird in der Entwicklung von NUIs fiir viele Anwen-
dungen, wie Games, virtuelle Realitdt und beispielsweise Modeling-Werkzeuge, haufig
verwendet [8]. Diese Art der Aufzeichnung ist herausfordernd aufgrund ihre Storan-
falligkeit. Diese Art der Gestenaufzeichnung wurde beeintrichtigt von verschiedenen
Lichtverhéaltnissen, schwierig zu erkennenden Hintergriinden, welche nur schwer von
den eigentlichen Bewegungen zu unterscheiden sind, und der Anschaffungskosten mult-
ibler Kamerasysteme [14].

Mit der Verdffentlichung der Xbox Kinect wurde ein kostengiinstiges, infrarot-basiertes
Werkzeug zur Gestenaufzeichung auf den Markt gebracht. Diese benutzt Tiefensensoren
und kann einfach dazu genutzt werden, Bewegungen vor verschiedenen Hintergriinden
zu erkennen und aufzuzeichnen (siehe 4.5). Deshalb wird in dieser Arbeit die Kinect
zur Aufnahme der Gesten verwendet. Genauer nutzt die Kinect eine Kombination aus
Infrarot-Kamera und Infrarot-Projektor, um Bewegungen zu erkennen, welche nicht
durch verschiedene Lichtverhéltnisse beeinflusst werden. Urspriinglich fiir die Xbox
entwickelt, wurden von Microsoft jedoch zeitnah nach der Veroffentlichung auch Ge-
ratetreiber fiir den PC nachgeliefert. Dazu entwickelte Primesense ein unabhingiges
Framework (OpenNI) fiir die Entwicklung mit der Kinect. Im Juni 2011 brachte Mi-
crosoft ebenfalls ein Software Development Kit (SDK) heraus, welches jedoch nicht
frei verfiigbar ist. Eine Einschrankung der Kinect ist die relativ geringe Reichweite des
Infrarot-Sensors. Dadurch entsteht ein Aufnahmefeld von Gesten und Bewegungen von
ungefihr 4m? [19]. Die Kinect wurde gewihlt,da sie die fiir diese Arbeit notwendi-
ge Funktion (bestimmte Eigenschaften von Gesten aufzuzeichnen) besitzt; jede andere
Hardware mit derselben Funktionalitdt hitte ebenfalls benutzt werden kénnen. Fiir die
Aufnahme und Speicherung der Gesten wurden folgende Softwarekomponenten, bezie-

hungsweise Bibliotheken , gew&hlt.

Open NI Das Open NI Framework ist eine Open Source SDK, welche fiir die Entwick-

lung von ,3D Erfassungs-Middleware”-Libraries und Applications benutzt wird.

NITE NITE ist eine 3D Computer Vision Middleware, um auf Tiefen, Farb- und Au-
dioinformationen zugreifen zu kénnen. Diese erlaubt es Funktionen wie ,Hand-
lokalisierung und Tracking”, oder ,Nutzer von ihrem Hintergrund zu separieren”

und viele andere, auszufiihren.

Simple Open NI Open NI Library fiir Processing (nur fiir Processing <2.0) *

‘Fiir eine genauere Installationsanleitung: https://code.google.com/p/simple-openni/wiki/
Installation
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Fiir das Aufzeichnen der Gesten wurde demnach eine Kombination aus Kinect und
Processing gewéhlt. Die aufgezeichneten Daten werden, wie im folgenden Kapitel 4.3.3

beschrieben, aufgezeichnet und gespeichert.

Abbildung 4.5: Ansicht der Ausgabe des Tiefenbilds der Kinect beim Aufzeichnen der
Gestendaten.

4.3.3 Konzeption und Vorgehen

Um den Erkennungsprozess nicht durch Daten mit niedriger Auflésung (wenigen Mess-
punkten) negativ zu beeinflussen, sollen eigene Daten aufgenommen werden. Des Wei-
teren sollen keine Stordaten durch eine fehlerhafte Segmentierung der Gestendaten
vorliegen, weshalb die ,Segmentierung” in dieser Arbeit manuell vorgenommen wird.
Dies bedeutet, dass beim Aufzeichnen der Gesten jeweils das Programm zur Aufzeich-
nung manuell gestartet und gestoppt wurde. Beim Start des Programms startet der
Proband mit der vorher angekiindigten Geste und bei Beendigung wird das Aufzeich-
nen manuell beendet. Genauer funktioniert dies wie folgt: Der Nutzer teilt mit, ab wann
er bereit ist, die Geste zu starten, damit der Versuchsleiter die Aufnahme manuell be-
ginnen kann. Dies bedeutet, dass der Proband seine Hand so positioniert hat, wie er
starten mochte. Durch das Auslosen der Aufzeichnung, deutlich horbar fiir den Pro-
banden, beginnt dieser mit der Geste. Endet die Bewegung des Probanden, so beendet
der Versuchsleiter die Aufnahme manuell. Auch mit diesem Vorgehen sind Stérdaten
vorhanden. Féngt der Nutzer zu friih mit der Geste an, also vor Programmstart oder

beendet der Aufnehmende die Aufnahme zu friih, so gibt es ebenfalls Schwankungen
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am Anfang und am Ende der verschiedenen Gesten, jedoch kénnen komplett misslun-
gene Versuche direkt aussortiert werden. Bei der Konzeption ist zu beachten, welche
Komponenten der Geste, mit verfiigbarer Hardware aufgenommen werden kénnen und
was bendtigt wird, um keinen Dateniiberschuss zu hinterlegen, der im weiteren Verlauf
der Erkennung nicht gebraucht wird. Als eigenes Datenformat, zur initialen Erfassung
der Daten, wurden die x,y,z-Koordinaten beider Hénde und des Kopfes (unterschieden

in der ,tid”: ID des getrackten Korperteils) gewihlt, sowie die UserID”® und die Zeit.

timestamp, uid, tid, pos_x, pos_y, pos_z
51072402793218, 1, 1, 37.004276, 467.838, 1680.4735
51072403013872, 1,15, -137.30783, 310.8352, 1563.6676
51072403211434, 1,9, 317.02515, -375.77258, 1703.0171

Abbildung 4.6: Beispieldatensatz zur Verdeutlichung der Struktur der hinterlegten
Gestendaten

timestamp Die Aufzeichnung der Nanosekunden zum Zeitpunkt der Ausfithrung der
Geste.

uid Darin wird eine Nummer zur genauen Identifizierung des Users hinterlegt, da die
Kinect mehrere User gleichzeitig aufzeichnen kann. So kénnen die Gestenanteile
eines Users nachvollzogen werden, auch wenn mehrere User gleichzeitig vor der

Kinect stehen.

tid Die eindeutige Identifizierung des aufgezeichneten Korperteils. Aufgezeichnet wer-
den: Rechte Hand, Linke Hand und Kopf. Die verwendeten Identifizierungsnum-
mern sind:
Rechte Hand: 15
Linke Hand: 9
Kopf: 1

pos_x Position des hinterlegten Korperteils auf der x-Achse, relativ zur Kinect.
pos_y Position des hinterlegten Korperteils auf der y-Achse, relativ zur Kinect.

pos_z Position des hinterlegten Korperteils auf der z-Achse, relativ zur Kinect.

Im weiteren Verlauf werden ebenfalls Geschwindigkeitsfeatures, sowie der Phasen- be-

ziehungsweise Konfigurationsraum der Gesten in die Erkennung mit einbezogen. Hierfiir

SEindeutige Zahl zur Identifizierung des getrackten Benutzers.
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Abbildung 4.7: FEigene Testdaten: 1. Gestenbeispiel ,,Square”; 2. Gestenbeispiel ,,Heart”;
3. Beispielhafte Kopfbewegungsaufzeichnung zur Geste ,Heart”

werden aus den bereits beschriebenen, aufgenommenen Komponenten weitere Featu-
res generiert, da mit der Kinect nicht direkt die Geschwindigkeit aufgezeichnet werden
kann. Im Fall des Phasenraums ist dieses weitere Feature die Geschwindigkeit, in den
einzelnen Punkten im Raum.

Wie die Geschwindigkeit und der Phasenraum mit einbezogen werden und welche Er-
kenntnisse daraus gewonnen werden kénnen, werden in den Kapitelabschnitten 5.7, 5.8

und 5.10 des Kapitels ,Gestenerkennung und Umsetzung” 5 n&her beschrieben.

4.3.4 Analyse und Diskussion

Die Testdaten wurden von 20 zufélligen Personen erhoben, die sich in Alter, Geschlecht,
Grofe und Erfahrung mit Gestensteuerung unterschieden. Dabei ist zu beachten, dass
in der aufgefiithrten Tabelle 4.1, Personen mehrfach aufgefithrt werden, wenn diese Ges-
ten mit der linken und der rechten Hand zur Verfiigung stellen (ist bei einer Person
vorgekommen: Person 1). Jede Person fiihrte jede Geste mindestens fiinf mal aus (ent-
spricht mindestens 20 Testgesten pro Person), die durchschnittliche Durchfiihrung pro
Geste liegt jedoch hoher. Insgesamt fiihrten alle Testpersonen im Durchschnitt ca. 51

Gesten aus.

Unter den 20 Testpersonen sind 13 méannlich und zwischen 23 bis 52 Jahre alt. Die
7 weiblichen Testpersonen sind zwischen 18 bis 51 Jahre alt.

Auffillig war, dass die Gesten ,Circle” und ,,Square” von den Testpersonen mit einer
vergleichbaren Startposition im oberen Teil der Geste, begonnen wurden. Der ,Circle”
wurde meist an seiner hochsten Position (,, 12 Uhr”) begonnen. Das ,Square” hingegen
wurde entweder an einer der beiden oberen Ecken, oder in der Mitte der oberen Linie
begonnen. Das ,, Heart” wurde von jeder Person unten in seiner Spitze begonnen. Bei

dem ,Z” wurde immer oben begonnen, was vermutlich auf die Schreibweise des erlernten
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Personen m/w Left/Right | Circle | Square | Z-Geste | Heart | Summe
Person 0 m L 21 15 15 17 68
Person 1 w L 15 17 23 17 72
Person 1 w R 18 0 0 0 18
Person 2 m R 15 13 14 16 o8
Person 3 m R 5 5 5 6 21
Person 4 m R 5 ) 6 6 22
Person 5 w R 5 5 5 5 20
Person 6 m R 6 5 5 5 21
Person 7 m R 5 ) 5 5 20
Person 8 w R 5 5 5 5 20
Person 9 m R 6 5) ) 5 21
Person 10 m R 34 32 30 30 126
Person 11 m R 14 12 13 17 56
Person 12 m R 13 16 14 12 55
Person 13 m R 10 11 11 11 43
Person 14 m L 16 12 20 18 66
Person 15 m R 16 12 12 14 54
Person 16 w R 15 15 18 13 61
Person 17 W L 17 16 18 16 67
Person 18 w R 18 15 16 15 64
Person 19 m L 14 15 15 16 60
Summe Male: 13 Left: 5 273 236 255 249 1013
Female: 7 Right: 15
Gesamt: 20
Durchschnitt - - 13,65 | 11,75 12,7 12,45 50,55

Tabelle 4.1: Tabelle {iber Metadaten der Gestenaufzeichnung: Anzahlen der jeweiligen
Personen und Gesamtanzahlen der Gesten

Buchstabens zuriickzufiihren ist. Nur wenige Personen fragten, ob das Z ,zu mir oder
zu Thnen” ausgefiihrt werden soll. Den Testpersonen wurde mitgeteilt, dass sie das Z
aus ihrer Perspektive ausfiihren sollen.

Die Grofe und Position der Geste variiert merkbar. Es gibt Testpersonen, die die Geste
neben ihrem Koérper ausfiihrten und welche, die vor ihrem Korper gestikulierten. Dies
kann unter Umsténden zu Fehlern beim Aufnahmeprozess mittels Kinect fithren, da
die Kinect bei Verdeckungen verschiedener Korperteile (beispielsweise Arm vor Kopf)
Schwierigkeiten bekommt, die Koérperteile auseinander zu halten. Dies ist jedoch bei
der Aufnahme nicht vorgekommen.

Die Analyse der vorhandenen, sowie selbst aufgezeichneten Daten ergab, dass viele zu
beachtende Randbedingungen fiir Gestenerkennung existieren. Die Nutzer sind unter-

schiedlich grof, haben unterschiedliche Armléngen und Winkel der Gestenausfithrung.
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Personen m Left /Right Alter Summe
Person 0 m L 25 68
Person 2 m R 25 o8
Person 3 m R 25 21
Person 4 m R 31 22
Person 6 m R 52 20
Person 7 m R 50 20
Person 10 m R 24 126
Person 11 m R 33 56
Person 12 m R 23 55
Person 13 m R 31 43
Person 14 m L 23 66
Person 15 m R 28 54
Person 19 m L 25 60
Zusammenfassung | Male: 13 Left:3 ca. 30,38 | 668 (ca. 51,38 p.P.)
Right: 10

Tabelle 4.2: Tabelle iiber Metadaten der Gestenaufzeichnung: Anzahlen von Gesten
ménnlicher Teilnehmer und Analyse des Durchschnittsalters

Personen m Left /Right Alter Summe
Person 1 w L 23 72
Person 1 w R 23 18
Person 5 w R 51 20
Person 8 w R 18 20
Person 9 W R 51 21
Person 16 w R 24 61
Person 17 W L 24 67
Person 18 w R 25 64
Zusammenfassung | Female: 7 | Left:2 ca. 30,85 | 343 (ca. 49 p.P.)
Right: 6

Tabelle 4.3: Tabelle {iber Metadaten der Gestenaufzeichnung: Anzahlen der Gesten von
weiblichen Teilnehmern und Analyse des Altersdurchschnitts

Dadurch miissen die Gestendaten voraussichtlich vor einer weiteren Verarbeitung in ih-
rer Positionierung und gegebenenfalls auch in ihrer Grofe auf ein gemeinsames Format

normalisiert werden.
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Hypothese 4.4 (Normalisierung)
Anhand der aufgezeichneten Originaldaten, ohne Normalisierung in jeglicher Hin-
sicht, werden schlechtere Ergebnisse bei der Erkennung erzielt, als bei in Position

und/oder Grifle normierten Daten.

Ein weiteres Problem stellt die Segmentierung der Daten dar. Es ist wichtig, die Ges-
tendaten moglichst gut von ,nicht-Gesten”™Daten, wie Ruhezustand oder Folgegesten zu
trennen. Ist die Segmentierung fehlerhaft oder ungenau, entstehen ,Ausreiferpunkte”
in den Aufzeichnungen einer Geste. Diese beeinflussen nicht nur die Erkennung einer
Geste anhand ihrer Visualisierung negativ, sondern beeinflussen auch den ,erlernten
Algorithmus” der Hidden Markov Modelle (siehe Kapitel 3.2) und eventuelle Daten-
vorverarbeitungen (siehe Kapitel 4.2 und 5), die eigentlich fiir die Verbesserung der
Erkennung zustédndig sind. Bei der Bestimmung der Eigenwerte konnen Fehler auftre-
ten, wenn die verwendete Datenmenge schlecht segmentiert wurde. Besonders negativ
wirkt sich eine schlechte Segmentierung dann aus, wenn die Gesten unterschiedlich
schlecht (manche zu kurz, andere zu lang (Bewegungen aufzeichnet, die nicht zur Geste
gehoren)) sind, da das HMM auf diesen Daten nur sehr unzuverlissig trainiert werden

kann.
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5 Gestenerkennung und Umsetzung

Nachdem die Gestendaten analysiert wurden, muss der Erkennungsprozess konzipiert
werden. Gesten konnen im Bereich der Mensch-Computer Interaktion fiir viele Bereiche
genutzt werden. Um diese Art der Interaktion fiir ein System auszugestalten, miissen
die Bewegungen, welche als Gesten erkannt werden sollen, aufgenommen und fiir eine
Anwendung erkennbar hinterlegt werden. Zur automatischen Erkennung werden meist
mathematische Methoden, Modelle und Algorithmen aus dem Bereich der Musterer-
kennung verwendet.

Unterschieden werden beriithrungsbasierte und beriihrungslose Gesten. Im Kontext die-
ser Ausarbeitung geht es um beriihrungslose Gesten, welche jedoch mit dhnlichen ma-
thematischen Grundlagen und Algorithmen bestimmt und erkannt werden kénnen, wie
berithrungsbasierte Gesten. Die erhobenen Gestendaten unterscheiden sich je nach Auf-
nahmegerét in Form, Umfang und Ausfithrung, wie in Kapitel 4.3.3 beschrieben.

Fiir das Datenformat muss iiberlegt werden, welche messbaren Figenschaften die Geste
und ihre Ausfithrung ausmacht. Ein Ansatz zur Gestendatenerhebung ist das Auf-
zeichnen der Positionen im Raum des bewegten Korperteils iiber die Zeit. Soll eine
Handbewegung erkannt werden, so muss iiber die Lange der ausgefithrten Aktion mit
einer bestimmten Framerate eine Liste aller Positionen gespeichert werden. Andere
Ansitze sind beispielsweise das Aufzeichnen von beschleunigungsbasierten Daten oder
Geschwindigkeiten (Konfigurationsraum).

Die Daten konnen iiber verschiedene Systeme aufgenommen werden. In der Spielin-
dustrie werden beispielsweise die WiiMote zum Aufzeichnen der Beschleunigungsdaten

und die Kinect zum Aufzeichnen von Positionsdaten und Tiefenbildern genutzt.

Gesten miissen hinterlegt, modelliert und anschliefend anhand der gespeicherten
Daten im Vergleich zu neuen Eingabedaten erkannt werden. Die Gesten verschiedener
Nutzer miissen auf dieser Basis erkannt werden kénnen, wodurch einige Herausforder-
ungen entstehen. Gestenerkennung ist ein komplexer Prozess, welcher meist nicht ohne
Kontextbezug gestaltet werden kann. Am Anfang steht die zu erledigende Aufgabe
und die Herausforderung, eine Interaktionsmoglichkeit passend zu dieser zu entwickeln.

Es sei angemerkt, dass Gestensteuerung nicht bei jeder Interaktion in jedem Kontext
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praktikabel ist und demnach nur in Kontexten genutzt werden sollte, bei denen nach
eingehender Nutzungskontextanalyse eine Gestensteuerung als sinnvoll erachtet wird.
In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die Erkennung der Gesten realisiert wurde.

Das Aufnehmen und Konzipieren der Gestendaten ist in Kapitel 4.3.2 zu finden.

5.1 Vorverarbeitungen vor dem eigentlichen

Programmstart

Verschiedene Vorverarbeitungen werden angesetzt, um die Gestendaten der Testperso-

nen fiir die nachfolgende Erkennung vergleichbar zu gestalten.

5.1.1 Vereinheitlichung der aktiven Hand fiir die weitere Verarbeitung

Da sich unter den Testpersonen Rechts- sowie Linkshidnder befinden, ist die aktive
Hand, welche die Geste durchgefiihrt hat, unterschiedlich. Da allerdings beide Hande
aufgezeichnet werden, muss fiir die Erkennung hinterlegt sein, welche Hand zur Verar-
beitung die ausschlaggebende ist. Die ausgefiihrten Gesten sind, egal mit welcher Hand
diese durchgefiihrt wurden, an sich gleich. Fiir die weitere Verarbeitung im Programm
ist es praktikabel, die ,verwendete Hand” zu vereinheitlichen, da diese mit verschiedenen
IDs im Datenformat gespeichert wurden. Dies ist eine sehr projektbezogene Vereinheit-
lichung, die in diesem Kontext und diesen Datenformaten sinnvoll ist. Bei anderen
Herangehensweisen wird diese Vereinheitlichung eventuell nicht bendtigt.
Dazu werden die IDs der Hénde fiir alle Linkshénder getauscht. Durch diese Verdnde-
rung werden neue, angepasste Gestendaten-Files gespeichert, welche in der folgenden
Verarbeitung an Stelle der Originalfiles verwendet werden miissen. Der Kern dieses
Anpassungs-Skripts lautet:

Folgende Daten miissen bekannt sein:

header = "timestamp,uid,tid,pos_x,pos_y,pos_z"

LEFT_HAND = 9

RIGHT_HAND = 15
HEAD = 1

Um folgende Verarbeitung fiir die gesamte angegebene Ordnerstruktur durchzufiih-
ren:

for line in lines[1:] : #ignoring the header line

seq = line.split(’,’)

if int(seq[2]) == RIGHT_HAND
seq[2] = str (LEFT_HAND)
elif int(seq[2]) == LEFT_HAND

seq[2] = str (RIGHT_HAND)

Renée Schulz 37



ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Gestenerkennung und Umsetzung

outputHandler.write(",".join(seq) .strip() + "\n")

Dort werden lediglich die IDs der Hénde fiir die jeweiligen Zeilen getauscht und somit

die Geste nicht verdndert oder verzerrt.

5.1.2 Drehrichtung der Gesten vereinheitlichen

Im weiteren Verlauf der Tests wird diese Vorverarbeitung, wenn verwendet, mit

¢ gekennzeichnet.

Da eine Geste einen zeitlich linearen Ablauf besitzt, ist dieser Ablauf zentral bei der
Erkennung und wird mit dem Left-to-Right Faktor im HMM modelliert. Dieser gibt an,
wie weit von welchen zu welchem Zustand gesprungen werden darf. Bei gleichen Gesten
sollte das Auslassen eines Zustandes nicht vorkommen, weshalb der Faktor auf zwei
gesetzt wird. Dies bedeutet, dass der Zustand nur in sich verweilen oder zum nichsten
Zustand iibergehen kann. Sind jedoch Gesten mit verschiedenen Drehrichtungen in den
Trainings- sowie Testdaten enthalten, gilt dieser LR-Faktor nicht mehr. Die Zusténde
werden bei verschiedenen Drehrichtungen in einer kontrdren Reihenfolge durchlaufen,
weshalb eine Geste mit einem Faktor LR = 2 auf einem Trainingsdatensatz, der eine
abweichende Drehrichtung beinhaltet, nicht erkannt werden kann. Diese Drehrichtung
von Gesten, insofern sie eine besitzen, soll auf eine gleiche Richtung angepasst werden.
Bei den hier verwendeten Gesten, konnen ,Circle”, ,Square” und ,,Heart” mit oder gegen
den Uhrzeigersinn ausgefiihrt werden. Das ,Z” hat jedoch keine Drehrichtung, weshalb
es nicht félschlicher Weise ,,umgedreht” werden darf.

Das Vereinheitlichen der Gesten geschieht wie folgt:
e Zuerst wird gepriift, ob die Geste ein Z ist.
e Ist die Geste kein Z, wird ihre Drehrichtung festgestellt.

e Ist die Drehrichtung gegen den Uhrzeigersinn, so wird ihr Ablauf umgedreht, so

dass die letzte Koordinate danach die erste Koordinate darstellt.

Hypothese 5.1 (Drehrichtung)

Eine emnheitliche Drehrichtung der Gesten verbessert die Erkennungsrate.

Der genaue Ablauf und die verwendeten Methoden sind im Anhang 8 zu finden.
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5.2 Initialisierung der HMM

Die Quellen [11] und [12] dienten als Vorlage fiir die Umsetzung des Hidden Markov
Modells in Python.

Folgende Parameter miissen bei der Initialisierung der HMM gewihlt werden:

e Anzahl der Output Symbols
e Anzahl der Hidden States

e LR-Parameter (ist dieser gleich der Anzahl Zusténde, ist es ein semiotisches Mo-
dell)

Der ,LR” ist ein Parameter, der kontextbezogen gewahlt werden muss. Da Gesten fiir
gewohnlich einem linearen, zeitlichen Ablauf unterliegen und somit jeder beobachtbare
Zustand hintereinander ausgefiihrt wird, bietet es sich an, eine Left-to-Right Schritt-
weite von 2 zu wéhlen. Jedoch wird angenommen, dass dies nicht fiir alle Features
und alle Gesten, die optimale Losung ist. Nach Hall werden initial 8 verschiedene Out-
put Symbols und 12 Hidden States gew#hlt. Dadurch hat die Transitionsmatrix A die

Dimension von 8x8. Die Emissionsmatrix B hat eine Dimension von 8x12.

Hypothese 5.2 (Left-to-Right Parameter)
Der Left-to-Right Parameter kann bei verschiedenen Kontexten, Gesten oder Fea-

tures anders gewdhlt werden, um eine bessere Erkennung zu erhalten.

Hypothese 5.3 (Anzahl der Symbole und Hidden States)
Die Anzahl der Symbole und Hidden States ist kontextabhdanig und ist nicht fiir alle

Featurevektoren gleich.

5.3 Training

Fiir das Training des HMMSs muss angegeben werden, in wie vielen Iterationen die HMM

ihre Parameter anpassen soll. In Abschnitt 6.2 wird diese Anzahl getestet. Fiir das
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Programm wurde eine Anzahl an 20 Iterationen gewéhlt, da die Parameter der HMM
mit den hier verwendeten Trainingsgesten bereits zwischen fiinf und 15 Iterationen
stagnieren. Dazu miissen fiir das Training die verwendeten Trainingsdaten angegeben
werden, aus denen das Modell/die Modelle gebildet werden sollen, welche im néchsten

Schritt, dem Testen, gepriift werden.

