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Kurzzusammenfassung

Die Tendenz zur zunehmenden Informatisierung des menschlichen Alltags dient haufig als Mo-
tivation fir Arbeiten aus dem Forschungsbereich Human Computer Interaction. So sind in naher
Zukunft intuitive natlrlich bedienbare Benutzerschnittstellen erforderlich, um die Interaktion mit
Geraten aber auch den allgemeinen Umgang mit den immer bildlicher und immersiver werden-
den Informationen so komfortabel wie mdglich zu gestalten. Dabei stellt die Hand und deren
einzelne Bewegungsgrade das wohl natirlichste Werkzeug des Menschen zur allgemeinen In-
teraktion mit seiner Umgebung dar. Unter dieser Pramisse soll in dieser Bachelorarbeit eine
visuelle modellbasierte Handposenerkennung realisiert und in Form eines Framework zur all-
gemeinen Nutzung bereitgestellt werden. Die Lésung erfordert dabei eine vorangehende Er-
stellung eines parametrisierten Handmodells, mit dessen Hilfe sich, basierend auf dem Konzept
einer Partikel Schwarm Optimierung (PSO), eine kontinuierliche Erkennung von Handposen er-
reichen lasst. Zur Beschleunigung des Erkennungsprozesses werden zudem die technischen
Eigenschaften eines konventionellen Grafikprozessors ausgenutzt.
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Abstract

Research in field of Human Computer Interaction is still yet motiviated by the increasing trend
towards ubiquitous computing and dissemination of informations. This seems reasonable, since
there is a demand for natural user interfaces, which helps to controll devices, but also makes
dealing with general informational content, which becomes increasingly visual and immersive,
as comfortable as possible. Thereby, the hand and it's degrees of freedom propably represents
the most natural tool for human interaction. Based on this assumption, this bachelor thesis



focusses on development of a model-based pose estimation framework, which can serve as
general tool for common use. So the solution makes a description of a parametric hand model
necessary. Based on this hand model and the conceptual support of Particle Swarm Optimiza-
tion, a continous hand pose estimation can be achieved. To speed up recognition process, this
solution additionally utilizes technical capabilities of an common Graphics Processing Unit.
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1 Einleitung

Mit der zunehmenden Informatisierung der Gesellschaft halt auch der Computer immer haufi-
ger Einzug in den menschlichen Alltag. Die eigenen Vier Wande ohne intelligenten TV, der dem
Benutzer neben dem reinen Fernsehempfang eine Reihe weiterer Anwendungen offenbart?
Heutzutage kaum noch vorstellbar. Mobiltelefone, die neben der mehrkanaligen Kommunika-
tion als handliches universelles Endgerat den alltaglichen Umgang mit multimedialen Inhalten
erlauben, sind ebenfalls keine Besonderheit mehr. Mit dieser, als Ubiquitous Computing be-
zeichneten, Ausbreitung der informationsverarbeitenden Technologie in sdmtliche Lebenslagen
des Menschen, gewinnt die Frage der Interaktion zwischen Mensch und Computer zunehmend
an Bedeutung. Die traditionelle Bedienung Gber Maus und Tastatur erscheint dabei, je nach
Gerat und Anwendung, an ihre Grenzen zu sto3en. So ist die Suche nach alternativen natrli-
cheren Interaktionsformen zwischen Mensch und Computer bereits Thema vieler Arbeiten aus
dem Bereich der Human Computer Interaction (HCI). Die Hand als universelles Werkzeug er-
scheint dabei als besonders geeignet, um den Menschen eine intuitive nattrliche Interaktion zu
ermdglichen. Doch wie erkennt der Computer eine Hand?

"Finding a hand-detector certainly did not allow us to program one."
David Marr (1945-1980)

1.1 Motivation

Eine der intuitivsten naturlichsten Méglichkeiten des Menschen mit seiner Umwelt zu interagie-
ren liegt im Gebrauch der Hande. So kann die Hand genutzt werden, um Informationen aus
der Umgebung aufzunehmen, aktiv mit ihr zu interagieren, einzelne Objekte als Werkzeuge zu
nutzen oder Informationen an die Umgebung zu vermitteln. Die Einsatzméglichkeiten der Hand
scheinen nahezu unbegrenzt. Ein Aspekt, der in der Forschung aber auch der Industrie haufig
das Interesse weckt, die Hand als artikulierten Informationstrager wahrzunehmen, um die ge-
lieferten Informationen der Hand schlieB3lich je nach Kontext interpretieren zu kénnen.

Zu den klassischen Anwendungsgebieten, die sich der Hand-basierten Interaktion bedienen,
zahlt die Erkennung von Gesten und Gebarden oder die Fernsteuerung von Anwendungen. Die-
se meist rein symbolische Form der Interaktion erweist sich heutzutage in vielen HCI-Szenarien
als nicht mehr ausreichend. So besteht ein vermehrtes Interesse an Anwendungen aus unter-
schiedlichsten Bereichen, um das Artikulationsvermdgen der Hand intensiver in ihrem Bedie-
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nungskonzept zu berlcksichtigen. Dies reicht bis zu Lésungen aus dem Bereich der Grasping
Interaction (s. Abb. 2.3), die den natirlichen Umgang der Hand mit Objekten, im Sinne von
Greifen und Anfassen, in einem bestimmten Umfeld wahrnehmen und indirekt auf ein Steuer-
konzept abbilden kann. Als Beispiel dafiir kbnnen Anwendungen aus dem Bereich Virtueller-
oder Erweiterter-Realitdt sowie Games gelten, die die reale Hand als ultimativen Controller zur
Manipulation virtueller Objekte in einer immersiven Umgebung betrachten (Zhu u. a., 2006).

5

Abbildung 1.1: Grasping Interaction. Quelle: sirslab.dii.unisi.it (2013)

Die erweiterte Interaktion zwischen Mensch und Anwendung durch die Hand erfordert dabei
eine konzeptionelle Lésung zur Erkennung der Hand, die meist lber die Fahigkeiten der klas-
sischen statischen oder dynamischen Gestenerkennung hinaus gehen und so zum Thema der
Handposenerkennung flhren.

Ein h&ufig genanntes Ziel ist dabei die Realisierung einer markerlosen visuellen Handpose-
nerkennung, da diese keine tragbaren Gerate oder Objekte zur Wahrnehmung der Handpose
voraussetzt und eine flexiblere natirlichere Interaktion méglich wird. Die visuelle Handpose-
nerkennung stellt jedoch eine ganz eigene Herausforderung dar. So besteht ein wesentliches
Problem darin, dass die Hand als artikuliertes Objekt mit ihrer hohen Anzahl an Bewegungs-
Freiheitsgraden auch eine nahezu unbegrenzte Anzahl an mdéglichen Darstellungen im Bild ei-
ner Kamera ergibt. Um die Handpose Uber die Menge aller méglichen Darstellungen hinaus
generell Erkennen zu kénnen, bedarf es besonderen Lésungsstrategien. Ein etablierter Ansatz
aus dem Bereich der Objekterkennung zur Lésung eines solches Problems liegt in der Zuhil-
fenahme eines Modells. So bietet sich auch fir die Realisierung einer Handposenerkennung
ein modellbasierter Ansatz an, bei dem ein dynamisches Handmodell kontinuierlich so lange
angepasst wird, bis dessen Darstellung mit der einer observierten Hand tbereinstimmt und das
Modell die wahrgenommene Handpose reflektiert.


http://sirslab.dii.unisi.it/public/media/screenshot.grasping.jpg
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1.2 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit soll eine visuelle modellbasierte Handposenerkennung ent-
wickelt werden. Dazu soll eine Erstellung eines parametrisierten Modells erfolgen, mit dessen
Hilfe die aktuelle Pose einer, in einem Eingabebild dargestellten, Hand ermittelt werden kann.
Die fur die Erkennung notwendige Funktionalitat soll in einem Framework gekapselt zur einfa-
chen Verwendung bereitstehen. Um die Geschwindigkeit der Erkennung zu erhéhen, soll diese
partiell von den Féhigkeiten zur parallelisierten Verarbeitung eines Grafikprozessors Gebrauch
machen.

1.3 Gliederung

In Kapitel 2 erfolgt eine intensive Analyse und Bewertung der vergleichbaren Arbeiten. Aus den
daraus gewonnenen Erkenntnisse lassen sich die, fiir die Posenerkennung notwendigen, Schrit-
te und verwendbaren Algorithmen ableiten.

Die Realisierung der Posenerkennung erfolgt im Rahmen von Kapitel 3. Darin wird zwischen ei-
ner im Abschnitt 3.2 beschriebenen offline-Phase, die die Erstellung der Modelle umfasst, und
einer online-Phase (s. Abschnitt 3.3), in der die eigentliche Definition der Erkennungsfunktiona-
litat erfolgt, unterschieden. Zuséatzlich werden im Kapitel 3 die allgemeinen Voraussetzungen fir
den Betrieb der Posenerkennung angegeben und eine Hardware-Auswahl getroffen.

In Kapitel 4 erfolgt schlieBlich eine allgemeine Zusammenfassung und Bewertung der Arbeit mit
einem finalen Ausblick auf zu erwartende Trends im Bereich der Handposenerkennung.
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2 Vergleichbare Arbeiten

Uber die Jahre wurde bereits viel Forschungsarbeit zum Thema visuelle Handposenerkennung
geleistet. Dies lasst sich auch an der hohen Anzahl veréffentlichter Literatur ablesen. Dabei
kann die Handposenerkennung als Teilbereich der Kérperposen- oder der allgemeinen Erken-
nung artikulierter Objekte aufgefasst werden. Die verwendeten Verfahren sind daher haufig aus
diesen Schwerpunktthemen entliehen. Erol u. a. (2007) konzentrieren sich in ihrer Zusammen-
fassung auf die visuelle Erkennung von Handposen und liefern damit einen ersten Ansatz far
diese Arbeit.

Dabei unterscheiden sie zwischen Losun-

gen, die eine partielle Erkennung der Hand- Handposenerkennung

pose realisieren (Partial Hand Pose Estima- f — \v

tion), und Verfahren, die eine generelle Er- ]

kennung der kompletten Pose zum Ziel ha- Partiell Komplette Pose

ben (Full DOF Hand Pose Estimation). Die

partielle Erkennung bedeutet dabei, dass Modellbasiertes Einzelbild-
Tracking Bestimmung

nur die Lage einzelner Elemente der Hand
(z. B. Finger) oder nur eine bestimmte Men-  Abbildung 2.1: Kategorien von Handposenerken-
ge an vorab definierten Posen bestimmt nungen (i.A.a. Erol u. a., 2007)
werden.

Fur die generelle Erkennung der kompletten Handpose im Bild der Kamera, haben sich dage-
gen zwei unterscheidbare Ansatze etabliert. Das Model-based Pose Tracking und die Single
View Pose Estimation (s. Abb. 2.1). Beim modellbasiertem Ansatz wird ein Handmodell Gber
die Zeit an die kontinuierliche Aufnahme der Kamera angepasst und reflektiert letztendlich die
eingenommene Pose. Die Single View Estimation bedeutet dagegen die Handpose direkt aus
einem Eingabebild ohne den Umweg Uber ein Modell zu erkennen.

In diesem Kapitel soll ein Uberblick {iber den Stand der Technik im Bereich der visuellen Hand-
posenerkennung gegeben werden. Zur Einflihrung in die Thematik erfolgt im nédchsten Abschnitt
2.1 eine Schilderung des allgemeinen Problembereichs der visuellen Handposenerkennung. Im
darauf folgenden Abschnitt 2.2 wird der Schritt einer Vorverarbeitung im Sinne einer Segmen-
tierung und Merkmalsextraktion diskutiert. Im Abschnitt 2.3 werden dann partielle Verfahren
vorgestellt. SchlieBlich wird auf die Erkennung kompletter Handposen eingegangen indem L&-
sungen im Bereich der Single View Pose Estimation (s. Abschn. 2.4) und des Model-based Pose
Tracking (s. Abschn. 2.5) genauer analysiert werden.
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2.1 Allgemeiner Problembereich der visuellen
Handposenerkennung

Das primére Ziel einer visuellen Erkennung von Handposen aus dem Bild einer oder mehrerer
Kameras liegt darin, aus der pixelbasierten Reprasentation des Eingabebildes, die keine Zu-
sammenhénge zwischen einzelnen Objekten beschreibt, die Hand und deren eingenommene
Pose abzuleiten. Erschwerend wirkt hierbei, dass im Gegensatz zu Objekten mit einer festen
Morphologie die Hand als artikuliertes Objekt mit einer sehr hohen Beweglichkeit Gber die Zeit
beliebig viele Posen einnehmen kann. Dies flhrt zu einer sehr hohen Anzahl mdglicher Dar-
stellungen, was eine generelle Erkennung der Handpose aus einem Eingabebild erschwert.
Die Beweglichkeit der Hand lasst sich durch die einzelnen Bewegungsmdglichkeiten an den
Gelenken bzw. den Verbindungspunkten zwischen den einzelnen Knochen (Joints) der Hand
beschreiben (s. Abb. 2.2). Diese kann man als mehr oder wenig eingeschrénkte Rotationen um
die einzelnen Verbindungspunkt auffassen. Als Synonym fir die einzelnen Bewegungsmadglich-
keiten hat sich hier der Begriff Degree of Freedom (DOF) etabliert.

Distal Interphalangeal Joints (DlJ)

o lined ' »
. O 1 DO}
Intermediate Phalanges i ® 2001

7
L~ proximal Interphalangeal Joints (PlJ)

Proximal Phalanges L \etacarpophalangeal Joints (MCP)

Metacarpals Carpometacarpal Joints (CMC)

Carpals

Wrist Joint

(a) Skelett und Joints der Hand. (b) DOF der Hand Joints (i.A.a. Erol u. a.,
2007).

Abbildung 2.2: Skelett und DOF der Hand

Die einzelnen DOF der Hand kénnen als lokale Einfliisse aufgefasst werden, die das Einneh-
men einer bestimmten Handpose erlauben.

Neben den lokalen Einflissen hangt die Darstellung der Hand noch von weiteren 6 DOF ab,
die sich aus der rdumlichen Translatation und Rotation der gesamten Hand zusammensetzen
und als globale Einfliisse bezeichnet werden. Als Ursprung fir die globalen DOF kann der Ver-
bindungspunkt zwischen Handgelenk und Unterarm (Wrist-Joint) gesehen werden (s. Abb. 2.2).

Die Handkinematik ist mit den lokalen und globalen Einfliisse durch ca. 27 DOF gegeben. Die
Menge aller DOF der Hand spannen dabei einen mehrdimensionalen stetigen Parameterraum
auf. Eine konkrete Wertekonstellation dieses DOF-Raums beschreibt die relative Position jedes
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Elementes der Hand und damit die Handpose eindeutig.

Das Ziel einer idealen Handposenerkennung kann daher so formuliert werden, dass der Wert
jedes einzelnen DOF zu jeder Zeit aus einem gegebenen Eingabebild ermittelt werden kann.
Das Erreichen dieses Ziels ist jedoch von einigen Schwierigkeiten begleitet, die im nachsten
Unterabschnitt beschrieben werden.

2.1.1 Schwierigkeiten der visuellen Handposenerkennung

Neben den allgemeinen Schwierigkeiten, die bei der visuellen Erkennung von Objekten auftre-
ten wie Storeinflisse einer unkontrollierten Umgebung oder die hohe zu verarbeitende Daten-
menge, identifizieren Erol u.a. (2007) und Yuan Yao und Yun Fu (2012) folgende drei Haupt-
schwierigkeiten der visuellen Handposenerkennung:

Selbstverdeckung (Self-Occlusion)
Wird die Hand lediglich aus einem definierten Blickwinkeln aufgenommen, kann die Hand
als ganzes nicht dreidimensional’ wahrgenommen werden. Dies fiihrt dazu, dass Teile
der Hand, die eine gréBere Entfernung zur Kamera aufweisen von néher liegenden Teilen
verdeckt sein kdnnen und dadurch im Bild der Kamera nicht sichtbar sind (s. Abb. 2.3).

Abbildung 2.3: Handpose mit hohem Anteil an Selbstverdeckung

Mehrdeutigkeit (Ambiguity):

Die bildliche Darstellung unterschiedlicher Posen der Hand kann sich sehr stark ahneln.
Dadurch ist es schwierig eine bildliche Darstellung der Hand eindeutig einer bestimmten
DOF-Konstellation zuzuweisen. Dieser Umstand wird dabei durch die Selbstverdeckung
noch begulnstigt. Zudem kénnen Stérungen und Rauschen im Bild zu einer verfélschten
Wahrnehmung der Hand fiihren und ebenfalls Mehrdeutigkeiten erzeugen.

Wird eine 2D-Kamera zur Aufnahme verwendet, wird das Problem der Mehrdeutigkeit
durch die fehlende Tiefenwahrnehmung verstérkt (Shimada u. a., 1998), da hier wéhrend
der Projektion, unterschiedliche Handposen auf annahernd die selbe Kontur abgebildet
werden kénnen (s. Abb. 2.4) und durch die fehlende Tiefeninformation nicht unterscheid-
bar sind (Depth Ambiguity).

' Aufnahme durch eine Kamera erlaubt maximal eine Z%D-Wahrnehmung. Durch die Aufnahme Gber
mehrere, um die Hand verteilte, Kameras kann die Wahrnehmung auf 3D erweitert werden.
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Abbildung 2.4: Depth Ambiguity: Mehrdeutigkeit der Handkontur bei verédnderter Stellung
des Zeigefingers (i.A.a. La Gorce u. a., 2011).

Hohe Dimensionalitét:

Da die DOF samtliche Bewegungsmdglichkeiten der Hand beschreiben, ist die Darstel-
lung der Hand im Bild einer Kamera direkt von diesen abhangig. So kénnen die DOF als
Parameter einer idealen nichtlinearen Abbildungsfunktion betrachtet werden. Das Ziel der
Handposenerkennung, das eine Bestimmung der DOF aus einer Darstellung bedeutet
und damit eine Umkehrung der idealen Abbildungsfunktion darstellt, ist durch die fehlen-
de Linearitat und der zu bestimmenden DOF/Parameter-Anzahl von tber 20 ein Problem
sehr hoher Dimension, das nicht trivial gelést werden kann.

2.2 Vorverarbeitung

Da die einzelnen Pixel eines Eingabebildes keine Zusammenhénge beschreiben, die als Infor-
mation Uber den Wert des einzelnen Pixel hinaus zur Erkennung einer Handpose verwendet
werden kénnten, und weil die Betrachtung jedes einzelnen Pixel des Eingabebildes wahrend
der Posenerkennung meist mit einem hdheren zeitlichen Aufwand verbunden ist, erfolgt in den
meisten Lésungen eine Vorverarbeitung des Eingabebildes. Die wesentlichen Schritte der Vor-
verarbeitung sind dabei die Segmentierung potenzieller Pixelregionen? der Hand und die an-
schlieBende Merkmalsextraktion (s. Abb. 2.5).

°BLOB: Binary Large Opject
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Image | Segmentation Feature Rose
Acquisition -/ Extraction Estimation

Abbildung 2.5: Schritte der Vorverarbeitung

2.2.1 Segmentierung der Hand

Verfahren zur Handposenerkennung setzen haufig voraus, dass potenzielle Handregionen aus
dem Eingabebild bereits segmentiert wurden (vgl. Chan Wah Ng und Surendra Ranganath,
2002; Oikonomidis u. a., 2011b; Yuan Yao und Yun Fu, 2012), da dadurch einerseits die Menge
der Eingabepixel auf eine Uberschaubare Anzahl reduziert wird und sich ein Zeitvorteil fir weite-
re Verarbeitungsschritte ergibt. Andererseits erlaubt eine segmentierte Region, die Bestimmung

von Konturmerkmalen.

Haufig wird zur Segmentierung die Hautfarbe als
Merkmal genutzt (Zhigeng Pan u.a., 2010; To-
fighi u.a., 2010; La Gorce u.a., 2011), da diese
als pixelbasiertes Merkmal am ehesten die Cha-
rakteristik der Hand wiedergibt. Allerdings kén-
nen dabei auch andere hautfarbene Bildregio-
nen segmentiert werden (z.B. Gesicht), so dass
in den weiteren Verarbeitungsstufen eine Unter-
scheidung zwischen den einzelnen Regionen er-
folgen muss (s. Abb. 2.6). Eine Arbeit, die sich auf
die Detektion und Verfolgung hautfarbener Regio-
nen im Bild einer Kamera spezialisiert, liefern Ar-
gyros und Lourakis (2004). Eine Herausforderung
bei der Verwendung der Hautfarbe als Merkmal
besteht zudem darin, eine Invarianz gegentber
den unterschiedlichen menschlichen Hautfarben

Abbildung 2.6: Segmentierung anhand der

Hautfarbe (i.A.a. Zhigeng
Pan u.a., 2010).

und auBeren Einflissen der Umgebung zu erreichen (z.B. Beleuchtungsunterschiede). Dazu
wird hier meist vorab ein generelles statistisches Hautfarbenmodell aus verschiedenen Bildern
der menschlichen Haut trainiert, das dann in Kombination mit einem einfachen Bayesian Classi-
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fier eine generelle Bestimmung hautfarbener Regionen ermdglicht ((Zhigeng Pan u. a., 2010)).
Um die Genauigkeit der Hautfarbendetektion weiterhin zu erhéhen, wird in manchen Lésungen
die Segmentierung um den Schritt einer, meist einfacher zu realisierenden, Gesichtserkennung
erweitert (Alon u. a., 2009). Aus der gefundenen Region des Gesichtes lasst sich dann die Haut-
farbe dynamisch bestimmen und kann zur Anpassung oder Ersetzung des Hautfarbenmodells
verwendet werden.

Eine andere Mdglichkeit zur Bestimmung der Vordergrundpixel ist die pixelbasierte Subtrakiti-
on des Eingabebildes mit einem vorab erstellten Hintergrundmodell (Brown und Capson, 2012;
Ghosh u. a., 2010). Die verbleibenden Pixel des entstehenden Differenzbildes bilden dann die
Vordergrundregionen (s. Abb. 2.7). Das Hintergrundmodell wird dabei vor der Erkennungspha-
se aus mehreren Aufnahmen des Hintergrunds gebildet (statisches Hintergrundmodell) was
schlieB3lich noch zu einem robusterne adaptives Hintergrundmodell erweitert (Ghosh u. a., 2010)
erweitert werden kann.

Abbildung 2.7: Background Subtraction (QUELLE: http://e2e.ticom). Links: Eingabebild.
Rechts: Binarisiertes Differenzbild.

Wird ein Tiefensensor verwendet, kann zudem die Entfernung zum Sensor als Indikator zur Be-
stimmung der Handregion genutzt werden (Breuer, 2005; Gang Hu und Gao, 2011; Ren u.a.,
2011)). Das Segment mit der geringsten Entfernung zum Sensor oder die Segmente innerhalb
eines bestimmten Bereich werden dann als Kandidatsregionen gewahlt (Depth Thresholding).

2.2.2 Extraktion von Merkmalen

Da die unkorrellierte Menge der Pixel eines Eingabebildes oder einer segmentierten Handregion
nur wenig Informationen Uber die jeweilige Pose der Hand Preis geben, missen hier einzelne
Pixel oder Gruppen von Pixeln in Form von Merkmalen gefunden werden. Zwar beschreiben
diese die Handpose nicht in eindeutiger Weise, erlauben in ihrer Gesamtheit aber eine bessere
Einschatzung der Handpose. Zudem wird durch die Verwendung die Anzahl der zu verarbeiten-
den Daten erheblich reduziert.
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Farbliche Regionale Merkmale

Eine einfache Moglichkeit, Zusammenhange zwischen einzelnen Farbpixeln zu bilden, besteht
darin, die Menge der Pixel in einzelne Region zu zerlegen und diese dann zu einem einzelnen
Merkmal zusammenzufassen.

In diesem Zusammenhang stellen Viola und Jones (2001) einen Merkmalstyp vor, der in der
Literatur haufig als Haar-like features bezeichnet wird und der sich als einfache pixel-summen-
basiertes regionales Merkmal effektiv durch Integralbilder berechnen I&sst.

Romero u.a. (2009) verwenden dagegen ein Histogram of oriented gradients (HOG) um die
Pixel einer Kandidatsregion der Hand in einem Merkmal zusammenzufassen. Dabei wird ein
Gradientenbild aus samtlichen Regionspixel berechnet und aus diesem in verschiedenen Auf-
I6sungen ein Histogramm abgeleitet. Die Verkettung aller erstellten Histogramme ergibt dann
einen Wert, der als Descriptor fur die Region gelten kann.

Ein generelles Problem farblicher regionaler Merkmale ist, dass diese einerseits sehr schnell auf
Verénderung der Beleuchtung reagieren, und dadurch mit einem hohen Rauschanteil gerechnet
werden muss. Zum anderen verhindert die uniforme Farbgebung der Hand, dass von einer Far-
bregion auf die jeweilige Pose geschlossen werden kann. Nur die Kanten der Hand flhren hier
zu einen objektiv messbaren Unterschied. So wird meist auf geometrische formbeschreibende
Merkmale zuriickgegriffen (Stenger u. a., 2001; Chan Wah Ng und Surendra Ranganath, 2002;
Ben Henia u. a., 2010).