5.4 Testen

Die durch das Training erstellten Modelle miissen nun fiir verschiedene Gesten getestet
werden. Im Training wird das Set an Symbolen bestimmt, welche mittels Punktwolken-
zentren in der Punktwolke der Geste, erstellt durch K-Means, abgebildet sind.

Abbildung 5.1: 1) Beim Training des Kreis-HMMs, werden die K-Means auf Kreisges-
ten gebildet. 2) Beim Testen der Z-Gesten auf das Kreiss-HMM werden
den beobachteten Punkten, die aus den Kreisen erlernten, diskreten
Symbole zugewiesen.

Auf Basis des Log-Likelihoods des Modells wird eine Erkennungsschwelle festgelegt.
Diese wird ,, Threshold” genannt. Der Threshold-Parameter aus der Gleichung 3.9 wird

initial auf 2 gesetzt.

Hypothese 5.4 (Threshold Parameter)
Die Wahl eines statischen Threshold Parameters ist nicht fir alle Featurevekto-
ren, Kontexte und Gesten allgemeingiiltig. Der Threshold sollte in verschiedenen

Kontexten anders gewdhlt werden, um eine optimale Erkennungsrate zu erzielen.

5.5 Normierungsansitze

Die vorhandenen Datensitze, sowie die aufgenommenen Datensétze mit der Kinect

unterliegen bestimmten Beschriankungen. Sie beinhalten eine begrenzte Anzahl an Fi-
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Datenverarbeitungs-Pipeline
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(mlt:ieerTsrzli:ie:gl:;p:tz:]e wie - (der Testdaten auf dem Modell)
Auswertung

Abbildung 5.2: Beispiel des Ablaufs wie Trainingsdaten eines Kreises und Testdaten al-
ler Gesten mit der HMM verarbeitet werden. Die Datenverarbeitungs-
pipeline zeigt folgende aufeinander aufbauende Verarbeitungsschritte:
Z (Zentrierung der Gesten), S (Skalierung der Gesten), R(Rotation der
Gesten in eine gemeinsame Action Plane), P (Projektion in eine ge-
meinsame Action Plane); dies kann in den jeweiligen Kapiteln 5.5.1,
5.5.2,5.6.2, 5.6.3 und 6.1 genauer nachgelesen werden.

genschaften. Bei allen Datensétzen handelt es sich hierbei hauptsichlich um Orts- und

Zeitangaben (siehe Kapitel 4.3.3) der aufgezeichneten Gliedmafien bei einer Geste.

Das Einzige, was die aufgenommenen Gesten ohne weitere Bearbeitung der Daten
gemeinsam (aufer die Absicht der Ausfiihrung der gleichen Geste) haben ist, dass
sie ,irgendwo” vor der Kinect aufgenommen wurden. Dabei variieren Position, Entfer-
nung und Gréfe der ausgefithrten Geste. Bei genauerer Betrachtung der Originaldaten
fallt ebenfalls auf, dass die Rotation der Gesten unterschiedlich ist und verschiede-
ne Schwankungen durch Armlénge oder Kérperdrehung entstehen kénnen, wie man in
Abbildung 5.3 sehen kann. In dieser Abbildungen sind die Gesten jedoch bereits iiber-
einander gelegt, demnach ortsnormiert und auf die gleiche Grofe skaliert, so dass diese
moglichst vergleichbar sind. Durch eine Grofsennormalisierung fillt jedoch die Unter-

scheidung zwischen groflen und kleinen Gesten der gleichen Art weg; ist dies fiir die
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Erkennung interessant, so wiirde die Normierung der Grofse weggelassen werden oder
auf den Skalierungsparameter iiberpriift werden, um den Gréfsenunterschied zwischen

den verglichenen Gesten zu analysieren.

5.5.1 Ortsnormierung

Im Weiteren wird diese Vorverarbeitung der Gestendaten mit z beschrieben.

Die Gesten werden in einem Raum vor der Kinect aufgenommen. Die unterschiedliche
Grofse und Position der Personen verursacht, dass die aufgenommenen Gestendaten ei-
ne grofe Streuung in ihrer relativen Position zur Kinect besitzen. Dies ist ein Hindernis
fiir die Erkennung, da die Gesten durch unterschiedliche Lage nicht gut miteinander
verglichen werden konnen. Deshalb ist dafiir zu sorgen, dass die Gesten in eine zu
einander vergleichbare Lage im Raum gebracht werden. Der Ansatz fiir die Positions-
/Ortsnormierung ist, den Mittelpunkt aller Gesten iibereinander zu legen. Dafiir wird
der Mittelpunkt jeder Geste ermittelt, um die gesamte Geste in den Ursprung zu ver-
schieben. Dafiir wird jeder Wert jeder Ache um die Hilfte der Linge der Geste auf

dieser Achse in Richtung des Ursprungs verschoben:

Loy = T — Tmax ; Tmin (51)
Ynew = Y — Ymazx ; Ymin (52)
Zneu = 2 — Zmaz ; Zmin (53)

Die Ortsnormierung wird wie beschrieben durchgefiihrt, da der zentrale Gedanke
war, die Gesten ,libereinander” zu legen, um eine bessere, aber mdglichst simple und
Vergleichbarkeit zu gewahrleisten, die die Ausgangsdaten nicht verdndert. Alle Gesten
haben einen Mittelpunkt, deshalb wurden alle Gesten anhand ihres Mittelpunktes in
den Ursprung verschoben. Ein anderer Ansatz wire (statt #meeg®min) die Mittelwer-
te der Geste auf den jeweiligen Achsen zu bestimmen und diesen von jedem Punkt
abzuziehen, um die Gesten in den Mittelpunkt zu verschieben. Bei einer Mittelwert-
berechnung wird {iber alle Punkte addiert und durch ihre Anzahl geteilt. Bei dieser
Berechnung werden die Maxima und Minima der Gesten bestimmt, um die Geste um
die Hilfte der Léinge auf der jeweiligen Achse in den Ursprung zu verschieben. Der

Code ist im Anhang unter 8 zu finden.
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5.5.2 Skalierung

Im Weiteren wird diese Vorverarbeitung der Gestendaten mit s beschrieben.

Um die Gesten auf eine gemeinsame, vergleichbare Gréfe zu skalieren, muss die Achse
bestimmt werden, auf der die grofte Ausdehnung vorhanden ist. Ist diese Achse be-
stimmt, wird anhand der Lénge der Geste auf dieser, der Skalierungsfaktor bestimmt,
um die Geste auf eine maximale Ausdehnung von 1 zu skalieren. Die jeweils kiirzeren
Ausdehnungen auf den anderen Achsen werden ebenfalls mit diesem Faktor skaliert,
um die Geste nicht zu verzerren.

def toScale(data):

tmpdata = []

for dataset in data

X, ¥y, 2, t = toAxis(dataset)

boundaries = [
(min (x), max(x)),
(min(y), max(y)),
(min(z), max(z)),
(min(t), max(t))
1
tmpaxis = []
maxi = max([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z) - min(z)])

for ax, bound in zip([x, y, z, t], boundaries)
tmpitem = []
for item in ax:
if i == 3: #ignore time axis
tmpitem.append (item - bound[0])
else
tmpitem.append (item / maxi)
tmpaxis.append (tmpitem)
i +=1
tmpdata.append (toPoints (tmpaxis[0], tmpaxis[1], tmpaxis[2],
tmpaxis [3]))

return tmpdata

Prinzipiell kann mit anderen Faktoren skaliert werden. Die Gesten konnten auch
anhand der groften Standardabweichung auf den jeweiligen Achsen skaliert werden.
Diese miissten im Vorfeld bestimmt werden. Die Minima und Maxima in den Daten

sind bereits vorhanden.
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5.6 Actionplane

5.6.1 Bestimmung der Action Plane

Ein weiterer Ansatz zur Featuregeneration ist, die Daten vor jeglicher Verarbeitung
durch Gestenerkennungsalgorithmen, die Gesten moglichst simpel und vergleichbar
darzustellen. Ein Ansatz hierfiir ist die sogenannte ,Action Plane”. Die Action Pla-
ne beschreibt die Ebene, auf der die meiste Aktion einer Geste stattfindet. Diese Ebene
ist in dem Fall von dreisimensionalen Raumkoordinaten, eine zweidimensionale Ebene,
welche im Raum liegt. Diese Berechnung ist wichtig, da viele Gesten in ihrer originalen
Aufzeichnung in verschiedenen Winkeln zueinander liegen, besonders, wenn diese von
verschiedenen Personen ausgefithrt werden. Nicht selten liegen die Gesten auch sehr

verdreht zueinander, wie in Abbildung 5.3 gezeigt.

Abbildung 5.3: Visualisierung von verschiedenen Gesten und ihre Lage im Raum.

Fiir Gesten, die auf der Ebene direkt vor der Kamera ausgefiihrt werden wére diese
Ebene beispielsweise die X-Y-Ebene. In Abbildung 5.4 werden Gesten im Raum (blau)
und ihre jeweilige die X-Y-Ebene rotierte und in die Action plane projizierte Darstellung

visualisiert (rot).

Abbildung 5.4: Visualisierung der X-Y-Z-Geste (blau) und ihre in die X-Y-Ebene ro-
tierten und auf ihre Action Plane projizierten Gestendquivalente (rot).

Um eine Action Plane zu bestimmen, kdnnen verschiedene Ansétze gewdhlt werden.
Anhand der Punktwolke der Trainingsgesten muss eine Ebene bestimmt werden, die

zu allen Punkten die geringste Abweichung aufweist, also die Punktwolke am besten
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durch eine Ebene beschreibt. Diese Ebene kann auf mehrere Arten bestimmt werden.
Eine Variante der Bestimmung einer moglichen Action Plane ist der Ansatz iiber die
Methode der kleinsten Quadrate.

Diese Methode bestimmt die Ebene durch die Datenpunkte, die am néchsten zu den
Datenpunkten verlduft, so dass die Summe der quadratischen Abweichungen der Ebene
von den beobachteten Punkten minimiert wird (nach [18] und [1]).

Mit den gegebenen Werten {(x;,y;, z;)}7* = 1 der Gestendatenpunkte werden die Pa-
rameter A, B und C einer Ebene z = Az + By + C so ermittelt, so dass die Summe der
quadrierten Differenzen zwischen den Werten z; und der Ebene Ax; + By; + C minimal

wird.

min zn:[zZ — (Az; + By; + 0))? (5.4)
i=1

Das Problem dieses Vorgehens ist jedoch, dass nur die Abweichung in Z-Richtung
betrachtet wird. Es miissen auch Action Planes erkannt werden kénnen, welche haupt-
sdchlich in der Z-X oder Z-Y-Ebene liegen. Deshalb wird die Bestimmung der Normalen
zur Berechnung der Action Plane durch die Methode der Singuldrwertzerlegung durch-
gefithrt [17]. Das Produkt der Gestalt:

M = USV* (5.5)

ist eine Singuldrwertzerlegung einer komplexen m x n-Matrix mit dem Rang r. U
ist eine unitdre m x m-Matrix, V* ist die Adjungierte einer unitéren n x n-Matrix V
und ¥ ist eine m x n-Diagonalmatrix. Die positiven Diagonaleintrige o;,i = 1,...,r
von X heifien ,Singularwerte” von M, da M* - M = (VETU*) AUV = veTysyr
gilt. Die Singulérwerte der Matrix M sind gleich den Quadratwurzeln aus den positiven
Eigenwerten von M*M. Diese Berechnung wird auf jeder Geste einzeln angewendet,
um die passende Ebene fiir jede einzelne Geste zu finden. Ist die Ebene gefunden, wird

jede Geste auf diese Ebene projiziert.

5.6.2 Rotation der Gesten in eine gemeinsame Action Plane

Im Weiteren wird diese Vorverarbeitung der Gestendaten mit r beschrieben.

Nach der Bestimmung der Action Plane der einzelnen Gesten anhand ihrer aufgezeich-
neten Originaldaten, sollen die einzelnen Gesten auf eine gemeinsame Action Plane ge-

dreht werden, um eine bessere Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten. Dieser Vorgang dreht
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alle Gesten-Punktwolken anhand ihrer jeweiligen Action Plane in eine gemeinsame Ac-
tion Plane, so dass alle Gesten nach der Rotation dieselbe Action Plane haben. Um
diese Ebene sind die Daten immer noch gestreut, die Lage der einzelnen Datenpunkte

zur Action Plane der jeweiligen Geste wird in diesem Schritt nicht veréndert.

Hypothese 5.5 (Action Plane - Rotation)
Die Klassifikation der Gestendaten verbessert sich durch die vorherige Rotation

anhand der Action Plane der Daten in eine gemeinsame FEbene.

Anhand des Normalenvektors der Ebene, die durch die Methode der Singuldrwertzer-
legung errechnet wurde, wird die erstellte Ebene auf die [1,1,1]-Ebene gedreht, damit
alle Gesten die gleiche Lage im Raum besitzen.

Der Normalenvektor:

n = (n17n27n3)T (56)
wird in der Drehmatrix:
n? (1 —cosa) + cosa ning (1 —cosa) —mgsina ning (1 — cosa) + nasina
Ri(a) = | nany (1 — cosa) + ngsina n3 (1 —cosa) + cosa nang (1 — cosa) — ny sina
nany (1 —cosa) —ngsina ngng (1 — cosa) + ny sina n3 (1 — cosa) + cos
(5.7)

verwendet, um die Ebene um den Winkel zwischen der gewiinschten Zielebene (in

diesem Fall die X-Y-Ebene) und der Action Plane der jeweiligen Geste, zu drehen.

5.6.3 Projektion der Geste auf die Action Plane

Im Weiteren wird diese Vorverarbeitung der Gestendaten mit p beschrieben.

Wurde die Action Plane bestimmt, so konnen alle Punkte der Geste mit der folgenden
Gleichung 5.8 auf diese Ebene projiziert werden. 7 ist der Normalenvektor der Action

Plane und & der zu projizierende Punkt.

81
>

(5.8)

>

Tp=17—

>
>
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Das Ergebnis ist eine Geste, deren Koordinaten alle in einer Ebene liegen. Ziel der Pro-
jektion ist es, die Gesten moglichst vergleichbar zu gestalten, ohne ihre formgebenden

Eigenschaften zu vernachléssigen.

Hypothese 5.6 (Action Plane - Projektion)
Die Erkennungsrate verbessert sich durch das Projizieren auf die (gemeinsame)

Action Plane, da die Gesten vergleichbarer werden.

5.7 Verwendung der Geschwindigkeitsdaten

Ein weiterer Featureansatz ist die Verwendung der Geschwindigkeitsdaten, welche aus
den aufgenommenen Positionsdaten berechnet werden miissen. Der fiir diesen Ansatz
entwickelte Featurevektor besteht aus den Geschwindigkeiten in den einzelnen Ortsko-

ordinatenkomponenten (siehe 5.9).

—

F= (vx,vy,vz)T (5.9)

Hypothese 5.7 (Geschwindigkeitsfeatures)
Die Gesten lassen sich anhand ihrer dreidimensionalen Geschwindigkeitsdaten klas-

sifizieren.

Anhand der Geschwindigkeitseigenschaften einer Geste, welche aus den Positionsda-
ten und Zeitdifferenzen gebildet werden, lasst sich ein Hidden Markov Modell trainieren
und auswerten. Die Symbole sind, wie bei den Positionsfeatures ebenfalls, Clusterzen-
tren in der Punktwolke. In diesem Fall demnach Positionen im dreidimensionalen Raum,
wobei auf den Koordinatenraumachsen die Geschwindigkeiten der Geste aus ihren Po-
sitionskomponenten aufgetragen sind.

Bei vielen &hnlichen Gesten (beispielsweise Ellipse und Kreis) wird die Unterschei-
dung allein durch ihre Geschwindigkeitsprofile vermutlich nicht mdglich sein. Fiir die

hier verwendeten Gesten ist dies jedoch moglich (Hypothese 5.7).
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5.8 Kombination der Ergebnisse der Positions- und

Geschwindigkeits-Modelle

Da manche Gesten in ihren Positionsdaten sehr dhnlich sind, soll die Eigenschaft der
Gesten hinzugezogen werden, welche diese unterscheidet. Die Geschwindigkeiten der
formahnlichen Gesten (Kreis und Quadrat), wie in Abbildung 5.5 dargestellt, unter-
scheidet sich deutlich. Damit die Absolutgeschwindigkeit, welches nur ein weiteres Fea-
ture ist, in der Kombination mit den anderen drei Features (x,y, z)-Koordinaten, nicht
untergeht, sollen zwei HMMs gebildet und ihre Ergebnisse im Anschluss kombiniert

werden. Es werden demnach zwei Modelle gebildet mit den Featurevektoren:

F = (]I,y, Z)T (510)
Fy = (Uabsolut) (511)

Die Zeitkomponente in 5.11 ist die Zeit in Nanosekunden normiert auf eine Lénge
von 100 Zeiteinheiten, um die Geschwindigkeiten der verschiedenen Gesten vergleichbar
zu visualisieren. In der Erstellung und Auswertung der HMMs wird die Zeit nicht

beriicksichtigt.

Hypothese 5.8 (Kombination der Position- und Geschw.-Ergebnisse)
Kann durch das Hidden Markov Modell iiber die Positionsdaten keine eindeutige
Entscheidung getroffen werden, hilft die Kombination mit den Ergebnissen des Ge-

schwidigkeitsmodells, um die Geste eindeutiger bestimmen zu kénnen.

Die einzelnen HMMs werden, wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben, benutzt.
Allein die Auswertung ist in diesem Fall eine andere. Die Auswertung erfolgt anhand
der Kombination beider Ergebnisse. Von jeder Geste auf jeder HMM werden die je-
weils zusammengehorigen Ergebnisse (Log-Likelihoods der Geste auf den entsprechen-
den HMMs und die dazugehorigen Thresholds) addiert. Dadurch entsteht:

Thresholdnew = Thresholdyositions + Thresholdspeeds (5.12)

LLHne'w = LLHpositions + LLHspeeds (513)

Wie bei allen vorherigen vorgestellten Modellen, gilt eine Geste als erkannt, wenn:

LLH, ., > Threshold,ey (5.14)
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gilt.

Diese simple Verkniipfung wurde gewéhlt, da sich im Verlauf der Tests zu den
Positions-, sowie Geschwindigkeits-Modellen ergab, dass der Vergleich der LLHs, wenn
diese liberschwellig sind, die beste Erkennungsrate liefert. Bei diesem Vergleich ist die
Geste auf der HMM mit dem groferen LLH somit besser erkannt worden. Durch diese
Kombination kénnen ebenfalls Gesten erkannt werden, welche auf einer HMM allein
yhicht erkannt” wurden, wenn diese auf der jeweils anderen HMM einen hohen LLH-
Wert (LLH in der Nihe von 0) erzielten. Die Ergebnisse dieser Kombination sind in

Kapitel 6.5 zu finden.

Abbildung 5.5: Visualisierung der absoluten Geschwindigkeiten von ,Squares” (links)
und ,Circles” (rechts)

5.9 Kombination der Ortskoordinaten mit der

Absolutgeschwindigkeit

Das Hidden Markov Modell, gebildet auf den Positionsdaten der Gesten, unterliegt ge-
wissen Beschrinkungen. Gesten, welche in ihrer Ausfithrung dhnliche Positionen bein-
halten, unterliegen einer hohen Verwechslungsgefahr.

Die Problematik, Gesten anhand ihrer Geschwindigkeiten zu verwechseln ist ebenfalls
bei dhnlichen Abldufen vorhanden, jedoch unterscheiden sich form&hnliche Gesten oft-
mals in ihren Geschwindigkeiten in den einzelnen Abschnitten einer Geste. Ein Kreis
ist beispielsweise in seiner Form (und vor allem in der Art seiner trainierten Obser-
vable Symbols) dem Quadrat sehr dhnlich. Wird die Ausfithrung der beiden Gesten
beobachtet, kann festgestellt werden, dass sich das Geschwindigkeitsprofil mafgeblich
unterscheidet. Sind Ecken oder Richtungsénderungen in Gesten beziehungsweise For-

men vorhanden, so bremst der Nutzer bei der Ausfiihrung der Geste ab, um ihre Hand
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in eine andere Richtung weiter zu bewegen.

Abbildung 5.6: Verdeutlichung der Verwechslungsgefahr von Kreisen und Quadraten
anhand der Visualisierung der K-Means bzw. Observable Symbols eines
,Circles”(1) und eines ,,Squares” (2)

Ein weiteres wichtiges Feature konnte demnach die absolute Geschwindigkeit in den
Ortskoordinaten sein. Um dies zu analysieren, wird in diesem Test der vierdimensionale

Featurevektor:

ﬁ = (wayvz7vabsolut)T (515)

gebildet und fiir das Erstellen und Testen des HMMs genutzt.
Das Vorgehen in diesem Test entspricht dem Vorgang des Positionsdaten-Feature-Tests.
Auch im vierdimensionalen Raum kénnen K-Means zur Bildung der Output Symbole
verwendet werden. Damit vgpsop¢ im Vergleich zu den X, Y, und Z-Koordinaten nicht
untergeht, oder iiberdimensioniert wirkt, wird die Linge der vgpsorut-Achse auf die Lange
der ldngsten der drei anderen Achsen skaliert. Der zugehorige Code ist im Anhang unter

8 zu finden.

5.10 Phasenraum

Durch die Hinzunahme der partiellen Ableitungen in den Ortskoordinaten nach der
Zeit, wird der Featurevektor um drei Dimensionen erweitert. Wie bereits in den vor-

herigen Kapiteln beschrieben, dhneln sich manche Gesten in ihrer Form, jedoch un-
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terscheiden sich die Geschwindigkeiten forméahnlicher Gesten durchaus. Durch die ein-
zelnen Geschwindigkeitskomponenten werden feingranularere Aussagen beziiglich der
Geschwindigkeiten, im Gegensatz zum Featurevektor des vierdimensionalen Raums,
getroffen. Der Featurevektor des Phasenraums lautet:

F = (2,y,2,vs,vy,0.)" (5.16)
Die Clusterzentren werden ebenfalls durch den Algorithmus der K-Means fiir den sechs-
dimensionalen Raum bestimmt, um das Symbolalphabet zu erstellen. Es wird angenom-
men, dass durch diese Verfeinerung der enthaltenen Informationen im Featurevektor,
nicht nur die einzelnen Gesten besser unterscheidbar machen, sondern ebenfalls perso-
nenbezogene Gestencharakteristika durch die Beschreibung der Trajektorie durch den

Featurevektor des Phasenraums auftreten.

Hypothese 5.9 (personenbez. Erkennung im Phasenraum)
Die Person kann anhand ihrer charakteristischen Trajektorie im Phasenraum wie-

dererkannt werden.
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6 Durchfiihrung von Tests

Die Wirksamkeit der in den vorherigen Kapiteln dargestellten, auf die Forschungsfra-
gen hin entworfene, Kombination aus Features mit passenden Verarbeitungsmethoden
werden in diesem Kapitel getestet.

Dabei gilt es die Anforderungen, die mit der Untersuchung von personeniibergrei-
fenden (Wird die Geste einer Person auf den gleichen Gestendaten anderer Personen
erkannt?) und personenbezogenen (Wird die Geste einer Person anhand von eigenen
gleichen, aber nicht denselben, Gestendaten erkannt?) Aspekten verbunden sind, zu be-
riicksichtigen. Bei personenbezogenen Aspekten kann eine Testung nur vorgenommen
werden, wenn mindestens 15 Durchfithrungen pro Geste zur Verfiigung gestellt wurden,
so dass diese Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt werden kénnen. Es miissen
mindestens 10 Datenséitze vorhanden sein, um ein HMM zu trainieren. Des Weiteren
werden ausreichend Testdaten benétigt (mindestens 5, welche von den 10 Trainingsda-
ten verschieden sein miissen), um das trainierte Modell in einem ausreichenden Umfang

zu testen.

6.1 Testaufbau

Es werden Tests mit den eigenen aufgenommenen Daten, aufgeteilt in Trainings- und
Testdaten, sowie mit den Daten von Hall durchgefiihrt, um Referenzwerte zu erhalten.

In einem ersten Schritt wird festgelegt, welche Daten fiir das Training der HMM ge-
nutzt und welche fiir das abschliefiende Testen der Erkennungswirkung der trainierten
HMMs verwendet werden. Die strikte Trennung dieser Gestendaten ist fiir die Aussa-
gekraft iiber die Qualitdt der Erkennung mafigeblich. Die Daten von [11] beinhalten
jeweils Daten derselben Person, was bedeutet, dass in den Daten von Hall keine Tren-
nung der Trainings- und Testperson vorliegt. Die Training- und Testdaten sind sich
sehr dhnlich, jedoch voneinander unterschiedlich, sodass die Ergebnisse dieser Daten
dennoch als Referenzauswertung des HMMs betrachtet werden konnen.

Aufteilung der Daten fiir personeniibergreifende Tests:
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Training Die Daten der Personen 10-19 werden verwendet. Von jeder Person werden
5 Gesten genutzt, so dass der Trainingsdatensatz insgesamt 50 Datensédtze pro
Geste enthilt.

Testen Die Daten der Personen 0-9 werden verwendet. Insgesamt sollen 50 Datensétze
pro Geste verwendet werden. Aus den Daten der Personen 0-9 werden dazu 5

Gestendaten pro Person verwendet.