Konturbasierte Merkmale

Die Kontur der Hand enthalt bereits einige nitzliche Informationen lber die jeweilige Pose. Ist
eine Handregion segmentiert, l1asst sich aus dieser meist sehr einfach die Kontur bestimmen.
Die Kontur kann dann meist durch einer geringe Anzahl von Deskriptoren z.B. durch Fourier-
Deskriptoren (Chan Wah Ng und Surendra Ranganath, 2002; Wang u. a., 2007) beschrieben
werden und so zur rudimentéaren Unterscheidung einzelner Posen bereits verwendet werden.

Um diese Unterscheidung anhand der Kontur unabhangig von der jeweiligen Lage und GréBe
der Hand durchfiihren zu kénnen, kann eine invariante Beschreibung der Kontur durch die Hu
Invariant Moments in Erwagung gezogen werden (Tofighi u. a., 2010).

Bei der ausschlieBlichen Verwendung der Kontur als Merkmal besteht allerdings die Schwierig-
keit, mit der Mehrdeutigkeit umzugehen (s. Abb. 2.4 in Abschnitt 2.1.1). So eignen sich kontur-
basierte Merkmale hauptséchlich fur partielle Erkennungsverfahren zur Unterscheidung einiger
weniger Posen.
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Kantenbasierte Merkmale

Um méglichst wenig von Mehrdeutigkeiten betroffen zu sein und einzelne Posen generell besser
voneinander Unterscheiden zu kénnen, wird bei einer zweidimensionalen Aufnahme meist auf
kantenbasierte Merkmalstypen zurlickgegriffen (Athitsos und Sclaroff, 2003; Ben Henia u.a.,
2010; Oikonomidis u.a., 2011c). Die Verwendung von Kanten hat dabei den Vorteil, dass sich
die einzelnen Kantenpixel sehr schnell durch einen gradientenbasiertem Filter aus einem Ein-
gabebild extrahieren lassen.

Ein kantengefiltertes Eingabebild (Kantenbild) eignet sich dabei insbesondere zum effektiven
Vergleich mit einem Referenzbild auf Basis einer Distanztransformation. In der Regel wird zum
Vergleich die Chamfer Distance Transformation in mehr oder weniger angepasster Form ver-
wendet (Athitsos und Sclaroff, 2003; Sudderth u. a., 2004; Stenger u. a., 2006), da diese eine
einfache Berechnung der einzelnen Distanzen vorsieht.

Weiterhin bietet die Filterung von Kanten die Méglichkeit, innerhalb der Menge der Kantenpixel
markante Punkte (Keypoints) mit einem héheren Informationsgehalt zu suchen. Eine sehr cha-
rakteristische Form von Keypoints stellen Ecken innerhalb der Kantenziige dar. Kolsch und Turk
(2004) und Zhigeng Pan u. a. (2010) nutzen bspw. die Merkmale des Kanade-Lucas-Tomasi fea-
ture tracker (KLT-features oder good features to track), um darauf aufbauend einzelne Eckpunk-
te zu bestimmen und darauf aufbauend die Bewegung der Hand im Bild zu verfolgen (Tracking).
Da die natlrliche Form der Hand jedoch eher wenig Ecken aufweist, eignen sich kurvenbasier-
te Keypoints eher um die Charakteristik der Hand wiederzugeben. So versuchen Gang Hu und
Gao (2011) Wendepunkte und deren angrenzenden Kurvensegmente innerhalb der Kontur zu
bestimmen, um diese als Merkmale fir ihre partielle Posenerkennung zu verwenden.

Eine Schwierigkeit bei der Verwendung von kantenbasierten Merkmalen besteht jedoch darin,
dass durch variierende Lichtverhaltnisse und sonstige Stérungen der Aufnahme Kanten extra-
hiert werden kénnen, die keinem realem Kantenzug entsprechen (s. Abb. 2.8b). Dieser Clutter
kann dabei zu Fehldeutungen der Handpose fiihren.

(a) Distanztransformation eines Kantenbildes (i.A.a. Ben Henia u. a., (b) Problem des Kanten-
2010). Clutter (i.A.a. Athitsos
und Sclaroff, 2003).

Abbildung 2.8: Kanten als Merkmale
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Tiefenmerkmale

Haufig finden sich Lésungen, die die farbliche 2D-Aufnahme durch eine Tiefenwahrnehmung
ersetzen oder erganzen (Breuer, 2005; Oikonomidis u. a., 2011b; Hamer u. a., 2009). Meist ste-
hen die Tiefendaten ahnlich wie ein Farbbild in gerasterter Form zur Verfligung, so dass man
hier von einem Tiefenbild sprechen kann (s. Abb. 2.9a).

Die Verwendung der Tiefe als Merkmal flihrt an sich bereits zu einer eindeutigeren Erkennung
von Posen (s. Depth Ambiguity Abschnitt 2.1.1). Zudem liefern die einzelnen Pixel eines Tie-
fenbildes weit niitzlichere Informationen als eine Menge von Farbpixeln. So ist die Merkmalsex-
traktion nicht nur auf einzelne Kanten beschrankt, sondern kann sich auf die gesamte Topologie
der Handoberflache beziehen. Ein Vergleich zweier Handregionen kann daher meist pixelweise
erfolgen (Oikonomidis u. a., 2011b; Hamer u. a., 2009).

Ein weiterer Vorteil der Tiefenwahrnehmung ist ,dass sich bei Kenntnis der Projektionsparame-
ter die einzelnen Pixel des Tiefenbild in ihre realen raumlichen Koordinaten zurlick transformie-
ren lassen (Breuer, 2005). Die daraus entstehende 3D-Punktwolke kann dann zum raumlichen
Vergleich mit einem 3D-Modell herhalten (s. Abb. 2.9b).

(a) Tiefenbild der Hand (i.A.a. Ke- (b) Punktwolke. Quelle:
skin u.a., 2011). http://www.farfieldtechnology.com

Abbildung 2.9: Interpretation von Tiefenwerten

2.3 Partial Hand Pose Estimation

Da eine generelle wertmafBige Bestimmung der Hand-DOF ein Problem sehr hoher Dimensio-
nalitét ist und daher meist zu einem hohen Aufwand wahrend der Realisierung und innerhalb
der Erkennungsphase fihrt, werden haufig Lésungen vorgeschlagen, die sich auf die Erken-
nung einzelner Teile der Hand und deren Bewegung spezialisieren, ohne die gesamte DOF-
Konfiguration der Hand zu bestimmen. Andere Lésungen beschranken sich dagegen auf die
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Erkennung einiger vorab definierter Posen (s. Abschnitt 2.3.2), wobei das Ziel ebenfalls weniger
darin besteht, die gesamten DOF der Hand in jedem Aufnahmeschritt wertmaBig zu erfassen,
sondern eher einzelne bekannte Posen als ganzes méglichst invariant im Eingabebild symbo-
lisch wiederzuerkennen (Klassifizierungsproblem).

Diese eingeschrankte Erkennung kann dabei als partielle Posenerkennung (Erol u. a., 2007)
aufgefasst werden und wird in der Literatur hdufig auch als Appearance-based bezeichnet.

Das wesentliche Ziel der partiellen Posenerkennung ist, dass aus einem Eingabebild, einer
bereits segmentierten Bildregionen oder der Menge extrahierter Merkmalen, neue Merkmale
mit einem moglichst hohen Informationsgehalt (High-level features) extrahiert werden, die eine
Bildregion eindeutig als Hand identifizieren. Dieser Schritt der Merkmalsextraktion bzw. Verfei-
nerung kann auch als Detektion bzw. Lokalisierung der Hand bezeichnet werden (s. Abschnitt
2.3.1). Da die Detektion der Hand wesentlich auf der Extraktion der starken Handmerkmale
beruht, werden Verfahren der partiellen Posenbestimmung haufig auch als Appearance-Based
bezeichnet. SchlieBlich kdnnen die extrahierten Merkmale, dann entweder direkt an eine An-
wendung weiter gegeben werden oder zur Klassifizierung der Pose genutzt werden (s. Abschn,
2.3.2). Zudem kann die Bewegung der Hand anhand der Verdnderung der Merkmalspositionen
von Bild zu Bild durch ein Tracking (s. Abschn, 2.3.1) festgestellt werden, was sich insbesondere
fur die spatere Klassifizierung dynamischer Gesten eignet.

Pose
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Image

0
0
0
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Abbildung 2.10: Schritte der partiellen Posenerkennung.

2.3.1 Detection und Feature-tracking

Zur genauen Detektion der Hand bedarf es eines mdglichst eindeutiger Merkmale. So wird hau-
fig versucht die Fingerspitzen oder den gesamten Finger als Merkmal zu bestimmen. Da die
Extraktion dieser Merkmale haufig mit héheren Laufzeiten einhergeht, wird zudem haufig ein
Tracking-Verfahren in Form eines dynamischen Filters eingesetzt, der aus der Merkmalsvertei-
lung des aktuellen Bild Vorhersagen Uber die Verteilung im folgenden Bild trifft.
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In der Literatur finden sich einige Arbeiten, die sich auf die ausschlieB3liche Verfolgung der glo-
balen Handbewegung konzentrieren.

So nutzen Zhigeng Pan u. a. (2010) einen speziellen Filter der anhand der Krimmung der Hand-
kontur einzelne Kandidatenpixel, die auf Fingerspitzen hindeuten, selektiert (s. Abb. 2.11a).
Zuséatzlich wird das Zentrum der Handflache Uber eine Distanztransformation der Handkontur
detektiert®. Die So bestimmten Merkmale dienen dann zur Initialisierung eines KLT-Feature-
Tracker (Kanade- Lucas-Tomasi feature tracker), der die Bewegung der Hand in den folgenden
Aufnahmen verfolgt.

Ghosh u.a. (2010) nutzen eine Stereo-Kamera um die Bewegung der Hand im Raum zu ver-
folgen. Zur Detektion der Hand werden innerhalb der segmentierten Handregion die Lage ein-
zelner Finger bestimmt. Dies erfolgt durch die Suche nach annéhernd geraden Linien (s. Abb.
2.11b), die durch eine spezielle Approximation ermittelt werden.

(a) Bestimmung der Fingerspitzen auf Ba- (b) Detektion der Finger durch Linie-Approximation
sis der Kontur-Krimmung (i.A.A Zhi- (i.A.A Ghosh u.a., 2010).
geng Pan u.a., 2010).

Abbildung 2.11: Detektion von Fingerspitzen als partielle Posenerkennung

Eine Ldsung, die in der Lage ist auch komple-
xere lokale Bewegungen der einzelnen Finger
zu erkennen und zu verfolgen stellen Hui Liang
u.a. (2012) vor. Dazu werden aus der segmen-
tierten Handregion eines Tiefenbildes die raumli-
chen Koordinaten in Form einer Punktwolke extra-
hiert. Basierend auf dem Konzept der Accumulati-
ve Geodesic Extrema werden nun die Punkte der
einzelnen Fingerspitzen aus der Punktwolke er-
mittelt. Dabei werden jene Punkte als Fingerspit-
zen aufgefasst, die eine maximale Geodétische Abbildung 2.12: 3D-Detektion von Finger-
Distanz zum Zentrum der Handflache aufweisen
(s. Abb. 2.12). Da die Bestimmung der Geoddti-

spitzen durch Accumu-
lative Geodesic Extrema

(i.LA.AA° Hui Liang wu.a.,
3Zentrum der Handflache hat die héchste Entfernung zur Kontur. 2012).
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sche Distanz fir jeden Punkt sehr aufwandig* ist werden die gefundenen Fingerspitzen zur
Initialisierung eines Tracking-Verfahrens in Form eines Partikelfilter genutzt, der in jedem weite-
ren Aufnahmeschritt geeignete Annahmen zur Positionen der Fingerspitzen im folgenden Bild
trifft.

2.3.2 Erkennung vereinzelter Posen

Ein weiterer Schwerpunkt der partiellen Erkennung ist die Erkennung von vereinzelten, vorab
definierten Posen. Die Art und Anzahl der zu erkennenden Posen hangt dabei von der jewei-
ligen Anwendung ab, was eine starke Spezialisierung der Posenerkennung auf das jeweilige
Anwendungsgebiet zur Folge hat. Die Erkennung der Posen kann hier als Klassifizierungspro-
blem aufgefasst werden, da anhand der Merkmale eine Zuordnung zu einer entsprechenden
Posenklasse erfolgt.

Chan Wah Ng und Surendra Ranganath (2002) errkennen vierzehn vorab unterscheidbarer
Posen. Zur Erkennung der statischen Posen werden hautfarbene Bildregion in einem Seg-
mentierungsschritt ermittelt und aus den Konturen der resultierenden Regionen die Fourier-
Deskriptoren gebildet. Die Fourier-Deskriptoren werden dann durch einen Klassifizierer in Form
eines RBF - Network (Radial Basis Funktion Network der jeweiligen Posenklasse zugeordnet.
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Abbildung 2.13: Vorab definierter Posensatz (i.A.A Chan Wah Ng und Surendra Ranganath,
2002).

Nguyen u.a. (2011) bestimmen dagegen aus dem Eingabebild Haar-like Feature (s. Abschnitt
2.2.2). Die extrahierten Merkmale werden dann durch mehrere Cascaded Adaboost Classifier
einer von zwoOlf Posenklassen zugeordnet.

Tofighi u.a. (2010) nutzen als Merkmal sog. Convexity Defects (s. Abb. 2.14), um grob zwi-
schen méglichen und nicht méglichen Klassen von Posen zu unterscheiden. Zur genaueren
Zuordnung zu einer Posenklasse werden dann aus der Kontur der Hand die invarianten Hu-
Momente gebildet und mit den Hu-Momenten der zu erkennenden Posen verglichen.

4Graph bilden und Ausfilhrung des Dijkstra-Algorithmus
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Abbildung 2.14: Convexity Defects (i.A.a. Tofighi u.a., 2010). GroBe Abstédnde zwischen der
Kontur und deren Konvexehdille deuten auf Fingerpositionen hin.

2.3.3 Partial Hand Pose Estimation Fazit

Allgemein Iasst sich flr partielle Verfahren festhalten, dass die Beschrankung der Erkennung auf
relevante Teile der Hand, globale Bewegungen oder einzelne Posen dazu fihrt, dass die Pro-
blemdimensionalitét stark reduziert wird. So kénnen partielle Verfahren meist mit geringerem
Aufwand und oft sehr performant realisiert werden. Die Erkennung in Echtzeit mit Detektionsra-
ten von Uber 60 Hz ist daher keine Seltenheit.

Ein wesentlicher Nachteil besteht jedoch in der mangelnden Generalitét der Verfahren. So fihrt
die Spezialisierung auf einzelne Teile oder Posen der Hand dazu, dass nicht der gesamte Zu-
stand der Hand betrachtet wird. Ein Sachverhalt der den Umgang mit Selbstverdeckungsfallen
und Mehrdeutigkeiten erschwert und das Risiko fiir Fehldetektionen erhéht. So werden vor der
Realisierung eines partiellen Verfahren hdufig Randbedingungen im Umgang mit der Anwen-
dung aufgestellt, die den Benutzer zwingen nur bestimmte Handbewegungen durchzuflihren
(Erol u.a., 2007), wodurch jedoch nur eine eingeschrankte Interaktion mit der jeweiligen An-
wendung erlaubt werden kann.

2.4 Single View Pose Estimation

Um im Gegensatz zu partiellen Verfahren die kompletten DOF der Hand im Sinne einer Full
DOF Hand Pose Estimation mdglichst generell und kontinuierlich in jedem Aufnahmeschritt be-
stimmen zu kdnnen missen andere Lésungsanséatze verfolgt werden. Diese lassen sich laut
Erol u. a. (2007) in die Single View Pose Estimation und das Model-based Tracking unter-
teilen.
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Single View Pose Estimation-Ansatze zeichnen sich dadurch aus, das aus einem einzelnen Ein-
gabebild bzw. aus den extrahierten Merkmalen die kompletten DOF der Hand direkt wertmaBig
erfasst werden kénnen. Dazu bedarf es einer Zuordnung der, aus dem einzelnen Aufnahmebild
extrahierten, Merkmale zu einer Wertekonstellation im DOF-Raum. Diese Anforderung &hnelt
dabei stark der fUr die Erkennung einzelner Posen im Bereich der Partial Hand Pose Estimation
(s. Abschnitt 2.3). Allerdings muss hierbei, zur Wahrung der Generalitét, méglichst jede Pose
der Hand wiedererkannt werden.

Eine Zuordnung zwischen Merkmalen und Werten der DOF wird meistens durch ein diskre-
tisierendes exempelbasiertes Verfahren hergestellt. Die genutzten Verfahren lassen sich dabei
grob in die Kategorien des Template Matching (s. Abschn. 2.4.1), die Klassifizierung (s. Abschn.
2.4.2), und die Regression (s. Abschn. 2.4.3) unterteilen.

2.4.1 Single View Pose Estimation durch Template Matching

Eine Mdglichkeit der Zuordnung zwischen Merkmalen und der jeweiligen DOF-Konstellation
kann durch den direkten Vergleich der Merkmale mit in der Anwendung hinterlegten Referenzbil-
dern bzw. -Merkmalsverteilungen (Templates) erfolgen, fir die die jeweilige DOF-Konstellation
bekannt ist. (Athitsos und Sclaroff, 2003; Romero u. a., 2009). Die gesamte Menge aller Tem-
plates mit ihren zugehdrigen DOF-Konstellation wird dabei in geeigneter Weise (haufig in Form
einer Datenbank) dem Prozess der Posenerkennung zur Verfligung gestellt.

Wahrend der Erkennungsphase wird dann das Template mit der héchsten Ubereinstimmung
gegentiber den extrahierten Merkmalen des Eingabebildes Uber die Menge aller Templates ge-
sucht und deren DOF-Konstellation als Ergebnis der Posenerkennung ausgegeben.

Um eine sehr hohe Erkennungsgenauigkeit zu erreichen, ist die erforderliche Anzahl der Tem-
plates meist sehr hoch®. Da eine Suche nach einem korrespondierenden Template iiber die
gesamte Menge durch den direkten Vergleich zeitlich nicht unerheblich ist und zudem alle Tem-
plates haufig nicht komplett im Hauptspeicher hinterlegt werden kénnen, besteht eine Haupt-
anforderung darin den Vergleich mit allen Templates méglichst effektiv zu gestalten und/oder
Indizierungsverfahren zu entwickeln die auf Basis der extrahierten Merkmale ein korrespondie-
rendes Template direkt bestimmen.

Athitsos und Sclaroff (2003) beschreiben ein Template Matching auf Basis eines kantenge-
filtertem Eingabebildes. Dazu wird vor der Erkennung eine gro3e Menge an Referenzbildern
synthetisch erzeugt. Aus diesen werden dann einzelne markante Linie extrahiert und im Haupt-
speicher hinterlegt. Neben diesen Linien wird aus den Bildern eine Approximierte Chamfer Di-
stanz Transformation gebildet, deren Ziel eine Reduktion der Dimension der Distanztransfor-
mierten durch die Einbettung der einzelnen Distanzen in einen K-Dimensionalen-Euklidischen
Raum ist. Durch diese Dimensionsreduzierung Iasst sich die Distanztransformierte approximiert
durch einen K-Dimensionalen-Vektor ausdriicken, und kann so ebenfalls, den einzelnen Linien-
Templates zugeordnet, im Hauptspeicher hinterlegt werden. Durch den Vergleich des Eingabe-

5107328 bei Athitsos und Sclaroff (2003)
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bildes mit allen approximierten Distanztransformierten kénnen nun einzelne Posen-Kandidaten
bestimmt werden. Zur Selektion des besten Kandidaten wird dann das Eingabekantenbild mit
den entsprechenden Linien der Kandidaten verglichen (s. Abb. 2.15).

Athitsos und Sclaroff (2003) betonen jedoch dass das vorgestellte Verfahren eine zu gerin-
ge Erkennungsgenauigkeit aufweist um als eigenstandige Posenerkennung zu fungieren, sich
allerdings zur einfachen Initialisierung eines z.B. modellbasierten Hand-Tracking-Verfahren ver-
wenden l&sst.

Abbildung 2.15: lllustration des Line Matching Verfahrens von Athitsos und Sclaroff (2003), das
zur genaueren Selektion eines Templates verwendet wird. Dabei werden ge-
meinsame gerade Linien aus einem Referenzbild (links) und einem Kantenbild
der Aufnahme (rechts) ermittelt. Das mittlere Bild zeigt exemplarisch die Ergeb-
nisse des Line Matching.

Ein generelles Problem von Single View Pose Estimation, das sich insbesondere beim Template-
Matching bemerkbar macht, ist, dass durch die statische Zuordnung zwischen extrahierten
Merkmalen zu einzelnen DOF-Konstellation die Erkennung meist stark von der Mehrdeutigkeit
betroffen ist. So verweisen extrahierte Merkmale nicht immer eindeutig auf eine einzelne DOF-
Konstellation.

Um eine eindeutigere Zuordnung zwischen extrahierten Merkmalen und DOF zu erreichen
erweitern Romero u.a. (2009) ihr datenbankbasiertes Template Matching um ein einfaches
Tracking. Aus einer segmentierten Handregion wird dazu das Histogram of Orientated Gradiants
(HOG) (s. Abschnitt 2.2.2) aus einer Handregion erstellt, welches zur Indizierung eines Templa-
tes in der Datenbank genutzt wird. Die Indizierung erfolgt dabei Gber ein Verfahren namens
Locality Sensitive Hashing (LSH) , das die Indizierung (Nearest-Neighbour Search) einer ,iber
die Eintrage der Datenbank erlernten Suchfunktion mit geringerem Aufwand ermdglicht (sub-
lineare Komplexitat). Da eine Handpose aufgrund der Mehrdeutigkeit jedoch nicht allein durch
den HOG-Merkmalstyp unterschieden werden kann und daher das Ergebnis der Indizierung aus
mehreren Templates besteht, wird hier die zeitliche Kontinuitat zur endgultigen Bestimmung der
DOF aus den indizierten Templates mit einbezogen (s. Abb. 2.16).

Die Einbeziehung der Dynamik fiihrt dazu, dass das beschriebene Verfahren weniger als Sin-
gle View Pose Estimation-Verfahren angesehen werden kann sondern eher als Tracking gelten
kann.
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Abbildung 2.16: Skizze des Problems der Mehrdeutigkeit und deren Lésung durch Einbezie-
hen der Dynamik in der Template-basierten Lésung von Romero u.a. (2009).
Die Suche nach einem korrespondierenden Template durch den Vergleich von
HOG-Merkmalen eines Eingabebildes (oberste Zeile) ergibt aufgrund der Mehr-
deutigkeit mehrere Mdéglichkeiten (zweite Zeile). Daher werden auch mehrere
Konstellationen im DOF-Raum (dritte Zeile, hier als Joint Space bez.) gefun-
den. Die Auswabhl eines konkreten Ergebnisses aus dieser Menge der Konstel-
lationen kann dabei ohne Bericksichtigung der Handdynamik zu fehlerhaften
Erkennungsresultaten fihren (Ergebnisbild unterste Zeile, dritte Spalte). Eine
Einbeziehung der Dynamik kann dabei nur im DOF-Raum erfolgen, da im HOG-
Merkmalsraum keine temporalen Zusammenhange bestehen (s. roter Pfeil).
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2.4.2 Single View Pose Estimation durch Klassifizierung

Eine Single View Pose Estimation kann zudem durch eine Klassifizierung erfolgen. Da die Hand
eine sehr hohe Anzahl von mdéglichen Posen aufweist und zudem Mehrdeutigkeiten auftreten,
ist es hier haufig nicht ratsam einen Klassifizierer, fir die gesamte Konfiguration der Hand zu
verwenden. So misste das jeweilige Klassifizierungsverfahren mit einer sehr hohen Anzahl von
Posenklassen umgehen und zudem die einzelnen Mehrdeutigkeiten behandeln, was letztend-
lich zu einer Erhéhung des Trainings- und Klassifizierungsaufwand fuhrt. Die Klassifizierung
besteht daher eher in der Einordnung der Merkmale des Eingabebildes in Klassen, die jeweils
ein Teil der Hand repréasentieren. Die Identifikation der einzelnen Teile im Bild erlaubt dann eine
leichtere Bestimmung der DOF in einem zusatzlichen Schritt.

Inspiriert durch die Lésung zur Kérperposenerkennung von Shotton u. a. (2011) nutzen Keskin
u.a. (2011) Random Trees bzw. einen Random Forest® zur Handposenerkennung aus dem Tie-
fenbild eines Kinect-Sensors. Der Random Forest ,der sich hier aus mehreren Klassifizierungs-
baumen zusammensetzt, wird dabei genutzt, um die einzelnen Pixel einer aus dem Tiefenbild
segmentierten Handregion Klassen zuzuordnen, die die einzelnen Teile der Hand reprasentie-
ren (s. Abb. 2.17). Sind die einzelnen Pixel der Handregion klassifiziert, kann die Menge der
Pixel einer Klasse als Segment des jeweiligen Handteils betrachtet werden. Um die DOF der
Hand zu beschreiben, wird aus den erkannten Segmenten ein Skelett gebildet. Dazu werden die
Mittelpunkte der Segmente bestimmt, die als einzelne Verbindungspunkte (Joints) des Hands-
kelletes gelten, und entsprechend miteinander verbunden.