Pro Geste sollen mindestens 10 Ausfithrungen der gleichen Geste fiir das Training der
HMM verwendet werden. Da die Hélfte aller Personen zum Trainieren, sowie Testen,
verwendet werden kann, sind weitaus mehr als 10 Ausfithrungen der Trainingsdaten
vorhanden. Pro Person werden 5 Gestendatensitze pro Geste verwendet, wo eine Ge-
samtmenge von 50 Trainings- und Testgesten pro Geste entsteht.

Bei der Aufteilung der personenbezogenen Tests ist zu beachten, dass pro Person in
jedem Durchlauf 15 Gestendaten der gleichen Geste verwendet werden. Jeder Durchlauf
wird drei mal mit anders ausgewéhlten Trainings und Testdaten durchgefiihrt.

Aufteilung der Daten fiir personenbezogene Tests:

Training Jeweils 10 Gestendaten der Personen 0, 1, 10 und 18 werden verwendet. Pro

Person wird ein eigenes HMM auf den jeweiligen Trainingsdaten gebildet.

Testen Von den Personen 0, 1, 10 und 18 werden jeweils 5 Gestendaten verwendet.

Anmerkung: Um ein personenbezogenes Hidden Markov Modell zu erstellen, miis-
sen geniigend (mindestens 10 Datensétze einer Geste zum Trainieren des Modells

und davon unterschiedliche zum Testen) Testdaten einer Person vorhanden sein.

Damit bei den personenbezogenen Tests trotz geringer Anzahl an Gestendaten ein
verlasslicherer Wert fiir die Qualitdt des Modells entsteht, werden bei diesen Tests
einfache Kreuzvalidierungen durchgefiihrt. Dabei wird die pro Person zur Verfligung
stehende Datenmenge, bestehend aus N Elementen pro Geste, aufgeteilt in & gleich
grofe Mengen. Da bei diesen Tests jeweils N = 15 Gestendaten pro Person pro Geste
genutzt werden, liegt die Aufteilung in drei Mengen mit jeweils £ = 5 Elementen nahe.
Diese Einteilung ist besonders praktisch, da mindestens 10 Gestendaten zum Training
verwendet werden sollen, was durch diese Aufteilung gegeben ist. Fiinf Gestendaten
werden pro Durchlauf zum Testen verwendet.

In Abbildung 6.2 ist die Aufteilung der Daten fiir eine Kreuzvalidierung einer Person
fiir drei Durchldufe dargestellt. Diese Aufteilung wird fiir jede Geste mit ihren ent-

sprechenden Vorverarbeitungsschritten pro Person durchgefiihrt. Fiir vier Gesten mit
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Abbildung 6.1: Ansicht aller personeniibergreifenden Trainigsdaten (rot) von Person
10-19 und Testdaten (griin) von Person 0-9. 1) ,Circle”; 2) ,Heart”; 3)
77Square”; 4) 77Zn

jeweils drei Kreuzvalidierungsdurchldufen und fiinf verschiedenen Vorverarbeitungs-
Varianten, ergibt dies 60 Testdurchldaufe mit jeweils 10 Result-Files (150 Result-Files
pro personenbezogenem Gesten-Test).

Variablen, die jeweils fiir die folgenden Tests festgelegt werden miissen:
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Gestendaten einer Person

A
[ !

1. Durchlauf Trainingsgesten Testgesten
2. Durchlauf | Trainingsgesten Testgesten Trainingsgesten
3. Durchlauf Testgesten Trainingsgesten

Abbildung 6.2: Verdeutlichung der Anwendung der Kreuzvalidierung fiir die Gestenda-
ten der personenbezogenen Tests.

1. Welche Featurevektoren verwendet werden (Positionsfeatures, Positions- und Ge-

schwindigkeitsfeatures, (x,y, 2, Vgpsoiut )-Featurevektor, Phasenraumfeatures).
2. Welche Daten fiir das Training und Testen verwendet werden.
3. Anzahl der Output Symbols.
4. Anzahl der Hidden States.

5. Welcher LR-Parameter wird gewéhlt (ist dieser = Anzahl Zusténde, ist es ein

semiotisches Modell).
6. Welcher Threshold-Parameter ¢ gewdhlt wird; Initial ist dieser auf ¢ = 2 gesetzt.

7. Welche Verarbeitungsschritte vorher auf die Daten angewendet werden. Die ein-
zelnen Vorverarbeitungsschritte (genauer beschrieben in Kapitel 5 werden NUR
auf die Positionsdaten angewendet aus denen ggf. im Folgenden Geschwindig-

keitsdaten berechnet werden) werden wie folgt abgekiirzt:
nichts Die Daten werden unveridndert verwendet.

c Die Daten werden vorher auf ihre Drehrichtung angepasst. Ist ¢ in der Vor-
verarbeitung enthalten, sind die Gesten danach alle mit dem Uhrzeigersinn
gedreht (siehe 5.1.2).

zc Aufbauend auf ¢ werden die Daten in diesem Schritt ebenfalls auf einen ge-

meinsamen Mittelpunkt (den Koordinatenursprung) zentriert (siehe 5.5.1).

zcs Ebenfalls aufbauend zu der Verarbeitung zc werden die Daten zusétzlich auf

eine gemeinsame Grofe skaliert (siehe 5.5.2).

zcrs Die Daten werden zusétzlich in eine gemeinsame Action Plane rotiert (siehe
5.6.2).

Renée Schulz 55



ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Durchfihrung von Tests

zcrps Der letzte hier verwendete Vorverarbeitungsschritt ist das Projizieren der
Daten in ihre Action Plane (siehe 5.6.3).

8. Wie viele Durchldufe desselben Tests durchgefiihrt werden, um iiber die Ergeb-

nisse zu mitteln.

Die trainierten HMMs werden fiir den Durchlauf des Tests gespeichert und pro Test-
durchlauf |Result-Files” (siehe 6.1) mit den Ergebnissen angelegt. In den Result-Files

werden pro Zeile folgende Ergebnisse gespeichert:

Spalte 14+2 Angabe dariiber, mit welchen Gestendaten was getan wurde. In Spalte
142 ist die Angabe der Trainingsgeste vorgesehen.

Spalte 3+4 Die Angabe welche Geste getestet wurde, befindet sich in dieser Spalte.

Spalte 5 Angabe der Likelihoods der getesteten Geste auf der HMM der trainierten
Geste.

Spalte 6 Angabe des Thresholds der verwendeten HMM.

Spalte 7 Index der Testgeste des Testdatensatzes der gleichen Geste. Werden 10 Test-

Kreise angegeben, wird von 0 — 9 inkrementiert.
Spalte 8 REC oder NOT: Angabe ob die Testgeste erkannt wurde, oder nicht.

Spalte 9 Angabe des einfachen” Thresholds #; der HMM, fiir einen Threshold-Parameter
von (t = 2).

Training ,Circle ,Testing ,Circle,-29.469502,-86.513243,0,REC,-43.25662
Training ,Circle,Testing,Circle,-48.866654,-86.513243,1,REC,-43.25662
Training ,Circle,Testing,Circle,-41.383365,-86.513243,2,REC,-43.25662

Training ,Circle,Testing ,Heart ,-3499.9293,-86.5132436,0,N0T,-43.25662
Training ,Circle,Testing ,Heart ,-4006.4980,-86.5132436,1,N0T,-43.25662
Training ,Circle ,Testing ,Heart ,-3776.2395,-86.5132436,2,N0T,-43.25662

Abbildung 6.3: Beispiel fiir ein Result-File. Die Genauigkeit des LLHs und des Thres-
holds, bzw. die Anzahl der Nachkommastellen, ist in den genutzten
Result-Files hoher.

Die Result-Files werden im Anschluss genutzt, um die Ergebnisse zu analysieren. Die
Analyse wird mittels ,Recognition-Matrizen”(6.1) und ,Confusion-Matrizen” durchge-

fiihrt. Die Recognition Matrix ist, wie in Tabelle 6.1 angegeben, aufgebaut.
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Test-Geste 1 | Test-Geste 2 | Test-Geste 3 | Test-Geste 4
Train-Geste 1 1.0 0 0 0
Train-Geste 2 0 1.0 0 0
Train-Geste 3 0 0 1.0 0
Train-Geste 4 0 0 0 1.0

Tabelle 6.1: Aufbau der Recognition-Matrix

In der Recognition Matrix wird der Prozentsatz, normiert auf 1, der iiberschwelligen
Erkennungen notiert. Die Zeilen stehen fiir die verwendete HMM der trainierten Geste.
Die Reihen zeigen die auf die HMMs getestete Geste. In einem optimalen Erkennungsfall
sollten nur Eintrdge auf der Diagonalen sichtbar sein. Werden Testgesten auf anderen
Trainings-Gesten erkannt so wiirde auch in der entsprechenden Zeile und Spalte die
Zahl der ,falsch” erkannten Gesten eingetragen.

Aufbauend auf den Result-Files werden ebenfalls drei verschiedene Varianten von

Konfusionsmatrizen gebildet:

Variante 1 Bestimmt fiir jedes Paar, bestehend aus Trainings- und Testgeste, die ab-
solut grofte Log-Likelihood.

Variante 2 Bestimmt fiir jedes Paar, bestehend aus Trainings- und Testgeste, das mit
dem groften Abstand zwischen LLH der Testgeste und Threshold 6; des HMM.

Variante 3 Bestimmt fiir jedes Paar, bestehend aus Trainings- und Testgeste, das mit

Abstand

dem groﬁten Ratio m

Ist der LLH der Testgeste > 6,, wird der entsprechende Eintrag, fiir den LLH nach
Variante 1, 2 oder 3 am Grofsten ist, in der jeweiligen Konfusionsmatrix um 1 inkre-
mentiert. Ist die LLH kleiner als 6, jeder Trainingsgeste, so wird in der Zeile ,unknown”
die entsprechende Spalte inkrementiert.

Zum Auswerten der Konfusionsmatrizen werden im Anschluss noch die Genauigkeit
(Accuracy), die ,false unknown rate” und die ,false positive rate” bestimmt. Die Accura-
cy bildet sich durch die Addition der Diagonalelemente der Konfusionsmatrix, dividiert
durch die Anzahl der Gesten (vier). Die false unknown rate ist die Addition der als
y,unbekannt” klassifizierten Gesten ebenfalls dividiert durch die Anzahl an verwendeten
Gesten. Die Bestimmung der false positive rate 1auft dhnlich ab. Alle Elemente der
Matrix, welche nicht auf der Diagonalen oder in der Spalte ,unknown” liegen, werden
addiert und durch die Anzahl der Gesten dividiert. So erhilt man eine Aussage iiber

die Qualitidt der Erkennung.
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6.2 Anzahl der Iterationen der HMM

Bei der Erstellung des HMM werden mehrere Durchléufe ausgefithrt, um die Parameter
des Modells zu verfeinern. Das Modell kann mit festgelegten Anzahl an Durchliufen
trainiert oder durch eine Abbruchbedingung, welche dann abbricht, wenn die Parameter
der HMM konvergieren. Die Tests haben ergeben, dass fiir die in dieser Arbeit verwen-
deten Trainingsdaten eine Anzahl von 20 Iterationen ausreichend ist, da die Parameter

bereits zwischen 5 und 15 Iterationen konvergieren, was in Abbildung 6.4 deutlich wird.

Abbildung 6.4: Beispielhafte Visualisierung der Iterationsanzahl des HMM. 1.) ,Squa-

77

re” fiir die Verarbeitung: zcs; 2.) ,Z” fiir den Phasenraum ohne
Vorverarbeitung.

6.3 Positionsfeature Tests

Die Positionsfeature-Tests werden auf dem dreidimensionalen Feature-Vektor, beste-
hend aus Positionsdaten (z,y, z), welche von der Kinect aufgenommen wurden, durch-
gefithrt. Die folgenden Tests werden mit den eigens aufgenommenen Gestendaten, sowie
mit den von [11] zur Verfiigung gestellten Gestendaten durchgefiihrt (allerdings ohne
die ,L”-Geste, da von dieser Geste Daten fehlen).

6.3.1 Test zum Left-to-Right Parameter

Der Test zum Left-to-Right Parameter bezieht sich auf die Hypothese 5.2. Es wird
angenomimen, dass bei unterschiedlichen Features, ein angepasster LR-Parameter eine
héhere Genauigkeit bei der Erkennung liefert, als fiir alle Featurevektoren einen LR = 2
zu verwenden. In diesem Test wird der LR-Parameter beziiglich der Positionsdaten-

Features analysiert.
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Accuracy(STD+AVG) | False unknown rate | False positive rate
LR=2 78%+4,57602 2,50% 19,60%
LR=3 73,80%49,1554 4,20% 22,10%
LR=5 71,80%+5,08945 4,60% 23,70%
LR=8 74,20%46,7247 5,60% 20,20%

Tabelle 6.2: Positionfeatures Left-to-Right-Tests: (zcs)

In diesem Test wurde die Vorverarbeitung zcs gewdhlt, da diese eine gewisse Ver-
gleichbarkeit der Daten erzeugt(und wie sich in weitere Test herausgestellt hat, eben-
falls gute Ergebnisse liefert) und somit erwartet wird, dass die Ergebnisse zuverléssige
Aussagen zu den verschiedenen verwendeten LR-Parametern liefern. In Tabelle 6.2 wird
dargestellt, wie sich die Accuracy, FUR! und FPR? fiir die verschiedenen LR-Parameter
verhalten. Auffillig ist, dass der Unterschied nicht besonders grof, aber dennoch vor-
handen ist. Zwischen den Ergebnissen der LR-Faktoren grofer als zwei, ist kein grofser
Unterschied festzustellen, liefern jedoch alle eine schlechtere Erkennungsgenauigkeit, als

LR = 2. Dementsprechend wird in den weiteren Tests der LR-Parameter auf 2 gesetzt.

6.3.2 Variation der Anzahl an Observable Symbols und Hidden States

Anmerkung: Im Folgenden werden die Anzahl der Hidden States mit n und die
Anzahl der Observable Symbols mit k abgekiirzt.

Die Anzahl der Observable Symbols und Hidden States kann variiert werden. In Hypo-
these 5.3 wurde angemerkt, dass fiir verschiedene Kontexte eventuell andere Anzahlen
an Observable Symbols k& und Hidden States n angemessen sind. In diesem Test wird die
Variation der Symbole und Hidden States fiir den Positionsfeaturevektor gepriift. Eine
weitere Uberlegung ist, dass durch die Vorverarbeitung eine gewisse Vergleichbarkeit
geschaffen sein muss, damit die Symbole, angelegt durch die Clusterzentren, iiberhaupt
eine Aussagekraft bekommen. Wie in Abbildung 6.5 dargestellt, ist fiir k = 4 und n = 6,
angewendet auf den unverarbeiteten Rohdaten, keine deutliche Aussagekraft iiber ges-
tenspezifische Eigenschaften erkennbar, da die Clusterzentren zwischen, inmitten und
um die Gesten herum verteilt sind, da diese nicht auf einen gemeinsamen Mittelpunkt
normiert sind. Dementsprechend werden zur Auswertung des Einflusses von k& und n
die Ergebnisse ab der Vorverarbeitung zc betrachtet.

In Tabelle 6.3 wird dargestellt, wie sich die Ergebnisse fiir die Verdnderungen der

Hidden States und Observable Symbols veréindern. Die besten Ergebnisse sind hervor-

false unknown rate
%false positive rate
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n/k | Accuracy(AVG+STD) FUR FPR

nichts 4/6 47,00%+3,7178% | 6,80% | 46,30%
6/9 41,90%+3,868139% 8% | 50,20%

8/12 40,35%+3,03356% 19% | 40,65%

12/18 46,10%+3,2878% | 13,80% | 40,20%

¢ 4/6 41,10%+7,49733% | 8,40% | 50,50%
6/9 42.30%+2,8178% | 11,50% | 46,30%

8/12 44%+4,49471% | 10,50% | 45,50%

12/18 44,90%+2,82842% | 13,10% | 42,10%

7C 4/6 68,50%+8,2674% | 2,80% | 28,70%
6/9 74,20%+4,8518% 3% | 22,80%

8/12 75%+5,30117% | 3,80% | 21,30%

12/18 | 74,30%+4,388622% | 4,50% | 21,20%

zCS 4/6 71%+6,682% 3% 26%
6/9 74,10%+5,82666% | 4,50% | 21,50%

8/12 78%+4,57602% | 2,50% | 19,60%

12/18 76,00%+3,62077% | 5,20% | 18,90%

zers | 4/6 | 68,20%+12,12322% | 3,20% | 28,70%
6/9 78,20%+6,403% | 4,10% | 17,70%

8/12 76,30%+1,59765% | 3,60% | 20,10%

12/18 79,30%+3,2821% 5% | 15,80%

ZCrps 4/6 74,20%+6,97872% | 2,80% | 23,10%
6/9 73,70%+4,4508% | 4,10% | 22,20%

8/12 75,40%+5,07050% | 2,40% | 22,20%

12/18 74.90%+4.86029% 5% | 20,10%

Tabelle 6.3: Vergleichstest mit verschiedenen Observable Symbols und Hidden States

Abbildung 6.5: Unverénderte Trainingsdaten (links) und Testdaten (rechts) der
,Circle”-Geste mit ihren Clusterzentren bzw. Observable Symbols (k =
4, n = 6).(Anmerkung: Es sind jeweils vier Zentren (blau) visualisiert,
jedoch werden manche sehr stark verdeckt.)

gehoben. Es ist auffillig, dass die besten Ergebnisse bei der Vorverarbeitung zcs, zcrs

und zerps entstehen. Fiir die Anzahlen & = 8 und n = 12, welche am h#ufigsten die
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héchste Accuracy aufweisen, ist das Ergebnis der Verarbeitung mit zcs das mit der
hochsten Genauigkeit. Da die Ergebnisse gewissen Schwankungen unterliegen (erkenn-
bar an der Standardabweichung) wurde fiir den weiteren Verlauf der Positionsfeature
Tests k = 8 und n = 12 gewahlt, obwohl £ = 12 und n = 18 fiir zcrs das gesamt beste
Ergebnis lieferte. Dieses Ergebnis wird bei den Threshold-Tests unter 6.8.1 noch einmal

aufgegriffen.

6.3.3 Personeniibergreifende Tests

Bei den personeniibergreifenden Tests werden zu den wie in Kapitel 6.1 beschriebe-
nen Trainings- und Testdatensétzen ebenfalls die Gestendaten von Hall-Daten hinzu-
gezogen, so wie sie von Hall zusammengestellt und wie diese bereits in Kapitel 4.1
beschrieben wurden.

Zu aller erst, wird die aufgestellte Hypothese 5.1 {iber die Wichtigkeit der vergleich-
bar gedrehten Gesten getestet, da alle weiteren Tests darauf aufbauen sollen. In Tabelle
6.5 wird gezeigt, dass die Drehrichtung der Gesten tatsichlich einen Einfluss auf die Er-
kennung hat. Da jedoch nur wenige Gesten gegen den Uhrzeigersinn im Testdatensatz
vorhanden sind (31 von 200), ist die Auswirkung nicht besonders hoch. Im Trainings-

gestendatensatz sind:
e 5 Square CCW?*
e ( Circle CCW
e 0 Heart CCW
Im Testdatensatz sind:
e 15 Square CCW
e 5 Circle CCW
e 11 Heart CCW

In der Tabelle 6.4 wird dargestellt, wie viele Gesten auf wie vielen HMMs als iiber-
schwellig erkannt werden. Dabei wird deutlich, dass Circle und Square hiufig verwech-
selt werden. Die beiden Gesten werden auf dem eigenen, sowie auf dem jeweils anderen
HMM haufig als iiberschwellig klassifiziert. Dazu kommt dass die Log-Likelihood der
Kreise auf den Quadrat-HMMs, sowie der Quadrate auf den Kreis-HMMs oft besser ist,
als auf der eigenen HMM. Die Gesten sind in ihren Ortskoordinaten sehr &hnlich, was

zu dhnlichen Clusterzentren bei der Bildung der Observable Symbols fiihrt. Dadurch ist

3CCW: counter clockwise
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¢ Circle | Heart | Square 7 ZC Circle | Heart | Square 7

Circle | 0,718 | 0,314 | 0,7 | 0,45 || Circle | 0,874 | 0,022 | 0,716 | 0,018
Heart | 0,246 | 0,71 | 0,372 | 046 || Heart | 0,036 | 0,018 | 0,04 | 0,004
Square | 0,656 | 0,484 | 0,684 | 0,692 || Square | 0,988 | 0,098 | 0,808 | 0,434

Z 0,104 | 0,242 0,25 | 0,564 Z 0 0 0 0,95
ZCS Circle | Heart | Square Z ZCrs Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,976 | 0,008 0,73 | 0,008 || Circle | 0,946 | 0,006 | 0,738 | 0,01
Heart 0 0,87 0 0 Heart 0 0,882 0 0
Square | 0,988 | 0,15 0,872 | 0,528 || Square | 0,97 | 0,128 | 0,862 | 0,46

Z 0 0 0 0,886 Z 0 0 0 0,952

zerps | Circle | Heart | Square Z

Circle | 0,934 | 0,004 0,73 0
Heart 0 0,892 0 0,024
Square | 0,97 0,17 0,826 | 0,266
Z 0 0 0 0,96

Tabelle 6.4: Recognition Matritzen der Positionfeature-HMMs fiir alle Gesten auf allen
HMMs

eine hohe Verwechslungsgefahr gegeben. Positive Erkennungen werden beispielhaft in
der Tabelle 6.4 mit den Vorverarbeitungsschritten zc griin dargestellt, schlechte rot und
der nur sehr knappe Unterschied zwischen der Haufigkeit von iiberschwelligen Squares
auf der Square-HMM und auf der Circle-HMM wird magentafarben dargestellt. Heart
und 7 werden weniger hiufig auf anderen HMMs als iiberschwellig klassifiziert. In der
Tabelle 6.6 und der zugehorigen Abbildung 6.6 wird der Verlauf der ,Recoginition” fiir
die einzelnen Gesten aufgezeigt.

In Tabelle 6.5 werden die verschiedenen Varianten der Konfusionsmatrixbildung, bei-
spielhaft fiir die Vorverarbeitung mit zcs dargestellt. Die ausfiihrlicheren Variantentests-
Ergebnisse fiir alle Vorverarbeitungsschritte sind im Anhang unter 8 in den Tabellen
8.2, 8.3 und 8.4 zu finden. Wie sich die Klassifikation der Varianten zusammensetzt
wird in Kapitel 6.1 beschrieben. Durch diese Auswertung wird deutlich, dass Variante
1, der Vergleich der LLH auf dem Threshold 6; der HMM, die beste Genauigkeit, sowie
niedrigste false positive rate liefert. Die false unknown rate bleibt bei den verschiedenen
Varianten auf einem vergleichbaren Niveau. Deshalb wird diese Klassifikationsmethode
nach Variante 1 fiir die folgenden Tests verwendet.

Trotz Anpassung der Parameter und verschiedener Vorverarbeitungsschritte wird
fiir den Test mit &hnlichen Gesten (Kreis und Quadrat) maximal eine Erkennungsrate
von 78% erzielt. Fiir die Unterscheidung von sehr dhnlichen Gesten, bezogen auf ih-
re Ortskoordinaten, konnen demnach weitere Features hinzugezogen werden, um die

Genauigkeit zu verbessern. Bei ausreichend unterschiedlichen Gesten, wie bei Hall, ist
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Accuracy FUR FPR

nichts | Variante 1 40,35% 19% | 40,65%
Variante 2 40% 7.30% | 52,70%
Variante 3 41% | 7.30% | 51,70%

¢ | Variante 1 44% | 10,50% | 45,50%
Variante 2 36,20% 9.60% | 54,20%
Variante 3 39,10% 9,60% 51,30%

zc | Variante 1 5% | 3.80% | 21,30%
Variante 2 | 62.20% | 3.60% | 34,20%
Variante 3 66,90% | 3,60% | 29,50%

zcs | Variante 1 78% | 2,50% | 19,60%
Variante 2 61,20% 2.30% | 36,50%
Variante 3 67,50% | 2,30% | 30,30%

zers | Variante 1 76,30% | 3,60% | 20,10%
Variante 2 60,90% 3.30% | 35,80%

Variante 3 67,60% | 3,30% | 29,10%

zerps | Variante 1 75,40% | 2,40% | 22,20%
Variante 2 64,50% 2,20% | 33,30%

Variante 3 67,70% | 2,20% | 30,10%

Tabelle 6.5: Test der Varianten zur Auswertung

Circle [¢ zC 7CS ZCrs ZCps Square [¢ zC 7CS ZCrs ZCPS
Circle | 0,718 | 0,874 | 0,976 | 0,946 | 0,934 Circle 0,7 | 0,716 0,73 | 0,738 0,73
Heart | 0,246 | 0,036 0 0 0 Heart | 0,372 | 0,04 0 0 0
Square | 0,656 | 0,988 | 0,988 0,97 0,97 Square | 0,684 | 0,898 | 0,872 | 0,862 | 0,826
Z | 0,104 0 0 0 0 Z 0,25 0 0 0 0
Heart [ 7C zCS ZCrS ZCPps Z c zC ZCS ZCTS ZCps
Circle | 0,314 | 0,022 | 0,008 | 0,006 | 0,004 Circle | 0,45 | 0,018 | 0,008 | 0,01 0
Heart 0,71 | 0,918 0,87 | 0,882 | 0,892 Heart 0,46 | 0,004 0 0 | 0,024
Square | 0,484 | 0,098 | 0,15 | 0,128 | 0,17 || Square | 0,692 | 0,434 | 0,528 | 0,46 | 0,266
Z | 0,242 0 0 0 0 Z | 0,564 0,95 | 0,886 | 0,952 0,96

Tabelle 6.6: Erkennungsverlauf der verschiedenen Gesten bei unterschiedlicher Vorver-

arbeitung; die dazugehorige Visualisierung ist: 6.6.