Diese vorgeschlagene Methode ermdglicht dabei sehr schnelle Erkennungsraten, allerdings
sind die die reinen Pixelwerte ein Merkmal mit sehr geringen Informationsgehalt, so dass dies
durch eine hohe Anzahl an Trainingsdaten fir den Klassifizierer kompensiert werden muss.

Abbildung 2.17: Klassifizierung einzelner Handteile zur Bestimmung der DOF nach Keskin u. a.
(2011). a) Segmentiertes Tiefenbild. b) Eingeordnete Teile der Hand (Labeling)
c) Extrahierte der Verbindungspunkte (Joints) der Teilsegmente. d) Verbindung
der einzelnen Verbungspunkte zu einem Skelett.

8Random Forest: Klassifizierer, der sich aus mehreren Klassifizierungsbdumen zusammensetzt, die
eine Einordnung in aquivalente Klassen vornehmen. Die Zusammenfassung der Klassifizierungser-
gebnisse der einzelnen Bdume lasst dann eine Aussage Uber die jeweilige Klasse zu. Die einzelnen
B&ume werden durch einen, Uber Zufallswerte angepassten, Trainingsdatensatz erstellt und bertck-
sichtigen daher die natirliche Varianz der Merkmalsverteilungen.
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Ein dhnliches Verfahren wie Keskin u.a. (2011) beschreiben Yuan Yao und Yun Fu (2012) in
ihrer Arbeit. Dabei nutzen sie ebenfalls einen Random Forest um eine Zuordnung von Tiefen-
pixeln einer Handregion zu den jeweiligen Teilen der Hand zu erreichen. Allerdings werden in
dem beschriebenen Verfahren Gradienten der Handoberflache und die rdumliche Position der
Pixel in Form einer Punktwolke als Merkmal zur Klassifizierung der einzelne Teile verwendet,
was zu einer robusteren Klassifizierung mit geringerem Trainingsaufwand fuhren sollte.

Ein Grundséatzliches Problem bei der Klassifizierung einzelner Teil der Hand besteht darin, ahn-
lich wie bei partiellen Verfahren, stark von Selbstverdeckungsfallen betroffen zu sein. Da sich
bspw. die Form der einzelnen Fingerglieder sehr stark dhnelt muss der Klassifizierer die rela-
tive Position zu andern Teile zur Bestimmung eines einzelnen Fingergliedes mit einbeziehen.
Sind mehrere Teile der Hand durch Selbstverdeckung im Bild nicht sichtbar besteht daher die
Maoglichkeit das einige Bildteile der Hand nicht richtig eingeordnet werden. So bedarf es in die-
sen Lésungen meist einer expliziten Behandlung der Selbstverdeckung (Yuan Yao und Yun Fu,
2012).

2.4.3 Single View Pose Estimation durch Regression

Die Regression der Abbildungsfunktion zwischen dem Merkmalsraum und dem DOF-Raum,
stellt eine weitere Mdglichkeit fir eine Single View Pose Estimation dar. Im Gegensatz zu den
Template-basierten Verfahren, die nur eine diskrete Zuordnung zwischen Eingabemerkmalen
und DOF-Konstellation durch die endliche Anzahl an Templates erlauben, erlaubt die Regressi-
on der Abbildungsfunktion prinzipiell auch eine stetige Zuordnung.

Zur Regression der Abbildungsfunktion verwenden Rosales u.a. (2001) ein nichtlineares trai-
ningbasiertes Verfahren namens SMA Specialized Mapping Architecture. In der vorgeschlage-
nen Lésung erfolgt ein Gberwachtes trainieren der SMA durch einen Datenhandschuh, Uber
den einzelne DOF-Konstellationen der Hand ermittelt und zur Anpassung eines grafischen 3D-
Modells der Hand verwendet werden. Aus dem Bild lassen sich dann Merkmale bestimmen und
direkt den, Gber den Handschuh gemessenen, DOF-Werten zuordnen. Aus den so gewonnenen
Trainingsdaten wird dann eine Menge statistischer Funktionen’ hergeleitet, die zusammen eine
Zuordnung der Merkmale zu einer passenden DOF-Konstellation ermdglichen. Jede Funktion
spezialisiert sich dabei auf die Einteilung eines Bereichs im Merkmalsraum, den sie besser zu-
ordnen kann als die anderen. Wahrend der Erkennung werden die extrahierten Merkmale des
Aufnahmebildes an die Funktionen Ubergeben, die jeweils einen Vorschlag flr die zugehérige
DOF-Konstellation hervorbringen. Die einzelnen Vorschlagen der Funktionen werden geman
der jeweiligen Funktionsspezialisierung gewichtet. Der Vorschlag mit der héchsten Gewichtung
dient schlieBlich als Endergebnis der Posenerkennung.

Die Erprobung der vorgestellte Methode erfolgt allerdings ausschlieBlich fur synthetischen Da-

’Es miissen mehrere Funktionen sein, da eine einzelne Funktion keine Aufldsung der Mehrdeutigkeiten
erlaubt.
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ten, so dass wenig Informationen Uber den praktischen Einsatz insbesondere in Bezug auf
singulares Verhalten zur Verfligung stehen.

2.4.4 Single View Pose Estimation Fazit

Ein generelles Problem dem die Single View Pose Estimation gegeniiber steht ist die Mehrdeu-
tigkeit. So kann die Abbildung zwischen Merkmalen und einzelnen DOF als stark nichtlineare
N:N-Beziehung aufgefasst werden. Erfolgt keine Behandlung der Mehrdeutigkeit kann dies bei
einer kontinuierlichen Erkennung schnell zu Fehlern fihren. Zur Behandlung der Mehrdeutigkeit
bliebt haufig keine andere Wabhl, als die zeitliche Kontinuitat durch ein Tracking in die Posenbe-
stimmung mit einzubeziehen (Erol u.a., 2007; Stenger, 2004; Romero u. a., 2009). Dennoch
sind Verfahren im Bereich der Single View Pose Estimation meist zur schnellen und einfachen
Initialisierung eines Tracking-Verfahrens unabdingbar.

Weiterhin |asst sich fir exempelbasierte Verfahren der Single View Pose Estimation festhalten,
dass sich der, fir eine Posenerkennung nétige, Berechnungsaufwand (Computional Comple-
xity) wahrend der Laufzeit durch die offline Vorbereitung, in Form einer Trainingsphase oder
der Erstellung einer Template-Datenbank, massiv reduzieren lasst. Dem reduzierten Berech-
nungsaufwand steht jedoch der hohe Erstellungsaufwand gegeniber. Um eine robuste nahezu
generelle Posenerkennung zu erreichen, muss eine hohe Anzahl an Exempel bzw. Samples er-
stellt werden, was meist nur mit Hilfe eines grafischen Handmodells und eines automatisierten
Syntheseprozesses mdglich ist (Athitsos und Sclaroff, 2003; Romero u. a., 2009; Yuan Yao und
Yun Fu, 2012). Dadurch werden jedoch die Variationen, denen eine realistische Abbildung von
Merkmalen auf einzelne DOF unterliegt, ignoriert.

Unabhéangig von dem hohen Erstellungsaufwand ist ein wesentlicher Nachteil von Single View
Pose Estimation dadurch gegeben, dass eine exakte Zuordnung der Eingabemerkmale zu den
jeweiligen DOF nur fir die tatsachlich vorhanden Posen-Sample bekannt ist. Da jedoch die
Anzahl der Sample endlich ist, kann der DOF-Raum exakt nur in diskreter Weise beschrieben
werden. Zwischen den einzelnen Samplen kann ein Verfahren daher im besten Fall nur appro-
ximierte Antworten als Resultat der Posenerkennung liefern (s. Abb. 2.18).

Dieser Umstand fiihrt dazu, dass die Genauigkeit und Generalitat der jeweiligen Single View Po-
se Estimation direkt von der Anzahl der Samples und deren jeweiliger Verteilung im DOF-Raum
abhéngt, wobei allerdings eine stetige exakte Bestimmung sadmtlicher Handposen nie garantiert
werden kann (Erol u. a., 2007).
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Abbildung 2.18: Darstellung der Abhangigkeit von einzelnen Samples bei der Single View Pose
Estimation. Die ideale Abbildungsfunktion (blaue Linie) zwischen einer jewei-
ligen Merkmalsverteilung X und einer DOF-Konstellation p kann nur an den
Stltzstellen der gegebenen Samples S; exakt beschrieben werden. Zwischen
diesen Samplen muss die ideale Abbildung approximiert werden (rote Linie).
Die Qualitat der Approximation héngt neben der Anzahl der Samples insbeson-
dere von deren Verteilung ab.

2.5 Model-based Pose Tracking

Der zweite Ansatz der Full DOF Hand Pose Estimation kann als Model-based tracking bezeich-
net werden (Erol u. a., 2007).

Im Gegensatz zu den exempelbasierten Methoden der Single View Pose Estimation, wird bei
dem modellbasiertem Ansatz ein parametrisiertes Modell der Hand genutzt, um dieses zur Lauf-
zeit an die bildliche Darstellung der Hand im Eingabebild anzupassen. Dazu gilt es zunachst die
Form des Modells mit Hilfe eines geeigneten Strukturmodells festzulegen (s. Abschnitt 2.5.1).
Das Strukturmodell sollte dabei die reale Form der Hand méglichst exakt nachbilden, um wah-
rend der Posenerkennung die jeweilige Darstellung des Modells méglichst genau mit der bildlich
wahrgenommen Hand vergleichen zu kénnen. Die im Strukturmodell beschriebene Form der
Hand lasst sich dabei durch die Veranderung einzelner Modellparameter (bzw. Modell-DOF)
dynamisch anpassen.

Die Art, wie die Transformation des Strukturmodells Uber die einzelnen Parameter vollzogen
wird, wird durch ein kinematisches Modell vorgegeben (s. Abschnitt 2.5.2). Meistens wird hier
ein kinematisches Modell eingesetzt, das die Bewegung des realen Skelettes einer Hand nach-
empfindet, so dass die Modellparameter die einzelnen DOF der Hand widerspiegeln (La Gorce
u.a., 2011; Stenger u.a., 2001; Oikonomidis u.a., 2011b). Dies ist allerdings nicht zwingend
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erforderlich, wie spater noch gezeigt wird (s. Abschn. 2.5.2).

Durch die Anpassbarkeit des formbeschreibenden Strukturmodells (iber das kinematische Mo-
dell ist es mit Hilfe von mehr oder weniger angepassten Darstellungsverfahren (Rendering) mdg-
lich, zur Laufzeit Modellmerkmale zu generieren®. Die generierten Merkmale kénnen dann zum
direkten Vergleich mit den extrahierten Merkmalen aus dem Eingabebild herangezogen werden.
Die Kombination von Transformation und Merkmalsgenerierung kann so formal als Funktion M
betrachtet werden, die in Abh&ngigkeit von den Modellparametern p;, den vergleichbaren Mo-
dellmerkmalsvektor x;, erzeugt.

Xm=M(pm) mit X = {Xm1,Xm2, -, Xmn } (2.1)

Durch die Vergleichbarkeit von extrahierten Bild- und generierten Modellmerkmalen, ist es nun
moglich eine Fehlerfunktion oder Distanzfunktion E aufzustellen, die den Unterschied (Fehler)
e zwischen dem Eingabemerkmalsvektor ¥ und den, in Abhangigkeit von p,, erstellten, Modell-
merkmalsvektor x;, misst.

e = E(X,x) = E(X,M(ppn)) (2.2)

Die Art und Weise, wie eine Fehlerfunktion realisiert wird, ist stark von dem jeweiligen Verfahren
und den darin verwendeten Merkmalen abhéngig. Die Definition dieser Funktion und die Wahl
der Bild- und Modellmerkmale wird dabei in der Literatur haufig unter dem Begriff des Obser-
vationsmodells zusammengefasst (s. Abschnitt 2.5.3).

Ist der Unterschied zwischen einer bestimmten Modellkonfiguration und einem gegebenen Ein-
gabebild durch ein geeignetes Observationsmodell messbar, besteht das Ziel der modellba-
sierten Posenerkennung darin in jedem Aufnahmeschritt eine Modellparameterkonstellation zu
finden, die den kleinsten Ubereinstimmungsfehler zwischen Modell- und den extrahierten Merk-
malen des Aufnahmebildes liefert. Die einzelnen Modellparameter beschreiben dann die jewei-
lige Konfiguration einer wahrgenommenen Hand und kénnen daher als Resultat der Posener-
kennung gelten.

So lasst sich die Posenerkennung als Suche nach einer Wertekonstellation im stetigen hoch-
dimensionalen Modellparameterraum auffassen, die einen minimalen Fehler gegentiber einer
observierten Hand verursacht. Dies stellt eine harte Optimierungsaufgabe dar. Zudem besteht
auch hierbei das Problem, dass durch die Mehrdeutigkeit mehrere bzw. falsche Modellkonfigu-
ration einen minimalen Fehler gegentber den extrahierten Merkmalen liefern kénnen (Erol u. a.,
2007). Zur Aufldsung der Mehrdeutigkeit wird daher meist die zeitliche Kontinuitat genutzt und
durch ein Tracking (s. Abschnitt 2.5.4) in Form eines dynamischen Filters in die Erkennung mit
einbezogen. Die Verwendung eines dynamischen Filters hat auch den Vorteil, dass auf Basis
vergangener Ergebnisse, Vorhersagen fir die Parameterkonstellation in der aktuellen Aufnah-
me getroffen werden kénnen, was die Suche allgemein vereinfacht.

Bei Verwendung eines Tracking besteht eine zusétzliche Anforderung darin, mit Situationen, in

8Diese Synthese der Merkmale fiihrt dazu, dass modellbasierte Ansétze in der Literatur haufig auch als
Generativeverfahren bezeichnet werden.
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denen keine Historie von Erkennungsergebnissen vorhanden ist, umzugehen. Daher muss ein
zusatzlicher Schritt in Form einer Initialisierung des Tracking (s. Abschnitt 2.5.5) im Prozess
einer modellbasierten Posenerkennung vorgesehen werden (s. Abb. 2.19).
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Abbildung 2.19: Essenzielle Schritte einer modellbasierten Posenerkennung und deren genutz-
ter Modelle. Anzumerken sei, dass das Tracking eine Initialisierung im ersten
Bild der Aufnahme und bei Unterbrechung der Verfolgung benétigt, da hier kei-
ne vorherigen Resultate ausgewertet werden kénnen.

2.5.1 Strukturmodell

Da das kontinuierliche Transformieren, Generieren von Merkmalen und Vergleichen den Haupt-
aufwand der modellbasierten Posenerkennung ausmacht und damit die Erkennungsgeschwin-
digkeit bestimmt, orientiert sich die Wahl des Strukturmodells haufig daran, wie einfach dieses
sich unter diesen Gesichtspunkten verarbeiten lasst.

Um die komplette rAumliche Handpose zu beschreiben, wird meist ein grafisches 3D-Modell
der Hand verwendet® , wobei dieses sich entweder aus mehreren unabhéngigen 3D-Primitiven
zusammensetzt oder durch ein einheitliches Polygon Mesh modelliert werden kann. Fiir den
bildlichen Vergleich zwischen der Darstellung der Hand und der des Modells erfordert die Merk-
malsgenerierung jedoch eine Projektion des Strukturmodells in die Ebene des Eingabebildes
(Stenger u. a., 2001; Oikonomidis u. a., 2011c). Die Projektion muss dabei die reale Projektion
der verwendeten Kamera mdglichst exakt nachempfinden, um das Modell auf die gleichen Pi-
xel abzubilden wie die der realen Hand im Eingabebild. Die korrekten Projektionsparameter der
Kamera missen so haufig in einem zusétzlichen Kalibrierungsschritt vor der Erkennungsphase
erst bestimmt werden (Oikonomidis u. a., 2011c; Breuer, 2005).

9Alternative kdnnten 2D-Modelle (vgl. Bretzner u. a., 2002) oder statistische Modelle sein.
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Strukturmodell auf Basis von 3D-Primitiven

Zur Modellierung der Handform wird h&ufig ein Strukturmodell gewéhlt, das sich aus einfach zu
berechnenden 3D-Primitiven zusammensetzt (Stenger u. a., 2001; Sudderth u. a., 2004; Oiko-
nomidis u. a., 2011c). Dies hat den Vorteil, dass die Primitiven als unabhangige Komponenten
mit einfachen Mitteln transformiert und dargestellt werden kénnen. Diese Unabhangigkeit er-
moglicht zudem die leichtere Anpassung des Modells an die individuellen Handproportionen
des jeweiligen Benutzers (Oikonomidis u. a., 2011c).

Als Primitive eignen sich insbesondere Oberflachenquadriken (Zylinder, Ellipsoide, Kugeln, Ke-
gel usw. s. Abb. 2.20) , da diese sich als einfache analytische Funktion in geschlossener Form
beschreiben lassen (vgl. Stenger u. a., 2001) und sich der fur die Transformation und Projektion
notwendige Aufwand erheblich reduzieren Iasst.

Stenger u. a. (2001) nutzen daher in ihrer L&sung ein Strukturmodell auf Basis von unterschied-
lichen Quadriken (s. Abb. 2.20), die zusatzlich mehr oder wenig angeschnitten werden, um die
ideale Form der Handelemente detaillierter anzunahern. Zur Generierung der, in der Lésung
verwendeten Kantenmerkmale, nutzen Stenger u.a. (2001) die Eigenschaft der analytisch be-
schreibbaren Quadriken aus. So ergibt die Projektion einer Quadrik in die Ebene immer einen
Kegelschnitt als Umriss. Dieses Wissen kann dazu genutzt werden, um wahrend der Merkmals-
generierung direkt die Pixel der Umrisse zu erzeugen, ohne dass eine zusatzliche Extraktion
von Kanten aus einer vorher gerenderten Modelldarstellung erfolgen muss.

(a) Teile der Hand model- (b) Transformiertes (c) Kantenprojektion.
liert durch Quadriken. Quadrikenmodell.

Abbildung 2.20: Handmodell auf Basis von Quadriken (i.A.a. Stenger u. a., 2001)

Das von Stenger u. a. (2001) vorgeschlagene Strukturmodell wird in einigen spateren Arbeiten
in angepasster Form aufgegriffen. So nutzen Sudderth u. a. (2004) ebenfalls die Projektionsei-
genschaften eines aus Quadriken erstellten Strukturmodells zur Generierung der Modellumris-
se aus.

Ein Ansatz, der im Gegensatz zu Stenger u. a. (2001) und Sudderth u. a. (2004) den Vergleich
der Oberflache von Modellquadriken mit observierten Merkmalen vorsieht beschreiben Causo
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u.a. (2008). Um dabei den Unterschied zwischen der Oberflache einer realen Hand und der der
modellierten Hand mdglichst gering zu halten, modellieren Causo u. a. (2008) das Strukturmo-
dell durch eine hohe Anzahl an Oberflachenquadriken (744 Quadriken).

Ein generelles Problem bei der Verwendung vieler unterschiedliche Primitive oder Quadriken
wie bei Causo u.a. (2008) besteht allerdings darin, dass wahrend der Posenerkennung jede
Klasse von Quadriken durch spezielle Methoden verarbeitet werden muss. Dies kann zu einem
zuséatzlichen Aufwand fihren der sich in der Unterscheidung der einzelnen Arten von Quadriken
auBert.

Oikonomidis u. a. (2011c) begegnen diesem Problem indem sie sich die Skalierungseigenschaf-
ten von Zylindern und Kugeln zu nutze machen. So lasst sich aus einem Zylinder durch die
nicht-uniforme Skalierung, ein elliptischer Zylinder oder ein Kegel formen, aus einer Kugel ein
Ellipsoid (s. Abb. 2.21a). Zur ndherungsweisen Modellierung der einzelnen Handkomponenten
reichen die zwei Basisgaudriken mit entsprechenden Skalierungsfaktoren und einer Beschnei-
dung aus (s. Abb. 2.21b), mit dem Resultat, dass eine wesentlich generellere Verarbeitung der
Modellstruktur méglich ist.

Non Uniform
Scale

(a) Nicht-uniforme Skalierung von Quadri- (b) Angepasstes Handmodell (i.A.a Oiko-
ken. Aus einer Kugel wird ein Ellipsoid. nomidis u.a., 2011c).

Abbildung 2.21: Skalierung zur Anpassung einzelner Quadriken an die reale Handform.

Strukturmodell auf Basis eines Polygon Mesh

Die Definition des Strukturmodells auf Basis einzelner Primitiven birgt den Nachteil, dass die
reale Form einer Hand je nach Anzahl und Art der Primitiven nur ndherungsweise nachemp-
funden werden kann. Um diesem Nachteil entgegen zu wirken, wird in der Literatur hufig die
Verwendung eines einheitlichen Polygon Mesh vorgeschlagen (Ying Wu und Huang, 1999; Bray
u.a., 2004; Brown und Capson, 2012). Ein Polygonnetz (Polygon Mesh), das sich aus einzel-
nen Scheitelpunkten (Vertices) und deren triangulierten Oberflachen (faces) zusammensetzt (s.
Abb. 2.22), erlaubt dabei eine wesentlich angepasstere, detailliertere Beschreibung der Hand-
oberflache, wovon man sich in der Praxis meist eine genauere Messung des Anpassungsfehlers
erhofft (Bray u. a., 2004).

Die Transformation und Projektion eines Polygon Mesh, ist je nach Aufldésung mit einem hdhe-
ren Aufwand verbunden. Da moderne GPUs sich jedoch auf die Verarbeitung polygonbasierter
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Objekte spezialisieren und durch ihre SIMD-Architektur (Single Instruction Multiple Data) eine
parallelisierte Berechnung groBer Mengen von Vertices und Faces mit geringen Laufzeiten zu-
lassen, sollte dieser Aspekt nicht so ins Gewicht fallen.

Abbildung 2.22: Polygon Mesh als Menge von Scheitelpunkten (Vertices) und deren Triangula-
tion (faces).

2.5.2 Kinematikmodell

Um eine kontinuierliche Erkennung von Handposen durch eine Anpassung des Modells an die
jeweilige Aufnahme zu erreichen, muss, neben der Beschreibung des statischen Strukturmo-
dells, die Modelldynamik in Form eines Kinematikmodells beschrieben werden. Dazu wird im
Kinematikmodell die Art und Anzahl der jeweiligen Modellparamter festgehalten. Zudem wird
hierin definiert, in welcher Abh&ngigkeit einzelne Komponenten des Strukturmodells zu den
einzelnen Modellparametern stehen und in welcher Weise diese durch die Veranderung eines
Parameters transformiert werden.

Da die Verwendung mehrerer stetiger Modellparameter sehr viele mégliche Modellkonfiguratio-
nen zur Folge hatte, die keiner realen Pose der Hand entsprechen, ist es zur Vereinfachung der
Posenerkennung haufig ratsam, im Sinne einer Dimensionsreduzierung, den Wertebereich der
Parameter auf das Nétigste zu beschrénken. Das Kinematikmodell mit der Menge der Modell-
parameter kann so als Synonym fiir die Bewegungsmaoglichkeiten der einzelne DOF des realen
Handskelletes gelten, so dass die Modellparameter in der Literatur meist ebenfalls als DOF be-
zeichnet werden.

Skeleton Model

Wie bereits angesprochen wird hdufig ein kinematisches Modell verwendet, dass die Bewe-
gungsmadglichkeiten der einzelnen Knochen das Handskelletes nachempfindet Bray u. a. (2004);
Oikonomidis u.a. (2011b); La Gorce u.a. (2011). So ergibt sich die, liber die Modellparame-
ter gesteuerte, Transformation der einzelnen Komponenten, wie bei der realen Hand, aus der
mehr oder weniger eingeschrankten lokalen 3D-Rotation um die Verbindungspunkte (Joints)
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zwischen den einzelnen Modellkomponenten (s. Abb. 2.23a). Die Anzahl der Joints muss dabei
nicht zwingend die tatséchlichen Anzahl realen Handgelenke widerspiegeln.

Metacarpals

Proximal
Phalanges

Intermediate
Pahlanges

Distal
Phalanges

(a) Skeleton Model als Menge von Knochen und (b) Hierarchischer Zusammenhang

Joints. Die Transformation erfolgt durch lokale zwischen einzelnen Komponen-

3D-Rotationen um die Joints (hier in Griin) zwi- ten in Form einer kinematischen

schen den einzelnen Komponenten bzw. Kno- Kette. Die absolute Position einer

chen. Komponente ist immer abhangig
von der Position seines Vorgan-
gers.

Abbildung 2.23: Skeleton Model und deren Komponentenhierarchie.

Da ein skelettbasiertes Kinematikmodell nur lokale Rotationen um die jeweiligen Joints berlck-
sichtigt, besteht hier implizit ein hierarchischer Zusammenhang zwischen den einzelnen Kom-
ponenten des Modells (s. Abb. 2.23b), was sowohl Vor- als auch Nachteile mit sich bringt (Sa-
jjawiso und Kanongchaiyos, 2011).

Ein Vorteil ist, dass die Hierarchie eine einfache Reduzierung der Dimensionalitat zulasst. So
lassen sich die Rotationswinkel meist durch einfach zu beschreibende Constraints auf tatséch-
lich observierbare Winkel einzelner Komponenten (z.B. keine Kollisionen einzelner Fingerglieder
und keine Ubernattrliche Drehung von Fingergliedern) beschréanken (Oikonomidis u. a., 2011b).
Ein wesentlicher Nachteil ist jedoch, dass zur absoluten Beschreibung einer Modellkonfiguration
bzw. Modellpose immer ein sequenzieller Durchlauf der Komponentenhierarchie (kinematische
Kette) erforderlich ist, was sich vor allem auf das Tracking der Parameter auswirkt. So muss ein
Tracking sich immer auf den, durch die die gesamte Menge der Parameter gegebenen, globalen
Zustand beziehen, was die Verwendung einer effizienten parallelisierten Tracking-Architektur, in
der jeder Parameter separat verfolgt wird, ausschlief3t.

Disjoint Model

Als Gegenstiick zum Skeleton Model haben sich in der Literatur Kinematikmodelle etabliert,
die die Parameter nicht mehr als lokale Rotation einzelner Handkomponenten um die einzelnen
Joints betrachten, sondern die Bewegung der einzelnen Komponenten unabhangig voneinander
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durch die raumliche globale Translation und Rotation modellieren(Ying Wu und Huang, 1999;
Sudderth u. a., 2004; Hamer u. a., 2009).

Die einzelnen Modellparamter reflektieren so
nicht mehr die realen DOF der Hand, erlau-
ben in ihrer Gesamtheit aber eine eindeutige
Beschreibung des jeweiligen Handzustands und
damit der Handpose (s. Abb. 2.24). Oikono-
midis u.a. (2011b) bezeichnen die Verfahren,
die einem solchen kinematischen Modell ent-
springen daher auch als Disjoint Evidence Me-
thods.

Die Entkopplung der einzelnen Parameter hat da-
bei den Vorteil, dass einzelne Modellkomponen-
ten, im Gegensatz zu dem Skeleton Model, direkt
durch die drei Rotationsparameter und die drei Abbildung 2.24: Disjoint Model. Einzelne

Translationsparameter absolut positioniert wer- Komponenten werden
den kénnen. Dies flihrt dazu, dass das Tracking unabhangig voneinander
der Parameter fUr jede Komponente unabhén- transformiert.

gig und in einzelne Teilschritte separiert werden
kann. Dadurch lasst sich das Tracking im hohen Maf3e parallelisieren (vgl. Hamer u. a., 2009).

Ein generelles Problem eines Disjoint Model ist jedoch, dass durch die unabhéngige Trans-
formierbarkeit der einzelnen Modellkomponenten die realen Zusammenhénge der Hand nicht
mehr implizit durch das Modell beschrieben werden. So besteht hier prinzipiell die Méglichkeit,
dass einzelne Komponenten an beliebige Stellen des Raums verschoben werden kénnen, ohne
dass Uberhaupt eine Verbindung zu den Nachbarkomponenten gewahrleistet wird. Fiir ein paral-
lelisiertes Parametertracking bedeutet dies, dass ohne weitere GegenmafBnahmen die Gefahr
besteht, dass Parameterkonstellationen bestimmt werden kénnen, die zwar einen minimalen
Fehler liefern allerdings keiner realen Pose entsprechen. So besteht bei Disjoint evidence me-
thods der Zwang die strukturellen und dynamischen Zusammenhange der Hand in Form von
Constraints explizit zu formulieren (vgl. Sudderth u. a., 2004). Die Verwendung globaler Trans-
formationsparameter anstatt der, wie im Skeleton Model verwendeteten, lokalen Rotationen,
erschwert dabei meist die Formulierung einzelner Constraints, die sich auf den jeweiligen Wer-
tebereich eines Parameters beziehen (Oikonomidis u. a., 2011b).

Reduzierung der Dimension

Betrachtet man die Kinematik der Hand als durch die DOF beschriebenen uneingeschrankten
Rotationen der einzelnen Komponenten um die Verbindungsstellen der einzelnen Knochen des
Skelettes, ergibt sich durch die DOF-Anzahl von Uber 20 ein stetiger DOF-Raum mit sehr hoher
Dimensionalitat mit einem einheitlichen Wertebereich jedes Parameters zwischen 0° und 360°.

In der Realitat ist die Bewegungsmdglichkeit einzelner Komponenten allerdings auf einen be-
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stimmten Rotationsbereich beschrankt (z.B. Knicken der Fingerspitze), wodurch sich die Be-
reichsgrenzen der einzelnen Dimensionen des realen DOF-Raums durch die Grenzen des
Machbaren ergeben. Zudem ist die Kinematik der Hand durch eine Hierarchie gegeben (s.
Abschnitt 2.5.2), in der der natUrliche Wertebereich der parametrisierten Rotation einer Hand-
komponente direkt von der jeweiligen Stellung der vorangehenden Komponente abhéngt '°

Die Beriicksichtigung dieser kinematischen Einschrankungen kann dabei zur effektiven Redu-
zierung der Problemdimensionalitt genutzt werden, was einige Vorteile mit sich bringt. So mis-
sen einerseits nur Parameterwerte innerhalb des glltigen Wertebereichs eines DOF Uberpruft
werden, was die Parametersuche prinzipiell beschleunigt. Andererseits wird die Suche nach ei-
ner posenbeschreibenden Parameterkonstellation auf die Menge der real mdglichen Zustande
einer Hand begrenzt, wodurch keine unrealistischen Werte in Form von Fehldetektionen als Er-
gebnis geliefert werden.

In der Praxis erfolgt eine Reduzierung der Dimension meist durch explizite Formulierung von
Constraints (Sudderth u.a., 2004; Hamer u. a., 2009; Oikonomidis u.a., 2011a). Die Verwen-
dung der Constraints reicht dabei von der einfachen Uberpriifung des Wertebereichs (s. Abb.
2.25) durch Domain Constraints (Oikonomidis u.a., 2011b) bis hin zu schwerer zu formulie-
renden dynamischen Constraints (Sudderth u. a., 2004; Hamer u. a., 2009), die eine zeitliche
Kontinuitat zur Reduzierung der hierarchisch abhangigen Wertebereiche mit einbeziehen.

pose
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Abbildung 2.25: Dimensionsreduzierung durch Constraints nach Shimada u. a. (2001). Zu Be-
ginn eines Aufnahmeschritts stehen die ermittelten Parameter des vorherigen
Schritts fest (Quadrant 1). Durch das Tracking werden dann Vorhersagen um
den Bereich der Ausgangsparameter gemacht (Quadrant 2). Die Vorhersagen
kdnnen durch die Auswertung der Constraints auf die moglichen Parameter-
konstellationen beschrankt werden (Quadrant 3). SchlieBlich kann die reduzier-
te Anzahl der Parametervorhersagen mit der Observation verglichen werden
(Quadrant 4).

0Bspw. ist beim ausgestreckten Finger kaum eine Biegung der Fingerspitze méglich, bei geknickten
Finger dagegen schon.
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Eine Schwierigkeit bei der Formulierung einzelner Constraints besteht darin, die Bewegung der
Hand mdglichst exakt einzuschatzen und dabei robust gegentiber den natlrlichen Variationen
der Handbewegung zu sein. Um mdglichst generelle Aussagen Uber die einzelnen Handbewe-
gungen treffen zu kénnen, werden daher in einigen Lésungen die dynamischen Zusammen-
hange der Hand in einem vorherigen Schritt durch ein trainingbasiertes Verfahren erlernt (vgl.
Stenger, 2004).

2.5.3 Observationsmodell

Die wesentliche Anforderung an ein Observationsmodell ist die, einen schnellen Vergleich , un-
ter Beriicksichtigung des jeweiligen Strukturmodells, zwischen extrahierten Merkmalen und ge-
nerierten Merkmalen zu realisieren. Dabei sollte zudem eine ausreichend genaue Messung des
Fehlers gewahrleistet werden. Wird eine einzelne Farbkamera zur Aufnahme verwendet, wer-
den in der Regel kantenbasierte Merkmale als Basis des Vergleichs gewahlt, da diese weniger
von Mehrdeutigkeiten betroffen sind als bspw. die Handkontur. Einen genaueren Vergleich lie-
fern dabei nur Merkmale die die Topologie der Handoberflache mit einbeziehen. Fir die einfache
und effiziente Bestimmung dieser Oberflichenmerkmale ist jedoch meistens eine dreidimensio-
nale Wahrnehmung der Hand, z.B. durch die Aufnahme eines Tiefensensors, erforderlich.

Observationsmodell auf Basis von Kanten

Zur schnellen Bestimmung des Fehlers zwischen Modell und Observation anhand projizierter
Modellkanten und den extrahierten Kanten des Eingabebildes nutzen Stenger u.a. (2001) ei-
ne Methode, die &hnlich wie die Chamfer Distanz Transform, die Entfernung zwischen zwei
korrespondierenden Pixeln misst. Dabei wird von jedem Modellkantenpixel ausgehend in der
Richtung der Kantennormalen der nachstliegende Kantenpixel des Eingabebildes gesucht. Die
Extraktion eines Eingabekantenpixels erfolgt dabei dynamisch, innerhalb der Suche, so dass
es weder einer Extraktion aller Kantenpixel des Eingabebildes noch einer vorangehenden kom-
pletten Distanztransformation bedarf. Aus den Entfernungen der einzelnen Modellpixel zu ihren
korrespondierenden Kantenpixel im Eingabebild wird dann der gesamte Fehler berechnet.

Die dynamische Suche nach einem korrespondierenden Eingabepixel auf Basis eines Modell-
pixels hat jedoch den Nachteil, dass diese durch ihre sequenzielle Struktur eher nicht auf einer
GPU umgesetzt werden kann. (Oikonomidis u. a., 2011¢) wahlen daher einen anderen Ansatz
als Stenger u.a. (2001) und nutzen eine komplette Distanztransformation des Eingabebildes
fir ihren GPU-basierten Vergleich. Um eine Messung des Fehlers méglichst schnell fiir vie-
le hypothetische Modellkonfigurationen durchfiihren zu kénnen, wird in dem Lésungsvorschlag
ein Tile-basierter Ansatz verfolgt. Dabei werden die Kanten das Strukturmodells anhand der
angenommenen Parameterkonstellation mehrfach in definierte Bereiche (Tiles) eines groBen
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Referenzbildes gerendert. Die Bestimmung des Fehlers eines Tiles anhand des distanztrans-
formiertem Eingabebild erfolgt schlieBlich durch einen angepassten Pixelshader.

Observationsmodell auf Basis von Oberflachenmerkmalen

Einen Ansatz vor, der den Vergleich der
Oberflachenbeschaffenheit eines, aus ei-
ner hohen Anzahl an Oberflachenquadri-
ken bestehendem, Modells mit einer Uber
mehrere Kameras wahrgenommen Hand,
vorsieht, stellen Causo u. a. (2008) vor. Als
Basis des Vergleichs dient hierbei ein aus
den Eingabebildern der einzelnen Kame-
ras abgeleitetes Voxel-Model, das eine na-
hezu exakte Wahrnehmung des Handvolu-
mens darstellt (s. Abb. 2.26). Zur Messung
des Fehlers wird dann fir den Mittelpunkt
der Oberflache jeder Modellquadrik der na-

heliegendste Voxel aus dem observierten ~ Apbildung 2.26: Distanz zwischen Modellquadrik

Modell bestimmt, wobei der Abstand zwi- und Voxel der Observation als
schen dem jeweiligen Mittelpunkt und Voxel Fehlermetrik (i.A.a. Causo u.a.,
in Form der Manhattan Distanz als Metrik 2008)

far den Fehler gilt.

Eine Schwierigkeit in der vorgeschlagenen Lésung kdnnte jedoch in der kontinuierlichen Ablei-
tung eines Voxel-Modells bestehen. So miissten fiir die Bildung des Modells Ubereinstimmun-
gen in sdmtlichen observierten Handregionen ermittelt werden und zu einem Gesamteindruck
in Form des Voxel-Modells zusammengefasst werden. Dies kann einen nicht zu vernachlassi-
gen Aufwand bedeuten und zu hohen Laufzeiten fihren.

Um die Messung des Fehlers zwischen der Modellanpassung und der Gber einen Tiefensensor
aufgenommenen Handoberflache méglichst effizient zu gestalten, beschrénken sich Bray u. a.
(2004) auf die Auswertung markanter Punkte auf der Modelloberflache. Da die Messbarkeit der
Punkte von der jeweiligen Pose bzw. Modellkonfiguration abhangt, werden diese Uber einen
zusatzlichen stochastischen Prozess, der an ein Tracking von Merkmalen erinnert (s. Abschnitt
2.3.1), dynamisch in jedem Aufnahmeschritt neu verteilt. Die Messung des Per-Pixel-Fehlers
erfolgt dabei durch die Projektion der Modellpunkte in die Ebene des Eingabebildes und dem
direkten Vergleich mit den dort befindlichen Tiefenpixeln. Um diesen auf die einzelnen Punkte
beschrankten Vergleich etwas objektiver zu gestalten erfolgt hier zudem eine Gewichtung des
pro Pixel bestimmten Unterschieds durch den jeweiligen Gradienten an der ermittelte Bildposi-
tion des Modellpunktes.

Diese Beschrankung auf einzelne markante Modellpunkte wahrend der Fehlerauswertung fihrt
jedoch dazu, dass hier weniger Informationen betrachtet werden, sodass sich das Risiko flr
Fehldetektionen aufgrund von Mehrdeutigkeiten und Selbstverdeckung erhéht.
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Oikonomidis u.a. (2011b) dagegen sehen den direkten Vergleich zwischen den einzelnen Pi-
xeln eines aufgenommenen Tiefenbildes und einer projizierten Hand als Basis ihres Observa-
tionsmodells. Der pixelbasierte Vergleich eignet sich dabei insbesondere zur GPU-basierten
Implementierung. Die Vergleichswerte der einzelnen Pixel werden schlie3lich tber eine spezi-
elle Fehlerfunktion gemittelt und zu einem skalarem Wert zusammengefasst.

Eine Verfahren das versucht die Handoberflache ohne Tiefeninformationen messbar zu ma-
chen, stellen La Gorce u.a. (2011) vor. Ziel ist dabei, einen pixelbasierten Vergleich zwischen
dem Aufnahmebild einer monocolaren Kamera und einer dynamisch angepassten Textur des
Modells zu realisieren (s. Abb. 2.27), der dann zur Bestimmung des Fehlers genutzt wird. Eine
grundsétzliche Schwierigkeit ist dabei, eine mdglichst realistische Texturierung des Modells zu
erreichen. Zudem kann die Textur Gber den Zeitraum einer Posenerkennung nicht konstant blei-
ben, da unterschiedliche Konfiguration der Hand und Beleuchtungseinflisse der Umgebung zu
unterschiedlichen Schattierungen der observierten Hand fiihren. La Gorce u. a. (2011) beriick-
sichtigen dies, in dem sie ein explizites Texturmodell einfihren, das eine dynamische Anpas-
sung der Texturschattierung Uber einzelne Parameter erlaubt. Die einzelnen Texturparameter
werden dann zusatzlich zu den Parametern des Strukturmodells in einem Tracking beriicksich-
tigt, sodass in jedem Schritt der Aufnahme eine passende Textur zum direkten Vergleich der
Pixel des Eingabebildes bereit steht.

Fir die reine geometrische Deutung der Handpose erscheint dieses Verfahren eher umstand-
lich und zu ungenau, da es durch die Einfuhrung zusatzlicher Parameter prinzipiell zu einer
Erhéhung der Dimensionalitat fhrt und es fraglich ist ob die Texturparameter durch sich schnell
verandernde Lichtverhéltnisse (z.B. TV, Bildschirm) noch eindeutig bestimmbar sind. Ist jedoch
die Erkennung der Textur das vordringliche Ziel, erscheint die vorgestellte Lésung als ein pro-
bates Mittel.

(a) Observiertes Bild. (b) Ergebnis der Posenerkennung
mit angepasster Textur.

Abbildung 2.27: Messung des Fehlers auf Basis einer Modelltextur.



2 Vergleichbare Arbeiten 41

2.5.4 Parameter Tracking

Ein erster Ansatz der Parameterbestimmung kénnte darin bestehen den Fehler zwischen Modell
und dem jeweiligen Eingabebild direkt ohne Berlicksichtigung der Dynamik durch ein entspre-
chenden Optimierungsverfahren (z.B. Gradientenabstieg) zu minimieren. Da der Modellpara-
meterraum trotz Reduzierung der Dimensionalitdt meist sehr grof3 und nichtlinear ist, und da
es ohne Berucksichtigung der Dynamik keinen optimalen Ansatzpunkt fir eine Parametersuche
innerhalb der Fehlerfunktion gibt, ist das Risiko hier sehr gro3 das nicht das globale Minimum
sondern ein nicht korrektes lokales Minimum der Fehlerfunktion bestimmt wird (s. Abb. 2.28).

Abbildung 2.28: Parameterbestimmung als Optimierung der Fehlerfunktion. Ziel globales Op-
timum (grtn). Fehlerhafte Erkennung durch Bestimmung eines lokalen Opti-
mums (rot).

Um diesen Umstand zu vermeiden und dadurch eine genauere Posenerkennung zu gewahr-
leisten muss daher, wie am Anfang des Abschnitts 2.5 angesprochen, meist die zeitlichen Kon-
tinuitét durch ein Tracking der Parameter mit einbezogen werden. So unterscheiden sich die
zu bestimmenden Parameter im aktuellen Aufnahmeschritt meist nur geringfligig von den zuvor
ermittelten Parameterwerten, sodass die bereits gewonnenen Erkenntnisse als optimaler An-
satzpunkt fir eine Parametersuche gelten kénnen und das Risiko in einem lokalen Minimum zu
landen reduziert wird.

Ein Tracking lasst sich daher formal als rekursive Funktion beschreiben, die in Abhangigkeit der

,in einem vorherigen Schritt gemessenen, Parameter x,” | eine oder mehrere Vorhersagen x;
zur Parameterkonstellation im aktuellen Aufnahmeschritt als Ergebnis liefert.

X =alx’1)xXx (2.3)
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Die Funktion a(x;~1) kann dabei als Aktualisierungstherm aufgefasst werden, der auf Basis bis-
heriger Erkenntnisse eine gegebene Parameterkonstellation neu bewertet.

Grundsatzlich lassen sich laut Erol u. a. (2007) die bisher verwendeten Tracking-Verfahren in die
zwei Kategorien Single Hypothesis Tracking bzw. deterministische Verfahren und Multiple Hypo-
thesis Tracking unterteilen, wobei erstere zu jedem Aufnahmeschritt nur eine einzelne optimale
Vorhersage Uber die Verteilung der Parameter im nachsten Bild treffen.

Single Hypothesis Tracking

Gradienten-basierte Verfahren:

Als deterministischen Optimierungsverfahren werden haufig Methode des Gradientenabstiegs
verwendet. Hierbei wird ausgehend von einer definierten Position innerhalb der Funktion der
Gradient bestimmt, um darauf aufbauend einen Schritt in Richtung des steilsten Funktionsab-
stiegs zu tatigen. An der durch den Schritt beschriebenen aktualisierten Position wird dann
wiederum der Gradient bestimmt und erneut ein entsprechender Schritt durchgefiihrt, usw. So
konvergiert das Verfahren schrittweise zu einem Minimum der Funktion.

Zum Tracking der einzelnen Modellparameter kann die sequenzielle Struktur des Gradienten-
abstiegs ausgenutzt werden, um in jedem Aufnahmeschritt die letzte Parameterkonstellation
anhand deren verursachter Fehlergradienten durch einen verbesserten Vorschlag fir die Para-
meter (Update) zu ersetzen. Dieser verbesserte Vorschlag wird im folgenden Aufnahmeschritt
erneut anhand der Gradienten bewertet und wieder aktualisiert. Eine Losung, die einen sol-
chen Ansatz verfolgt, beschreiben Ren u. a. (2011), wobei diese eine dynamische Variante des
Gauss-Newton Algorithmus zur Optimierung einsetzen.

Eine wesentliche Grdf3e eines gradientenbasierenden Optimierungsverfahrens ist die Weite des
Schrittes, der in Richtung des Gradienten gegangen wird (Meisel, 2012). Basiert diese Schritt-
weite ausschlieBlich auf der jeweiligen Gradientenstarke kann dies, je nach Beschaffenheit der
Fehlerfunktion, zu einer langsamen Konvergenz oder zu Singularitaten fiihren (s. Abb. 2.29).

lokales Minimum 7/

globales Minimum

flaches Plateau

w; W,

[ W‘I

(a) Flache Plateaus flhren zu (b) Es kann gegen ein lokales (c) Bei steilen Gradienten ist ei-
einer langsamen Konver- Minimum konvergiert wer- ne Oszilation mdglich.
genz. den.

Abbildung 2.29: Probleme bei Gradientenstarke als Schrittweite (i.A.a. Meisel, 2012).
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Bray u.a. (2004) nutzen daher fir ihr Modell des Gradientenabstiegs ein Verfahren namens
Stochasitic Meta Descent (SMD), das eine dynamische Anpassung eines zusatzlichen Schritt-
weitenfaktors vorsieht. So wird dieser in jedem Aufnahmeschritt genau wie die konkrete Para-
meterkonstellation aktualisiert. Zur Aktualisierung des Schrittweitenfaktors bzw. Schrittweiten-
vektors werden dabei statistische Methoden eingesetzt, die die Zusammenhange zwischen den
Ergebnissen der Vergangenheit und dem aktuellen Ergebnis analysieren und in dem Faktor
zusammenfassen. So kann der Schrittweitenfaktor als Autokorrelationsfaktor flr die Aufnahme-
sequenz (bzw. des Signals) gelten. Der so bestimmte Schrittweitenfaktor kann dann in Kom-
bination mit den ermittelten Gradienten der Fehlerfunktion zur optimaleren Aktualisierung der
Parameterkonstellation verwendet werden.

Ein Problem bei der Verwendung gradientenbasierter Verfahren zum Tracking eines Handmo-
dells ist, dass diese immer auf den partiellen Ableitungen 1. Ordnung (manchmal auch 2. Ord-
nung) einer nicht genau bekannten sehr stérungsanfalligen Fehlerfunktion basieren. Mehrdeu-
tigkeiten und andere Defizite der Fehlerfunktion kébnnen daher leicht dazu fihren, dass falsche
Gradienten bestimmt werden oder einzelne lokale Minima verfolgt werden, was in beiden Féllen
ein divergierendes Tracking zur Folge hétte. Ein zusatzliches Problem der gradientenbasierten
Verfahren ist, das diese meist eine Berechnung der partiellen Ableitungen in Form einer Jacobi-
Matrix vorsehen. Die Erstellung einer Jacobi-Matrix erfordert dabei immer einen, von der jewei-
ligen Parameterzahl abhangigen, quadratischen Aufwand. Da die Anzahl der Modellparameter
meist mehr als 20 betrégt und die Berechnung der partiellen Ableitung immer mindestens zwei
Messungen des Fehlers zwischen Modell und Observation bedeutet, ist der Erstellungsaufwand
flr eine Jacobi-Matrix nicht unerheblich und kann zu zeitkritischem Verhalten flhren.

Kalman-Filter:

Die Nachteile der gradientenbasierten Verfahren motiviert haufig dazu, Tracking-Algorithmen
einzusetzen, die unabhangiger von der jeweiligen Fehlerfunktion und dadurch robuster gegen-
Uber einzelnen Messfehlern sind. Dabei lassen sich diese meist in die Klasse der stochastischen
Filter einordnen, die in der Systemtheorie zur rekursiven Abschéatzung eines folgenden System-
zustands genutzt werden.

Ein sehr prominenter Vertreter dieser Verfahren ist der Kalman-Filter, der sich primar dadurch
auszeichnet, dass die stetig wachsende Messreihe aus den Mittelwerten der bereits bestimm-
ten Parameter der Vergangenheit, in Form einer Linearkombination und unter Beriicksichtigung
der Varianz zusammengefasst in jedem Aufnahmeschritt zur Verfligung steht. Darauf aufbau-
end kann eine optimale Hypothese fir die Parameterverteilung im folgenden Aufnahmeschritt
abgeleitet werden. Die Richtung der Optimierung wird daher nur durch die zustandsabhangige
Gewichtung vergangener Ergebnisse’’ vorgegeben, ohne dass es einer Auswertung von Gradi-
enten der Fehlerfunktion bedarf. Da sich der Kalman-Filter jedoch nur fir das Tracking linearer
Systeme'? verwenden |4sst, die Parameterbestimmung jedoch ein stark nichtlineares System

Tund zusétzlichen Rauschanteil _
12Ein Lineares System liegt nach systemtheoretischen Erkenntnissen dann vor, wenn ein Aus-

gangssignal proportional zum Eingangssignal ist, und beide Eingabesignale unkorreliert sind (vgl.
)http://de.wikipedia.org/wiki/Linearitét
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darstellt (Stenger, 2004), muss hier auf die Erweiterungen in Form des Extended Kalman Filter
(EKF) oder des Unscented Kalman Filter (UKF) zurlickgegriffen werden. Beide Varianten sehen
dabei eine Linearisierung des Systems vor. Stenger (2004), der einen UKF zum Modellparame-
ter Tracking einsetzt, betont jedoch dass der UKF eine bessere Performance erzielt.

Particle Swarm Optimization:

Ein Problem bei den vorher beschriebenen Verfahren ist, dass diese nur eine lokale Optimierung
durchfiihren. So wird unabhéngig davon welche Richtung der Optimierung durch die Gradien-
ten oder die Ergebnishistorie vorgegeben wird, eine einzelne Hypothese erzeugt und als bes-
te Lésung in einem Tracking-Schritt betrachtet. Aufgrund von Messfehlern, Mehrdeutigkeiten
oder anderen Stéreinfliissen kénnen jedoch falsche Hypothesen gebildet werden, die dann von
Aufnahmeschritt zu Aufnahmeschritt weitergereicht werden und zu einem divergenten Tracking
flhren.