Verarbeitung | Accuracy False False po-
(AVG£STD) unknown | sitiv rate
rate

c | 44%=+4, 4947% 10,50% 45,50%

zc | 75%+5,3012% 3,80% 21,30%

zes | 78%+4,57602% 2,50% 19,60%

zers | 76,30%+1,5976% | 3,60% 20,10%

zerps | 75,40%+5,0705% | 2,40% 22.20%

Tabelle 6.7: Positionfeatures, Variante 1
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Abbildung 6.6: Visualisierung zur Tabelle 6.6, zeigt die Recognition Matrix Werte ver-
schiedener Gesten, welche im Graph angezeigt sind, auf den unterschied-
lichen HMMs mit verschiedenen Verarbeitungsschritten.

== Accuracy
—l— False unknown rate

=== False positiv rate

Fal

20% -

10% -

c c ics ICrs Icrps

Abbildung 6.7: Darstellung der Erkennungsrate, False unknown rate und false posi-
tive rate des Modells fiir die unterschiedlichen Verarbeitungsschritte.
(LR=2, k=8, n=12)

die Erkennungsgenauigkeit deutlich iiber 90% (siehe Kapitel 6.3.4). Des Weiteren wird
deutlich, dass die Thresholds von Kreis und Quadrat doppelt bis drei mal so niedrig
sind, wie die Thresholds von Herz und Z. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die
Gesten ,im oberen Teil” begonnen wurden, aber durchaus viele verschiedene Startposi-
tionen gewahlt wurden (siehe Kapitel 4.3.4). Kreise, welche an ihrer hochsten Position

begonnen wurden, werden auf der Quadrat-HMM besser erkannt, wenn diese mit Da-
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ten, welche diesen Startpunkt gemeinsam haben, trainiert wurde. Die Quadrate der
Trainingsgesten wurden hiufiger in ihren Eckpunkten gestartet, als die Testgesten der
Quadrate. Diese wurden unter anderem ebenfalls hdufig in der Mitte der oberen Seite
begonnen. Diese Testgesten werden somit mit den Trainingskreisen, welche hufiger in

ihrer hochsten Position begonnen wurden, verwechselt.

6.3.4 Vergleichstests mit den Hall-Gestendaten

Um Vergleichswerte auf Basis anderer Gestendaten zu erhalten, werden die Gestenda-
ten von Hall genutzt. Die Trainings- und Testdaten sind vor ihrer weiteren Verarbeitung
bereits sehr dhnlich, weshalb die Genauigkeit der Erkennung fiir die verschiedenen Vor-
verarbeitungsschritte kaum steigt (bzw. steigen kann). Dieser Vergleichstest ist jedoch
wichtig, um zu zeigen, dass die verwendeten Algorithmen die anndhernd die gleiche

Genauigkeit aufweisen, wie die von Hall vorgestellten Ergebnisse.

| [ Accuracy (AVGESTD) [ FUR | FPR |

nichts 94,60%+5% | 4,20% | 1,20%
¢ 96,80%+1,83303% | 1,80% | 1,40%

ZC 98%+6% 2% 0%

7CS 100%+0% | 0,00% | 0,00%
zers 08,60%+2,44131% | 1% | 0,40%
ZCTPS 96%45,21919% 4% 0%

Tabelle 6.8: Vergleichswerte fiir Accuracy, FUR und FPR berechnet auf den Daten von
Hall

circle M | round X | z

circle 0,9 0 0 00

M 010,99 0 010

round 0 0 1 00

X 0 0 0109110

z 0 0 0 01
unknown 0,1 ] 0,01 0]0,09 1|0

Tabelle 6.9: Konfusionsmatrix fiir die Daten von Hall mit der Verarbeitung: zcrps

Auffillig ist, dass durch die Rotation und Projektion auf die Action Plane, die Ge-
nauigkeit um 1,4-4% abnimmt (siehe Tabelle 6.8 und Abbildung 6.8). Dies liegt vor
allem daran, dass die Geste ,X” filschlicher Weise als ,unknown” klassifiziert wird (sie-
he Tabelle 6.9). Wie jedoch an der Standardabweichung in Tabelle 6.8 erkennbar, liegt

die Genauigkeit der Erkennung dennoch in einem Rahmen von 90% - 100%.
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Abbildung 6.8: Darstellung der Erkennungsrate, False unknown rate und false positive
rate der Tests mit den Hall-Gestendaten. (LR—=2, k=8, n—12)

6.3.5 Personenbezogene Tests

Fiir die personenbezogenen Tests werden, wie in Kapitel 6.1 beschrieben, die Daten der
Personen 0, 1, 10 und 18 verwendet. Fiir die Gesten der Nutzer soll bestimmt werden,
wie wirksam der Einsatz von Positionsfeature-HMMs ist i Bezug auf die personenbezo-
gene Wiedererkennung. Wie bei den personeniibergreifenden Tests, wird der Einsatz der
verschiedenen Vorverarbeitungsschritte auf eine Verbesserung der Accuracy, FUR und
FPR hin analysiert. Bei allen Gesten wird deutlich, dass die Accuracy bei ¢ besonders
hoch ist und mit den verschiedenen aufeinander aufbauenden Vorverarbeitungsschritten
sinkt. Die Erkennung bei c ist so hoch, da die Nutzer bei der Gestendatenaufzeichnung
nie ihren Standpunkt, relativ zur Kinect, verdndert haben. Dadurch liegen alle Gesten
einer Person an der gleichen Position im Raum. Die Ortskoordinaten sind demnach
fast identisch, was eine besonders gute Log-Likelihood auf Basis der Ahnlichkeit der
Features mit sich bringt. Dieses Ergebnis ist jedoch aussagelos, da Personen anhand
ihrer Gesten und nicht anhand ihrer Standorte vor der Kamera erkannt werden sollen.
Die Erkennung sollte ebenfalls funktionieren, wenn sich die Nutzer im Raum bewegen
oder zu einem spéteren Zeitpunkt, in einem anderen Ort, die gleiche Geste noch einmal
ausfithren. Daraus folgt, dass bei der personenbezogenen Erkennung nur Daten mit den
minimalen Vorverarbeitungsschritten z und ¢ in Betracht gezogen werden diirfen. Wie
in den Tabellen 6.10, 6.11, 6.12 und 6.13 zu erkennen ist, ist die Erkennungsrate, bzw.
Accuracy, bei der Anwendung von Vorverarbeitungsschritten sehr gering. Die FUR und

FPR steigt hingegen an.
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Accuracy (AVG£STD) | False unknown rate | False positiv rate

¢ 84,50%+8,124% 2,30% 13,20%

zc 56,80%+7,433% 3,20% 40%
zCs 51,80%=+8,3066% 4,80% 43,30%
ZCrs 50,80%=9,069% 7,50% 41,70%
ZCTps 51,30%=+5,099% 3% 45,70%

Tabelle 6.10:

Personenbezogene Auswertung zu den Kreis-Gesten, Positionsfeatures,

Variante 1.
Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate
c 81,70%+9% 4,80% 13,50%
zc 60,80%=+8,5% 0,80% 38,30%
zCcs 42,50%+8,888% 0,20% 57,30%
zcrs 42,50%+6,63325% 0,20% 57,30%
ZCrps 46,80%+9% 0,20% 53%

Tabelle 6.11:

Personenbezogene Auswertung zu den Herz-Gesten, Positionsfeatures, Va-

riante 1.
Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate
c 70,50%+11,6619% 0,50% 29%
zc 47,70%+13,6381% 0% 52,30%
s 41,70%49,0138% 0,70% 57,70%
zcrs 39,80%=6,7268% 0,40% 59,80%
ZCrps 44,70%=+8,5% 0% 55,30%

Tabelle 6.12

: Personenbezogene Auswertung zu den Quadrat-Gesten, Positionsfeatures,

Variante 1.
Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate
c 78,80%+11,8848% 0,70% 20,50%
zc 49,20%+13,6839% 0% 50,80%
s 40,50%+11,8427% 0% 59,50%
zcrs 36,30%+8% 0,20% 63,50%
ZCrps 35%+12,0519% 0,30% 64,70%

Tabelle 6.13: Personenbezogene Auswertung zu den Z-Gesten, Positionsfeatures, Vari-

ante 1.

6.4 Geschwindigkeitsfeature Tests

Wie bei den Positionsdaten auch, konnen bei den Tests mit den Geschwindigkeitsda-
ten einige Parameter variiert werden. Der LR-Parameter wird mit LR = 2 festgelegt.

Aus den Erfahrungen der vorherigen Tests wurde abgeleitet, dass ein Testdurchlauf mit
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8 Observable Symbols und 12 Hidden States fiir die verschiedenen Vorverarbeitungs-
schritte Ergebnisse erzeugt wird, die darauf hinweisen, welche Vorverarbeitung die beste
Genauigkeit liefert. Des Weiteren wird angenommen, dass auf der Basis der so gefun-
denen ,besten Vorverarbeitungen” weiter nach den ,besten” Anzahlen fiir Observable
Symbols und Hidden States analysiert werden kann. Um einen anschaulichen Uberblick
iiber den Inhalt der Geschwindigkeitsdaten zu erlangen, wurden die Geschwindigkeiten

Uy, Uy und v, im dreidimensionalen Raum visualisiert (siehe 6.9).

Abbildung 6.9: Darstellung der Geschwindigkeitfeatures im dreidimensionalen Raum.
X-Achse: v,, Y-Achse: vy, Z-Achse: v.. Vorverarbeitung: zcrs; k = 12,

n = 18.
Accuracy (AVG£STD) | False unknown rate | False positiv rate
c 57,10%=+8,7694% 6,80% 36,10%
zc 74,00%47,0505% 8,10% 17,90%
zcs 74,00%4+6,7683% 8,10% 17,90%
zcrs 71,20%49,794% 7,20% 21,60%
ZCTps 75,50%+7,46257% 7,70% 16,80%

Tabelle 6.14: Geschwindigkeitsfeatures, Variante 1, k=8, n=12, alle
Verarbeitungsschritte

Bei den Ergebnissen in Tabelle 6.14 ist aufféllig, dass zwischen zc und zcs kein wesent-
licher Unterschied besteht. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Geschwindigkeiten
anhand der Distanz zwischen den Koordinaten und der Anzahl an Nanosekunden zwi-
schen den Frames berechnet werden, welche durch ein Scaling ebenfalls nur skaliert
werden. Die Unterschiede in den Geschwindigkeiten bleiben proportional zueinander
erhalten, egal wie grof die Gesten sind. Die Zeit wird nicht skaliert, oder in die Berech-
nung der HMMs miteinbezogen, diese wird nur zur Berechnung der Geschwindigkeiten
verwendet. Da festgestellt wurde, dass bei den Geschwindigkeitsfeatures die Vorverar-
beitungen zcs und zcrps die besseren Raten fiir Genauigkeit, false unknwon und false
positive lieferten (siehe Tabelle 6.14), wurde fiir den besten Fall (zcrps) eine Analyse
der Variationen der Anzahl von Observable Symbols und Hidden States vorgenom-
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men. Das Ergebnis in Tabelle 6.15 zeigt, dass im Gegensatz zu den Positionsfeature-
HMMs, eine Anzahl von k& = 12 und n = 18 bessere Ergebnisse liefert als die bei den
Positionsfeature-HMM beste Anzahl £k = 8 und n = 12. Dies wurde fiir alle Vorver-
arbeitungsschritte genauer analysiert und mit den alternativen Ergebnissen mit k = 8
und n = 12 verglichen, was in Tabelle 6.16 dargestellt wird. Dadurch wird Hypothese
5.3 belegt.

n/k | Accuracy(AVG£STD) FUR FPR

ZCrps 46 52,10%+6,85638% | 9,40% | 38,60%
69 70,30%+9,5268% | 6,70% 23%

812 75,50%+£7,46257% | 7,70% | 16,80%

12 18 79.40%+3,64828% 9% | 11,70%

16 24 77,80%+2,26715% | 12,40% | 9,90%

24 36 72,00%=+5,08945% | 18,60% | 9,40%

Tabelle 6.15: Verschiedene n/k fiir die Geschwindigkeitsfeatures

n/k | Accuracy(AVG+£STD) | FUR FPR

c| 812 57,10%+8,7694% | 6,80% | 36,10%
12 18 63%+7,685% | 6,60% | 30,40%

zc | 812 74,00%+7,0505% | 8,10% | 17,90%
12 18 81,20%+2,25222% | 9,70% | 9,10%

zes | 812 74,00%4+6,7683% | 8,10% | 17,90%
12 18 85,90%+2,1189% | 8,20% | 5,90%

zers | 812 71,20%+9,794% | 7,20% | 21,60%
12 18 84,20%41,8901% | 7,50% | 8,50%

zerps | 8 12 75,50%+7,46257% | 7,70% | 16,80%
12 18 79,40%+3,64828% 9% | 11,70%

Tabelle 6.16: Accuracy, FUR, FPR und AVGXSTD fiir £k = 8; n = 12 und k£ = 12;
n =18

6.4.1 Personenbezogene Tests

Da es bei der personenbezogenen Erkennung im Kapitel 6.3.5 grundsétzlich daran schei-
terte, dass die Gesten ohne Vorverarbeitung nicht vergleichbar genug sind, damit die
Ergebnisse giiltig wiren und ab der Vorverarbeitung durch Zentrierung die Gesten zu
vergleichbar wurden, wird nach Features gesucht, die unabhingig von den Ortskoor-
dinaten sind und genug Unterschiede beziiglich der verschiedenen Ausfithrungen der
Personen beinhalten. Ob eine personenbezogene Erkennung mittels Geschwindigkeits-

features moglich ist, soll in diesem Kapitel getestet werden.
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Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate

c 76,80%+10,5% 2,50% 20,70%

zc 75,80%+11,19% 3,30% 20,80%
zCcs 73,30%+10,54% 1% 25%
zers 68%+9,43% 0,80% 31,20%
ZCrps 71,70%+11,84% 0,80% 27,50%

Tabelle 6.17: Personenbezogener Test fiir Geschwindigkeitsfeatures (Kreis)

Wie in Tabelle 6.17 dargestellt, werden zuerst mit den Parametern, welche im per-
soneniibergreifenden Test die besten Werte fiir Genauigkeit, FUR und FPR lieferten,
die gesamten Vorverarbeitungsschritte getestet. Von diesen Parametern wird erwartet,
dass sie den optimalen Parametern des personenbezogenen Tests dhnlich sind, weshalb
anhand der Ergebnisse, dargestellt in 6.17, die Parameter angepasst werden konnen.
Dadurch, dass die Vorverarbeitung c die besten Ergebnisse liefert, wird anhand dieser
Vorverarbeitung in Tabelle 6.18 analysiert, welche Anzahl Hidden States und Observa-
ble Symbols die hochste Genauigkeit und geringsten FUR und FPR-Werte liefert.

n/k | Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate
8/12 65%+12,69% 2,70% 32,30%
12/18 76,80%+10,5% 2,50% 20,70%
16/24 79%+13,64% 7,30% 13,70%
20/30 78,80%+16% 8,30% 10,80%
24/36 63,30%+14,62% 17,20% 19,50%

Tabelle 6.18: Personenbezogener Test fiir Geschwindigkeitsfeatures mit variablen Hid-
den States und Observable Symbols fiir die Kreis-Geste (c)

Es wurde festgestellt, dass zwischen den Ergebnissen k = 12/n = 18 und k = 20/n =
30 kein grofer Unterschied besteht, k& = 16/n = 24 jedoch sehr knapp das hochste
Ergebnis fiir AVG+STD erreicht. Diese Kombination an Hidden States und Observa-
ble Symbols wird fiir den folgenden Threshold-Test (Tabelle 6.19) verwendet. Es wird
jedoch angenommen, dass die beiden anderen Kombinationen (k = 12/n = 18 und

k = 20/n = 30) dhnliche Ergebnisse liefern.

t | Accuracy | FUR | FPR
83% 9% 8%

4 84% ™% 9%
4.7 85% 6% 9%
9 85% 6% 9%

Tabelle 6.19: Thresholdvariation fiir den personenbezogenen Test mit Kreis-Gesten fiir
Geschwindigkeitsfeatures (c; k = 16 und n = 24)
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Durch die Variation des Thresholds, dargestellt in Tabelle 6.19, wird festgestellt, dass

die hochste Accuracy mit einem Threshold-Parameter ¢ = 4,7 erreicht wird.

6.5 Kombinierter Test aus Positionsfeature-HMM und
Geschwindigkeitsfeature-HMM

In diesem Test werden die aus Kapitel 5.8 beschriebene Kombination der HMM aus Po-
sitionsfeatures und HMM der Absolutgeschwindigkeit (aufgetragen auf eine Zeitachse)
genutzt. Wie in Hypothese 5.8 beschrieben, ist die Annahme, dass form&hnliche Gesten
anhand ihrer Geschwindigkeiten unterscheidbar sind. In Abbildung 6.10 sind die Abso-
lutgeschwindigkeiten der einzelnen Gesten (einer Person: P0) beispielhaft visualisiert.
In dieser Abbildung ist erkennbar, dass die Geschwindigkeiten deutliche Unterschiede

aufweisen, weshalb die in Kapitel 5.8 beschriebene Vergleichsmethode entwickelt wurde.

Abbildung 6.10: Darstellung der eindimensionalen Geschwindigkeitsfeatures. X-Achse:
t normiert auf 100 Zeiteinheiten, Y-Achse: vgpsout

Fiir die Tests wurden die Parameter LR = 2, k = 8 und n = 12 gewahlt. Bereits
nach einigen Testdurchldufen stellte sich heraus, dass die Kombination der HMMs nur
sehr niedrige Genauigkeiten lieferte. Die Genauigkeit liegt sogar ein wenig unter der
Genauigkeit, die eine zufillige Verteilung liefern wiirde (Zuféllig miisste die Genauig-
keit bei 25% liegen.). Durch die Anwendung der Verarbeitungsschritte verbesserte sich
die Genauigkeit nicht. Werden die Ergebnisse der Tabellen im Anhang unter 8.7 und
8.8 betrachtet, wird deutlich, dass die Kombination des Thresholds 6; und der LLHs
der beiden HMMs zu erheblichen Verwechslungen fiihrt. Die Thresholds verschiedener
HMMs sind nur schwer bis gar nicht vergleichbar, weshalb die simple Addition der bei-
den Ergebnisse zu schlechten Genauigkeiten fiithrt. Durch die Vorverarbeitungsschritte
werden die Gesten anhand der Positions-HMM genauer erkannt, was bedeutet, dass
diese eine grofere LLH auf der zugehorigen Threshold aufweisen. Wird dies mit einer
knapp unterschwelligen LLH der Geschwindigkeits-HMM kombiniert, gilt die Geste ins-
gesamt als erkannt. Die Verwechselungen zwischen Kreis und Quadrat nehmen ab, wo-

hingegen Verwechslungen zwischen Quadrat und Herz, sowie Z und Square zunehmen.
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Dies bedeutet, dass der Gedanke die formé&hnlichen Gesten anhand ihrer Geschwindig-
keiten zu unterscheiden, ein richtiger Gedanke ist, die hier beschriebene Umsetzung in

der Gesamterkennung nicht zielfiihrend ist.

Accuracy (AVG£STD) | False unknown rate | False positiv rate

¢ 26,35%14,945% 0,4% 73,25%

zc 24,6%+2,385% 2,4% 73%
zcs 24,35%+3,248% 6,65% 69%
ZCTS 23,95%+2,285% 2,4% 73,65%
ZCrps 22,9%+2,508% 3,35% 73,75%

Tabelle 6.20: Ergebnisse fiir Accuracy, FUR und FPR fiir die Kombination der
Positions-HMM mit der Absolutgeschwindigkeits-HMM; Variante 1

6.6 Tests mit vierdimensionalem Featurevektor aus

Position und absoluter Geschwindigkeit

Im vierdimensionalen Featurevektor befinden sich die Informationen iiber die Ortskoor-
dinaten sowie deren Absolutgeschwindigkeit. Diese Absolutgeschwindigkeit wird auf die
Grofe der langsten anderen Achse skaliert, damit die Geschwindigkeiten im Vergleich
zu den anderen Achsen die gleiche Aussagekraft besitzen. In Abbildung 6.11 ist dies in
einer dimensionsreduzierten Variante dargestellt, indem die Ortskoordinaten auf ihre
Action Plane rotiert und projiziert wurden. So ist auf der Z-Achse die Geschwindigkeit
Vabsolut aufgetragen.

In Tabelle 6.23 wird beschrieben, welche Ergebnisse bei verschiedenen Anzahlen an
Hidden States und Output Symbolen bei diesem Test resultierten. Im Gegensatz zu
anderen Tests bleiben die Ergebnisse fiir £ = 6, n = 9 bis &k = 16, n = 24 fast gleich.
Die ,Problemgesten” Kreis und Quadrat kénnen jedoch, wie in Tabelle 6.21 und 6.22

dargestellt, nicht besser unterschieden werden, als bei den Positionsfeatures.

Abbildung 6.11: Darstellung der Geschwindigkeit aufgetragen auf der Actionplane der
Gesten im dreidimensionalen Raum. X-Achse: z, Y-Achse: y, Z-Achse:
Vabsolut- Yorverarbeitung: nichts.
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C 7C ZCS ZCTrS ZCIPS

Circle | 0,828 | 0,044 | 0,046 | 0,912 | 0,91
Heart | 0,474 | 0,134 0 0 0
Square | 0,972 | 0,914 | 0,942 | 0,958 | 0,956
7 | 0,484 0 0 0 0

Tabelle 6.21: Beispielhafte Verinderung der Recognition fiir die verschiedenen Verar-
beitungsschritte der Kreis-Geste. Die Recognition Matrizen der Positions-
features (zum Vergleich) sind in Tabelle 6.4 zu finden. (k = 8, n = 12)

C 7C ZCS ZCTrS ZCTrps

Circle | 0,628 | 0,586 | 0,806 | 0,768 | 0,53
Heart | 0,016 | 0,008 0 0 0
Square | 0,23 | 0,402 | 0,188 | 0,184 | 0,45
zZ| 01 0 0 0 0
unknown | 0,026 | 0,004 | 0,006 | 0,048 | 0,02

Tabelle 6.22: Konfusionsmatrizen-Verdnderung fiir die verschiedenen Verarbeitungs-
schritte der Kreis-Geste. Variante 1.

Werden die Recognition-Ergebnisse und die Konfusions-Matrizen-Ergebnisse aus den
Positions-HMMs betrachtet (Tabelle 6.4), wird deutlich, dass der Kreis dort nur auf
sich oder auf dem Quadrat erkannt wird. Bei der Recognition Matrix 6.21 und den
Konfusions-Matrizen-Ergebnissen 6.22 des vierdimensionalen Vektors wird das gleiche
festgestellt. Durch die Hinzunahme der Absolutgeschwindigkeit &ndert sich an diesem

Phinomen demnach nichts.

n/k | Accuracy(AVG+STD) | False unknown rate | False positive rate

zcs 46 67,15%=+3,65% 6,9% 25,95%
69 74,4%+10,68% 7,15% 18,45%

812 73,25%+5,21% 9,95% 16,8%

12 18 73,55%=+3,02% 12% 14,45%

16 24 73.6%+6,47% 14,55% 11,85%

Tabelle 6.23: Tests mit verschiedenen Anzahlen an Hidden States und Observable Sym-
bols fiir den vierdimensionalen Featurevektor F' = (x,y, 2, Vapsolut )-

Der vierdimensionale Featurevektor eignet sich demnach nicht besser fiir die hier ver-
wendeten Gesten und Verarbeitungen als die Positionsfeatures. Wie bereits im voran-
gegangenen Test der kombinierten HMMs festgestellt, eignet sich die Absolutgeschwin-
digkeit nicht, um die Genauigkeit der Gestenerkennung zu verbessern; es verschlechtert
die Ergebnisse aber nicht deutlich. Im Vergleich zu den Positionsfeatures schwanken

diese mit einem kleinen Vorsprung um etwa die gleiche Accuracy wie die vierdimensio-
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Accuracy (AVG£STD) | False unknown rate | False positive rate

c 56,1%+5,16% 10,25% 33,65%

zc 68,35%+7,94% 11,9% 19,75%
zcs 73,25%+5,21% 9,95% 16,8%
zCcrs 73,6%+5,95% 10% 16,4%
ZCrps 71,2%+5,21% 12,05% 16,75%

Tabelle 6.24: Ergebnisse der Konfusionsmatrizen der Variante 1 fiir £ = 8 und n = 12
des vierdimensionalen Featurevektors iiber alle Vorverarbeitungsschritte.

nalen Features. Werden die Absolutgeschwindigkeiten mehrerer Personen fiir die gleiche
Geste betrachtet, wie in der Abbildung 6.12 dargestellt, ist erkennbar, weshalb diese
keinen besonderen Mehrwert fiir de Erkennung liefern. Die Absolutgeschwindigkeit der

gleichen Geste ist sehr unterschiedlich.

Abbildung 6.12: Darstellung der Absolutgeschwindigkeiten aller Trainings-Squares. X-
Achse: t, Y-Achse: vgpsoiut- Beide Achsen sind fiir jede Geste zur bes-
seren Visualisierung auf 100 Einheiten normiert.

6.7 Phasenraumfeature Tests

Der Phasenraum wird, wie er in Kapitel 5.10 beschrieben wird mit dem Featurevektor
F = (x,y,z,va,,vy,vz)T aus Gleichung 5.16 verwendet. Zuerst muss die Anzahl der
optimalen Hidden States und Observable Symbols festgestellt werden. Dazu wurde ein
Test, dessen Ergebnisse in Tabelle 6.25 dargestellt sind, durchgefithrt. Dafiir wurde
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aus Basis der guten Ergebnisse aus den vorherigen Tests, eine Vorverarbeitung von zcs
gewahlt. Durch diesen initialisierenden Test wurde das beste Ergebnis fiir £ = 12 und
n = 18 festgestellt. Dementsprechend werden in den folgenden Tests diese Anzahlen an

Hidden States und Symbols genutzt.

n/k | Accuracy(AVG+STD) | False unknown rate | False positiv rate

zcs 6/9 73,30%+6,1703% 470% 22%
8/12 80,50%+3,9752% 5,00% 14,50%

12/18 85,50%+1,9678% 5,60% 8,90%
16/24 78,20%=+10,6817% 14% 7,90%

Tabelle 6.25: Phasenraum; Initialtest zu der Anzahl an Hidden States und Observable
Symbols; mit der Vorverarbeitung: zcs

In Tabelle 6.26 sind fiir £ = 12 und n = 18 alle Varianten der Vorverarbeitungen
aufgezeigt. Es ist auffillig, dass zwischen allen Ergebnissen, welche Zentrierung bein-
halten, kaum Unterschiede in der Genauigkeit der Erkennung auftreten. Zwischen den
Verarbeitungen mit z¢ und zerps schwanken die Genauigkeiten maximal um ca. 4%.
Das beste Ergebnis liefert, vergleichbar mit den Ergebnissen der Positionsdaten, die
Verarbeitung mit zcs. Die Ergebnisse, wie in Tabelle 8.20 dargelegt, werden mafsgeb-
lich von der Geste ,Square” beeinflusst. Die Ergebnisse der Genauigkeit dieser Geste
verschlechtern sich mit den Verarbeitungen von zc bis zcrps und verschlechtern somit
das Gesamtergebnis der Erkennung. Square wird deutlich héufiger mit einer anderen
Geste, in diesem Fall Circle, verwechselt, als alle anderen Gesten. Dazu ist das héu-
figste Auftreten von als ,unknown” klassifizierten Gesten, das der Quadrat-Geste. Wie
auch im Positionsfeature-Test, zeigen sich die Gesten Kreis und Quadrat als schwierig
auseinanderzuhalten. Im Gegensatz zu den Positionsfeatures ist die Verwechslung je-
doch einseitig; Quadrate werden als Kreise erkannt, Kreise jedoch nicht so hiufig als

Quadrate.

Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate

c 45,40%+4,5945% 13,70% 41%

zc 81,50%+8,5599% 7.10% 11,40%
zcs | 85,50%+1,9678% 5,60% 8,90%
ZCr's 83,70%+4,382% 8% 8,30%
ZCrps 84,20%+3,908% 7,10% 8,80%

Tabelle 6.26: Ergebnisse des Phasenraums fiir alle Vorverarbeitungsschritte fiir & = 12

Renée Schulz

und n = 18

75



ENTWICKLUNG UND VERGLEICH VON VERFAHREN ZUR VERBESSERUNG DER
GESTENERKENNUNG FUR DEN EINSATZ IN NATURAL USER INTERFACES

Durchfihrung von Tests

6.7.1 Personenbezogene Tests

Die in Hypothese 5.9 angemerkte Erkennung von Personen anhand ihrer Gesten soll
in diesem Abschnitt getestet werden. Dafiir werden, wie in Kapitel ,, Testaufbau” 6.1
beschrieben, Daten der Personen 0, 1, 10 und 18 verwendet. Von jeder Person 15 Da-
tensdtze pro Geste was mit einer dreifachen Kreuzvalidierung zu 15 Result-Files des
Testdurchlaufs fiihrt.

Fiir den Phasenraum wurde die Hypothese 5.9 aufgestellt, dass anhand dieses sechs-
dimensionalen Featurevektors besonders gut personenbezogene Gesten erkannt werden
konnen, da die Kombination aus Positionsdaten und Geschwindigkeiten in den einzel-
nen Positionskomponenten pro Person besonders unterschiedlich ausfallen kann. Das
soll anhand dieses Tests gepriift werden. Werden die Ortskoordinaten unverédndert be-
trachtet, stimmt diese Hypothese mit einer Genauigkeit von ca. 70%, wie in der Tabelle
6.27 in der ersten Zeile dargestellt. Personen bewegen sich jedoch vor der Kamera, wes-
halb die Daten in dieser Form nicht betrachtet werden kdnnen. Die Gesten miissen
mindestens in ihrem Ort normiert sein, um auch Gesten verschiedener Zeitpunkte und
verschiedener Ausfithrungsorte derselben Person erkennen zu kénnen. Wie in Tabelle
6.27 aufgezeigt, verschlechtert sich die Genauigkeit der Erkennung aber zunehmend
mit der Normierung der Ortskoordinaten. Um die Ortskoordinaten sinnvoll in einer
Erkennung miteinbeziehen zu koénnen, miissen diese einer gewissen Normierung un-
terliegen, die Geschwindigkeitsdaten jedoch nicht. Diese verlieren bei einer zu starken
Vereinheitlichung zusdtzlich ihre personenbezogenen Charakteristika. Zusammen erge-
ben diese Features, mit den hier verwendeten Verarbeitungsmethoden, eine eher geringe
Genauigkeit in der Erkennung. In Abbildung 6.13 ist ebenfalls dargestellt, dass die Pha-
senraumkomponenten zwar kleine Unterschiede bei verschiedenen Personen aufweisen,

jedoch mehr Ahnlichkeiten besitzen.

Accuracy(AVGESTD) | False unknown rate | False positiv rate

¢ 68,70%+9,7467% 0,80% 30,50%

zc 57,20%4+9,81% 0,80% 42%
zCcs 52,20%+11,576% 4,70% 43,10%
zCrs 50%+7,81% 3,50% 46,50%
ZCrps 50,80%+12,884% 1% 48,10%

Tabelle 6.27: Personenbezogene Phasenraumergebnisse aller Vorverarbeitungsschritte
fiir die Kreis-Geste

Durchgehend werden die Gesten mit einer Accuracy von 50% erkannt, war zwar
immerhin doppelt so hoch ist, wie eine zufillige Verteilung (diese miisste bei vier Test-
gesten bei 25% liegen), aber deutlich schlechter ist, als die Ergebnisse auf den Ge-

schwindigkeitsfeatures, welche eine Accuracy von bis zu 80% erreichten (siehe Tabelle
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Abbildung 6.13: Darstellung des Phasenraums in drei Graphen fiir zwei verschiedene
Personen. Rot: X-Achse: x, Y-Achse: v,; Griin: X-Achse: y, Y-Achse:
vy; Blau: X-Achse: z, Y-Achse: v,. Ohne Vorverarbeitung.

6.18 und 6.17). Auch eine Variation des Thresholds (testweise bis zu einem t = 30)

konnte keine Verbesserung der Erkennungsrate erzielen.

6.8 Variation des Thresholds

In den Tests wurden viele Variablen ausgetauscht, um eine bessere Erkennungsrate zu
erhalten. Unter anderem wurde der Left-to-Right Faktor (LR) von einem Minumum
von zwei bis zur maximalen Anzahl (Anzahl der Hidden States) variiert. Die Anzahl
der Observable Symbols, sowie der Hidden States, wird bei den Tests ebenfalls variiert.
Eine Variable, die bisher nicht verdndert wurde, ist der Parameter ¢ zur Berechnung der
Thresholds. Der Threshold 6; setzt sich, wie in 3.2 beschrieben, aus dem errechneten
Log-Likelihood der trainierten HMM, sowie einem Faktor nach [11] (der initial ¢ = 2
gewahlt wird) zusammen.

Um die Hypothese 5.4 zu testen, werden aus den vorangegangenen Tests die mit
den hochsten Erkennungsraten herausgesucht, um bei diesen den Threshold-Faktor
zu variieren. Der Faktor bestimmt die Verschiebung der Erkennungsschwelle, welche
Log-Likelihoods von Gesten auf der trainierten HMM angenommen oder abgewiesen
werden. Liegt das Log-Likelihood der zu erkennenden Geste iiberschwellig zum Thres-
hold (LL > Threshold), wird die Geste als erkannt ausgegeben. Dieser Parameter kann
t = 1 gewdhlt werden, da er minimal dem errechneten Log-Likelihood der Trainigsda-
ten auf der HMM selbst entsprechen muss. Wird der Wert erhéht, erhoht sich ebenfalls
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der Spielraum fiir Gesten, iiberschwellig zu sein und als ,erkannt” bewertet zu werden.
In dieser Arbeit werden drei verschiedene Ansétze zur Gestenerkennung verwendet, die
jeweils mit anders autbereiteten Daten arbeiten. Die Annahme ist, dass der Threshold
bei diesen unterschiedlichen Ansdtzen andere Auswirkungen hat und eventuell mit dem
bisher verwendeten Faktor nicht optimal ist.

Im Folgenden wird dargelegt, was sich mit der Verdnderung des Faktors dndert und

welche Schliisse daraus gezogen werden.

6.8.1 Thresholdvariation bei der Erkennung auf Basis der Positionsdaten

von Gesten

Fiir die Erkennung anhand von Positionsdaten (Bezug zum Kapitel 6.3, Featurevektor:
F= (z,y,2)T) wird das Doppelte der Log-Likelihood des trainierten HMMs empfohlen
[11]. Um diese Empfehlung zu priifen, werden bei den vorangegangenen Tests, welche
die beste Erkennungsrate lieferten, verschiedene Tests mit variablem Threshold durch-

gefiihrt.

Accuracy FUR FPR
1 52,60% | 34,10% | 13,30%

1,1 60% | 23,60% | 16,40%
1,2 64,50% | 18,40% | 17,10%
1,3 67% | 14,90% | 18,10%

14| 70,40% | 10,60% 19%
15| 71.80% | 9,10% | 19,10%
1,6 | 73,10% | 7,80% | 19,10%
1,7 | 7450% | 6,20% | 19,30%
18 | 76,30% | 4,40% | 19,30%

1,9 76,70% 4% | 19,30%
2 76,90% | 3,80% | 19,30%
2,2 77,70% 3% | 19,30%

24| 7840% | 2,30% | 19,30%
26 | 78,80% | 1,90% | 19,30%
28 | 79,40% | 1,30% | 19,30%

4 80% | 0,30% | 19,70%
43 80% 0% | 19,70%

Tabelle 6.28: Threshold Test fiir zcs n =8 und k£ = 12

Eine Thresholdvariation wird auf den Daten des Tests mit der Vorverarbeitung zcs,
8 Output Symbolen und 12 Hidden States ausgefiihrt, da dieser, wie in Tabelle 6.3 be-
schrieben, sich unter den drei besten Ergebnissen der Erkennung auf den Positionsdaten
befindet.
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Abbildung 6.14: Darstellung der Auswirkung des Thresholds auf die Accuracy, FUR
und FPR (zcs; LR = 2; k = 8/n = 12).

Accuracy fur fpr

1 52,90% | 39,20% 8,00%
1,1 59% | 31,20% 9,60%
1,2 63,20% | 24,60% | 12,20%
1,3 67% | 18,80% | 14,30%

14| 68280% | 16,70% | 14,50%
1,5 | 70,60% | 14,80% | 14,60%
1.6 | 71,70% | 13,50% | 14,80%
17| 72,70% | 12,10% | 15,20%
1.8 | 74,30% | 10,50% | 15,20%

1.9 | 76,60% 8% | 1540%
2| 77.90% | 6,70% | 15,40%
22| 7820% 6% | 15,40%

24 | 7920% | 540% | 15,40%
2.6 | 79,60% | 5,00% | 15,40%
28 |  80,40% | 4,10% | 15,50%
4 82% | 1,50% | 16,10%
5 82% | 1,50% | 16,10%

Tabelle 6.29: Threshold Test fiir zcrs n = 12 und k = 18

6.8.2 Thresholdvariation bei der Erkennung auf Basis der
Geschwindigkeitsfeatures von Gesten

Bei der Erkennung mittels Positionsdaten (vorheriges Kapitel) wird ein Parameter von
t = 2 empfohlen, um den Threshold zu wahlen. In diesem Abschnitt wird dieser Faktor
fiir die Erkennung mittels Geschwindigkeitsfeatures (Bezug zum Kapitel 6.4, Feature-
vektor: F = (vg, vy, v;)7) iiberpriift und analysiert welches t fiir Geschwindigkeitsdaten

optimal ist.
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Abbildung 6.15: Darstellung der Auswirkung des Thresholds auf die Accuracy, FUR
und FPR (zcrs; LR = 2; k= 12/n = 18).

t | Accuracy FUR FPR
1 52,90% | 46,60% | 0,50%

1,1 60% | 38,70% | 1,10%
12| 66,70% | 31,30% | 2,00%
1,3 1% | 26,30% | 2,50%
14| 7580% | 21,00% 3%

1,5 | 78,90% | 17,40% | 3,70%
1,6 | 80,40% | 15,50% | 4,10%
1,7 | 81,30% | 14,50% | 4,20%
1,8 | 83,10% | 12,40% | 4,50%
1,9 | 85,00% 10% | 4,80%
2| 8560% | 9,30% | 5,10%
22| 86,40% 8% | 5,50%
24| 86,80% | 7,10% | 6,10%
26| 86,90% | 6,70% | 6,40%
28 | 87,50% | 6,00% | 6,50%
4] 88,90% | 4,10% | 7,00%

51 89,70% | 3,20% | 7,10%

8| 90,60% 2% | 7,40%
12,1 | 91,20% | 1,40% | 7,40%
13| 91,20% | 1,40% | 7,40%
31 | 91,20% | 1,00% | 7,80%

Tabelle 6.30: Darstellung der Auswirkung des Thresholds auf die Accuracy, FUR und
FPR (zcs; k = 12 und n = 18) fiir die Geschwindigkeitsfeatures.

Es wird festgestellt, dass Accuracy, FUR und FPR bei ¢ = 12,1 stagnieren. Die
Genauigkeit bei ¢ = 12,1 nimmt im Gegensatz zur Genauigkeit bei t = 2 um 5,6%
zu, allerdings steigt ebenfalls die FPR um 2,3% an. Die FUR sinkt um 7,9%. Durch
die Verschiebung des Thresholds werden mehr Gesten als erkannt” angenommen. Diese

Vergroferung des Bereichs, in dem Gesten als angenommen gelten, begiinstigt vor allem
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das falsche erkennen dhnlicher Gesten. Dies kommt dadurch zustande, dass die LLH
von dhnlichen Gesten, auch wenn diese sehr klein ist, oft nicht bei —oo liegt, wie es bei

deutlich verschiedenen Gesten vorkomimt.

6.8.3 Tresholdvariation bei der Erkennung auf Basis des Phasenraums

von Gesten

Genauso wie bei den Positions- Geschwindigkeitsfeatures zuvor, soll der von [11] emp-
fohlene Faktor ¢ = 2 zur Bestimmung des Thresholds ebenfalls fiir den Phasenraum

gepriift werden.

t | Accuracy FUR FPR
1 56,10% | 40,40% | 3,50%

1,1 63% | 32,10% | 4,60%
1,2 69,10% | 25,00% | 5,90%
1,3 74% | 19,30% | 6,60%
1,4 77,30% | 15,50% 7%

15 | 78,60% | 13,10% | 8,30%
1,6 | 79,10% | 12,10% | 8,80%
1,7 | 80,20% | 10,40% | 9,40%
18 | 81,50% | 8,280% | 9,70%
1,9 | 82,00% | 7,90% | 10,10%
2| 83,10% | 6,70% | 10,20%
3| 8550% | 3,60% | 10,90%
72| 87,70% | 1,30% 11%
7.8 | 87,90% | 1,10% | 11%
10 | 87,90% 1% | 11,00%
16 | 87,90% | 0,80% | 11,30%

Tabelle 6.31: Darstellung der Auswirkung des Thresholds auf die Accuracy, FUR und
FPR (zcs; k =12 und n = 18) im Phasenraum.

In Tabelle 6.31 ist dargestellt, dass die Accuracy bei einem ¢ = 7,8 stagniert. Die
Accuracy steigt im Vergleich zu ¢ = 2 um 4,8% an. Gleichzeitig sinkt die FUR um
5,6%. Allerdings steigt die FPR dezent um 0,8%.
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6.9 Zusammenfassung der Testergebnisse

Die besten Testergebnisse fiir eine hohe Genauigkeit der Erkennungsrate (personeniiber-
greifend) lieferten die zentrierten, skalierten und rotierten Positionsdaten mit LR = 2,
t =4,k = 12 und n = 18 (82%), die zentrierten und skalierten Phasenraumdaten
mit LR =2,¢t=7,8, k =12 und n = 18 (87,9%), sowie die aus den zentrierten und
skalierten Positionsdaten errechneten Geschwindigkeitsdaten mit LR = 2, t = 12,1,
k =12 und n = 18 (ca. 91,2%, was die Hypothese 5.7 bestétigt). Der vierdimensionale
Featurevektor konnte keine Verbesserungen im Vergleich zu den Positionsfeatures hin-
sichtlich der besseren Unterscheidbarkeit von form&hnlichen Gesten liefern. Der Test
mit der Kombination zweier Hidden Markov Modelle zur besseren Genauigkeit fiir die
Erkennung lieferte die schlechtesten Ergebnisse, welche teilweise unter der zu erwarten-
den Zufallserkennung von 25% (bei einem Vergleich von vier HMMs) lagen.

Die hochste Genauigkeit fiir eine personenbezogene Erkennung lieferten, gegen die Ver-
mutung aus Hypothese 5.9, die Ergebnisse auf Basis der Geschwindigkeitsfeatures mit
den Parametern: LR = 2, t = 4,7, k = 12 und n = 18 (85%). Somit liefern die
Geschwindigkeitsfeatures die gesamt besten Ergebnisse fiir personenbezogene und per-
soneniibergreifende Erkennung von Gesten.

Die Parameter der optimalen Werte sind jedoch nicht allgemeingiiltig. Viel wichtiger
als die Ergebniswerte ist die Erkenntnis iiber die Verbesserungsmoglichkeiten durch
Datenaufbereitung und Variation der HMM-Parameter.

In fast allen Tests, aufser dem Test mit den Geschwindigkeitsfeatures, wurden Positi-
onsdaten der Geste miteinbezogen. Es wurde festgestellt, dass Ortskoordinaten nicht
ohne weitere Vorverarbeitung fiir die Erkennung und Klassifizierung mittels HMMs
geeignet sind. Durch den technischen Umstand, dass Nutzer an verschiedenen Orten
mit verschiedenen Entfernungen zur Kinect stehen konnen, miissen diese Gesten min-
destens ortsnormiert werden, bevor eine Erkennung darauf angewendet werden kann,
was Hypothese 4.4 fiir Positionsdaten bestétigt (sieche Verbesserung der Accuracy von
¢ zu zsc in allen Tests mit Positionsdaten). Bei Gesten, welche in verschiedene Dreh-
richtungen ausgefithrt werden konnen, muss eine Vergleichbarkeit geschaffen werden.
Eine Moglichkeit zeigt die Hypothese der verbesserten Vergleichbarkeit nach einer an-
gepassten Drehrichtung 5.1 der Geste auf, welche in Kapitel 6.3.3 bestatigt wird. Die
Vereinheitlichung der Drehrichtung wird vor allem dadurch bedingt, dass die Gesten
zur eindeutigen Présentierung eine immer wiederkehrende Abfolge an Zustédnden ein-
halten sollen; weshalb auch der LR-Parameter auf 2 gesetzt wird. Werden verschieden
gedrehte Abldufe in die Modellbildung integriert, entsteht kein verléssliches Modell,
um eine Geste zu beschreiben. Die Annahme, dass fiir manche Gesten oder Situationen

(beispielsweise schnell durchgefiihrte Gesten) ein hoherer LR-Parameter bessere Ergeb-
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nisse fiir Accuracy, FUR und FPR liefert, bestétigte sich nicht. In realen Situationen,
in denen Gestenerkennung in Echtzeit durchgefiihrt wird, kdnnte die Verdnderung des
Parameters jedoch Relevanz bekommen, da Abschnitte von Gesten kurz verdeckt oder
sehr schnell ausgefithrt werden kénnen. Das fithrt dazu, dass eventuell ein Abschnitt
der Geste zu einem bestimmten Clusterzentrum fehlt, bzw. falschlicherweise einem an-
deren Zentrum zugewiesen wird und der LR-Parameter von 2 nicht mehr ausreicht, um
diese Geste zu beschreiben. Deshalb kann iiber die allgemeine Giiltigkeit der Hypothe-
se 5.2 keine Aussage getroffen werden. Im Rahmen dieser Arbeit gilt sie jedoch. Um
den LR-Parameter auch bei unterschiedlich gedrehten Gesten gering zu halten, wurde
in dieser Arbeit die Drehrichtungen aller Gesten angepasst. Dies ist jedoch nicht der
einzig mogliche Losungsansatz. Ein weiterer denkbarer Ansatz wére, fiir beide Dreh-
richtungen ein Hidden Markov Modelle zu trainieren. Jedoch steigt mit der Anzahl
an verglichenen Modellen nicht nur die Rechenzeit des Programms, sondern auch die
Wahrscheinlichkeit, Gesten falsch zu klassifizieren.

Durch die Hinzunahme von Features gibt es nicht immer einen sinnvollen Informati-
onsgewinn iiber die Eigenschaften der Geste. Features miissen nutzungskontextbezo-
gen abgewogen und entwickelt werden. Zum Kontext gehort hierbei die Uberlegung,
welche Gesten verwendet werden, wie diese ausgefiihrt werden und ob beispielsweise
Ahnlichkeiten der genutzten Gesten (wie beispielsweise Kreis und Quadrat) in diesem
Nutzungskontext auftreten. Sind Gesten, wie in dieser Arbeit Kreis und Quadrat, sehr
dghnlich, miissen andere Features betrachtet werden als bei Gesten, die sich in ihrer
Form stark unterscheiden. Es konnen verschiedene Features gew#hlt werden, um diese
Unterscheidung der dhnlichen Gesten durchzufiihren. Ein Ansatz, der in dieser Arbeit
vorgestellt wird, ist die Geschwindigkeiten der einzelnen Koordinaten miteinzubezie-
hen und den Phasenraum der Geste zu analysieren. Die in dieser Arbeit verwendeten
Positions-HMMs verwechseln Kreise und Quadrate, so wie es in Hypothese 4.1 ange-
nommen wurde. Beit HMMs, welche auf Positionsdaten agieren, muss dies auch so sein.
Wie in Abbildung 6.16 dargestellt, unterscheiden sich die Clusterzentren der beiden
Gesten (fast) gar nicht. Werden Clusterzentren iiber eine Mischung aus Kreisen und
Quadraten gebildet, so wird an den gebildeten Clusterzentren deutlich, dass diese auf
beide Gesten gleichzeitig passen. Nicht nur die Clusterzentren bei Kreisen und Quadra-
ten werden dhnlich gelegt, sondern ihre Reihenfolge wird ebenfalls gleich durchlaufen.
Fiir das HMM ist die LLH eines Kreises ein Quadrat zu sein demnach zwangsweise &hn-
lich hoch, wie fiir ein Quadrat ein Quadrat zu sein. Das Hidden Markov Modell miisste,
um diese Gesten unterscheiden zu kénnen, Informationen iiber prignante Unterschie-
de der Gesten besitzen. Durch die Hinzunahme der Geschwindigkeiten (v, v, v;) sind
solche Informationen gegeben. Die Erkennung verbessert sich um ca. 6%. Diese gerin-

ge Verbesserung liegt daran, dass auch nach Einbezug des Phasenraums ca. 25% der
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Abbildung 6.16: Visualisierung der Clusterzentren von Kreisen (1) von Quadraten (2)
und einer Mischung aus Kreisen und Quadraten (3).