Um diesem Problem zu entgegnen, verwenden Oikonomidis u. a. (2011c¢) das relativ neue Ver-
fahren der Particle Swarm Optimization. Hierbei wird eine Menge von Partikeln erzeugt und
zuféllig um den Bereich der im vorherigen Aufnahmeschritt bestimmten Parameterkonstellati-
on im Parameterraum verteilt (s. Abb. 2.30). Fir jeden dieser einzelnen Partikel wird nun eine
Optimierung, bei der die einzelnen Partikel interagieren, Uber die Fehlerfunktion durchgefiihrt,
wobei immer der Partikel der den geringsten bisherigen Fehler geliefert hat festgehalten wird.
Durch die Interaktion der Partikel und dem global festgehalten minimalen Fehler kann der einzel-
ne Partikel den globalen Zustand besser einschatzen und leichter zu einem globalen Optimum
konvergieren. Nach dem erreichen eines Abbruchkriteriums, wird die Parameterkonstellation
des Partikels mit dem geringsten Fehler als Ergebnis der Posenerkennung geliefert.

Abbildung 2.30: Visualiseierte Minimierungssequenz der Particle Swarm Optimization (Quelle:
www.itm.uni-stuttgart.de). Die Optimierung erfolgt tGiber den gesamten Parame-
terraum.

Durch die verteilte Optimierung ermdglicht die Particle Swarm Optimization eine genauere Ein-
schatzung der Parameterkonstellation in einem Aufnahmeschritt und sollte daher generell eine
robustere Erkennung ermdglichen, allerdings ist fiir die Auswertung der einzelnen Partikel ein
gewisser Aufwand erforderlich. Die Auswertung lasst sich aber im héchsten Maf3e parralelisie-
ren und eignet sich daher insbesondere fiir die Implementierung auf der GPU (Oikonomidis
u.a., 2011b).


http://www.itm.uni-stuttgart.de/research/pso_opt/
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Multiple Hypothesis Tracking

Ein generelles Problem bei dem Single Hypothesis Tracking besteht darin, dass zu jeder Zeit
nur eine Hypothese formuliert wird. Tracking-Fehler, die durch eine Fehleinschatzung des Folge-
zustands, durch lokale Minima, Singularitaten, Stéreinflisse, der Unvollkommenheit der Fehler-
funktion oder zu komplexe Bewegungsablaufe der Hand immer wieder auftreten kébnnen, kénnen
so zum unweigerlichen Abbruch des Tracking fihren (Erol u. a., 2007). Als Lésung kénnen hier
Multiple Hypothesis Tracking Verfahren gelten, die jeweils mehrere Hypothesen wéhrend der
Aufnahme propagieren. Tritt jetzt ein Tracking-Fehler bei einer der Hypothesen auf, kann immer
noch auf die restlichen Hypothesen zurlick gegriffen werden. Ein Aspekt der das Tracking auch
Uber einen sehr langen Zeitraum sehr robust macht.

Ansatze wie Grid-basierte Verfahren (Stenger u. a., 2006) kommen zum nicht deterministischen
Multiple Hypothesis Tracking in Frage. Allerdings sehen diese meist eine Diskretisierung des
Zustandsraums bzw. Parameterraums vor, was einer kontinuierlichen Bestimmung der Modell-
parameter widerspricht.

Ein prominenter Vertreter des Multiple Hypothesis Tracking, der ohne Diskretisierung des Zu-
standsraums auskommt, ist der Partikelfilter bzw. die Sequenzielle Monte-Carlo-Methode (SMC)
(Brown und Capson, 2012). Dieser stochastische Filter basiert dabei auf einer rekursiven Imple-
mentierung des Bayesschen-Filters und fallt damit ebenfalls in die Kategorie des stochastischen
Tracking. Basis des Verfahrens ist nun wie bei der Particle Swarm Optimazation die Erzeugung
einer diskreten Anzahl von Partikeln, die sich Gber den Parameterraum verteilen, und daher je-
weils eine konkrete Parameterkonstellation représentieren. Jeder Partikel wird dabei zusatzlich
durch einen Faktor gewichtet der die Wahrscheinlichkeit (posteriori) fir die Zugehdrigkeit zu
einer aktuellen Observation angibt. Durch die Menge aller Partikel wird so eine Approximation
der Wahrscheinlickeitsdichte erreicht, wobei die zu Grunde liegende Verteilung auch multimo-
dal sein kann (mehrere Extrema), was sich insbesondere zur Bewertung von Mehrdeutigkeiten
eignet.

Das Filtern der Partikel erfolgt in jedem Aufnahmeschritt in zwei Phasen. In der ersten Ak-
tualisierungsphase werden die einzelnen Gewichte der Partikel durch die Messung des Feh-
lers zwischen der, durch die Partikel vertretenen, Modellkonfiguration und der Observation be-
stimmt. Die Partikel mit den héchsten Gewichten kénnen dabei als Lésungen fir den jeweiligen
Aufnahmeschritt gelten. In der zweiten Phase kénnen die Partikel mit den kleinsten Gewich-
ten (kleinsten Wahrscheinlichkeiten) im Sinne eines dynamischen Filters verworfen werden und
durch neue Partikel die sich in der Nahe der optimalen L6sungen befinden ersetzt werden. Die
so gefilterten Partikel werden dann als Hypothesen zum né&chsten Tracking-Schritt propagiert
wodurch eine sequenzielle Konvergenz erreicht wird (s. Abb. 2.31).
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Abbildung 2.31: Konvergenz des Partikelfilter (Brown und Capson, 2012). Die Partikelwolke
folgt den Beobachtungen.

Die Bestimmung der Gewichte und anschlieBende Bewertung ist allerdings genau wie bei der
Particle Swarm Optimazation durch einen gewissen Grundaufwand gekennzeichnet, der sich
vor allem durch die Fehlermessung fir jeden einzelnen Partikel bemerkbar macht. Diese Aus-
wertung der Partikel I1&sst sich aber ebenfalls in hohem Mal3e parallelisieren. In diesem Zusam-
menhang stellen Brown und Capson (2012) ihre GPU-basierte Implementierung des Partikel-
Filters vor, bei der die Auswertung einer groBBen Menge von Partikeln durch einen Tile-basiertem
Rendering-Ansatz beschleunigt wird.

Ein Problem des Partikel-Filters ist, dass hier, um eine gute Approximation der Wahrschein-
lichkeitsdichte und dadurch eine genaue Posenerkennung zu erreichen, eine sehr hohe Anzahl
von Partikeln nétig ist. Die Anzahl der benétigten Partikel hdngt dabei exponentiell von der je-
weiligen Parameterzahl ab (Brown und Capson, 2012). Fir das hochdimensionale Problem des
Hand-Tracking bedeutet dies, dass eine sehr hohe Anzahl von Partikeln nétig wird. Diese Menge
kann dabei trotz parallelisierter Verarbeitung zu Laufzeitproblemen fihren. Ein Modell, in dem
einzelne Partikel interagieren, wie die Particle Swarm Optimazation, kdnnte hier zur effektiven
Reduzierung der bendtigten Partikelanzahl genutzt werden und dadurch einen Performance-
Vorteil erzielen.

2.5.5 Initialisierung

Da das Tracking der Modellparameter einen rekursiven Zusammenhang zwischen den aktuellen
Ergebnissen und den Ergebnissen der Vergangenheit darstellt, muss zu Beginn eines Tracking
eine Initialisierung erfolgen. Diese Initialisierung bedeutet, dass die Werte der einzelnen Para-
meter zu diesem Zeitpunkt mit einer von dem jeweiligen Tracking-Algorithmus vorgegebenen
Genauigkeit bestimmt wurden.

Ein Verfahren bei dem es keiner expliziten Initialisierung bedarf, ist das von Stenger u. a. (2001),
da das Tracking hier den gesamten Zustandsraum (Parameterraum) zur Bestimmung von Hy-

pothesen mit einbezieht, so allerdings auch nur diskretisierte Antworten liefern kann.

Eine Mdglichkeit der Initialisierung, die dem modellbasierten Ansatz treu bleibt, stellt die Ver-
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wendung des lterative Closesd Point (ICP) Algorithmus dar (Breuer, 2005). Der ICP spezialisiert
sich dabei auf die geometrische Anpassung zweier Punktwolken, die sowohl aus zweidimen-
sionalen, als auch aus dreidimensionale Koordinaten bestehen kénnen. Haufiger wird jedoch
die dreidimensionale Reprasentation der Punktwolken gewahlt, da diese weniger anfallig flr
Mehrdeutigkeiten ist. Die Herleitung der 3D-Punkitwolke erfordert allerdings eine Tiefenwahr-
nehmung. Die Ausfiihrung des ICP ist dadurch gekennzeichnet, dass die Punkte der, aus der
Aufnahme extrahierten Wolke, und die Punkte der Modellwolke sequenziell verglichen werden.
Dabei werden anhand der Richtung und der jeweiligen Abstédnde korrespondierende Punkte-
paare gefunden, deren Abstand schlieB3lich minimiert wird.

Der ICP liefert jedoch einen hohen quadratischen Aufwand, der bei einer groBen Anzahl von
Punkten sehr schnell zu langen Laufzeiten flhren kann.

Eine effiziente Initialisierung impliziert daher die Verwendung eines Single View Pose Estima-
tion Verfahrens (Erol u.a., 2007). In der Literatur wird allerdings meist nur rudimentar auf das
Problem der Initialisierung und das Zusammenspiel zwischen einer Single View Pose Estima-
tion und einem Model-based Tracking eingegangen. So sehen einige Verfahren zur Vereinfa-
chung des Initialisierungsproblems nur eine vorab definierte Parameterkonstellation vor (Initia-
lisierungspose). Zum Starten des Tracking-Vorgangs obliegt dem Benutzer die Aufgabe, die
Hand an eine definierte Position im Bild zu verschieben und méglichst exakt diese Initialisie-
rungspose nachzuahmen.

2.5.6 Model-based Tracking Fazit

Die modellbasierte Handposenerkennung bietet den Vorteil, dass diese sich meist einfacher
und intuitiver realisieren Iasst und dabei eine (nahezu) stetige und kontinuierliche Bestimmung
der DOF ermdglicht. Die Verbindung mit einem robusten Tracking erlaubt dann auch einen ef-
fektiveren Umgang mit Selbstverdeckung, Mehrdeutigkeiten und zusatzlichen Stéreinflissen,
was zu einer generelleren Steigerung Genauigkeit einer Posenerkennung fihrt.

Im direkten Vergleich mit den exempelbasierten Methoden der Single View Pose Estimation
Iasst sich jedoch festhalten, dass sich der Aufwand von der offline Phase zur online Phase hin
verschiebt. So muss zwar keine hohe Anzahl an Exempel aufbereitet und gespeichert werden.
Allerdings muss dies durch eine Vielzahl von Messungen, Vergleichen, Transformationen ein-
zelner Pixel, Partikel oder 3D-Primitive zur Laufzeit kompensiert werden. In der Praxis flhrt
dieser Umstand meist dazu, dass modellbasierte Verfahren eher als langsam eingestuft und
Erkennungsraten in Echtzeit (> 60 Hz) eher selten zu finden sind.

In dieser Arbeit wird jedoch davon ausgegangen, dass durch die weitere Entwicklung paralleler
Hardware-Architekturen und die entsprechende Anpassung der verwendeten Algorithmen, in
der Zukunft héhere Erkennungsraten durch modellbasierte Verfahren erzielt werden kénnen.
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2.6 Zusammenfassung

Das ideale Ziel einer visuellen Handposenerkennung kann so formuliert werden, dass die ein-
zelnen Bewegungsparameter (Degree of Freedom (DOF)) der Hand aus der unkorrelierten
Menge der Pixel eines Eingabebildes in jedem Aufnahmeschritt wertméaBiig bestimmt werden
kénnen s. Abschn. 2.1). Dies wird in der Praxis jedoch durch die Umsténde der Selbstverde-
ckung, der Mehrdeutigkeit und der hohen Dimension des DOF-Raums (s. Abschn. 2.1.1) erheb-
lich erschwert.

Um eine Handpose aus der unkorrelierten Menge von Pixeln erkennen zu kénnen, bedarf es
haufig einer Vorverarbeitung des jeweiligen Eingabebildes (s. Abschn. 2.2). Diese ist vor allem
durch die Schritte der Segmentierung (s. Abschn. 2.2.1) und der darauf aufbauenden Merkmals-
extraktion (s. Abschn. 2.2.2) gekennzeichnet.

Zur Posenbestimmung haben sich in der Praxis laut Erol u. a. (2007) zwei unterscheidbare An-
satze etabliert. Die Partial Hand Pose Estimation und die Full DOF Hand Pose Estimation. Die
Full DOF Hand Pose Estimation |asst sich weiterhin in Single View Pose Estimation- und Model-
based Pose Tracking-Ansatze unterteilen.

Um den Aufwand, den eine kontinuierliche Bestimmung der kompletten Handpose (Full DOF
Hand Pose Estimation) mit sich bringt, zu reduzieren, beschranken sich Ansatze, die in den Be-
reich der Partial Hand Pose Estimation fallen, auf die Erkennung einzelner Handteile oder ein-
zelner kompletter Handposen (s. Abschn. 2.3). Die Erkennungsergebnisse dienen dann haufig
als Eingabe fir eine anschlieBende Gestenerkennung. Als Basis der partiellen Erkennung kann
die eindeutige Detektion einer Hand im Aufnahmebild angesehen werden, die eine Verfeinerung
der bereits extrahierten Merkmale zu weiteren Merkmalen mit méglichst hohem Informations-
gehalt (High-Level Features), wie z.B. Fingerspitzen erfordert.

Der wesentliche Nachteil der Partial Hand Pose Estimation ist, dass sich die Posenerkennung
auf ein Anwendungsgebiet spezialisiert, eine generelle korrekte Bewertung der wahrgenom-
men Hand aber nicht gewahrleistet wird. So obliegt es dem Benutzer die Anforderungen, die
eine korrekte Posenbestimmung erlauben, zu erfillen.

Um eine komplette nahezu generelle Erkennung der Handpose im Sinne einer Full DOF Hand
Pose Estimation mdglichst schnell in einem einzelnen Bild zu erreichen, werden Verfahren be-
nétigt die Gber die Fahigkeiten einer Partial Hand Pose Estimation hinausgehen. Dies flhrt zur
Single View Pose Estimation (s. Abschn. 2.4). Hier wird versucht, eine direkte mdglichst all-
gemeingultige Zuordnung zwischen den extrahierten Merkmalen und den DOF zu erreichen.
Diese Zuordnung wird dabei meist &hnlich wie die partielle Posenklassifizierung durch exem-
pelbasierte Verfahren realisiert, mit dem kleinen Unterschied, dass die Anzahl der bendtigten
Exempel um einiges héher sein muss, um eine ann&hernd generelle Erkennung zu ermdgli-
chen. Die Verfahren aus dem Bereich der Single View Pose Estimation lassen sich dabei in
Template-basierte- (s. Abschn. 2.4.1), Teileklassifaktions- (s. Abschn. 2.4.2), und Regressions-
verfahren (s. Abschn. 2.4.3) unterteilen.
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Als Gegenstiick zur Single View Pose Estimation hat sich im Bereich der Full DOF Hand Pose
Estimation das Model-based Pose Tracking (s. Abschn. 2.5) etabliert. Dabei wird ein parametri-
siertes Modell genutzt, um dessen bildliche Darstellung durch die kontinuierliche Transformati-
on, Rendering und Fehlermessung an eine observierte Hand anzupassen. Ist die Ubereinstim-
mung zwischen Modelldarstellung und Bild hoch, beschreiben die Modellparameter die Pose
der Hand eindeutig.

Als Basiskomponenten eines modellbasierten Verfahrens werden meist ein Strukturmodell (s.
Abschn. 2.5.1), ein Kinematikmodell (s. Abschn. 2.5.2), und ein Observationsmodell (s. Abschn.
2.5.3) genutzt. Das Strukturmodell dient dabei zur Beschreibung der Form der Hand und wird
wahrend der Erkennung Uber die Modellparameter angepasst. Im Kinematikmodell (s. Abschn.
2.5.2) werden die Anzahl und Art der Modellparameter festgelegt und welche Transformationen
des Strukturmodells diese bewirken. Zudem besteht im Kinematikmodell die Méglichkeit den
Wertebereich der einzelnen Modellparameter Gber Constraints zu beschranken und so eine ein-
fache Dimensionsreduzierung zu erreichen (s. Abschn. 2.5.2). Als Kinematikmodell eignen sich
neben denen, die das Bewegungsspekirum des realen Handskelletes (s. Abschn. 2.5.2) nach-
empfinden, Disjoint-Modelle (s. Abschn. 2.5.2). Hierbei kann die Bewegung einzelner Handteile
unabhéangig voneinander erfolgen, was ein parallelisiertes Tracking ermdglicht. Allerdings erfor-
dert ein Disjoint-Modell eine explizite Modellierung der Zusammenhénge zwischen einzelnen
Teilen durch Constraints.

Im Observationsmodell (s. Abschn. 2.5.3) wird schlieBlich festgelegt wie der Fehler zwischen
einer Modelldarstellung gemessen werden soll.

Mit Hilfe der drei Basismodelle Iasst sich nun eine Parametersuche formulieren, die als Opti-
mierung des von den Modellparametern abhangigen Fehlers angesehen werden kann. Um den
Aufwand dabei mdglichst minimal zu halten und die Erkennung generell robuster gegenlber
Mehrdeutigkeiten und Bildstérungen zu machen bedarf es eines optimalen Ansatzpunktes fur
die Suche. Im Sinne einer temporalen Kontinuitat innerhalb der Erkennungssequenz liefert das
jeweils letzte Ergebnis der Posenerkennung solch einen Ansatzpunkt fir die Suche im aktuel-
len Aufnahmeschritt. So Iasst sich die Suche meist durch ein Tracking beschreiben (s. Abschn.
2.5.4).

Als sehr robust gelten Verfahren, die ein Multiple Hypothese Tracking (s. Abschn. 2.5.4) realisie-
ren, wie bspw. der Partikelfilter. Dabei werden mehrere Parameterkonstellation als Hypothesen
Uber die Erkennungssequenz propagiert. Erweist sich dabei eine Hypothese als nicht korrekt,
stehen noch andere zur Verfigung. Da die einzelnen Hypothesen unabh&ngig voneinander sind,
mussen hier allerdings meist sehr viele Hypothesen gebildet, ausgewertet und und propagiert
werden, was zu Laufzeitproblemen fiihren kann.

Da ein Tracking immer als rekursiver Filter formuliert ist, bedarf es in Situationen, in denen
keine Historie von Ergebnissen zur Verfligung steht, einer Initialisierung (s. Abschn. 2.5.5). Dazu
eignen sich im praktischen Einsatz insbesondere Verfahren aus dem Bereich der Single View
Pose Estimation.
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2.6.1 Abgrenzung

In dieser Arbeit soll eine méglichst allgemeingultige Full DOF Hand Pose Estimation durch ein
Model-based Pose Tracking realisiert werden. Das Strukturmodell wird dabei durch ein Polygon
Mesh definiert, da dies eine detailliertere Beschreibung der Handform zulasst.

Die Transformation, die Modelldarstellung und der Vergleich mit einer Observation soll dabei
dediziert in Shader-Programmen auf einer handelsuiblichen GPU erfolgen.

Als Kinematikmodell soll ein Skeleton Model mit 27-DOF-Parametern zum Einsatz kommen.
Die Transformation des Strukturmodells soll &hnlich wie bei (Bray u. a., 2004) durch ein lineares
Skinning (s. Abschn. 3.3.6) erfolgen.

Als Aufnahmegeréat dient hier der Kinect-Sensor von Microsoft, der eine eine parallele Verar-
beitung von Farb-und Tiefenbildern ermdglicht. Aus den Aufnahmebildern soll eine explizite
tiefenbasierte Segmentierung der Handregion erfolgen, wobei dies durch ein einfaches Hautfar-
benmodell unterstltzt wird. Die Fehlermessung erfolgt in dieser Arbeit —wenn méglich— durch
einen direkten pixelbasierten Vergleich zwischen der, im Tiefenbild segmentierten, Handregion
und einem gerenderten Tiefenbild des Modells erfolgen. Fiir Falle, in denen kein direkter pixel-
basierter Vergleich méglich ist, kann eine Distanztransformation genutzt werden.

Inspiriert durch die Lésung von Oikonomidis u. a. (2011b) wird auch in dieser Arbeit die Particle
Swarm Optimization zum Parameter-Tracking verwendet, da diese sich diese durch ihre einfa-
che und intuitive Implementierung auszeichnet und zudem eine robuste Optimierungsstrategie
verfolgt.

Zur Vereinfachung soll die Initialisierung des Tracking in dieser Arbeit nur rudimentar durch eine
Initialisierungspose erfolgen. So soll die Hand mit ausgestreckten Fingern in eine vorab defi-
nierte Bildregion bewegt werden.
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3 Design und Realisierung

Aufbauend auf der groben Zielvorgabe im Abschnitt 2.6.1 soll in diesem Kapitel die Realisierung
der modellbasierten Handposenerkennung vorgestellt werden. Wéhrend der Realisierung wird
hierbei zwischen einer offline Modellierungs- bzw. Vorbereitungsphase und der online Erken-
nungsphase unterschieden (s. Abb. 3.1).

Offline Online

Framework

Data Import

Camera Calibration

Modeling

Structure Model dcieeye

Common Image &‘
Kinematic Model 3D Processing

Skin-color Model Recognition Pipeline

Process Controlling
Specialized

Algorithms

Specialized

Datatypes

Abbildung 3.1: Systemarchitektur im Uberblick

Die offline Phase (s. Abschnitt 3.2) umfasst vor allem die grafische Modellierung des Struktur-
modells der Hand und die Beschreibung der Handdynamik durch ein Kinematikmodell (s. Ab-
schn. 2.5.2). Um die Projektion der Hand in die Bildebene mdglichst exakt (iber das Rendering
des Handmodells nachempfinden zu kénnen, missen die Projektionsparameter des Aufnah-
mesystems bekannt sein. Diese werden ebenfalls in der offline Phase durch einen zusatzlichen
Schritt der Kamerakalibrierung ermittelt (s. Abschn 3.2.1).

Zudem erfolgt in der offline Phase die Definition eines statistischen Hautfarbenmodells (s. Ab-
schn. 3.2.3), das ebenfalls wahrend der Posenerkennung zum Einsatz kommt.

Der online Teil (s. Abschnitt 3.3) der Entwicklung bezeichnet die eigentliche Implementierung
der Handposenerkennung. Die Handposenerkennung basiert dabei auf dem Particle Swarm
Optimization Algorithmus s. Abschn. 3.3.9). Die zur Erkennung notwendigen Schritte (s. Ab-
schn. 3.3.2) sind dabei durch ihre sequenzielle Ausfihrung gekennzeichnet, sodass man hier
von einer mehrstufigen Erkennungs-Pipeline sprechen kann. Die einzelnen Stufen der Pipeline
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werden in dieser Arbeit durch das gangige Pipes-and-Filter-Pattern beschrieben, wobei jede
Stufe als Komponente eines Frameworks (s. Abschn. 3.3.3) beschrieben wird. Die in der offline
Phase erzeugten Modelldaten und der Zugriff auf die Grafikkarte und das Aufnahmegerat wer-
den ebenfalls durch entsprechende Komponenten im Framework gekapselt.

In den Abschnitten 3.3.4 bis 3.3.9 des online Teils erfolgt schlieBlich eine ausfiihrliche Beschrei-
bung der Erkennungsfunktionalitat.

Fir den Betrieb der Handposenerkennung sind jedoch einige Voraussetzungen zu erfillen, die
sich sowohl an die Plattform als auch an den Einsatz dedizierter Hardware richten. Im nachsten
Abschnitt 3.1 soll daher zunachst auf diese eingegangen werden.

3.1 Systemvoraussetzungen und Hardwareauswahl

Diese Arbeit sieht eine Entwicklung und den Einsatz einer 32-Bit-Bibliothek unter MS Windows
7 vor. Die Implementierung der Bibliothek erfolgt in C/C++, wobei als Hardwareplattform die
x86/x64-Architektur eines konventionellen Quad-Core-PCs dient. Eine zusétzliche Plattformun-
abhangigkeit soll im Rahmen dieser Arbeit nicht gewéhrleistet werden. Allerdings wird die Mdg-
lichkeit der einfachen Portierung der Anwendung im Design berticksichtigt.

Die kontinuierliche Transformation des Handmodells und die anschlieBende Messung des An-
passungsfehlers zwischen Modelldarstellung und Observation erfolgt in dieser Arbeit durch an-
gepasste Shader-Programme auf einer handelstiblichen Grafikkarte. Fir die Entwicklung steht
dabei eine DirectX11 taugliche AMD Radeon HD 6870" zur Verfligung.Als Aufnahmegerat wird
in dieser Arbeit der multimodale Kinect-Sensor von Microsoft (Microsoft, 2013b) gewahlt.

In dem folgenden Unterabschnitt soll auf die technischen Eigenschaften des Kinect-Sensors
kurz eingegangen werden, da diese insbesondere fir die Implementierungsphase relevant er-
scheinen.