Quadrate falsch als Kreise erkannt werden und 10% als unbekannt klassifiziert werden.
Dies liegt unter anderem an den verschiedenen Startpunkten der Square-Geste. An-
dere Ansétze, welche eventuell eine grofere Verbesserung hervorrufen, sind denkbar.
Es konnte die Lange der Distanzvektoren der originalen Beobachtungspunkte zu ihren
Clusterzentren betrachtet werden, um festzustellen, ob es ein gleichbleibender Abstand
ist oder diese in einer ganz bestimmten Signatur Léngenunterschiede aufweisen. Wird
ein Kreis auf die Clusterzentren eines Quadrats zugewiesen, so liegen einige Zentren
sehr passend zur Geste, andere aber ein Stiick auferhalb der Geste, wie in Abbildung
6.16 (3) dargestellt ist. Die Ecken des Quadrats ragen deutlich iiber die dufere Trajek-
torie des Kreises hervor, wenn diese auf die gleiche Grofse skaliert sind. Wéren diese
Unterschiede feststellbar, konnten Kreise und Quadrate ebenfalls auseinander gehal-
ten werden. Ein Ansatz diese Unterschiede zu analysieren, wére iiber die Radien der
Kreise, die entstehen, wenn man vom Mittelpunkt der Geste zu jedem beobachteten

Featurepunkt den Kreisradius ermittelt.

Abbildung 6.17: Visualisierung der Kreisradien der verschiedenen Gesten: (1) von Krei-
sen (2) von Quadraten (3) von Herzen.

Sind die Gesten der Nutzer durch den Nutzungskontext sehr stark im Raum gedreht,
laufen aber auf einer Ebene ab, so kann die Action Plane (Rotation sowie Projektion)

die Genauigkeit der Erkennung mafgeblich beeinflussen. Bei Gesten, welche von ihrer
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Drehung bzw. Ausrichtung sehr dhnlich ausfallen, kann die Action Plane im Zweifelsfall
sogar eine Verschlechterung der Erkennung herbeifiihren.

Generell treten in den Tests der verschiedenen Features dhnliche Probleme, ausgelost
durch immer verschiedene Faktoren, auf. Die Verwechslung von Gesten ist der am h&u-
figsten aufgetretene Fall, welcher die Genauigkeit der Erkennung mindert. Durch die
verschiedenen besten Ergebnisse fiir Accuracy, FUR und FPR fiir die verschiedenen
Tests wurde die Hypothese 5.3 bestétigt. Die Anzahl an Hidden States und Observable
Symbols muss fiir verschiedene Gesten, Features und ggf. weitere Aspekte passend ge-
wahlt werden. Zwar sind alle besten Ergebnisse mit k = 12 und n = 18 erzielt worden,
in den vorangegangenen Tests konnte jedoch beobachtet werden, dass bei verschiedenen
LR-Parametern oder Verarbeitungsschritten andere Anzahlen fiir Hidden States und
Observable Symbols bessere Ergebnisse lieferten, wie es in Kapitel 6.3.2 und Tabelle 6.3
dargestellt wird. Ein weiterer Ansatz ist, die Art der Klassifikation zu verdndern. Eine
héufige Verwechslung kann auch durch das Priifen auf mehrere Klassifikatoren verhin-
dert werden, wenn fiir diese eine sinnvolle Art der Verkniipfung der Ergebnisse besteht.
Ein Negativbeispiel ist der in dieser Arbeit entworfene Ansatz der Kombination der Er-
gebnisse zwei verschiedener Hidden Markov Modelle 6.5 fiir dieselbe Geste. Die Hypo-
these 5.8 bestétigte sich somit durch diese Arbeit nicht. Durch eine andere Kombination
der Ergebnisse, beziehungsweise andere Kombination an Modellen (beispielsweise das
Modell der Geschwindigkeitfeatures (v;, vy, v,) mit dem Modell der Positionsfeatures),
konnte dieser Ansatz bessere Ergebnisse im Hinblick auf Unterscheidbarkeit form&hn-
licher Gesten liefern. Die in Kapitel 6.8 dargestellte Thresholdvariation wurde unter
der Annahme durchgefiihrt, dass der Threshold-Parameter ¢ = 2 nicht fiir alle hier
verwendeten Featurevektoren die optimale Wahl darstellt. Es wurde gezeigt, dass fiir
alle getesteten Varianten die Accuracy durch die Verringerung des Thresholds steigt,
jedoch zu Gunsten der ebenfalls steigenden False positive rate. Durch die Verschiebung
des Thresholds bis zur Konvergenz der Accuracy wird die Grenze der Erkennung zwar
deutlich ,niedriger” angesetzt, fallt aber nicht weg. Wird der Threshold iiber diesen
Wert hinaus verschoben, siehe beispielsweise Tabelle 6.31, verdndert sich die Accuracy
nicht mehr, die FPR steigt jedoch weiter an, bis keine Geste mehr als ,unknown” klas-
sifiziert wird. Demnach kann iiber die Hypothese des Thresholds 5.4 bestétigt werden,
dass de Accuracy durch die Verdnderung des Thresholds steigen kann. Diese Verschie-
bung der Erkennungsgrenze beinhaltet jedoch ebenfalls die Erhéhung der FPR, was es
in den meisten Fillen zu vermeiden gilt. Ob diese angestiegene FPR im Vergleich zur
ebenfalls hoheren Accuracy fiir die Gestenerkennung zutréglich oder gar schidlich ist,
muss in dem Kontext, in dem die Gestenerkennung eingesetzt werden soll, analysiert
werden. In dieser Arbeit wurde wertneutral festgestellt, dass die Tresholdverinderung
ebenfalls die Ergebnisse der Accuracy, FUR und FPR beeinflusst. Wie bereits erwéhnt,
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wurde die Hypothese 5.9 iiber die personenbezogene Erkennung im Phasenraum nicht
bestatigt. Wie in Kapitel 6.7.1 beschrieben, liegt dies mitunter an den ungeeigneten
Normierungsverfahren fiir die Gesten. Um Gesten derselben Person immer wieder zu
erkennen, darf die Erkennung nicht ortsbezogen sein, weshalb die Ortsnormierung zwin-
gend ist. Im Phasenraum sind die Ortskoordinaten der Geste enthalten, welche durch
die Verarbeitungen zentriert und skaliert sehr dhnlich werden. Dies ist fiir die Erkennung
des Gestentyps, wenn unter anderem Positionsfeatures verwendet werden, sehr wich-
tig. Die Positionsdaten der Kreise und Quadrate werden bei der Erkennung anhand von
Positions-HMMs verwechselt (siehe 8.2). Bei den Geschwindigkeitsdaten-HMMs werden
vor allem einige Kreise als Quadrate und einige Zs als Quadrate erkannt (siehe 8.6). Im
Phasenraum wurde festgestellt, dass vor allem ca. 30% der Quadrate als Kreis und ca.
10% der Quadrate als ,unknown” erkannt werden. Kreise, Herzen und Zs werden weniger
als 10% gesamt verwechselt (siehe 8.20). Da Quadrat-Gesten, wie bereits beschrieben,
an verschiedenen Stellen begonnen wurden, sind die Positionsdaten mancher Quadrate
verschieden. Zu den verschiedenen Anfangskoordinaten, was bereits Unsicherheiten in
der HMM erzeugt, kommen die zwangsweise ebenfalls anderen Geschwindigkeiten in
den einzelnen Ortskoordinatenkomponenten hinzu. Diese sind zwangsweise anders, da
die Geschwindigkeiten der Gesten differieren, werden diese in einer Ecke oder in der
Mitte einer Geraden begonnen. Wird die Geste in der Mitte der Geraden begonnen,
so beschleunigt der Nutzer fiinf mal pro Geste. Anfangs- und Endgeschwindigkeiten
sind geringer, als in den durchgingigen Geraden des Quadrates. Wird ein Quadrat in
einer Ecke begonnen (Startpunkte in beiden oberen Ecken sind vorhanden) existieren
nur vier Beschleunigungen, welche in der Regel dhnliche Geschwindigkeiten erzielten
(Bei manchen Nutzern waren die horizontalen Geschwindigkeiten hoher, als die verti-
kalen Geschwindigkeiten.). Demnach ist der Phasenraum anfillig fiir die beschriebenen
Differenzen in der Gestenausfiilhrung. Werden nur die Gesten Kreis, Herz und Z be-
trachtet, wire die Erkennungsgenauigkeit des Phasenraums fiir personeniibergreifende
Gesten bei iiber 90%. Alle in dieser Arbeit verwendeten kurzen Featurevektoren haben
unter bestimmten Voraussetzungen Verwechslungspotential. Das 7 ist einem Quadrat
in seinen Geschwindigkeiten dhnlich, der Kreis dem Quadrat in der Form und somit
entstehen ebenfalls Verwechslungen zwischen Quadrat, Z und Kreis im Phasenraum.
Da die HMMs deutliche Einschrankungen im Bezug auf die Erkennung von Gesten mit
verschiedenen Start- und Endpunkten aufweist, wire es ggf. sinnvoll die Start- und
Endpunkte der Gesten auf eine gemeinsame Stelle zu drehen bzw. verschieben. Die
Geste konnte hierfiir den Startpunkt und die Liicke zwischen Start und Endpunkt so
verschieben, dass beispielsweise alle Quadrate in der gleichen Ecke beginnen, wie in
Abbildung 6.18 dargestellt.
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Abbildung 6.18: Darstellung wie der Anfangspunkt (von ,irgendwo in der oberen Gera-
de”) eines Quadrats in die obere rechts Ecke gedreht bzw. verschoben
werden konnte.

Diese Einschrinkungen und die Eigenschaften der Hidden Markov Modelle miissen
bei einer Umsetzung bedacht werden. Sind die Parameter der HMM gewahlt, so gel-
ten diese fiir alle Gesten. Alle diese Faktoren (Wie @hnlich sind sich Gesten und in
welchen Features driickt sich diese Ahnlichkeit aus?; Welche Parameter der HMM sind
fiir den Nutzungskontext sinnvoll??) miissen in einem realen Nutzungskontext bei der

Umsetzung bedacht und entsprechend ausgestaltet werden.

*Ein hoherer LR-Parameter kann beispielsweise bei potentiellen Verdeckungen von Teilen der Geste
sinnvoll sein oder bei schnell ausgefiihrten Gesten.
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7 Fazit

Die Erhebung eigener Gestendaten wurde fiir den Kontext dieser Arbeit erfolgreich
durchgefiihrt. Aufbauend auf einer Analyse bereits existenter Datensétze konnte ein
Datenspeicherungsformat gewéhlt werden, welches die wichtigen, mit der Kinect auf-
zeichenbaren Features, beinhaltet. Als besonders wichtig stellte sich dabei eine hohe
Framerate heraus, um die Gestendaten nicht durch eine schlechte Abdeckung der Ges-
tendatenpunkte zu verzerren. Die Daten miissen zur Verwendung fiir ein Hidden Mar-
kov Modell so aufbereitet werden, dass die einzelnen Datenpunkte durch ein vorher
definiertes Set an Symbolen beschrieben werden. Die Bildung der Symbole mittels des
K-Means-Algorithmus, stellte sich als effektiv heraus, da es in dieser Arbeit um posi-
tionsbezogene Daten, oder deren Ableitungen, handelt. Wie die HMMs funktionieren
und wie die beschriebenen Features verwendet werden, wird in den Kapiteln 3 und 5
ausgefiihrt.

Ganz ohne Vorverarbeitung kénnen die Daten nicht sinnvoll verwendet werden, da
die Erkennung von Gesten unabhéngig von ihrem Ausfithrungsort ablaufen sollte. Bei
Ortskoordinaten als Features bietet sich hierfiir eine Zentrierung der Gesten in einen
gemeinsamen Mittelpunkt an. Fiir eine bessere Vergleichbarkeit der Gesten bewédhrte
sich vor allem die Skalierung auf eine gemeinsame Gréfe. Die Verwendung der Action
Plane, sowohl ,Rotation in die Action Plane” als auch ,Projektion und Rotation in
die Action Plane” bringen nicht immer eine Verbesserung der Genauigkeit der Erken-
nung. Die Anwendung so vieler Methoden zur Vereinheitlichung birgt das Risiko, die
Gesten zu dhnlich zu machen und erhéht das Verwechslungsrisiko vor allem bei der
personenbezogenen Erkennung von Gesten. Durch die Verarbeitung r und p nimmt
bei vielen Gesten die FUR ein wenig zu. In der Tabelle 8.2 ist ebenfalls zu erkennen,
dass Kreise mit einer Verarbeitung von zcrps weniger genau erkannt werden, als bei
zcs oder zers. Dies kann jedoch auch daran liegen, dass die HMMs fiir jeden Durchlauf
neu gebildet werden und die gebildeten Zentroiden fiir Squares, besonders gut auf die
Kreis-Testgesten passten. Die Verwendung der Action Plane brachte in dieser Arbeit
nur eine geringe Verbesserung bei Gesten mit sehr unterschiedlicher Lage zueinander.
Die Verwendung der Action Plane wird filir personeniibergreifende Gesten vorgeschla-
gen, welche kontextbezogen sehr unterschiedliche Lagen im Raum haben konnen oder

horizontale wie vertikale Haupt-Aktionsebenen beinhalten (beispielsweise: Kreisgeste
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horizontal iiber dem Kopf ausfithren oder Kreisgeste vertikal vor dem Koérper ausfiih-
ren).

Die Erkennung von Personen anhand ihrer Gesten-Trajektorie im Phasenraum erziel-
te in den Tests in dieser Arbeit eine Genauigkeit von ca. 52% fiir die Vorverarbeitung
von zcs (LR=2, k=8, n=12). Die Erkennungsgenauigkeit anhand der Geschwindigkei-
ten fiel hoher aus. Somit konnen Personen nur bedingt an ihrer Phasenraumtrajektorie
erkannt werden, da die Genauigkeit zwar iiber einer zufilligen Verteilung liegt (die-
se liegt bei 25%), aber mit einer Genauigkeit von ca. 52% nur jede zweite Geste der
richtigen Person zuordnet.

Insgesamt konnten trotz der kurzen Featurevektoren Erkennungsgenauigkeiten von
bis zu 80-90% auf realen Nutzerdaten erreicht werden. Abziige in der Genauigkeit ka-
men durch &hnliche Gesten zustande, welche bei der Erkennung verwechselt wurden.
Auf dhnlichen Daten derselben Geste, wie beispielsweise den Daten von Hall, wurde
eine Erkennungsgenauigkeit von 100% erreicht. Kontextbezogen (abhéngig von Verwen-
dungszweck, Anforderungen, Nutzungskontext, Umgebungseinfliissen, Nutzern, Aufga-
ben und verwendeter Hard- und Software u.v.m.) ist demnach abzuwigen, ob solch
kurze Featurevektoren, wie in dieser Arbeit verwendet, fiir eine Gestenerkennung aus-
reichen. Ein Test, um dies zu priifen, wiare mehr und verschiedene Probanden hinzu-
zuziehen. Da die realen Nutzer alle erwachsen waren und in diesen Tests keine Kinder
miteinbezogen wurden, wird vermutet, dass fiir die Erkennung der Gesten von Kindern
ein robusterer Algorithmus verwendet werden muss, welcher auch bei nur sehr unge-
nauer Ausfithrung beispielsweise Kreis und Quadrat verldsslich unterscheiden kann, um
die Frustration der Nutzer gering zu halten.

Der Gestenerkennungsprozess ist demnach eine Balance zwischen der Schaffung von
Vergleichbarkeit versus der Gefahr, Gesten durch eine Vereinheitlichung einer zu hohen

Verwechslungsgefahr durch Ahnlichkeiten auszusetzen.
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8 Ausblick

Obwohl die Erkennung der realen Nutzergesten eine Genauigkeit von bis zu 91,2% an-
genommen hat, kénnen und sollten noch viele Verbesserungen entwickelt werden. Diese
hohe Erkennungsgenauigkeit ist vor allem darum mit Vorsicht zu genieflen, weil die
Erkennung falscher Gesten bei fast 10% liegt. Eine Falscherkennung von 10% kann zu
einer groflen Frustration fiihren. Bei der Entwicklung von gestenbasierten Natural User
Interfaces sollte darauf geachtet werden, dass sich das System dem Nutzer anpasst und
nicht der Nutzer versucht die Fehlleistung des Systems durch das Erlernen der Ver-
meidung solcher Falscherkennungen auszugleichen. Eine besondere Schwachstelle sind
form&hnliche Gesten, wie durch die durchgefiihrten Tests dargelegt wurde. Allerdings
sollten auch solche Gesten mit einer hohen Genauigkeit unterschieden werden koénnen.
Dazu konnen weitere Features hinzugezogen oder andere Verarbeitungsschritte vor der
Bildung der HMM mittels der Gestendaten angesetzt werden. Ein solcher Ansatz zur
Erweiterung des Featurevektors wire die Gestenlage zum Kopf der ausfiihrenden Person
auszuwerten, welche bereits bei der Datenerhebung bedacht wurde. Dies kénnte sich vor
allem in Hinblick auf eine Verbesserung der personenbezogenen Erkennungsgenauigkeit
auswirken.

Des Weiteren sollten komplexere Gesten miteinbezogen werden, um die Wirkung
der Action Plane weiter zu testen. Fiir Gesten, welche mehrere Hauptaktionsebenen
besitzen (beispielsweise Tanzschritte oder Bewegungstechniken aus Gymnastik oder
Kampfsport), kann die Verwendung mehrerer Action Planes angedacht werden, um die
Geste zu beschreiben. Fiir sehr komplexe Gesten sollten bei der Aufzeichnung meh-
rere Aufnahmegerite verwendet werden, um mdgliche falsche Aufzeichnungen durch
Verdeckungen zu minimieren. Dazu kommt, dass durch das Testen auf verschiedene
Aufzeichnungen eine hohere Genauigkeit, &hnlich der Kreuzvalidierung, entsteht.

Die Parameter der HMM, die in den Tests angepasst wurden, um eine optimale
Erkennung zu erzielen, kénnten ebenfalls automatisch variiert werden. Der Threshold
konnte beispielsweise so lange verkleinert werden, bis die Genauigkeit der Erkennung
konvergiert (so wie es in den beschriebenen Tests manuell durchgefiihrt wurde).

Fiir den realen Einsatz muss ebenfalls eine Echtzeiterkennung entwickelt werden.
Fiir diese ist die zuverldssige Segmentierung der Gesten ein sehr zentraler Aspekt.

Ein moglicher Ansatz wére, ebenfalls fiir Ruhegesten HMMs zu entwickeln und auf
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diese zu testen. Durchgehend miisste ein gewisser Abschnitt der aktuellen Bewegung
des Nutzers, dhnlich einem Sliding Window Verfahren, auf alle verfiigharen Modelle
getestet werden. Andere Ansétze sind denkbar.

Insgesamt hat diese Arbeit gezeigt, dass die Hidden Markov Modelle fiir die Erken-
nung von Gesten eingesetzt werden konnen, welche Herausforderungen und Probleme
auftreten konnen und wie damit umzugehen ist. Fiir das strategische Ziel, die Verbes-
serung von Gestenerkennung fiir den Einsatz in Natural User Interfaces, wurden einige

Erkenntnisse durch die hier getesteten Features und Verbesserungsansitze aufgezeigt.
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Quellcode

In diesem Kapitel werden wichtige Quellcode Abschnitte dargestellt. Die Methoden
zur Erstellung des Hidden Markov Modells (hmm.py) sind von Hamilton erstellt und
werden als Grundlage fiir die hier verwendeten HMM-Verbesserungsansitze und Tests
verwendet.

Make Clockwise

def determineOrientationDataset (dataset):

xs, ys = tolAxis(dataset)[0:2] # dont need the other axis

count = 0;

if len(xs) != len(ys) : raise Exception("Axis must have the same
length")

n = len(xs)

for i in xrange(n)
j =i+ 1) %n

k= (i+ 2) %nmn
z = (xs[j] - xs[il) * (ys[k]l - ys[jl)
z -= (ys[jl - ys[il) * (xs[k] - xs[jl)
if z < 0 count -= 1
if z > 0 : count += 1

if count > 0 :
return "CCW"

elif count < 0
return "CW"
else
return "ERR"

Bestimmt die Drehrichtung der Geste. Es bekommt das Datenarray aus Punkten {iber-
geben und gibt eine Zahl grofer als 0 zuriick, wenn die Geste gegen den Uhrzeigersinn
gedreht ist, kleiner als 0, wenn die Geste mit dem Uhrzeigersinn gedreht ist und fiir
count = 0 gibt diese ,ERR” (zur Ausgabe, dass ein Fehler vorliegt) zuriick.
def determineOrientation(data):

orientations = []

for dataset in data:

orientations.append(determineOrientationDataset (dataset))
return orientations

Diese Methode wendet ,determineOrientationDataset” auf allen Gestendatensétzen an.

def makeCW (data):
orientations = determinelOrientation (data)
tData = []
for dataset, orientation in zip(data, orientations):
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if orientation == ’CCW’
tData.append (reverseDataset (dataset))
else
tData.append (dataset)
return tData

Diese Methode passt die Orientierung bzw. Drehrichtung der Geste an, wenn diese

CCW gedreht ist und gibt die gesamten Daten CW zuriick.

’>?2 this method checks if data contains a z gesture
a perfect centered and scaled z gesture will have a distance

of sqrt(2) from start to end point while circle, square and heart

will have a distance of 0 ’°°
def isZGesture (data):
data = centerData(data)
data toScale (data)
mean = 0
for dataset in data:
mean += distance (dataset[0], dataset[-1],N=3)
mean /= len(data)
if mean < 0.7 : return False

return True

Diese Methode bestimmt, ob die jeweilige Geste ein Z ist, damit ,makeClockwise” nicht

falschlicherweise auf ein Z angewendet wird.

Action Plane Rotation und Projektion

def angle_between(vl, v2):
vi_u = unit_vector (vl)
v2_u = unit_vector (v2)
ang = numpy.arccos (numpy.dot(vi_u, v2_u))
if math.isnan(ang):
if (vi_u == v2_u).all():
return 0.0
else:
return numpy.pi
return ang

Bestimmt den Winkel zwischen zwei Vektoren. Die Methode bekommt zwei Vektoren

iibergeben und gibt ihren Winkel zuriick.

def createRotMat (n,a):
mat = {}
mat[(0,0)] = (n[0] *%* 2 ) * (1 - math.cos(a)) + math.cos(a)
mat [(0,1)] = (n[0] * n[1]) * (1
mat [(0,2)] = (n[0] * n[2]) * (1

mat[(1,0)] = (n[1] * n[0]) * (1 - math.cos(a)) + n[2] * math.

mat[(1,1)] = (n[1] ** 2) * (1 - math.cos(a)) + math.cos(a)

mat[(1,2)] = (n[1] * n[2]) * (1 - math.cos(a)) - n[0] * math.

mat[(2,0)] = (n[2] * n[0]) * (1 - math.cos(a)) - n[1] * math.
mat[(2,1)] = (n[2] * n[1]) * (1 - math.cos(a)) + n[0] * math.

mat[(2,2)] = (n[2] ** 2 ) * (1 - math.cos(a)) + math.cos(a)
return mat

Erstellt die Rotationsmatrix aus dem Normalenvektor n und dem Winkel a.
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def toPlane (data, normals, doProject=True, newNormal=array([1, 1, 1])):
""" rotate all gestures from their own action plane

to the plane with normal newNormal

nnn

proj_data = []

i=20

for dataset in data:
proj_points = []

rotAxis = cross(normals[i], newNormal)

rotAxis = rotAxis / numpy.linalg.norm(rotAxis)
assert (abs (numpy.linalg.norm(rotAxis)-1)<1le-8)
ang = angle_between (normals[i], newNormal)

mat = createRotMat (rotAxis, ang)

td = numpy.transpose (dataset)

mu = array ([mean(td[0]), mean(td[1]), mean(td[2]1)])
for point in dataset:
tmp = [point[0] - mul[0], point[1] - mul1l, point[2] - mul2]]

if (doProject == True)

tmp = projectToPlane (normals[i], tmp)

assert (abs (numpy .dot (normals[i], tmp))<le-8)
tmp2 = multMatVec (mat, tmp)
tmp = tmp2
if doProject:

assert (abs (numpy.dot (newNormal, tmp))<le-8)

proj_points.append([tmp[0], tmp[1], smoothFloat (tmp[2]),
point [311)

proj_data.append(proj_points)
i+=1
return proj_data
Rotiert die Daten aller Gesten anhand ihrer Normalen in eine gemeinsame Action Plane,
die iiber ihre Normale definiert wird. Wenn doProject = True gesetzt ist, werden diese
zusétzlich ebenfalls in diese gemeinsame Action Plane projiziert. Zuriickgegeben werden
die rotierten/projizierten Daten.

def projectToPlane(n, x):
return subVec(x, multSVec ((dotProd(m, x) / dotProd(m, n)) , n))

Helfermethode zum Projizieren der Daten anhand ihres Normalenvektors.

Normierungsmethoden

def determineCenters (data):
centers = []
for dataset in data:
centers.append (determineCenter (dataset))
return centers

def determineCenter (dataset):
X, y, 2, t = toAxis(dataset)
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return [

max (x) - (max(x) - min(x)) / 2 , # center x
max (y) - (max(y) - min(y)) / 2 , # center y
max(z) - (max(z) - min(z)) / 2 , # center =z
min(t) # beginning of measurement
]
def centerData(data):

centers = determineCenters (data)

tmpdata = []

for center , dataset in zip(centers, data)

tmpdataset = []
for item in dataset:
tmpdataset.append ([
(item[0] - center[0]),
(item[1] - center[1]),

(item[2] - center[2]),
(item[3] - center[3]),
]

)
tmpdata.append (tmpdataset)
return tmpdata

Die Methoden, um die Gesten anhand ihres Mittelpunktes in den Ursprung zu ver-
schieben. Es werden die Mittelpunkte der Gesten bestimmt, in ,centers” gespeichert
und in ,centerData” wird von jedem Punkt von jeder Geste der Mittelpunkt abgezo-
gen, um die Geste zu verschieben. Optional hédtte man diese Transition auch mit einer

Matrixoperation durchfiihren kénnen.

def toScale(data):
tmpdata = []
for dataset in data
X, ¥y, 2, t = toAxis(dataset)

boundaries = [
(min(x), max(x)),
(min(y), max(y)),
(min(z), max(z)),
(min(t), max(t))
] # using the t axis here is wrong
# print boundaries

i=20
tmpaxis = []
maxi = max([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z)

for ax, bound in zip([x, y, z, t], boundaries)
tmpitem = []
for item in ax:
if i == 3:
tmpitem.append (item - bound[0])
else
tmpitem.append(item / maxi)
tmpaxis.append (tmpitem)
i +=1

tmpdata.append (toPoints (tmpaxis[0], tmpaxis[1], tmpaxis[2],

tmpaxis [3]))
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# print tmpdata
return tmpdata

Um die Gesten auf eine gemeinsame, vergleichbare Gréfse zu skalieren, muss die Achse
bestimmt werden, auf der die grofite Ausdehnung vorhanden ist. Ist diese Achse be-
stimmt, wird anhand der Lange der Geste auf dieser, der Skalierungsfaktor bestimmt,
um die Geste auf eine maximale Ausdehnung von 1 zu skalieren. Die jeweils kiirzeren
Ausdehnungen auf den anderen Achsen werden ebenfalls mit diesem Faktor skaliert,
um die Geste nicht zu verzerren.

Berechnung der Geschwindigkeiten

def createSpeeds(data,stripT=False):
speeds = []
for dataset in data:
X, ¥y, 2, t = toAxis(dataset)

maxi = max([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z) - min(z)])
old_point = [0, 0, 0]
old_time = 0

speed = []
size = len(dataset)
for item in dataset:
delta_t = item[3] - old_time
s = distance ([item[0], item[1], item[2]],0ld_point ,N=3)
speed.append(s / delta_t if delta_t !'= 0 else 1) # catching
a numerical error
old_point = [ item[0], item[1], item[2]]
old_time = item[3]
maxp = max ([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z) - min(z)])
fp = maxp
fa = maxi

speed = numpy.array(speed) / fp * fa
speed[0] = 0

# remapping stuff

tmax = max (t)
tmin = min (t)
tn = []

for item in t: tn.append(remap(item, tmin, tmax, 0, 100))
# remapping t

smax = max (speed)
smin = min (speed)
sn = []
for item in speed : sn.append(remap(item,smin,smax, 0,100))
if stripT
speeds . append (sn)
else
speeds . append ([sn,tn])
return speeds

Diese Methode bestimmt die Absolutgeschwindigkeiten zwischen den Punkten. Damit
die Zeitachse nicht beachtet wird, muss hier stripT=True iibergeben werden. Das Re-
mappen von 0 bis 100 ist fiir einen schonen Plot erstellt worden.
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# scales the speed component to match the dimensions of the position
component

def scaleAd ( adarray ):
rData = []
for dataset in aédarray

X,y,z,v = toAxis(dataset)

maxi = max ([max(x), max(y), max(z)])
maxv = max (v)

v = numpy.array(v)

#v = ( v / maxv ) * maxi

v = divideArr (v, maxv)

v = multiplyArr (v, maxi)

rData.append (toPoints(x, y, z, v))
return rData

Diese Methode skaliert die Absolutgeschwindigkeit auf die Linge der ldngsten anderen
Achse, damit das Verhéltnis zwischen den Werten im Gleichgewicht ist. Ein Wert sollte
bei der Bildung der K-Means keinen geringeren Einfluss haben als die anderen Werte.
def mergeTo4D (data_one, data_two)

data_r = []
for i, j in zip(data_one, data_two)

dataset_r = []
for k,1 in zip(i, j)
item_r = []

item_r.append (k[0])
item_r.append(k[1])
item_r.append (k[2])
item_r.append (1)
dataset_r.append(item_r)
data_r.append(dataset_r)
return data_r

Diese Methode fiigt die Positionsdaten und die Absolutgeschwindigkeit zusammen in
einen vierdimensionalen Vektor.

Plot Methoden

’?7 creates a plot where gesture is made flat and adds the speed

component as
z axis ’77
def createCanyon(data):

#rotate data to 0,0,1

normals = getNormalsSVD (data)

data = toPlane (data, normals, doProject=True, newNormal=array([0,0,1
1)

#get speeds

speeds = createSpeeds (data)

#remove timetag

#replace the z axis

n_data = [] # new data

for dataset, speed in zip (data, speeds):
X,y,2,t = toAxis(dataset)
z = speed[0]
n_data.append(toPoints(x, y, z, t))

return n_data
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Diese Plot Methode ist zur besseren Visualisierung des vierdimensionalen Featurevek-
tors. Die Darstellung ist in einer Dimension reduziert. Die Geste wird auf eine Action
Plane von [0,0, 1] projiziert und die Z-Achse stellt die Geschwindigkeit dar.

def plot3D(data, c=’r’, kmeanss=None):
figure = pyplot.figure()

ax = figure.gca(projection="3d")
xs = []
ys = []
zs = []
for dataset in data:
txs = []
tys = []
tzs = []
txs, tys, tzs, tts = toAxis(dataset)

xs .append (txs)
ys.append (tys)
zs .append (tzs)

for i in range (0, len(xs)):
ax.plot (xs[i], ys[il, zs[i], c=c)

if kmeanss != None
xs,ys,zs = toAxis (kmeanss) [0:3]
ax.scatter(xs,ys,zs,c="b’,s=400,marker="0’,zorder=9)

ax.set_xlabel ("X Axis")
ax.set_ylabel ("Y Axis")
ax.set_zlabel ("Z Axis")

Diese Plotmethode plottet dreidimensional. Sie bekommt die Daten, eine Farbe (hier
Rot) und ob K-Means-Daten vorhanden sind, um diese mit auszugeben.

def plot2D (data, c=’r’, label=’default’):
figure = pyplot.figure()
ax = figure.add_subplot (111)
ax.set_title(label)
for dataset in data:
ds = dataset [0]
dt = dataset[1]
ax.plot (dt, ds,c=c)

Zweidimensionaler Plot. Bekommt die Daten, eine Farbe und ein Label iibergeben.

Phasenraummethoden

def createPhasespace(data):
speeds = []

for dataset in data:

X, y, z = toAxis(dataset) [0:3]
maxi = max ([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z) - min(z)])

old_point = [0, 0, O]

old_time = 0
speed = []
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time = []
size = len(dataset)
for item in dataset:
delta_t = item[3] - old_time

delta_p = distance3darr ([ item[0], item[1], item[2]],

old_point)
vektor = divide3d(delta_p, delta_t) if delta_t !'= 0 else [1,
1, 1]

vektor.append(item[3]) # time
speed.append (vektor)

time .append (item[3])

old_point = [ item[0], item[1], item[2]]
old_time = item[3]

speed[0] = [0, O, O, O]

X,¥y,z2,t = toAxis(speed)

maxp = max ([max(x) - min(x), max(y) - min(y), max(z) - min(z)])
fp = maxp
fa = maxi

Lo
|

numpy .array(x) / fp * fa
numpy .array(y) / fp * fa
numpy .array(z) / fp * fa

<
|

N
1]

speed = toPoints(x,y,z,t)

speeds.append (speed)

return speeds

In dieser Methode werden die Geschwindigkeiten in den einzelnen Positions-Komponenten
berechnet. Die Zeit ist hier noch enthalten, da sie ggf. im weiteren Verlauf noch ge-
braucht wird. Die Zeit wird bei der Berechnung der K-Means etc. nicht beachtet.

def mergeTo6D (data_one, data_two):
data_return = []
for i, j in zip(data_one, data_two)
dataset_return = []
for k, 1 in zip(i, j)
item_return = []
item_return.append (k[0])
item_return.append(k[1])
item_return.append(k[2])
item_return.append (1[0])
item_return.append(1[1])
item_return.append(1[2])
dataset_return.append (item_return)
data_return.append (numpy.array(dataset_return))
return numpy.array(data_return)
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In dieser Methode werden die Ortskoordinaten-Daten und die Geschwindigkeitsdaten
aus ,createPhasespace” zu einem sechsdimensionalen Vektor zusammengefiihrt.

HMM Methoden

def createObservations (data, kMeans):
YXCLustered = getPointClusters(data, kMeans)

robservations = []
for dataset in YXCLustered:
robservation = []

for tp in dataset:
robservation.append(tp[1])
robservations.append (robservation)
return robservations

Die Methode bekommt die Daten sowie die Clusterzentren iibergeben. YXClustered
enthélt die Information iiber den von jedem Punkt n#chsten Zentroiden, ausgerechnet
iiber den Vergleich der Minimalabstinde in getPointClusters, und dessen Index. Die
Methode gibt eine Liste an Observations zuriick; das bedeutet, dass jeder Punkt einem
Zentroiden zugeordnet wurde und anstelle der Originaldaten der zugeordnete Index
enthalten ist. (Die Indizes stellen das Alphabet dar.)

def createObservationsND (data, kMeans):
XYClustered = getPointClustersND(data, kMeans)

robservations = []
for dataset in XYClustered
robservation = []

for item in dataset
robservation.append (item[1])
robservations.append(robservation)
return robservations

Diese Methode macht das gleiche wie ,createObservations(data, kMeans)” fiir den n-
dimensionalen Raum. Der einzige Unterschied ist die Verwendung der Methode ,get-
PointClustersND” statt ,,getPointClusters”.

220

data 3 dimensional array of dataset, point and element
returns A List with arrays of all minimal distances between a point and
its centroids
200
def getPointClusters(data, centroids):
YXClustered = []
for dataset in data: # matlab n
tmp = []
for point in dataset: # matlab 1
£ =[]
for cen_point in centroids: # matlab j
# calculates the distance from any point to any centroid
f.append (math.sqrt ((cen_point [0] - point[0]) **x 2.0 + (
cen_point[1] - point[1]) ** 2.0 + (cen_point[2] -
point [2]) ** 2.0))

tmp . append ((min(f), f.index(min(£f))))

YXClustered.append (tmp)
return YXClustered
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Erstellt nach Hall. Die Methode berechnet fiir jeden Punkt den Abstand zu allen Zen-
troiden und bestimmt daraus, welcher der Zentroid mit dem geringsten Abstand ist. Die
Methode gibt ein Array aus Arrays fiir jeden Datensatz zuriick, welche den Abstand
des Punktes zum néichsten Zentroiden und den dazugehorigen Index des Zentroiden
enthalt.

def getPointClustersND (data, centroids):
YXClustered = []
for dataset in data: # matlab n
tmp = []
for point in dataset: # matlab 1
f =[]
for cen_point in centroids: # matlab j
# calculates the distance from any point to any centroid
f.append (distance (cen_point, point,len(cen_point)))

tmp . append ((min(f), f.index(min(£f))))
YXClustered.append (tmp)
return YXClustered

Diese Methode macht das gleiche wie ,,getPointClusters” fiir den n-dimensionalen raum.

)20

outputsymbols => matlab K

LeftRightTransitions => matlab LR

returns priorTansitionMatrix

220

def priorTransitionMatrix (K, LR):
matrix = numpy.matrix (numpy.identity (X))
matrix = multiply(matrix, (1.0 / LR))

for i in range(0, K - (LR - 1)):
for j in range (0, LR):
matrix[i, i + j] = (1.0 / LR)

for i in range(X - (LR - 2) - 1, K):
for j in range(1, K - i + 1):
matrix[i, i + (j - 1)1 = (1.0 / (K - 1))

return matrix

Erstellt die initiale Transitionsmatrix anhand der Anzahl der Outputsymbols und des
LR-Parameters.

def HMMtraining(observations, numberOfHiddenStates,
number0fObservableSymbols, scaling, LR=2)
assert (type (LR) is int)
transitionMatrix = numpy.array(priorTransitionMatrix (
number0OfHiddenStates , LR))

btmp = numpy.random.random_sample ((numberOfHiddenStates,
number0f0ObservableSymbols))

row_sums = btmp.sum(axis=1)

b = btmp / row_sums[:, numpy.newaxis]

v =[]

for i in xrange (number0fObservableSymbols):
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V.append (i)

>?2 TRAINING °°°
hmm = HMM (numberOfHiddenStates, V=V, B=b, A=transitionMatrix)

hmm = baum_welch(hmm, observations, epochs=20, scaling=scaling,
verbose=False)

hmm.V = V

classifier = HMM_Classifier ()
classifier.add_pos_hmm (hmm)
summ = 0

count = 0

for observation in observations:

summ += classifier.classify_pos_1l1(observation, scaling=scaling)

count += 1
summ /= count
hmm. summ = summ

return hmm

Diese Methode ist fiir das Training der HM zusténdig. Sie bekommt die Observati-
ons, die Anzahl der Observations und Hidden States einen Scaling-Wert und den LR-
Parameter tibergeben. Das Skaling=True (True ist default) sorgt fiir eine logarithmische
Skalierung der Wahrscheinlichkeit. Die Methode gibt eine trainierte HMM zuriick.

def HMMdiscrete (observations, numberOfHiddenStates,

number0fObservableSymbols , robservations, thresh=2.0, kmeans=None,

inputhmm=None ,LR=2) :

transitionMatrix = numpy.array(priorTransitionMatrix (
numberOfHiddenStates, LR))

btmp = numpy.random.random_sample ((numberOfHiddenStates,
number0fObservableSymbols))

row_sums = btmp.sum(axis=1)

b = btmp / row_sums[:, numpy.newaxis]

scaling = True

v =1

threshold = None

if (inputhmm == None)
for i in xrange (numberOfObservableSymbols):

V.append (i)

22 TRAINING *°°

hmm = HMM (numberOfHiddenStates, V=V, B=b, A=transitionMatrix)

hmm = baum_welch(hmm, observations, epochs=20, scaling=scaling,

verbose=False, graph=True)

else

hmm = inputhmm

summ = hmm.summ

threshold = hmm.summ * thresh

print hmm
classifier = HMM_Classifier ()
classifier.add_pos_hmm (hmm)

if threshold == None:
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summ = O
count = 0
for observation in observations:
summ += classifier.classify_pos_l1l(observation, scaling=
scaling)
count += 1
summ /= count
threshold = summ * thresh

result = []
for observation in robservations:
1llh = classifier.classify_pos_ll(observation, scaling=scaling)
if (math.isnan(11lh)) : 1llh = -1el0 #symptomatic: code it as
a REJECT
result.append([1lh, threshold, summ])
return result

Diese Methode kann entweder eine HMM iibergeben bekommen oder eine HMM er-
stellen, wenn es keine iibergeben bekommt. Wenn es keine {ibergeben bekommt, macht
diese Methode das gleiche, wie die Methode HMMtraining, gibt die erstellte HMM je-
doch nicht zuriick, sondern testet diese direkt gegen andere iibergebene Gestendaten.
Dazu vergleicht diese Methode die (trainierte) HMM mit den Observations weiterer Ges-
ten und gibt die LLH, den Threshold und summ (LLH der trainierten HMM) fiir jede
Geste zuriick.
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Variantentests der Positionsfeatures

Die Recognition Matrizen der Positionsfeatures sind in Tabelle 6.4 zu finden.

c Circle | Heart | Square Z zC Circle | Heart | Square Z
Circle 0,554 0,126 0,408 0,208 Circle 0,582 0,006 0,382 0
Heart 0,01 | 0,476 | 0,056 | 0,074 Heart 0,004 | 0,924 | 0,002 0
Square | 0,306 | 0,268 0,32 0,25 Square | 0,414 | 0,006 0,54 | 0,036
Z 0,016 0,036 0,062 0,41 Z 0 0 0 0,954
unknown 0,114 0,094 0,154 0,058 unknown 0 0,064 0,076 0,01
ZCS Circle | Heart | Square Z ZCrs Circle | Heart | Square Z
Circle 0,792 0,004 0,518 0 Circle 0,836 0,006 0,604 0,002
Heart 0 0,948 0 0 Heart 0 0,93 0 0
Square 0,206 0,022 0,426 0,032 Square 0,158 0,028 0,316 0,006
Z 0 0 0 0,954 Z 0 0 0 0,97
unknown 0,002 0,026 0,056 0,014 unknown 0,006 0,036 0,08 0,022
ZCrps Circle | Heart | Square Z
Circle 0,68 | 0,006 | 0,496 0
Heart 0 0,91 0 0
Square 0,32 | 0,062 0,43 | 0,004
Y/ 0 0 0 0,996
unknown 0 0,022 0,074 0

Tabelle 8.2: Konfusionsmatrizen der Variante 1 auf den Positionsfeatures

[¢ Circle | Heart | Square Z ZC Circle | Heart | Square Z
Circle 0,314 0,056 0,224 0,182 Circle 0,012 0,006 0,006 0
Heart 0,036 0,498 0,11 0,134 Heart 0,006 0,908 0,004 0
Square 0,534 0,368 0,51 0,512 Square 0,982 0,022 0,918 0,34

Z 0 0,002 0,008 0,126 Z 0 0 0 0,65

unknown 0,116 0,076 0,148 0,046 unknown 0 0,064 0,072 0,01
7CS Circle | Heart | Square Z ZCrS Circle | Heart | Square Z
Circle 0,076 0,004 0,04 0,006 Circle 0,05 0,002 0,02 0
Heart 0 0,896 0 0 Heart 0 0,862 0 0
Square 0,924 0,072 0,908 0,414 Square 0,944 0,102 0,904 0,364
Z 0 0 0 0,568 Z 0 0 0 0,62
unknown 0 0,028 0,052 0,012 unknown | 0,006 0,034 0,076 0,016
ZCrps Circle | Heart | Square Z
Circle 0,04 0,004 0,016 0
Heart 0 0,84 0 0
Square 0,96 0,142 0,91 0,212
Z 0 0 0 0,788
unknown 0 0,014 0,074 0

Tabelle 8.3: Konfusionsmatrizen der Variante 2 auf den Positionsfeatures
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Tabelle 8.4: Konfusionsmatrizen der Variante 3 auf den Positionsfeatures

Renée Schulz

[¢ Circle | Heart | Square Z zC Circle | Heart | Square Z
Circle 0,468 0,104 0,336 0,232 Circle 0,06 0,006 0,058 0
Heart 0,012 0,482 0,076 0,13 Heart 0,004 0,92 0,004 0
Square 0,39 0,334 0,406 0,386 Square 0,936 0,01 0,866 0,162

Z 0,012 0,006 0,034 0,206 VA 0 0 0 0,828

unknown | 0,118 0,074 0,148 0,046 unknown 0 0,064 0,072 0,01
zCS Circle | Heart | Square Z ZCrS Circle | Heart | Square Z
Circle 0,16 0,004 0,064 0,002 Circle 0,242 0,004 0,124 0
Heart 0 0,92 0 0 Heart 0 0,896 0 0
Square 0,84 0,048 0,884 0,252 Square 0,752 0,064 0,804 0,222
Z 0 0 0 0,734 VA 0 0 0 0,762
unknown 0 0,028 0,052 0,012 unknown | 0,006 0,036 0,072 0,016
ZCrps Circle | Heart | Square Z
Circle 0,134 0,002 0,104 0
Heart 0 0,854 0 0
Square 0,866 0,13 0,824 0,106
Z 0 0 0 0,894
unknown 0 0,014 0,072 0
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Auswertung der
Geschwindigkeitsfeatures

¢ | Circle | Heart | Square VA zc | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,914 | 0,396 0,5 | 0,516 Circle 0,776 0 0,144 | 0,126
Heart | 0,926 | 0,892 0,742 | 0,902 Heart | 0,512 | 0,852 0,248 0,2
Square 0,998 | 0,826 0,878 | 0,974 Square 0,96 | 0,374 0,89 | 0,886

Z 0,686 0,38 0,446 | 0,832 Z 0,704 | 0,102 0,376 | 0,764

zcs | Circle | Heart | Square Z zcrs | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,79 | 0,008 0,126 | 0,034 Circle 0,8 | 0,016 0,136 | 0,028
Heart 0,556 | 0,842 0,362 | 0,424 Heart 0,216 | 0,834 0,098 | 0,086
Square 0,984 | 0,432 0,878 0,87 Square 0,986 | 0,522 0,884 0,93

Z 0,622 0,082 0,368 | 0,802 Z 0,666 0,144 0,384 0,8
zcrps | Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,816 0,02 0,146 | 0,062
Heart 0,412 | 0,856 0,182 | 0,246
Square 0,99 | 0,544 0,898 | 0,892

Z 0,676 | 0,202 0,34 | 0,764

Tabelle 8.5: Recognition Matrizen der Geschwindigkeitsfeature-HMMs

c | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,548 | 0,038 0,21 | 0,136 Circle | 0,644 0 0,014 | 0,006
Heart 0,024 | 0,774 0,048 | 0,042 Heart 0,014 | 0,868 0,006 | 0,004
Square | 0,396 | 0,054 0,572 | 0,402 Square 0,22 | 0,004 0,746 | 0,228

Z 0,014 | 0,022 0,058 0,39 Z 0,102 | 0,008 0,112 0,7
unknown | 0,018 | 0,112 0,112 | 0,03 || unknown 0,02 0,12 0,122 | 0,062

zcs | Circle | Heart | Square Z zcrs | Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,656 0 0,03 | 0,002 Circle 0,6 0 0,046 0
Heart 0,008 | 0,862 0,004 | 0,018 Heart 0| 0,814 0 | 0,002
Square | 0,282 | 0,004 0,758 | 0,252 Square | 0,338 | 0,026 0,742 | 0,276

Z 0,028 | 0,008 0,082 | 0,682 Z 0,038 0,03 0,11 0,69
unknown 0,026 | 0,126 0,126 | 0,046 unknown 0,024 0,13 0,102 | 0,032

zerps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,668 0 0,04 0,01
Heart | 0,004 | 0,844 0 | 0,008
Square 0,266 | 0,022 0,786 | 0,192

7 0,04 | 0,014 0,078 | 0,72
unknown 0,022 0,12 0,096 0,07

Tabelle 8.6: Konfusionsmatrizen der
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Variante 1 der Geschwindigkeitsfeature-HMMs
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Auswertung der Kombination aus
Positionsfeature-HMM und
Geschwindigkeitsfeature-HMM

¢ | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,894 | 0,864 0,85 | 0,842 Circle | 0,944 0,36 0,894 | 0,96
Heart 0,958 0,91 0,902 | 0,914 Heart 0,968 | 0,938 0,95 0,99

Square | 0,958 0,38 0,89 | 0,958 || Square | 0,974 | 0,912 0,924 | 0,99

Z 0,87 | 0,812 0,804 | 0,858 Z 0,9 | 0,828 0,798 | 0,912

zcs | Circle | Heart | Square Z zers | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,852 | 0,768 0,8 | 0,868 Circle 0,952 | 0,896 0,91 | 0,972
Heart | 0,954 | 0,906 0,932 | 0,99 Heart | 0,872 | 0,834 0,836 | 0,892
Square 0,982 | 0,938 0,936 | 0,994 Square 0,988 | 0,924 0,934 | 0,998

Z | 0,878 | 0,798 0,77 | 0,888 7 | 0918 | 0,832 0,826 | 0,924
zcrps | Circle | Heart | Square Z

Circle 0,06 | 0,886 | 0,904 | 0,974
Heart 0,97 | 093 | 0932 | 0,99
Square | 0,968 | 0,91 0,93 | 0,994
7 | 0942 | 0,86 0,86 | 0,952

Tabelle 8.7: Recognition Matrizen der kombinierten Positions- und Geschwindigkeits-
HMM-Auswertung

¢ | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square Z

Circle 0,16 0,138 0,124 | 0,164 Circle 0,19 0,192 0,186 0,18

Heart 0,35 0,352 0,38 | 0,298 Heart 0,198 0,24 0,236 0,19

Square 0,094 0,112 0,14 | 0,134 Square 0,43 0,368 0,382 | 0,452

Z 0,396 0,398 0,356 | 0,404 Z 0,182 0,2 0,174 | 0,178

unknown 0 0 0 0 unknown 0 0 0,022 0

zcs | Circle | Heart | Square Z zcrs | Circle | Heart | Square Z

Circle 0,06 0,048 0,042 0,07 Circle 0,324 0,332 0,338 | 0,312

Heart 0,296 0,308 0,31 | 0,292 Heart 0,184 0,162 0,18 | 0,206

Square 0,352 0,34 0,34 | 0,332 Square 0,278 0,276 0,278 | 0,274

Z 0,274 0,254 0,236 0,29 Z 0,208 0,218 0,184 | 0,206

unknown 0,018 0,05 0,072 | 0,016 unknown 0,006 0,012 0,02 | 0,002
zcerps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,01 0,022 0,014 | 0,006
Heart 0,208 0,2 0,192 | 0,204
Square 0,472 0,424 0,432 | 0,512
Z 0,31 0,33 0,316 | 0,278
unknown 0 0,024 0,046 0