3.1.1 Technische Eigenschaften der Microsoft Kinect und deren
Softwareunterstiitzung

Die Microsoft Kinect (Microsoft, 2013b) kann als
multimodaler Eingabesensor aufgefasst werden.  IREmitter  color sensor R Depth sensor

Dabei sind fir die in dieser Arbeit realisier- Tilt Motor
te Handposenerkennung insbesondere die Farb- =

und Tiefenaufnahme der Kinect von Bedeutung.
Weitere Ausstattungsmerkmale (s. Abb. 3.2) wie

die Raummikrofone, der Schwenkmotor oder das =

Microphone Array

Abbildung 3.2: Ausstattung der  Kinect
(i.A.a. msdn.microsoft.com,
2013)

Thttp://www.amd.com/
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interne Accelerometer® werden in dieser Arbeit nicht eingesetzt. Zur Aufnahme eines Farbbildes
ist die Kinect mit einer konventionellen RGB-Kamera ausgestattet (s. Abb. 3.2). Das Tiefenbild
der Kinect wird nicht direkt aufgenommen, sondern durch ein von Prime Sense patentiertes
Light-Coding-Verfahren(Freedman u. a., 2010) aus dem Bild einer Infrarotkamera bestimmt.

Fir die offizielle softwareseitige Unterstiitzung der Kinect bietet Microsoft das Kinect for Win-
dows SDK (Microsoft, 2013c) an, das auch in dieser Arbeit verwendet wird.

Tiefenmessung durch Light Coding

Basis des Light-Coding-Verfahrens ist ein in
die Umgebung proijiziertes strukturiertes Infrarot-
Punktmuster (Speckle Pattern), das gleichzei-
tig von der IR-Kamera aufgenommen wird (s.
Abb. 3.3). Durch die Parallaxenunterschiede zwi-
schen Projektor und Aufnahme und der defi-
nierten Struktur des Punktmusters lasst sich die
Umgebungstiefe messen (Castaneda und Navab,
2011). Insgesamt kann daraus ein komplettes
Tiefenbild der aufgenommenen Umgebung er-
stellt werden, wobei jeder Pixel des Tiefenbil-
des die Entfernung eines Punktes der Bildebe-  appildung 3.3: IR-Punktmuster der Kinect.
ne der IR-Kamera zum néachstliegenden Objekte-

punkt der Aufnahme darstellt.

Das Light-Coding-Verfahren der Kinect erlaubt eine relativ hohe Bildwechselfrequenz der Tie-
fenaufnahme von 30 fps (Frames per Second). Microsoft (2013c) gibt dabei einen Entfernungs-
bereich vor, in der die Tiefe eines Objektes durch das Light-Coding-Verfahren genau bestimmt
werden kann. Dieser liegt standardmaBig im Bereich von 800 mm bis 4000 mm (s. Abb. 3.4).
Fir die Nahaufnahme kann ein sog. Near Mode als Tiefenmessmodus eingestellt werden, bei
dem der messbare Wertebereich der Tiefe auf 400 mm bis 3000 mm festlegt wird. In dieser
Arbeit wird allerdings der standardmafige Tiefenmessbereich gewahlt, wobei ein Wert von 0
als ungultiger und 4095 mm (= 12 Bit) als maximaler Tiefenwert betrachtet wird.
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Abbildung 3.4: Tiefenmessbereich der Kinect. (i.A.a. Microsoft, 2013c).
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Kinect for Windows SDK (Software Development Kit)

Die offiziellen Treiber der Kinect werden von Microsoft innerhalb des Kinect for Windows SDK
(Microsoft, 2013c) geliefert®. Zur softwareseitigen Kommunikation mit dem Treiber enthalt das
SDK die die Programmierschnittstelle namens NUI-API (Natural User Interface API), die sowohl
eine Unterstitzung fir C/C++ als auch fir .Net anbietet.

Das SDK sieht eine Aufnahme und Bereitstellung der Infrarot- der daraus abgeleiteten Tiefen-
und Frabbildern durch kontinuierliche Videostréme vor. So werden die von der Kinect aufge-
nommenen Bilder nebenlaufig vom Treiber in einem Puffer gespeichert. Die gespeicherten Bil-
der kénnen anschlieBend durch entsprechende Funktionen der NUI-API ausgelesen werden*
(s. Abb. 3.5).

(a) Farbbild (b) Infrarot-Bild. (c) Tiefenbild (Tiefenpixel als
Grauwerte interpretiert).

Abbildung 3.5: Kinect Aufnahmen.

Bei der Verarbeitung der Farb- und Tiefen-Bilder
besteht ein Problem darin, dass die Linse der
RGB- und der IR-Kamera unterschiedliche Kenn-
daten (Camera Intinsics) in Bezug auf die Brenn-
weiten und Projektionszentren und Verzeichnung
aufweisen. Zudem ist die RGB-Kamera neben
der IR-Kamera angeordnet, wodurch die IR- und
Farbaufnahme aus unterschiedlichen Blickwin-
keln erfolgt (Parallaxenfehler). Um beide Aufnah-
men in einheitlichen Pixelkoordinaten betrachten
zu kénnen, bedarf es daher einer Transformati-
on (Remapping) der einzelnen Pixel des Farb- Abbildung 3.6: Unterschiedliche Projektion
/Tiefenbildes in den Tiefen-/Farbbildbereich, was des Farb- und Tiefenbildes.

Saktuell in Version 1.7
4Hier sei anzumerken, dass sich die Aufnahme der Farbkamera und die der Infrarotkamera einen Vi-
deostrom teilen. So lassen sich IR-Bilder und Farbbilder nicht gemeinsam aufnehmen.
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eine Kenntnis der Projektionsparameter der IR-Kamera und der Farb-Kamera erforderlich
macht. Die NUI-API gibt hier zwar nominale Brennweiten vor und liefert auch allgemeine Funk-
tionen zum Remapping, allerdings kdnnen die exakten Projektionsparameter von Kinect zu Ki-
nect je nach Herstellungsart variieren. Da die vorgestellte Lésung genauer bestimmte Camera
Intrinsics voraussetzt, nicht nur um die Koordinaten des Farbbildes und Tiefenbildes zu verein-
heitlichen, sondern vielmehr um ein Modell der Hand mdglichst realistisch in eine Bildebene
projizieren zu kénnen, wird in dieser Arbeit eine explizite Kalibrierung der Kameras vorgenom-
men (s. Abschnitt 3.2.1).

3.2 Modellierungs- und Vorbereitungsphase (offline)

In der offline Modellierungs- und Vorbereitungsphase werden die, fir den Betrieb der Handpo-
senerkennung notwendigen, Modelldaten des Struktur-, Kinematik- und des Hautfarbenmodells
erstellt und aufbereitet. Zudem werden hier die Projektionsparameter der Tiefen- und Farbka-
mera der Kinect Uber den Schritt einer Kamerakalibrierung ermittelt.

Zu Beginn der Vorbereitungsphase steht die Kalibrierung der Kameras an. Diese muss vor der
Festlegung des Struktur- und Kinematikmodells erfolgen, da zu deren Modellierung 3D-Modell-
Vorlagen, die sich aus den einzelnen Projektionsparametern und ausgewahlten Tiefenaufnah-
men der Hand ableiten, genutzt werden.

Wahrend der grafischen Modellierung der Handstruktur werden die, genutzt, um die Modellform
maoglichst realistisch an die reale Form der Hand anzund&hern. Zudem kann der Bewegungs-
ablauf einzelner Teile (z.B. Finger) Gber die, aus mehreren Tiefenbildern der Hand erstellten,
Vorlagen nachvollzogen werden und zur ndherungsweisen Formulierung von kinematischen
Constraints genutzt werden.

Des Weiteren erfordert die Posenerkennung die Formulierung eines einfachen statistischen
Hautfarbenmodells. Dafiir wird in dieser Arbeit das von Jones und Rehg (1999) beschriebe-
ne Gaussian Mixture Model der Hautfarbe verwendet.

3.2.1 Kalibrierung

Zur Kalibrierung der Kameras werden in dieser Arbeit die angebotenen Funktionen des Moduls
zur Kamerakalibrierung und 3D-Rekonstruktion® der quelloffenen OpenCV-Bibliothek (open-
cv.org, 2013) genutzt. Die Kalibrierung der Kamera erfolgt hier durch die von Bradski und
Kaehler (2008) vorgeschlagene Kamerakalibrierungs-Methode. Diese nutzt im Wesentlichen
die, leicht analytisch zu beschreibende, Projektion von Punkten, die sich auf einer im physi-
schen Raum befindlichen Ebene verteilen, um die Parameter (Intrinsics) eines idealisierten

SDokumentation unter docs.opencv.org


http://docs.opencv.org/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html
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Lochkameramodells herzuleiten. Die Berechnung der Intrinsics erfordert dabei, dass die ein-
zelnen relativen physischen Koordinaten der Punkte und andererseits deren Projektion in die
Bildebene der Kamera in Form von Pixelkoordinaten als Lésungs- und Wertemenge des Kame-
ramodells bekannt sind. Um diese Punkte auf der Ebene und die Ebene selbst zu definieren,
wird haufig eine an ein Schachbrett angelehnte Vorlage (Burros, 2013; Petersen, 2013) genutzt,
wobei die einzelnen Eckpunkte der Schachfelder die zu betrachtenden Koordinaten darstellen.

(a) Horizontaler Versatz zwi- (b) Schachbrett-Kalibrierung des (c) Schachbrett-Kalibrierung des
schen IR- und Tiefenbild. IR-Bildes mit erkannten Eck- Farbbildes mit erkannten Eck-
Die innere Kante (blaue Linie punkten. Die Extraktion der  punkten.
links) des Tiefenbildes stimmt  Eckpunkte erfordert das aus-
nicht mit der Kante des  schalten des IR-Projektors.

Schachbretts des IR-Bildes
(roter Hintergrund) Uberein.

Abbildung 3.7: Kalibrierung von Tiefen-/IR- und Farbkamera.

In dieser Arbeit wird zur Kalibrierung der Farb- und der Tiefenkamera ebenfalls ein, aus unter-
schiedlichen Perspektiven aufgenommenes, Schachbrett genutzt (s. Abb. 3.7). Da diese Me-
thode sich nur schwer auf die Tiefenwahrnehmung beziehen lasst, erfolgt die Kalibrierung der
(virtuelle) Tiefenkamera anhand des Bildes der IR-Kamera. Das IR-Bild weist nur eine kleine
konstante horizontale Verschiebung im Vergleich zum Tiefenbild (s. Abb. 3.7a) auf. Was wah-
rend der Aufnahme und Kalibrierung durch eine einfache Translation des Bildes korrigieren
lasst.

Die aus der Kalibrierung der einzelnen Kameras gewonnen Parameter reichen bereits aus,
um 3D-Koordinaten jeweils auf die Pixel der Farbbild- und der Tiefenbildebene zu projizieren
und umgekehrt. Um jedoch die Tiefenpixel auf die gleichen Koordinaten des Farbbildes ab-
zubilden, bedarf es eines Ausgleichs des Parallaxenfehlers (s. Abschnitt 3.1.1) zwischen den
beiden Kameras. Dies kann durch eine Transformation der physischen Koordinaten in das
Sichtfeld der jeweiligen Kamera erreicht werden. Zur Bestimmung dieser Transformation zwi-
schen dem Sichtfeld der Tiefenkamera und dem des Farbbildes wird, wie bei Burros (2013), die
Stereokalibrierungs-Funktion der OpenCV-Bibliothek genutzt.

Das Ergebnis der Kalibrierung wird in Abb. 3.8 ersichtlich. Das Remapping des Tiefenbildes
liefert im nahen Bereich gute Ubereinstimmungen mit dem Farbbild (s. Schachbrett in Abb. 3.8).
Im fernen Bereich nimmt die Genauigkeit der Ubereinstimmung jedoch ab (s. Stuhl in Abb. 3.8).
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Abbildung 3.8: Ergebnis der Kalibrierung. Durch die Bestimmung der Kamera-Intrinsics und der
Transformation zwischen den beiden Objektrdumen der Kameras, lasst sich das
Tiefenbild (hier blaue Uberlagerung mit entfernten ungiltigen Werten und griin
hervorgehobenen Objektkanten) auf das Farbbild (hier Hintergrund) projizieren
(Remapping).

3.2.2 Erstellung von Struktur- und Kinematikmodell der Hand

Nach der Kalibrierung der Kameras kann die Modellierung der Hand erfolgen. Zur Modellierung
der Handstruktur kommt in dieser Arbeit Autodesk 3DS Max zum Einsatz (Autodesk, 2013a).
Da bei der Erstellung der Handstruktur eine mdglichst reale Handform nachempfunden werden
soll, werden vor der eigentlichen Modellierung der Hand, aus ausgewahlten Tiefenbildern einer
Hand innerhalb der 3DS Max Umgebung, einzelne 3D-Modellierungsvorlagen durch ein selbst
entwickeltes Script erstellt.

In Autodesk 3DS Max erfolgt dann auch die Definition des skelettbasierten Kinematikmodells,
das, wie bei Bray u. a. (2004), durch ein lineares Skinning eine Transformation des Strukturmo-
dells zul&sst.

Der Export der Modelldaten erfolgt im standardisierten COLLADA-Format (Khronos Group,
2013).

Tools und Bibliotheken in der offline Phase

Autodesk 3DS Max

3DS Max® (Autodesk, 2013a) ist ein bekanntes etabliertes Animationsprogramm bzw. Auto-
renwerkzeug fur 3D-Content. Zur Modellierung der Hand-Struktur und -Kinematik wird in die-
ser Arbeit 3DS Max 2011 verwendet. Dabei werden insbesondere die bereitgestellten Werk-
zeuge zur Erstellung, Manipulation und Transformation von einzelnen Vertices und Polygo-

8%rlher auch 3D Studio Max
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nen eines Polygon-Mesh eingesetzt. Zur Modellierung der Handkinematik werden weiterhin
die Funktionen von 3DS Max im Umgang mit dynamischen Bones-Systems genutzt (Auto-
desk, 2013b). Zur Beschreibung der Zusammenhange zwischen statischer Handstruktur und
der bone-basierten Kinematik wird dann der sog. Skin-Modifier benétigt. Zur Erstellung von
3D-Modellierungsvorlagen wird zudem die 3DS Max interne Scripting Umgebung MAXScrip
genutzt (Autodesk, 2013c). Der finale Export der fertigen Modellierungsdaten in ein COLLADA-
Format (Khronos Group, 2013) erfolgt ebenfalls durch Funktionen, die bereits in der 3DS Max-
Umgebung integriert sind.

COLLADA und COLLADA Document Object Model

COLLADA ist ein XML-basiertes offenes Datenformat, das sich auf den einfachen Austausch

von 3D-Inhalten zwischen Autorenwerkzeug und verarbeitenden Programmen spezialisiert. Stan-
dardisiert wurde das Format u.a. von der Khronos Group, die auch als Herausgeber fungiert

(Khronos Group, 2013). Innerhalb des COLLADA-Standards erlaubt die COLLADA Intermedia-

te Language eine Kodierung nahezu samtlichen 3D-Content, der durch ein Autorentool erstellt

oder durch ein Konsumentenprogramm verwendet werden kann. Der durch die COLLADA In-

termediate Language kodierte 3D-Content kann dabei durch das COLLADA Digital Asset and
FX Exchange Schema als Entitat eines XML-Dokumentes beschrieben und validiert werden.

In dieser Arbeit erfolgt ein Austausch der Handmodelldaten zwischen 3DS Max und dem Erken-
nungssystem Uber eine einzelne COLLADA-XML-Datei (Modelldatei). Die Speicherung der Mo-
delldatei erfolgt dabei automatisch durch entsprechende Export-Funktionen innerhalb von 3DS
Max. Zum Import der Modelldatei im Erkennungssystem wird dagegen die quelloffene COL-
LADA Document Object Model-Bibliothek (collada-dom) genutzt (collada dom.sourceforge.net,
2013), die ein Auslesen’ der einzelnen COLLADA-kodierten XML-Elemente nach dem bekann-
ten, vom W3C standardisierten Document Object Model DOM ermdglicht.

Erstellung von 3D-Modellierungsvorlagen

Zur Erstellung der 3D-Modellierungsvorlagen wird in dieser Arbeit ein Script innerhalb von 3DS
Max implementiert, das aus ausgewahlten vorab aufgenommenen Tiefenbildern der Hand ein
Polygonmodell erzeugt. Dieses kann innerhalb der 3DS Max Umgebung als eigensténdiges Ob-
jekt betrachtet, transformiert und angepasst werden.

Das Script |adt zunachst ein bereits gespeichertes Tiefenbild und flhrt ein einfaches Depth
Thresholding aus, um die Hand aus dem Bild zu segmentieren (s. Abb. 3.9). Der Wert des
Threshold wird dabei manuell angegeben (s. Abb. 3.9b).

Ist die Hand segmentiert, lassen sich durch die, aus der Kamerakalibrierung (s. Abschnitt 3.2.1)
ermittelten, inneren Projektionsparameter der Tiefenkamera und die gespeicherten Tiefeninfor-
mation des einzelnen Pixel des Tiefenbildes die zweidimensionalen bildlichen Koordinaten der
segmentierten Handregion einfach in ihre physischen dreidimensionalen Ursprungskoordinaten

’Generierung und Anpassung von COLLADA-XML funktioniert natiirlich auch.
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Close

DepthImgToMesh UI

Load Depth Image
JepthThreshold: 700

Show Threshold

Build

(a) Ausgewahltes  Tiefenbild der (b) Einstellung des (c) Ergebnis der Segmentierung.
Hand (Tiefenpixel als BGR-Pixel Depth-Threshold.
interpretiert.)

Abbildung 3.9: MAXScript-basierte Segmentierung der Hand im Tiefenbild

zurtick transformieren. Die Rucktransformation der Tiefenpixel der Handregion ergibt dabei ei-
ne Punktwolke, wobei jeder Punkt auf der realen Oberflache® der aufgenommenen Hand liegt.
Die Punkte der Wolke werden dann unter BerUcksichtigung ihrer gerasterten Ausgangslage
im Tiefenbild durch ein einfaches Verfahren trianguliert. Das Ergebnis der Triangulation ist ein
Polygon-Mesh, das sich aus der Menge der Vertices, in Form der Punkitwolke, und der, durch
die Triangulation bestimmten, Faces zusammensetzt.

(a) Vorlagen Mesh in Oben- (links-oben), (b) Oberflache des Mesh ist stark verrauscht.
Vorder- (rechts-oben), Seiten- (links-unten)
und Perspektivenansicht (rechts-unten).
Vorlagen Mesh weist eine hohe Anzahl von
Vertices und Faces (Dreiecke) auf.

Abbildung 3.10: Resultierendes Mesh der Tiefenbild-Triangulation

Da zur Generierung dieses Mesh die komplette ungefilterte Pixelmenge der Handregion ein-
bezogen wird, setzt sich die Oberflaiche des Mesh aus einer hohen Anzahl von Dreiecken zu-
sammen (s. Abb. 3.10a). Weiterhin ist die Oberflache des Mesh stark verrauscht (s. Abb. 3.10),
was auf die nicht perfekte Messung und Auflésung der Tiefe durch die Kinect zurlickzufiihren

8nicht komplettes 3D-Volumen sondern nur aktuelle Perspektive der Tiefenaufnahme



3 Design und Realisierung 60

ist. Diese Defizite der Mesh-Oberflache und die Tatsache, dass das Mesh aus einem einzelnen
Tiefenbild erstellt wird und daher kaum als allgemeine Repréasentation der Handoberflache aus
einem bestimmten Blickwinkel gelten kann, fihrten in dieser Arbeit zu der Entscheidung, dass
das Mesh nicht direkt als Teil des Strukturmodells verwendet wird, sondern lediglich als Vorlage
fur eine manuelle Modellierung dient, in der sich die Handgeometrie allgemeiner und einfacher
beschreiben lasst.

Strukturmodellierung

Da die Modellierung aus dem Nichts heraus eine Kunst fir sich ist, wurde im Rahmen die-
ser Arbeit nach einem frei erhaltlichen 3D-Modell gesucht, das bereits eine grobe Struktur der
Hand vorgibt und sich zur manuellen Anpassung an die erstellten Vorlagen eignet. Dieses wur-
de im ZBrush-Forum von Pixologic (ZBrushCentral: Free Hand OBJ. www.zbrushcentral.com
(2013)) gefunden. Da das Modell eine sehr hohe Polygonanzahl aufweist, was eine manuelle
Bearbeitung sehr aufwandig gestalten wirde, wird die Anzahl durch entsprechende Optimie-
rungsfunktionen innerhalb von 3DS Max zun&chst auf eine lberschaubare GréBe reduziert (s.
Abb. 3.11a).

(a) High-Polygon Modell als Basis des Strukturmodells (b) Anpassung des Handmodells an

(Quelle: www.zbrushcentral.com). Zur einfacheren ma- einzelne Vorlagen. Vertices des
nuellen Aufbereitung der Geometriedaten wird die Poly- Handmodells (violett) werden auf
gonanzahl des Ursprungsmodells (links) stark reduziert die Vorlagen der Ruckansicht (tir-
(rechts). kis) und der Vorderansicht (trans-

parent) verschoben

Abbildung 3.11: Anpassung eines Handmodells

Die Aufgabe der Strukturmodellierung beschrankt sich so auf die Anpassung der vorgegebenen
Geometrie des entliehenen Modells an die einzelnen Modellierungsvorlagen. Dies geschieht
im Wesentlichen dadurch, dass an detaillierteren Stellen der Hand neue Vertices mit entspre-
chenden Polygonen eingefligt, das Polygon-Netz umstrukturiert und die einzelnen Vertices des
Basismodells anné&hernd auf die Oberflache der erstellten Vorlagen verschoben werden. Da die
Oberflachen der einzelnen Vorlagen durch die nicht optimale Tiefenmessung der Kinect einige


http://www.zbrushcentral.com/showthread.php?66847-Free-Hand-OBJ
http://www.zbrushcentral.com/showthread.php?66847-Free-Hand-OBJ
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Defizite und keine hundertprozentige Ubereinstimmung der Handproportionen aufweisen, gilt
fr die Anpassung des Handmodells, dass die unterschiedlich vorgegebenen Handproportio-
nen zu einem gemeinsamen Gesamteindruck zusammengefasst und offensichtliche Fehler der
einzelnen Vorlagenoberflache ausgeglichen werden miissen (s. Abb. 3.11b).

Das Ergebnis der Strukturmodellierung kann in Abb. 3.12 betrachtet werden. Der Unterschied
zwischen den einzelnen Modellvorlagen und dem daraus abgeleiteten approximiertem Struktur-
modell 1&sst zudem eine erste grobe Beurteilung des wéhrend der Posenerkennung zu erwar-
tenden Fehlers zu (s. Abb. 3.12b und 3.12c). Insgesamt weist das resultierende Strukturmodell
3489 Vertices und 2329 Faces auf. Die Anzahl der Geometriedaten Iasst sich bei Bedarf weiter
reduzieren.

(a) Strukturmodell der Hand.  (b) Fehler des Strukturmodells (c) Fehler des Strukturmodells
zur Vorlage der Vorderan- zur Vorlage der Rlckansicht.
sicht.

Abbildung 3.12: Ergebnis der Strukturmodellierung

Modellierung der Handkinematik

Als Basis des Kinematikmodells dient in dieser Arbeit wie bei Bray u.a. (2004) ein virtuelles
Handskelett, das Uber ein lineares Skinning eine Transformation des Strukturmodells zul&sst.

Bones System zur Beschreibung des Handskeletts:

Die Nachbildung des Handskeletts und deren Bewegungsgrade (DOF) erfolgt innerhalb der 3DS
Max Umgebung durch ein Bones System (Autodesk, 2013b). Die einzelnen Bones des Systems
lassen sich dabei in gleicher Weise verketten, wie es die Knochenstruktur der realen Hand vor-
gibt. Durch diese Verkettung weist das Bones System ebenfalls eine Hierarchie auf, in der sich
die Bewegung eines einzelnen Bones immer auch auf dessen Nachfolger innerhalb der Hierar-
chie auswirkt (s. Abb. 3.13).
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Abbildung 3.13: Bone Hierarchie. Die Bewegung eines einzelnen Knochens fihrt zur Bewegung

der Nachfolger.

Zur Definition des Handskeletts werden die ein-
zelnen Bones unter Beriicksichtigung ihrer Ab-
hé&ngigkeiten erstellt und ihre Langen an die aus
dem Strukturmodell ersichtlichen Handproportio-
nen angepasst (s. Abb. 3.14). Um das kinemati-
sche Modell dabei méglichst allgemein und realis-
tisch zu halten, wird hier jeder Knochen (inklusive
Karpalknochen und einem rudimentaren Hand-
gelenksknochen) des realen Handskeletts durch
ein entsprechendes Bone-Objekt abgebildet. Ins-
gesamt ergeben sich dadurch 21 Bones flr das
Kinematikmodell (s. Abb. 3.15) mit einer in Abb.
3.15b ersichtlichen Hierarchie.

Abbildung 3.14: Bones Systems (blau) auf
Grundlage des Struktur-
modells (grau transparent).

wrist_bone

LL

A { A A A A
Ithumb_bone_l‘ |index_bone_1| [middle_bone_ll [ ring_bone_1 ‘ |pinkie_bone_1|

(a) Bone System reflektiert die rea- (b) Resultierende Bone Hierarchie. Einzelne Bones sind a)
le Knochenstruktur der Hand. farblich zugeordnet.

Abbildung 3.15: Resultierendes Handskelett beschrieben durch ein Bones System
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Strukturtransformation durch Skinning:

Um die Geometrie des bisher statischen Strukturmodells entsprechend des bewegungsbe-
schreibenden Handskellets transformieren zu kdnnen, muss eine Zuordnung zwischen den
einzelnen Geometriedaten und Bones des Handskeletts erfolgen. Dies geschieht in der Regel
durch ein lineares Skinning (Bray u. a., 2004; Autodesk, 2013b). Hierbei wird jedem Vertex des
Strukturmodells ein Gewichtungsfaktor fiir jeden Bone des Handskeletts zugeordnet. Ein Ge-
wichtungsfaktor gibt dabei an, wie stark ein Vertex von einem entsprechenden Bone abhangt
und wie weit dessen Position durch die Bewegung des Bone verandert wird. Die Summe aller
Gewichte eines Vertex ist auf eins normiert, womit sichergestellt ist, das ein Vertex mindestens
einem Bone zugeordnet ist.

Innerhalb der 3DS Max-Umgebung wird ein Skin-
ning durch Anwendung des Skin Modifier (Auto-
desk, 2013b) auf das erstellte Polygon-Mesh der
Hand erreicht. Durch den Skin Modifier wird da-
bei bereits eine grobe Verteilung der Gewichte
anhand der relativen Positionen der Vertices zu
den Bones vorgegeben. Fir optimale Ergebnisse
missen die Gewichte anschlieBend jedoch noch
einmal manuell angepasst werden (s. Abb. 3.16). Abbildung 3.16: Skinning Weights flir den

Das Ergebnis des Skinning ist ein parametrisier- Bone des unteren Zeigefin-
tes Strukturmodell, das sich Uber die lokale Ro- gerglied. Absteigender Ein-
tation der einzelnen Bones, ahnlich wie die reale fluss des Bones von rot-
Hand, verformen lasst (s. Abb. 3.17). orange bis blau-grau.
(a) Verformung des Struktur- (b) Strukturmodell gemafR a) oh- (c) Weitere Strukturmodell-
modells (transparent grau) ne Darstellung von Bones. Konfiguration.
durch Bewegung der Bones
(blau).

Abbildung 3.17: Ergebnis des Hand-Skinning
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Parametrisierung

Das bisher beschriebene Handmodell 1&sst eine

uneingeschrankte Transformation der einzelnen Bones und damit der Geometrie der Hand zu.
Dies ergibt eine hohe Anzahl von Modell-DOF und kann zudem viele ungewollte Modellkon-
figurationen liefern, die keiner realen Grundlage entspringen. So werden im online Teil von
vornherein nur einzelne Transformationen bei der Verwendung des Modells zugelassen. Die-
se Transformationen lassen sich so als die einzelnen Modellparameter bzw. DOF auffassen.

Die Auswahl der erlaubten Transformationen orientiert sich hier grundsétzlich an der von Al-
brecht u. a. (2003) beschriebenen Lésung zur realen Animation der Hand. So kommen bei der
Verwendung des Modells im online Teil dieser Arbeit nur lokale Rotationen zur Transformation
der einzelnen Bones zum Einsatz.

Die Bones der Fingerspitzen, der mittle-
ren Fingerglieder, der Daumenspitze und
des mittleren Daumenglieds dirfen dabei T //“~

jeweils nur um die eigene lokale X-Achse Py o7

rotiert werden, so dass jeder dieser Bo- \ v -
nes nur 1 DOF aufweist. Bei den unteren Y W/ A&
Fingergliedern wird zusétzlich die Rotati- & . 5/
on® um die lokale Y-Achse erlaubt, womit 4/.‘\"/_; >
fir die Bewegung jedes Fingers 4 DOF ge- £ e =
nutzt werden. Da die Metacarpale (Kno- 6? f =

chen in der Handflache) der Finger nur ~ T TP
eingeschrankt beweglich sind, werden die- . .L e M
se zur Vereinfachung wahrend der Mo- \@/ 2 Gl

delltransformation ignoriert. Das bedeutet, =

dass diese Bones nur von der Transfor-

mation des jeweils Ubergeordneten Bones
in der Hierarchie beeinflusst werden, sich
selbst allerdings nicht durch Parameter an-
passen lassen. Dies gilt allerdings nicht fiir den Metacarpalknochen des Daumens, der 3 DOF in
Form der dreidimensionalen lokalen Rotation erhalt. Der Carpalknochen (Knochen nach Han-
gelenksknochen) dient in dieser Arbeit zur Beschreibung der globalen Lage der Hand. Dazu
werden 3 lokale Rotations-DOF genutzt. Der Wrist-Bone dient hier lediglich zur dreidimensio-
nalen, durch 3 DOF ausgedriickten, globalen Translation der Hand.

Insgesamt ergibt sich damit eine DOF- bzw. Parameteranzahl des Modells von 27 (s. Abb. 3.18).
Far den online Teil gilt dabei, die beschriebene Transformationen der einzelnen DOF méglichst
performant umzusetzen.

Abbildung 3.18: DOF des Handmodells.

9Albrecht u. a. (2003) sehen hier drei DOF vor.
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Constraints

Der Einfachheit halber werden in dieser Arbeit einfache statische Domain Constraints fir jeden
einzelnen Parameter formuliert. Diese beschrénken die Rotationswinkel eines Bone-Parameters
lediglich auf den Bereich zwischen zwei konstanten Grenzen, ohne dass die gesamte Hier-
archie der Bones betrachtet wird. Dies flihrt dazu, dass wahrend des Tracking in der online
Phase auch Parameterkonstellationen in Betracht gezogen werden kénnen, die keiner realen
Grundlage entsprechen, und daher das Risiko fiir Fehldetektionen erhéhen und die Effizienz
des Tracking negativ beeinflussen kénnen. Daher sollte in spateren Versionen eine exaktere
Constraint-Modellierung vorgesehen werden.

Die Constraints in Form der Parameter-Grenzen werden in dieser Arbeit empirisch bzw. visuell
innerhalb der 3DS Max-Umgebung bestimmt.

Bereitstellung und Verwendung des Handmodells

Das, durch das Strukturmodell und das Kinematikmodell, beschriebene Handmodell wird durch
die COLLADA Export Funktion von 3Ds Max in einer entsprechend formatierten XML-Datei lokal
gespeichert. Die wesentlichen Daten, die innerhalb der COLLADA-Datei beschrieben werden
sind in Abb. 3.19 angegeben.

COLLADA Handmodel
Geometrie Skinning Data Bone Scene Graph
. . \
Vertices Bind Sh‘ape i
Matrix Transformation
Faces - .
Inverse Bind Matrices
Matrices
Weight Table

Abbildung 3.19: Wesentliche Daten des COLLADA Handmodells.

Neben der, durch das Strukturmodell vorgegeben, reinen Geometrie wird im COLLADA-Format
noch die Boneshierarchie des Kinematikmodells durch einen gerichteten Szenengraph und die
Skinningparameter beschrieben (Barnes und Finch, 2008). Der Bones-Szenegraph speichert
dabei fir jeden Bone eine relative Transformationsmatrix RBT;, die deren Lage und Position
relativ zu seinem Vorganger-Bone'? angibt. Die gesamte Menge der angegebenen Transforma-

"0F{r den ersten Bone des Graphen —der Wrist-Bone— bezieht sich die Transformationsmatrix auf das
physische Koordinatensystem (World)
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tionsmatrizen beschreibt so eine Skelettkonfiguration, die als initiale Handpose oder Bind Pose
bezeichnet wird.

Um ein Skinnining der Geometrie in der online Phase durchflhren zu kénnen, beschreibt das
COLLADA Format neben den einzelnen Skinning-Gewichten (s. Abschn 3.2.2) noch weitere
Skinningparameter. Dazu z&hlt einerseits die Bone-unabhangige Bind Shape Matrix (BSM), die
die Transformation der Geometrie des Strukturmodells in den Koordinatenraum des definier-
ten Handskeletts beschreibt. Wesentlicher ist hier jedoch die Angabe der Inverse Bind Matrices
(IBM;). Diese werden jedem einzelnen Bone zugeordnet und dienen zur absoluten Ricktrans-
formation eines bereits bewegten Bones in seine urspriingliche, innerhalb der Bind Pose be-
schriebenen, Ausgangslage. So besteht immer die Mdglichkeit die aktuelle Lage und Position
eines Bones zuriickzusetzen und durch Verwendung einer aktualisierten Transformationsmatrix
neu zu positionieren.

Um die Modellinformationen der online Handposenerkennung zur Verfligung zu stellen, wird fiir
den online Teil dieser Arbeit ein spezieller Model-Importer entworfen, der die angebotene Funk-
tionalitdt der COLLADA-DOM-Bibliothek (collada dom.sourceforge.net, 2013) zum Analysieren
und Auslesen der Daten des COLLADA-Modells nutzt. Die so extrahierten Daten werden da-
bei durch entsprechende Komponenten innerhalb des Erkennungs-Framework représentiert (s.
Abschn 3.3.3).

Da die Transformationen der einzelnen Bones in Form der lokalen Rotationen um ihre Ver-
bindungsstellen dynamisch zur Laufzeit erfolgen soll, lassen sich diese nicht vorab innerhalb
des COLLADA-Modells exportieren''. So erfolgt die Transformation der einzelnen Bones online
durch ein explizit in dem Erkennungsframework beschriebenes Kinematikmodell (s. Abschnitt
3.3.5).

3.2.3 Erstellung des Hautfarbenmodells

Um eine Messung des Fehlers zwischen Modelldarstellung und Aufnahmebild nur auf die, durch
die Tiefenpixel beschriebenen, Handoberflache zu beziehen soll in dieser Arbeit vor dem ei-
gentliche Erkennungsschritt die Handregion aus dem gelieferten Tiefenbild segmentiert wer-
den. Dies erfordert eine vorangehende Filterung des Eingabefarbbildes durch ein statisches
Hautfarbenmodell. Das Ergebnis kann dann zur eigentlichen Segmentierung der Handregion
im Tiefenbild verwendet werden.

Das verwendete Hautfarbenmodell basiert auf den Erkenntnissen von Jones und Rehg (1999).
Jones und Rehg (1999) erstellen dabei aus einem Satz von 18.696 aufbereiteten Fotos ein Skin-
Color Model und ein komplementéres Non-Skin-Color Model. Die Modelle werden in der Arbeit
durch zwei, tber den RGB-Farbraum definierte, Histogramme reprasentiert und kénnen so zur
statistischen Einordnung einzelner RGB-Farbpixel in eine Hautfarben-Klasse genutzt werden.
Die beiden Histogramme wurden dabei approximiert als Gaussian Mixture Models angegeben
so dass auf diese zurlick gegriffen wird.

"Im gegensatz zu Keyframe Animation
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Durch die Mixture Models lassen sich dabei bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Haut-
farbenklasse p(rgb|skin) und der Nicht-Hautfarbenklasse p(rgb|skin) analytisch, in approximier-
ter Weise beschreiben. Um wahrend der online Erkennung nicht kontinuierlich die Funktion
der Mixture Models fir jeden Pixel eines Aufnahmebildes ausflihren zu miissen, werden die be-
dingten Wahrscheinlichkeiten als Ergebnisse des Gaussian Mixture Models firr jeden mdglichen
RGB-Wert vorab berechnet und in einer Lookup Table'? gespeichert. Um die GroéBe der Lookup
Table LUT von vornherein zu reduzieren und um das Hautfarbenmodell unabhéangig von Hel-
ligkeitsunterschieden (Luminanz) zu beschreiben, erfolgt wahrend der Berechnung der beiden
Lookup Tables eine Umbettung der RGB-Werte in den CbCr-Raum des YCbCr-Farbmodells (s.
Gl. 3.1). durch eine Konvertierungsfunktion (rgbToY CbCr). Die einzelnen Eintrage der LUT, die
jeweils durch eine CbCR-Konstellation indiziert werden, lassen sich dann unter Ber{icksichti-
gung der Gaussian Mixture Model-Funktion sequenziell durch eine Akkumulation der bedingten
Wahrscheinlichkeiten berechnen (s. Gl. 3.2).

CbCr = rgbToYCbCr(RGB) (3.1)
N
LUTiCbCr _ LUTigbICr+ ZWi « 1 : efé(RGBfu;)TZi‘l(RGBfu,-) (3.2)
i=1 (2m)2 (5

Die Parameter fiir jeden Model-Kernel i in Gl. 3.2 in Form des skalaren Gewichtungsfaktors w;,
der einzelnen Eintragen der Kovarianz Matrix ¥£; und des Mean-Vektor u; werden fir das Skin-
Model und das Non-Skin-Model im Anhang von Jones und Rehg (1999) aufgefihrt.

Die so berechnete LUT reprasentiert schlieBlich die in Abb. 3.20 angegebene Wahrscheinlich-
keitsverteilung.

p(Cblskin) ' ' ! ! ' ! " [—p(Cb|skin) / p(Cb]=skin)
p(Cr|skin) N —p(Cr|skin) / p(Cr|~skin)

p(Cb|-skin) [ 7
p(Cr|-skin)

(a) Wahrscheinlichkeitsverteilungen separat fur  (b) Wahrscheinlichkeitsquotient (Likelihood-ratio)

den Cb- (blau fir Hautfarbe, grin fir Nicht- zwischen Hautfarben- und Nicht-Hautfarben-
Hautfarbe) und den Cr-Kanal (rot fir Hautfar- Klasse fir den Cb-(blau) und dem Cr-Kanal
be, orange fiir Nicht-Hautfarbe) der YCbCr- (rot). Kann zum Klassifizieren von Pixeln ver-
Farbwerte. wendet werden.

Abbildung 3.20: Wahrscheinlichkeitsverteilung der Haut- und Nicht-Haufarben-Klasse im CbCR-
Farbraum.

12Kein Histogramm, da die bedingte Wahrscheinlichkeit ja bereits analytisch beschrieben ist.
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Aus den Lookup Tables lassen sich wahrend der Handposenerkennung fiir einen in das YCBCR-
Format umgewandelten RGB-Pixel die bedingten Wahrscheinlichkeiten p(rgb|skin) und p(rgb|skin)
auslesen und durch einen einfachen Likelihood-ratio Test (Jones und Rehg, 1999; Phung u. a.,
2005) auf Zugehdrigkeit zur Hautfarbenklasse Uberprifen (s. Gl. 3.3).

p(rgb|skin)

—>7 3.3
p(rgb|skin) — (3:3)

Der Threshold 7 in Gl. 3.3 wird dabei in dieser Arbeit empirisch ermittelt.
Ein Test des Hautfarbenmodells liefert bei einem Threshold von 1.5 die in Abb. 3.21 aufgezeig-
ten Ergebnisse.

(a) Kinect-Aufnahme der Hand. (b) Hautfarbentest ohne voran- (c) Hautfarbentest eines GauB-
gehende Filterung. Das Ur-  weichgezeichneten Eingabe-
sprungsbild der verwendeten bildes. Weniger Bildrauschen
Kinect ist stark verrauscht  flhrt zu besseren Ergebnis-
und rotstichig. Dieser Um-  sen.
stand kénnte eine Vorfilterung
der Aufnahme nétig machen.

Abbildung 3.21: Test des CbCr-Hautfarbenmodells fir einen Threshold 7 von 1.5

Die Hautfarbenfilterung durch das resultierende Modell liefert aufgrund der nicht perfekten Farb-
aufnahme der Kinect'® nur eine anndhernd genaue Falsch-Positiv-Einordnung der einzelnen
Farbpixel (s. Abb. 3.21), sodass die Filterung noch nicht als vollstandige Segmentierung gelten
kann. Die gefilterten Pixel des Modells werden daher in dieser Arbeit nur genutzt um die hypo-
thetische Position einer Handregion im Eingabebild zu ermitteln, wobei das erstellte Hautfarben-
modell der Handposenerkennung als offline Modell zur Verfigung gestellt wird. Die eigentliche
Segmentierung erfolgt explizit durch ein Tiefen-Thresholding innerhalb des Tiefenbildes (s. Ab-
schn 3.3.4).

13Kénnte durch eine explizite Farbkorrektur behandelt werden.
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3.3 Online Erkennungsphase

Wahrend der online Erkennungsphase soll die Handpose mithilfe der, offline Modelldaten, einer
online Adaption des Kinematikmodells, eines online beschriebenen Observationsmodells und
dem Particle Swarm Optimization Algorithmus kontinuierlich aus den Aufnahmebildern der Ki-
nect erkannt werden. Dazu wird eine Erkennungs-Pipeline entworfen, die eine strom-basierte,
sequenzielle Verarbeitung der Aufnahmebilder in einzelnen wohldefinierten Schritten realisiert.

Die Implementierung der Pipeline erfolgt gemafR dem Pipes-and-Filter-Pattern (Buschmann,
1996). Dabei sieht das Pipes-and-Filter-Pattern eine Abstraktion der, in den einzelnen Pipeline-
Stufen beschriebenen, Verarbeitungsfunktionalitat in Form von individuellen Filter-Komponenten
vor (s. Abb. 3.22). Die allgemein gefasstere Schnittstelle zwischen den einzelnen Pipeline-
Stufen in Form der Ausgabedaten der jeweiligen Stufe und weiteren Synchronisierungsfunk-
tionen wird dagegen in Pipes-Komponenten gekapselt. Diese Trennung von Verarbeitungsfunk-
tionalitdt und Schnittstellen hat den Vorteil, dass sich die, durch die Filter beschriebenen, Ver-
arbeitungskomponenten mit relativ einfachen Mitteln austauschen lassen, ohne dass sich die
generelle Struktur der Pipeline verandert.

] daten ] caten
e Filter Filter —

Datenfluss

Abbildung 3.22: Pipes-And-Filters-Pattern. Quelle: Wikipedia, de.wikipedia.org (2013)

Die einzelnd realisierten Pipes- und Filter, werden als Komponenten innerhalb eines Erkennungs-
Framework gekapselt. Weiterhin werden in dem Framework Ubergreifend genutzte Datenstruk-
turen und Funktionen bereitgestellt sowie der allgemeine Zugriff auf die statischen offline Mo-
delldaten und die Hardware beschrieben. Innerhalb des Framework erfolgt dann auch die De-
finition der, sowohl fir das Tracking als auch zur Initialisierung der Handposenerkennung be-
nétigten, online Modelle. Dazu zahlt einerseits die Beschreibung eines dynamischen Skeletts
innerhalb des Kinematikmodells und andererseits die Definition das Observationsmodell der
Handposenerkennung.

3.3.1 Particle Swarm Optimization

Die Particle Swarm Optimization (PSO) stellt einen relativ neuen Algorithmus zur iterativen nu-
merischen Optimierung einer nichtlinearen mehrdimensionalen Problemfunktion dar. Der Algo-
rithmus, der urspriinglich zur Simulation des Sozialverhaltens schwarmorientierter Organismen
(z.B. Fisch- oder Vogelschwérme) in Bezug auf deren Streben nach einem willkiirlichen Zielort
(z.B. Futterquelle) konzipiert wurde, I1&sst sich analog auf die allgemeine Suche eines Optimums
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einer unbekannten Funktion (ibertragen. Die Ubertragung und Anpassung der Particle Swarm
Optimization auf ein allgemeineres Optimierungsproblem' wurde erstmals durch Kennedy und
Eberhart (1995) bzw. Eberhart und Kennedy (1995) dokumentiert. Eine ausfiihrliche Analyse
und Abgrenzung des PSO-Algorithmus gegeniber anderen Optimierungsstrategien erfolgt in
Wagner (2010). Eine Ubertragung der PSO auf das konkrete Problem des modellbasierten
Tracking von Handposen lasst sich dagegen in der Lésung von Oikonomidis u. a. (2011c¢) wie-
derfinden und kann so als Basis fiir die Entwicklung der Erkennungspipeline gelten.

Als Ausgangslage des PSO-Algorithmus dient eine Menge von Lésungen, die zu Beginn zufal-
lig Uber den Lésungsraum verteilt werden, wobei die einzelnen Lésungen meist als Partikel be-
zeichnet werden. Auf die Handposenerkennung bezogen stellt der Lésungsraum (Hyperraum)
(Eberhart und Kennedy, 1995)) den DOF- bzw. Modellparameterraum und die einzelnen Partikel
jeweils eine konkrete DOF- bzw. Parameterkonstellation dar. Die einzelnen Partikel gelten da-
bei als zufallig erzeugte Hypothesen fir einen einzelnen Tracking-Schritt. Fiir jeden der Partikel
Iasst sich, durch Auswertung der zu optimierenden Funktion, deren aktueller Zustand ermitteln
(Fitnesswert). Zur Posenerkennung erfolgt dies durch die Messung des Fehlers innerhalb des
Observationsmodells zwischen der, von einem Partikel, angegebenen Modellkonfiguration und
der observierten Hand.

Durch den Algorithmus wird nun ein dynamisches Bewegungsmodell beschrieben, das die Parti-
kel iterativ, durch deren schrittweisen Positionsveranderung gegen ein Optimum (minimaler Feh-
ler) des Lésungsraumes konvergieren lasst. Die zur Konvergenz nétige Anpassung einer Parti-
kelbewegung wird dabei Uber ein soziales Modell erreicht (Wagner, 2010). Dieses berechnet fiir
jeden Partikel einen Geschwindigkeitsvektor, der sowohl die Richtung als auch die Schrittwei-
te der Bewegungsveranderung berechnet. Zur Berechnung des Geschwindigkeitsvektors wird
dabei die gesamte Menge der Partikel als einheitliches System betrachtet, sodass neben der
Bewertung der einzelnen lokalen unkorrelierten Zustédnde der Partikel auch der globale Sys-
temzustand, der sich aus der bisher besten gefunden Position aller Partikel ergibt, wahrend
der Anpassung der einzelnen Partikelpositionen beriicksichtigt wird. So ergibt sich das Bewe-
gungsmodell aus dem emergenten Verhalten des gesamten Partikelsystems, wobei dieses dem
realen Vorbild eines biologischen Schwarms nachempfunden wird.

4Training eines Neuronalen Netzes
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PSO-Algorithmus bezogen auf die Handposenerkennung

i. Initialisierung:
1. Erzeuge globale Variablen:

a. pMing : Parameterkonstellation, die den minimalsten Fehler aller Partikel (global) lie-
ferte.

b. eMing := 4o : Bisher gefundener minimalster Fehler aller Partikel (global).

2. Erzeuge eine Menge von N zuféllig im Modellparameterraum verteilter Partikel mit folgenden
Eigenschaften:

a. p;:=RNG : Aktuelle Parameterkonstellation des Partikels i, zuféllig initialisiert.
e; . Aktueller Fehler des Partikels i.

pMini : Parameterkonstellation, die den minimalsten Fehler fir Partikel i lieferte.
eMin; := +oo : Bisher gefundener minimalster Fehler des Partikels i.

© 2 o T

v :=0 : Aktueller Geschwindigkeitsvektor des Partikels i.

ii. Fehleroptimierung fiir das Eingabebild /, Fehlerthreshold ® und maximale Iterationsanzahl
n:

1. Fihre folgende Schritte fir jeden Partikel aus:

a. ¢; = f(I,p;) : Berechnen des Fehlers fiir die aktuelle Parameterkonstellation des Parti-
kels i durch Ausfiihrung der Fehlerfunktion E.

2 i» Di i < eMin; - -
b. (eMin;, pMin;) = {(e Pi) ¢ < MM . Aktualisiere den minimalen Fehler und

(eMin,-7pMin,-) e; > eMin;
die Parameterkonstellation des Partikels i.
N .. . Mi
c. (eMing, pMing) = (e”l?l) o ¢ <e l,nG
(eMing, pMing) e; > eMing
len Fehler und die Parameterkonstellation aller Partikel.

: Aktualisiere den globalen minima-

d. vi = S(v;) : Aktualisiere den Geschwindigkeitsvektor des Partikels i durch Ausfiihrung
eines sozialen Modells S (s. Abschnitt 3.3.1).

e. p; = pi+V; : Aktualisiere die Parameterkonstellation des Partikels i anhand des Ge-
schwindigkeitsvektors.

f. Falls eMing < ® oder n erreicht, dann breche Optimierung ab und liefere pMing als
Ergebnis. Ansonsten weiter mit Schritt ii..1.

Soziales Modell der PSO

Als Schwerpunkt der PSO kann die Berechnung des Geschwindigkeitsvektors durch ein so-
ziales Modell angesehen werden. Der Geschwindigkeitsvektor wird dabei von dem sozialen
Modell aus den unabhangig voneinander zu berechnenden Komponenten (Wagner, 2010), der
Tragheit, der Kognition und der Sozialkomponente zusammengesetzt (s. Abb. 3.23).
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_ Global beste Position
@

pGlobalBest
Aktuelle Position des
Partikels pf.‘T‘rem‘:)i
Aktuelle Richtung ¥;
kognitiv
® trage

Beste Position des

Partikels pBest;

Abbildung 3.23: Geschwindigkeitsvektor als Resultat der Komponenten des sozialen Modells
der PSO (i.A.a Wagner, 2010). Hier fiir das GBEST-Sozialmodell dargestellt.