Tabelle 8.8: Variante 1. Kombinierte Positions- und Geschwindigkeits-HMM
Auswertung
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Auswertungen der Gesten des
vierdimensionalen Featurevektors

¢ | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square 7
Circle | 0,828 | 0,148 0,164 | 0,284 Circle | 0,944 | 0,054 0,714 | 0,026
Heart 0,474 0,81 0,362 | 0,564 Heart 0,134 | 0,878 0,09 | 0,046

Square 0,972 0,34 0,842 0,83 Square 0,914 | 0,118 0,816 0,49

7 | 0,484 | 0,242 0,314 | 0,764 A 0 0 0 | 0,832

zcs | Circle | Heart | Square VA zcers | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,946 | 0,016 0,698 | 0,014 Circle 0,912 | 0,048 0,674 | 0,054
Heart 0 | 0,794 0 0 Heart 0| 0,896 0 0
Square | 0,942 | 0,202 0,876 | 0,62 || Square | 0,958 | 0,286 0,85 | 0,282

Z 0 0 0 | 0,902 Z 0 0 0 | 0,894
zcrps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,91 | 0,018 0,692 | 0,004
Heart 0 0,868 0 0

Square 0,956 0,15 0,834 | 0,242

Z 0 0 0 | 0,806

Tabelle 8.9: Recognition Matrizen des 4D Featurevektors (z,y, z, ’uabsolut)T

¢ | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square Z

Circle | 0,628 | 0,038 0,046 | 0,008 Circle | 0,586 | 0,016 0,246 0

Heart | 0,016 | 0,594 0,034 | 0,076 Heart | 0,008 | 0,896 0 0

Square 0,23 0,12 0,612 0,42 Square | 0,402 | 0,058 0,596 | 0,068

7 0,1 | 0,118 0,176 | 0,488 7 0 0 0| 0,878

unknown | 0,026 0,13 0,132 | 0,008 || unknown | 0,004 0,03 0,158 | 0,054

zcs | Circle | Heart | Square Z zcrs | Circle | Heart | Square Z

Circle | 0,806 | 0,004 0,4 0 Circle | 0,768 0,02 0,426 | 0,004

Heart 0 0,822 0 0 Heart 0 0,872 0 0

Square | 0,188 | 0,078 0,512 | 0,048 Square | 0,184 0,05 0,482 | 0,028

Z 0 0 0 | 0,948 Z 0 0 0 0,94

unknown 0,006 0,096 0,088 | 0,004 unknown 0,048 0,058 0,092 | 0,028
zcerps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,53 | 0,024 0,166 | 0,004
Heart 0 0,88 0 0
Square 0,45 | 0,024 0,72 | 0,062
Z 0 0 0 | 0,834
unknown 0,02 0,072 0,114 0,1

Tabelle 8.10: Konfusionsmatrizen des 4D Featurevektors (x,y, z, ’uabsolut)T
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Personenbezogene Auswertungen
mittels Positionsfeatures

c PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18
PO 1 0 0 | 0,0266 PO | 0,5066 | 0,4466 0 0,12
P1 0 0,86 0,02 | 0,2866 P1 0,22 | 0,2733 0 0,3
P10 0 0 0,88 0 P10 0 | 0,0333 | 0,9266 0
P18 0 0,12 | 0,0733 0,64 P18 | 0,2733 | 0,2066 0 | 0,5666
unknown 0 0,02 | 0,0266 | 0,0466 unknown 0 0,04 | 0,0733 | 0,0133
ZCS PO P1 P10 P18 ZCrS PO P1 P10 P18
PO 0,58 | 0,4466 0 | 0,4066 PO | 0,5866 | 0,3333 0 0,22
P1 | 0,1866 | 0,2466 0 | 0,2133 P1 0,24 | 0,3733 0 | 0,3933
P10 0 0 0,88 0 P10 0 0 | 0,8333 | 0,0133
P18 | 0,2333 | 0,2466 0 | 0,3666 P18 | 0,1733 | 0,2933 0 0,24
unknown | 0,0000 | 0,0600 | 0,1200 | 0,0133 unknown | 0,0000 | 0,0000 | 0,1667 | 0,1333
ZCTPS PO P1 P10 P18
PO 0,66 | 0,4533 0 | 0,3666
P1 | 0,2333 | 0,3733 0 | 0,3066
P10 0 | 0,0333 | 0,8733 0,18
P18 | 0,1066 0,14 | 0,0066 | 0,1466
unknown 0 0 0,12 0

Tabelle 8.11: Personenbezogene Auswertung der Konfusionsmatrizen (Variante 1) der
Kreis-Geste

c PO P1 P10 P18 zc PO P1 P10 P18
PO | 0,8666 0 0 0 PO | 0,4733 | 0,0266 | 0,0466 0
P1 | 0,0933 0,8333 0 0,0066 P1 | 0,2666 | 0,6533 | 0,2733 | 0,2266
P10 | 0,0333 0,08 | 0,8866 0,2133 P10 0,24 | 0,1866 | 0,5666 | 0,0066
P18 | 0,0066 0,0666 0,04 0,68 P18 0,02 | 0,1266 | 0,1133 0,74
unknown 0 0,02 | 0,0733 0,1 unknown 0 | 0,0066 0 | 0,0266
7Cs PO P1 P10 P18 ZCrs PO P1 P10 P18
PO | 0,3066 0,12 | 0,0933 | 0,08666 PO | 0,3066 0,12 | 0,0933 | 0,0866
P1 | 0,4866 0,6333 | 0,3133 0,4133 P1 | 0,4866 0,633 | 0,3133 | 0,4133
P10 | 0,1133 | 0,08666 | 0,3933 0,1266 P10 | 0,1133 | 0,0866 | 0,3933 | 0,1266
P18 | 0,0933 0,16 0,2 0,3666 P18 | 0,0933 0,16 0,2 | 0,3666
unknown 0 0 0 0,0066 unknown 0 0 0 | 0,0066
ZCIps PO P1 P10 P18
PO | 0,5466 | 0,3333 | 0,2533 0
P1 | 0,2266 | 0,4133 | 0,3667 | 0,2066
P10 | 0,1866 | 0,1733 0,3 | 0,1733
P18 0,04 0,08 0,08 | 0,6133
unknown 0 0 0 | 0,0066

Tabelle 8.12: Personenbezogene Auswertung der Konfusionsmatrizen (Variante 1) der
Herz-Geste.
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c PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18
PO 1 0 0 | 0,03333 PO | 0,9333 | 0,8333 0 0,2533
P1 0 0,98 0,18 0,6466 P1 | 0,9933 | 0,9333 0 0,66

P10 0 0 | 0,8666 0 P10 | 0,0667 0,1 0,86 0,0466
P18 0,06 | 0,4333 | 0,1866 0,8267 P18 1| 0,6133 0 0,8
zCS PO P1 P10 P18 ZCrs PO P1 P10 P18
PO 0,94 | 0,8533 0 0,7067 PO | 0,9933 | 0,9333 0 0,7666
P1 0,96 | 0,9333 0 0,7667 P1 1 1 0 0,8666
P10 0 0| 0,8133 0 P10 0 0| 0,8333 | 0,04666
P18 | 0,9666 0,88 0 0,8866 P18 1 | 0,9933 0 0,8
ZCTPS PO P1 P10 P18

PO | 0,9933 | 0,9333 0| 0,8133
P1 1 1 0 | 0,8666
P10 | 0,0733 0,08 | 0,8666 0,1
P18 1 0,96 | 0,0266 0,8

Tabelle 8.13: Recognitionmatrizen der personenbezogenen Erkennung der Kreis-Geste

(Positionsdaten).

c PO Pl P10 P18 [[ PO Pl P10 P18
PO | 0,9133 0 0 0 |[ PO [ 0,9666 | 0,1066 | 0,1933 | 0,0066
Pl | 044 | 08533 | 0,0133 | 0,0067 || P1 | 0,8866 1| 0,72 | 0,6066

P10 | 0,2533 | 0,2066 | 0,88 | 0,2067 || P10 | 0,9866 | 0,4733 1| 006
P18 | 0,0733 | 0,08 0,1 | 0,5533 || P18 | 0,3333 | 0,42 | 0,3466 | 0,9266
zcs PO Pl P10 P18 || zcrs PO P1 P10 P18
PO | 0,9866 | 0,4933 | 0,5267 | 0,2533 || PO | 0,9866 | 0,4933 | 0,5267 | 0,2533
P1 | 098 106533 | 0,7267 || P1 | 0,98 1| 06533 | 0,7267
P10 | 096 | 06933 1| 07267 || P10 | 0,96 | 0,6933 1| 0,7267
P18 | 0,82 | 0,8733 | 0,8533 | 0,9133 || P18 | 0,82 | 0,8733 | 0,8533 | 0,9133

ZCTPS PO P1 P10 P18

PO | 0,9933 | 0,7066 | 0,54 0

P1 0,96 | 0,9266 0,92 | 0,5066
P10 | 0,9066 | 0,6466 | 0,8933 0,44
P18 | 0,6733 | 0,4266 0,74 | 0,9266

Tabelle 8.14: Recognitionmatrizen der personenbezogenen Erkennung der Herz-Geste

(Positionsdaten).
[ PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18
PO 0,8 0 0 0 PO | 0,5067 | 0,0067 | 0,0067 | 0,0467
P1 0,08 | 0,6933 | 0,1333 0,08 P1 0,1 | 0,3667 | 0,2467 0,18
P10 0,06 | 0,2467 | 0,5933 | 0,1867 P10 0,1 0,16 | 0,4867 | 0,2267
P18 0,06 | 0,0533 0,26 | 0,7333 P18 | 0,2933 | 0,4667 0,26 | 0,5467
unknown 0 | 0,0067 | 0,0133 0 unknown 0 0 0 0
7CS PO P1 P10 P18 ZCrS PO P1 P10 P18
PO | 0,5933 | 0,3533 | 0,0733 0,48 PO | 0,6067 | 0,4333 0,2 | 0,5933
P1 | 0,0733 0,2 0,2 | 0,1067 P1 | 0,1533 0,34 | 0,2067 | 0,1467
P10 | 0,0067 | 0,1933 | 0,4867 | 0,0267 P10 | 0,0333 0,12 0,5 | 0,1133
P18 | 0,3267 | 0,2533 | 0,2133 | 0,3867 P18 0,2 0,1 | 0,0933 | 0,1467
unknown 0 0 | 0,0267 0 unknown | 0,0067 | 0,0067 0 0
ZCTps PO P1 P10 P18
PO | 0,6067 0,38 0,16 0,5
P1 0,12 | 0,4133 | 0,1667 | 0,0933
P10 0,08 0,1 0,56 0,2
P18 | 0,1933 | 0,1067 | 0,1133 | 0,2067
unknown 0 0 0 0

Tabelle 8.15: Personenbezogene Auswertung der Konfusionsmatrizen (Variante 1) der
Quadrat-Geste.
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c PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18
PO 1| 0,0133 | 0,0067 | 0,0000 Po 1 0 0 0
P1 0,64 | 0,7667 | 0,3333 | 0,4400 P1 1 1 0,4 1

P10 | 0,6933 | 0,4800 | 0,7600 | 0,5200 P10 1 1 1 1
P18 0,42 | 0,2067 | 0,5733 | 0,9067 P18 1 0,8 0,4 1
ZCS PO P1 P10 P18 ZCrs PO P1 P10 P18

PO | 1,0000 | 0,6067 | 0,2067 | 0,9267 PO | 0,9933 | 0,6000 | 0,3467 | 0,9333
P1 | 0,9933 | 0,9000 | 0,5400 | 0,9867 P1 | 1,0000 | 0,9000 | 0,6667 | 0,9800
P10 | 0,6867 | 0,7067 | 0,7800 | 0,8867 P10 | 0,8333 | 0,5400 | 0,8400 | 0,9400
P18 | 0,9667 | 0,6067 | 0,4067 | 0,9333 P18 | 1,0000 | 0,5133 | 0,4133 | 0,9333
ZCTPS PO P1 P10 P18
PO | 1,0000 | 0,6533 | 0,3333 | 0,9333
P1 | 0,9933 | 0,8800 | 0,6333 | 0,9800
p10 | 0,8000 | 0,5133 | 0,8333 | 0,9400
P18 | 0,9800 | 0,5267 | 0,4600 | 0,9333

Tabelle 8.16: Recognitionmatrizen der personenbezogenen Erkennung der Quadrat-
Geste (Positionsdaten).

[¢ PO P1 P10 P18 ZC PO P1 P10 P18

PO | 0,5467 | 0,3267 | 0,0000 | 0,0000 PO | 0,51333 | 0,14000 | 0,00000 | 0,02000

P1 | 0,3267 | 0,6667 | 0,0333 | 0,0067 P1 | 0,34000 | 0,24000 | 0,07333 | 0,14000

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9467 | 0,0000 P10 | 0,08000 | 0,10000 | 0,40000 | 0,02667

P18 | 0,1267 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9933 P18 | 0,06667 | 0,52000 | 0,52667 | 0,81333

unknown | 0,0000 | 0,0067 | 0,0200 | 0,0000 | unknown | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000

ZCS PO P1 P10 P18 ZCrs PO P1 P10 P18

PO | 0,4667 | 0,2667 | 0,0467 | 0,0667 PO 0,2600 0,1933 0,0133 0,0267

P1 | 0,3733 | 0,3733 | 0,1733 | 0,1600 P1 0,1533 0,2800 0,1267 0,1333

P10 | 0,0467 | 0,1467 | 0,2733 | 0,2667 P10 0,2400 0,1733 0,3800 0,3067

P18 | 0,1133 | 0,2133 | 0,5067 | 0,5067 P18 0,3467 0,3467 0,4800 0,5333

unknown | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | unknown 0,0000 0,0067 0,0000 0,0000
ZCTPS PO P1 P10 P18

PO | 0,30667 | 0,29333 | 0,08667 | 0,15333

P1 | 0,20667 | 0,30000 | 0,18000 | 0,08000

P10 | 0,12000 | 0,09333 | 0,23333 | 0,20667

P18 | 0,36667 | 0,30000 | 0,50000 | 0,56000
unknown | 0,00000 | 0,01333 | 0,00000 | 0,00000

Tabelle 8.17: Personenbezogene Auswertung der Konfusionsmatrizen (Variante 1) der
Z-Geste.

c PO Pl P10 P18 zc PO Pl P10 P18
PO | 0,0267 | 0,7733 | 0,0067 | 0,1533 | PO | 1,0000 | 0,5867 | 0,1267 | 0,3200
P1 | 0,5533 | 0,8867 | 0,1267 | 0,0200 | P1 | 0,8133 | 1,0000 | 0,4667 | 0,7733

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9133 | 0,0000 | P10 | 0,2867 | 0,4667 | 0,9600 | 0,1467

P18 | 0,4467 | 0,0333 | 0,0000 | 0,9667 | P18 | 0,2667 | 0,8400 | 0,9733 | 1,0000

zCs PO P1 P10 P18 | zcrs PO P1 P10 P18
PO | 0,9733 | 0,9533 | 0,2933 | 0,4600 PO | 0,9600 | 0,6933 | 0,4200 | 0,6467
P1 | 0,7800 | 0,9533 | 0,5667 | 0,6733 P1 | 0,9200 | 0,8400 | 0,8800 | 0,9333
P10 | 0,2267 | 0,5933 | 0,9667 | 0,9400 | P10 | 0,8733 | 0,7200 | 0,9867 | 1,0000
P18 | 0,6267 | 0,7467 | 0,9533 | 0,9933 | P18 | 0,7933 | 0,7667 | 0,9733 | 1,0000
ZCTPS PO P1 P10 P18
PO | 0,9600 | 0,7933 | 0,5267 | 0,7200
P1 | 0,8867 | 0,7933 | 0,8533 | 0,8333
P10 | 0,8533 | 0,6600 | 0,9933 | 0,9400
P18 | 0,8067 | 0,7067 | 0,9867 | 1,0000

Tabelle 8.18: Recognitionmatrizen der personenbezogenen Erkennung der Z-Geste
(Positionsdaten).
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Auswertungen der Phasenraums

¢ | Circle | Heart | Square Z zc | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,626 | 0,192 0,504 0,16 Circle 0,828 0 0,464 | 0,016
Heart | 0,202 | 0,476 0,376 | 0,384 | Heart 0| 0,878 0 | 0,006

Square 0,594 0,33 0,652 0,61 | Square 0,882 | 0,078 0,878 | 0,132

Z | 0,102 0,21 0,126 | 0,488 7 0 0 0| 0,776

zcs | Circle | Heart | Square VA zcers | Circle | Heart | Square Z
Circle | 0,928 0 0,542 0 | Circle | 0,944 0 0,47 | 0,002
Heart 0 0,808 0 0 Heart 0 0,77 0 0
Square | 0,664 | 0,016 0,858 | 0,492 | Square 0,86 0 0,83 | 0,134

Z 0 0 0 | 0,912 Z 0 0 0 | 0,846
zcrps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,928 0 0,49 | 0,002
Heart 0| 0,782 0 0

Square 0,85 0 0,816 | 0,244

7 0 0 0 | 0,852

Tabelle 8.19: Auswertung der Recognition Matrizen (Phasenraum).

¢ | Circle | Heart | Square VA zc | Circle | Heart | Square Z

Circle 0,59 0,088 0,392 | 0,066 Circle 0,744 0 0,146 | 0,012

Heart 0,018 0,434 0,074 | 0,108 Heart 0 0,9 0 0

Square 0,266 0,084 0,32 | 0,268 Square 0,218 0,014 0,768 | 0,066

Z 0,062 0,136 0,078 | 0,468 Z 0 0 0| 0,848

unknown 0,064 0,258 0,136 0,09 | unknown 0,038 0,086 0,086 | 0,074

zcs | Circle | Heart | Square Z zcrs | Circle | Heart | Square Z

Circle 0,936 0 0,252 0 Circle 0,95 0 0,26 0

Heart 0 0,87 0 0 Heart 0 0,85 0 0

Square 0,056 0,01 0,676 | 0,038 Square 0,046 0 0,634 0,03

Z 0 0 0| 0,938 Z 0 0 0| 0912

unknown 0,008 0,12 0,072 | 0,024 | unknown 0,004 0,15 0,106 | 0,058
zcerps | Circle | Heart | Square Z
Circle 0,904 0 0,252 0
Heart 0 0,928 0 0
Square 0,082 0 0,63 | 0,016
Z 0 0 0 | 0,904
unknown 0,014 0,072 0,118 0,08

Tabelle 8.20: Auswertung der Konfusionsmatrizen (Variante 1 im Phasenraum).
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Personenbezogene Auswertung der

Phasenraums

C PO P1 P10 P18 ZC PO P1 P10 P18
PO | 0,9933 0,24 0 0| PO | 09733 | 0,6133 0 | 0,7133
P1 | 0,0467 | 0,9267 | 0,3733 082 | P1 0,98 | 0,9133 0 | 0,8933
P10 0| 0,1533 | 0,7933 0 | P10 | 0,0333 | 0,0333 0,88 | 0,0333
P18 | 0,0333 | 0,6933 | 0,5267 | 0,8733 | P18 0,98 | 0,6933 0 | 0,7867
ZCS PO P1 P10 P18 ZCrS PO Pl P10 P18
PO | 0,0533 | 0,6933 0| 0,6733 | PO | 0,733 | 0,8533 0 | 0,7467
P1 | 0,9933 | 0,9267 0| 0,7133 | P1 | 0,9933 | 0,9533 0 | 0,7933
P10 0 0 0,7867 0 P10 0 0 0,8533 0
P18 1 0,86 0 0,7933 P18 1 0,9867 0 0,7933

ZCTPS PO P1 P10 P18

PO | 0,0933 0,82 0 0,78

P1 1 | 0,9067 0 | 0,7133

P10 0 0 0,8533 0,0133

P18 1 0,96 0 | 0,7533

Tabelle 8.21: Personenbezogene Auswertung des Phasenraums: Recognition Matrizen
der Kreis-Geste

C PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18
PO 1 | 0,1533 0 0 PO | 0,6133 | 0,3333 0 | 0,3533
P1 0 | 0,4533 0,1 0,4 P1 | 0,2333 | 0,4067 0 | 0,3667
P10 0 | 0,0867 | 0,7067 0 P10 0 0,04 1 | 0,0067
P18 0 0,3 0,18 0,5867 P18 | 0,1533 | 0,1933 0 | 0,2667
unknown 0 | 0,0067 | 0,0133 0,0133 | unknown 0 | 0,0267 0 | 0,0067
ZCS PO P1 P10 P18 ZCTS PO P1 P10 P18
PO 0,5 0,28 0 0,3133 PO | 0,3533 | 0,2533 0 0,24
P1 | 0,2933 | 0,3133 0 0,2867 Pl 0,4 | 0,4733 0 | 0,4467
P10 0 0 | 0,9267 0 P10 0 0 | 0,98 0
P18 | 0,2067 | 0,3467 0 0,3467 P18 | 0,2467 | 0,2733 0 | 0,1933
unknown 0 0,06 | 0,0733 | 0,053333333 | unknown 0 0 | 0,02 0,12
zerps | Circle Heart | Square Z
PO | 0,4667 0,28 0 | 0,433333333
P1 | 0,2933 | 0,3667 0 0,3267
P10 0 0 | 0,9933 0
P18 0,24 | 0,3533 0 0,2067
unknown 0 0 | 0,0067 0,0333

Tabelle 8.22: Personenbezogene Auswertung des Phasenraums: Konfusionsmatrizen der
Kreis-Geste, Variante 1
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Personenbezogene Auswertung der
Geschwindigkeitsfeatures

c =) Pl P10 P18 | zc PO Pl P10 P18
PO | 0,8600 | 0,2200 | 0,0000 | 0,0267 | PO | 0,8733 | 0,2267 | 0,0000 | 0,0000
P1 | 0,6667 | 0,9800 | 0,0400 | 0,0000 | P1 | 0,6467 | 0,8667 | 0,0400 | 0,0000

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,7933 | 0,0000 | P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8267 | 0,0000

P18 | 0,9600 | 0,8800 | 0,0467 | 0,8667 | P18 | 0,9600 | 0,8867 | 0,0467 | 0,8000

zCS PO P1 P10 P18 | zcrs PO P1 P10 P18
PO | 0,8267 | 0,2467 | 0,0000 | 0,0733 PO | 0,7600 | 0,3400 | 0,0000 | 0,1133
P1 | 0,6733 | 0,9733 | 0,0533 | 0,4333 P1 | 0,7400 | 0,9067 | 0,0000 | 0,4933
P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8467 | 0,0000 | P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8467 | 0,0000
P18 | 0,8667 | 0,9533 | 0,0200 | 0,8533 | P18 | 0,8933 | 0,9733 | 0,0067 | 0,8800
ZCTps PO P1 P10 P18
PO | 0,8400 | 0,3200 | 0,0000 | 0,0733
P1 | 0,7067 | 0,9467 | 0,0000 | 0,5267
P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8267 | 0,0000
P18 | 0,8867 | 0,9600 | 0,0200 | 0,8867

Tabelle 8.23: Personenbezogene Auswertung der Geschwindigkeitsfeatures: Recognition
Matrizen der Kreis-Geste

[ PO P1 P10 P18 zC PO P1 P10 P18

PO | 0,5933 | 0,1400 | 0,0000 | 0,0000 PO | 0,6000 | 0,1067 | 0,0000 | 0,0000

P1 | 0,2267 | 0,5800 | 0,0133 | 0,0000 P1 | 0,2067 | 0,5333 | 0,0000 | 0,0000

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9667 | 0,0000 P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9800 | 0,0000

P18 | 0,1800 | 0,2667 | 0,0000 | 0,9333 P18 | 0,1867 | 0,3200 | 0,0133 | 0,9200

unknown | 0,0000 | 0,0133 | 0,0200 | 0,0667 | unknown | 0,0067 | 0,0400 | 0,0067 | 0,0800

7CS PO P1 P10 P18 ZCrs PO P1 P10 P18

Po | 0,6200 | 0,1067 | 0,0000 | 0,0600 PO | 0,4467 | 0,0667 | 0,0000 | 0,0200

P1 | 0,1400 | 0,5533 | 0,0067 | 0,1200 P1 | 0,2400 | 0,6267 | 0,0000 | 0,2933

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9800 | 0,0000 P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9800 | 0,0000

P18 | 0,2333 | 0,3267 | 0,0067 | 0,7800 P18 | 0,3133 | 0,3067 | 0,0067 | 0,6667

unknown | 0,0067 | 0,0133 | 0,0067 | 0,0400 | unknown | 0,0000 | 0,0000 | 0,0133 | 0,0200
ZCTps Circle Heart | Square Z

PO | 0,7200 | 0,1667 | 0,0000 | 0,0467

P1 | 0,1000 | 0,5467 | 0,0000 | 0,3133

P10 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9733 | 0,0000

P18 | 0,1733 | 0,2800 | 0,0200 | 0,6267
unknown | 0,0067 | 0,0067 | 0,0067 | 0,0133

Tabelle 8.24: Personenbezogener Tests mit Geschwindigkeitsfeatures, Kreis-Geste, Va-
riante 1
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