Die Tragheitskomponente definiert dabei, inwieweit die aktuelle Bewegungsrichtung eines Par-
tikels nach der Aktualisierung durch das soziale Modell beibehalten werden soll.

Die Kognitivkomponente gibt dagegen an, wie stark ein Partikel von seiner bisher lokal bes-
ten gefundenen Position angezogen werden soll, also inwieweit der Geschwindigkeitsvektor in
Richtung der Parameterkonstellation pl\/?in,~ streben soll.

Die Sozialkomponente des Geschwindigkeitsvektors gibt an, inwieweit die Bewegungsrichtung
eines einzelnen Partikels von den gemeinsamen Ergebnissen des Schwarms beeinflusst wird.
Dadurch hat sie einen wesentlichen Einfluss auf das Konvergenzverhalten der PSO und damit
auf die Effektivitat der Optimierung.

Zur Berechnung des Geschwindigkeitsvektors stellen Eberhart und Kennedy (1995) zwei grund-
satzliche soziale Modelle —das GBEST-Modell (Global Best) und das LBEST-Modell (local
Best)— vor. Beim GBEST-Modell gibt die Sozialkomponente an, in welchem Maf3 der Partikel in
Richtung der bisher besten globalen Position des gesamten Partikelschwarms streben soll. Also
inwieweit sich die Parameterkonstellation eines Partikels der Konstellation pA/finG nahert. Das
LBEST-Modell nutzt dagegen die Sozialkomponente, um die Bewegung eines Partikels an die
Partikel in seiner direkten Nachbarschaft anzupassen. Allerdings kann bei beiden Modellen der
Partikelschwarm stark auseinander driften (Swarm Explosion), was zu einem divergenten insta-
bilen Verhalten des Algorithmus fihrt (Clerc und Kennedy, 2002). Clerc und Kennedy (2002)
empfehlen daher eine Erweiterung des GBEST-Modells. Dabei dient eine Gewichtung durch
einen speziellen constriction factor k wahrend der Berechnung des Geschwindigkeitsvektors
dazu, den Bewegungsspielraum eines Partikels von vornherein einzugrenzen. Die Berechnung
des Geschwindigkeitsvektors Jﬁ eines Partikels erfolgt dann nach Clerc und Kennedy (2002)
und Oikonomidis u. a. (2011c) rekursiv wie folgt:

oA

= - [ cc- (7 o (pMin; — ;) +cs - (P 0 (pMing — p:))] (3.4)
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mit:
¢ =cc+cs (3.5)
— 2 fir g >4
k= Vorvee (3.6)
Vo sonst

Die Terme ¥, cc - (7i o (pMin; — p;)), und cs - (% o (pMing — p;)) in Gl. 3.4 stellen dabei je-
weils den Geschwindigkeitsvektor des letzten Optimierungsschritts, der direkt als Tragheits-
Komponente dient, die Kognitiv- und die Sozialkomponente dar.

71 und 7, stellen Zufallsvektoren dar, die im Intervall zwischen [0; 1] liegen und Uber das Hadamard-
Produkt'® zu einer stochastischen Gewichtung der einzelnen Komponenten fiihren. So wird der
der Partikelbewegung eine gewisse chaotische Eigenschaft zugeordnet, bei der je nach Zufall
entschieden wird, welche Richtung (pMing oder pMin;) in einem Optimierungsschritt einge-
schlagen werden soll.

cc und cs stellen zusétzliche skalare Gewichtungskonstanten flr die Kognitiv- bzw. die Sozi-
alkomponente dar. Diese sollten aus Grinden der Konvergenz mdglichst so gewahlt werden,
dass c¢ + cs > 4 ist. Oikonomidis u. a. (2011c) nutzen hier cc =2.8 und ¢ = 1.3.

Kk stellt den eigentlichen constriction factor dar, der durch Gl. 3.6 vor Ausfiihrung des Algorith-
mus berechnet werden kann. ¢ ist dabei einen Parameter im Intervall ]0; 1], der laut (Clerc und
Kennedy, 2002) zur weiteren Beeinflussung des Konvergenzverhaltens genutzt werden kann.
So soll 0 =1 eine sehr intensive Suche nach einem Optimum ergeben, wobei hier mit einer
langsameren Konvergenz zu rechnen sei. Da die PSO in dieser Arbeit in Form eines Tracking
verwendet wird, und dadurch bereits eine Einschrankung des Lésungsraumes unter Verwen-
dung der temporalen Kontinuitat erfolgen kann, wird o = 1 gewahit.

3.3.2 Die Erkennungs-Pipeline

Unter Verwendung der Particle Swarm Optimization wird folgende Pipeline umgesetzt (s. Abb.
3.24):

1SKomponentenweise Vektor Multiplikation.
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Abbildung 3.24: Erkennungs-Pipeline.

Innerhalb der Pipeline (s. Abb. 3.24) wird zun&chst das aufgenommene Farb- und Tiefenbild der
Kinect durch die Schritte einer einfachen Vorverarbeitung (Preprocessing) transformiert gefiltert
und global gespeichert. So werden die Bilder zunachst durch den Schritt der Image Acquisi-
tion ausgelesen. Aufbauend darauf werden die Pixel des Farbbildes nacheinander durch die
Schritte des Color-to-Depth-Mapping und des Color Smoothing, in entsprechender Reihenfolge
in den Bildbereich des Tiefenbildes transformiert (s. Abschn. 3.2.1), und durch einen GauB-
Filter geglattet. Aus dem transformierten und geglatteten Farbbild werden dann innerhalb des
Skin-Color-Filtering-Schrittes unter Verwendung des Hautfarben-Modells die hautfarbenen Pixel
bestimmt (s. Abschn. 3.2.3). Die Filterung der Hautfarben-Pixel eignet sich jedoch je nach Zu-
stand des Hautfarben-Modells nur bedingt zur Freistellung der kompletten Handregion, sodass
eine exakte Segmentierung in separaten angepassten Schritten innerhalb der Initialisierungs-
phase und die Trackingphase der Pipeline erfolgt (s. Abschn. 3.3.4). Nach der Vorverarbeitung
wird der globale Zustand der Pipeline Uberprift (Track-Lost? s. Abb. 3.24) und entschieden, ob
in die Initialisierungs- oder Tracking-Phase der Pipeline gewechselt werden soll.

Innerhalb der Initialisierungsphase erfolgt hier zunéchst eine Segmentierung (/nitial Pose Seg-
mentation) der Handregion ausgehend von einer einer konstanten Position im Tiefenbild ( s.
Abschn. 3.3.4). Im darauf folgenden Schritt des Initial Pose Matching wird das Handmodell ent-
sprechend einer initalen Handparameterkonstellation konfiguriert und deren Ubereinstimmung
zur segmentierten Handregion durch die einfache Ausfiihrung des Observationsmodells ( s. Ab-
schn. 3.3.7) festgestellt.

Fur die Trackingphase der Pipeline steht neben den Eingabebildern noch eine hypothetische
Modellparameterkonstellation aus dem jeweils letzten Erkennungsschritt zur Verfligung. Dabei
stellt die Hypothese im Sinne eines Single Hypothesis Tracking (Erol u.a., 2007) immer das
unveranderte Ergebnis des letzten Pipeline-Durchlaufs dar. Die Hypothese wird jetzt dazu ver-
wendet, um die Handregion innerhalb des Schrittes der Hypothesis Segmentation aus dem
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Tiefenbild zu extrahieren (s. Abschn. 3.3.4) und in dem darauf folgenden Schritt der Partic-
le Swarm Initializing zur Generierung der PSO-Partikel genutzt, wobei diese innerhalb eines
festen Bereichs um den, durch die Hypothese gelieferten, Ausgangspunkt im Modellparameter-
raum verteilt werden ( s. Abschn. 3.3.9).

Wahrend der Verteilung der Partikel wird darauf geachtet, dass die, durch das Kinematik-Modell
vorgegebenen, Constraints der Modellparameter erfillt werden, sodass die Partikel zum grof3en
Teil eine Parameterkonstellation reprasentieren, die einer realen Grundlage entspricht.

Im nachfolgenden Schritt der Particle Swarm Optimization erfolgt dann eine iterative Suche nach
der passenden Modellparameterkonstellation durch die kontinuierliche Anpassung der Parti-
kel gemaf des PSO- Algorithmus, wobei jede Modellparameterkonstellation eines Partikels zur
Konfiguration des Handmodells verwendet wird und dieses anschlie3end mit der segmentierten
Handregion Uber das Observationsmodell der Lésung verglichen wird. Die Optimierung erfolgt
solange, bis ein entsprechendes Abbruchkriterium erflllt ist (maximale lteration ist erreicht oder
der Unterschied zwischen Modell und Handregion ist kleiner als ein vorgegebener Threshold).

In der finalen Postprocessing Phase erfolgt schlie3lich die Ausgabe der Modellparameterkon-
stellation, die die Initialisierung bzw. das Tracking als Ergebnis liefern. Weiterhin erfolgt hier auf-
bauend auf den Erkennungsergebnissen innerhalb des State Estimation & Buffering-Schrittes
eine Pufferung der Ergebnisse und die notwendige Einschatzung des Systemzustands geman
der Frage: Ist der Ubereinstimmungsfehler zwischen Handmodell und Bildregion gering und wur-
de daher die Handpose erkannt?". SchlieBlich wird das Erkennungsergebnis fir die Tracking-
Phase des nachsten Pipeline-Durchgangs durch die Hypothesis Propagation als Hypothese
bereitgestellt. Dabei werden in der vorgeschlagenen Lésung die gefundenen Modellparame-
ter einfach weitergereicht. In aufbauenden Arbeiten kénnte hier eine weitere Einschatzung der
Folgeparameter durch einen dynamischen Filter (z.B. Kalman-Filter), der die jeweilige Handbe-
wegung berlcksichtigt, erfolgen.

3.3.3 Framework Architektur

Wie in Abb. 3.24 zu erkennen ist, lassen sich die einzelnen Schritte der Pipeline in die vier
unterschiedlichen Phasen des Preprocessing, der Initialisierung, des Tracking und des Post-
processing unterteilen. Innerhalb des Erkennungsframework (s. Abb. 3.25) wird jede dieser
Phasen durch eine eigensténdige Pipeline Uber das Pipes-And-Filter-Pattern modelliert. Jeder
Schritt der Pipeline entspricht dabei einer Filterkomponente, die die,in einer Pipe-Klasse ge-
kapselten, Daten des vorangehenden Filters als Eingabe erhélt und ihre Ausgabedaten in die
entsprechend néchste Pipe schreibt.

Die Auswahl der Pipeline und die globale Uberwachung des Erkennungsprozesses erfolgt in
der Pipeline Controller-Klasse, hier wird also auch entschieden, ob eine Initialisierung oder
das Tracking erfolgt. Der Controller dient zudem als globaler Speicher fiir sdmtliche System-
Objekte (Modelle, Pipelines, Filter und Pipes) und kann daher auch direkt auf die einzelnen
Filter-Komponenten zugreifen.
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Abbildung 3.25: Framework Architektur.

Zum Laden der offline erstellten Modelldaten nutzt der Pipeline Controller eine Model Loader
Instanz. Diese initialisiert einerseits die Instanz des Camera-Models mit den aus einer Textdatei
geladenen Kalibrierungsdaten (s. Abschn. 3.2.1). Andererseits werden hier die Geometriedaten
und Skinning-Informationen (s. Abschn. 3.2.2) unter Verwendung der collada-DOM-Bibliothek
(s. Abschn. 3.2.2) aus der Collada-Datei geladen und zur Initialisierung des Struktur- und Kine-
matikmodells der Hand verwendet.

Die online Adaption des Kinematikmodells und das Observationsmodell werden einer konti-
nuierlichen Veranderung unterzogen, so dass diese als online Modelle gelten kénnen, deren
Funktionalitat meist tber die einer reinen Speichereinheit hinausgeht. Auf die Funktionalitat der
online Modelle und deren jeweiligen Abh&angigkeiten wird dabei in den nachfolgenden Abschnit-
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ten ausfuhrlicher eingegangen, sodass hier auf diese verwiesen werden soll (s. Abschn. 3.3.5
und Abschn. 3.3.7).

Die Abhangigkeiten zwischen den einzelnen Filtern der Pipeline und den geladenen Modellen
sind in Abb. (s. Abb. 3.25) ersichtlich. Fir die Messung des Anpassungsfehlers zwischen Mo-
dell und Aufnahme bedarf es meist nur einer Ausfiihrung einer in der Observation Model-Klasse
definierten Funktion. Um die Modellparameter der einzelnen, innerhalb der Particle Swarm In-
itializing erzeugten, Partikel wahrend der Initialisierung und der Particle Swarm Optimization
auf die vorgegebenen Parameterberreiche zu begrenzen, wird diesen Filtern der direkte Zugriff
auf die im Kinematik-Modell hinterlegten statischen Constraints ermdglicht. Eine Sonderrolle
nimmt der Image Acquisition-Filter ein. Dieser nutzt eine Kinect Device-Klasse, die als Fassade
zur Steuerung und zum Auslesen des Eingabebildstroms der Kinect dient. Innerhalb des Kinect
Device wird hierbei im Wesentlichen die Funktionalitat der NUI-API des Kinect for Windows SDK
gekapselt (s. Abschn. 3.1.1).

Zur allgemeinen Abstraktion des Zugriffs auf die Grafikhardware wird ein zusatzlicher Controller
in Form der Scene-Klasse bereitgestellt. Da Filter sowie Modelle gleichermafen die Mdglichkeit
der Hardwarebeschleunigung durch die GPU erhalten sollen, muss damit gerechnet werden,
dass die Daten und Shader-Programme innerhalb des Grafikspeichers haufiger ausgetauscht
werden missen. Dieser Wechsel des Render-Kontexts wird dabei durch die Scene-Klasse ver-
einfacht.

Externe Bibliotheken und Module

Neben den Bibliotheken der NUI-API des Kinect for Windows SDK (s. Abschn. 3.1.1) und der
collada-dom-Bibliothek (s. Abschn. 3.2.2), auf die bereits eingegangen wurde, wird das Core-
Modul und das Image Processing Modul der OpenCV-Bibliothek (opencv.org, 2013) sowie die
D3DX- und Direct3D-API des DirectX SDK (Microsoft, 2013a) zur Realisierung des Frameworks
bendtigt.

OpenCV Klassen und Funktionen:

Die OpenCV-Bibliothek (opencv.org, 2013) stellt grundlegende Datentypen und einige Basis-
funktionen im Core-Modul der Bibliothek zur Verfligung. In dieser Arbeit wird insbesondere die
universell einsetzbare Mat-Klasse aus dem Core-Modul zur Reprasentation von bildlichen Da-
ten verwendet. Neben Mat werden noch die Point- sowie die Vektor-Strukturen (Vec) in allen
verfigbaren Dimensionen zur einheitlichen Repréasentation von diskreten und reellen 2D- 3D-
und homogenen 4D-Koordinaten verwendet.

Neben den allgemeinen Funktionen zur Verarbeitung der bildlichen Mat-Klasse (Kopieren, Pi-
xel setzen, bindre Operationen usw.) wird im Wesentlichen auf die Operationen des GauB3-
Glattungsfilters und die Funktionen zur geometrischen Bildtransformation des Image Proces-
sing-Moduls der OpenCV-Bibliothek innerhalb des Color-Smoothing-Filters und des Color-To-
Depth-Mapping-Filters des Frameworks zurlickgegriffen. Die geometrisch affinen Bildtransfor-
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mationen mit bilinearer Interpolation dienen dabei zum Remapping des Farbbildes anhand des
Kamera-Modells.

DirectX SDK:

Zur Realisierung der Handposenerkennung wird das aktuell erhaltliche DirectX SDK (Microsoft,
2013a) von Microsoft fir Windows 7 verwendet. Innerhalb des Frameworks wird die vom SDK
gelieferte Direct3D-API, die D3DX-API, sowie rudimentér das DXGI-Framework'® verwendet.

Die Funktionen zur Steuerung der programmierbaren Verarbeitungs-Pipeline!” einer DirectX-
fahigen Grafikkarte werden in der Direct3D-API (D3D) beschrieben. So lassen sich mit der
API die einzelnen Stufen der Grafik-Pipeline konfigurieren, Modelldaten (Vertices und Indices),
bildliche Texturdaten, Konstanten und Parameter (z.B. Transformationsmatrizen) sowie Shader-
Programme in den Grafik-Speicher transferieren und die Verarbeitungsdurchgéange starten. In-
nerhalb des Frameworks wird das Laden der Daten und der Shader-Programme und das Star-
ten eines GPU-Verarbeitungsdurchgangs durch die Scene-Klasse vereinfacht.

Die D3DX-API'® kann als mathematische Bibliothek betrachtet werden. Hierin findet man Struk-
turen, wie Matrizen, Vektoren und Quaternionen mit entsprechenden Operatoren. In dieser Ar-
beit werden die 0.g. Strukturen hauptséachlich zur Transformation des Handskelletes innerhalb
des Kinematikmodells verwendet.

Neben den C++-Biliotheken definiert das DirectX SDK mit der HLSL (High Level Shading Lan-
guage) einen Sprachstandard zur Shader-Programmierung. Die firr die Erkennung notwendigen
Shader-Programme werden entsprechend in HLSL implementiert.

3.3.4 Segmentierung

Bevor eine Observation mit dem Handmodell verglichen werden kann, bedarf es in dieser L6-
sung einer Segmentierung der Handregion aus dem aufgenommenen Tiefenbild. Da das ver-
wendete Hautfarbenmodell in Kombination mit der Farbaufnahme der Kinect zu einer nicht per-
fekten Segmentierung fihrt (s. Abschn. 3.2.3), wird hier eine Tiefensegmentierung auf Basis
einer Hautfarbenvorfilterung vorgeschlagen. Als Ausgangslage fiir die Segmentierung dienen
die im vorangehenden Skin-Color-Filtering-Schritt durch Anwendung des statischen Hautfar-
benmodells, ermittelte Menge an hautfarbenen Pixel.

Zur Segmentierung wird aus der Menge der Haufarbenpixel ein Kandidat gewahlt, dessen
Bildkoordinaten (pg) als Seed Point (Initialpunkt) fir einen einfachen, lber das Tiefenbild de-
finierten, Floodfill-Algorithmus (Ténnies, 2005) genutzt werden. Die Auswahl dieses Seed Point

16Wird zum Erzeugen einer ID3D11Device- und ID3D11DeviceContext-Instanz benétigt.

"Darstellung der D3D11-Pipeline unter http:/msdn.microsoft.com/en-us/library/ff476882(2013)

'8Die D3DX-API gilt unter Windows 8 als deprecated und wird durch die DirectXMath Bibliothek ersetzt.
Der Einfachheit halber kommt in dieser Arbeit noch die D3DX-API zum Einsatz.


http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ff476882
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kann als lokale Suche nach einem geeigneten Haufarbenpixel in der Umgebung eines ange-
nommenen Hypothesenpunktes p;, der sich idealerweise immer in der Nahe der observierten
Handregion befindet, aufgefasst werden. Der Hypothesenpunkt wird in der Initialisierungs- und
Tracking-Phase auf unterschiedliche Weise bestimmt, was in dem Design der Pipeline durch die
zwei unterschiedlichen Segmentierungsfilter beriicksichtigt wird (s. Abschn. 3.3.2).

Wahl des Hypothesenpunktes

In der Initialisierungsphase wird als Hypothesnpunkt p;, der Mittelpunkt der, durch die statische
Bind- bzw. Initialisierung-Pose vorgegebenen, Handregion (BLOB) gewahlt (s. Abb. 3.26a). So-
mit kann p, wahrend der Initialisierungsphase als konstant und korrekt betrachtet werden. Im
Segmentierungsschritt der Trackingphase ist dagegen nicht vorab klar, an welcher Position des
Eingabebildes sich die Hand aktuell befindet. So muss p;, hier auf Basis der vorherigen Erken-
nungsergebnisse angenommen werden. Zur Vereinfachung wird in dieser Arbeit eine langsame,
kontinuierlich observierbare globale Handbewegung vorausgesetzt und einfach der Schwer-
punkt (¥, y) der, fir die im vorigen Schritt gefundene, Parameterkonstellation gerenderten Hand-
region direkt als p; Gbernommen (s. Abb. 3.26b). Der Schwerpunkt 1&sst sich dabei aus den
geometrischen Momenten (Meisel, 2012) der vorherigen Handregion berechnen. Eine bessere
Abschatzung'® von p,, kénnte allerdings durch ein zusatzliches Tracking erreicht werden.

(a) Hypothesenpunkt (blau) in der Initialisie- (b) Hypothesenpunkt (griin) in der Tracking-
rungsphase. Dieser ist durch den vorab be-  phase. Dieser wird durch den berechne-
kannten Mittelpunkt der Bind-Pose gege-  ten Schwerpunkt der Ergebnis-Handregion
ben. des vorangehenden Erkennungschritts re-

prasentiert.

Abbildung 3.26: Wahl eines Hypothesenpunktes zur Segmentierung.

19_..und das sicherlich mit geringerem Aufwand.
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Suche des Floodfill Seed Point

Steht der Hypothesenpunkt p;, fest, kann der Seed Point pg fir den Floodfill-Algorithmus aus
der Menge der hautfarbenen Pixel bestimmt werden. Dies Iasst sich (ber eine lokale Suche im
Bereich um die vorgegebenen Koordinaten von p;, realisieren. Die Suche soll dabei einen Pixel
ergeben, der einen minimalen Abstand zu p,, liefert und dessen Richtung méglichst der Bewe-
gungsrichtung der Hand entspricht.

Zur Bestimmung der Bewegungsrichtung wird daher zunachst die vektorielle Richtung von ei-
nem in einem vorherigen Erkennungsschritt ermittelten Hypothesenpunkt p;,_; zu p; bestimmt.
Diese Richtung wird dann zur Identifizierung eines Startpixel innerhalb der 8er-Pixel-Nach-bar-
schaft von p;, verwendet. Ist kein vorheriger Hypothesenpunkt vorhanden, wird der Startpixel
zufallig gewéhlt. Ausgehend von dem Startpixel wird dann sequenziell innerhalb der Nachbar-
schaft von p;, nach einem passenden Hautfarbenpixel gesucht. Wird dort keiner gefunden, wird
der Radius des Suchbereichs inkrementiert und dort wiederum nach einem Hautfarbenpixel
geforscht usw. (s. Abb. 3.27).

| |
Abbildung 3.27: Seed Point Suche fiir die Segmentierung. Die Richtung zwischen einem voran-
gehenden Hypothesenpunkt (blasses griines Kreuz) und dem aktuell innerhalb
der Handregion des vorherigen Schrittes befindlichen Hypothesenpunk pq (gri-
nes Kreuz) wird genutzt, um einen Startpixel in der 8er-Nachbarschaft von py
zu identifizieren, von dem ausgehend reihum ein Hautfarbenpixel gesucht (rot
umrandeter Pixel) wird.

Zur Vermeidung von Fehldetektionen, wird dabei nur bis zu einem maximalen Radius 2° ge-
sucht, sodass nicht jeder Pixel des gesamten Bildes durchlaufen wird und das Risiko der Aus-
wabhl eines Hautfarbenpixel eines anderen Kérperteils oder eines falsch eingestuften Hautpixels
sinkt. Wird innerhalb der Radiusgrenzen kein passender Pixel gefunden, wird die Suche abge-
brochen und die Pipeline wechselt in den Track-Lost-Zustand. Wird ein Pixel im Suchbereich ge-
funden, wird dessen korrespondierender Tiefenwert aus dem Tiefenbild gelesen und zunachst
auf ungultige Tiefenwerte Gberprift (0-Wert). AnschlieBend wird dieser mit dem Tiefenwert von

20Dje ideale Grenze des Suchradius hangt dabei von der Geschwindigkeit der Posenerkennung und der
globalen Handbewegung ab.
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pr verglichen. Ist der Tiefenunterschied gréBer als eine bestimmte Vorgabe, wird der gefundene
Pixel verworfen und der néchste Pixel gesucht. Besteht der Tiefenwert jedoch den Test, wird die
Koordinate des Pixel schlieB3lich als pg Gbernommen und die eigentliche Freistellung durch den
Floodfill-Algorithmus kann beginnen.

Floodfill

Ist der Seed Point (py = (£,7)) gegeben, kann durch den Floodfill-Algorithmus ein lokal be-
grenztes Tiefen-Thresholding beschrieben werden, bei dem einzelne Tiefenpixel, die ein vorge-
gebenes Homogenitatskriterium erflllen, zu einer Handregion zusammengefasst werden. Zur
Bestimmung der Homogenitét eines Pixels werden folgende Berechnungen vorgenommen:

d(x,y) = |x=J[+[y—7| (3.7)
€(X,y) - \Z(x,y)—Z(£,§)| (38)

d(u,v) (s. Gl. 3.7) stellt dabei die Manhattan-Distanz (Ténnies, 2005) des aktuell betrachteten

Pixel py, des Eingabetiefenbildes Z zum Initialpunkt po dar. e(x,y) misst den absoluten Unter-

schied zwischen der Tiefe an p,., und py (s. Gl. 3.8). Damit I&sst sich das Homogenitatskriterium

aufstellen und das segmentierte Bild S berechnen (s. Gl. 3.9)

S(x.y) = {Z(x,y) far  d(x,y) <14 N e(x,y) < T, (3.9)
0 sonst

7, und 7, (s. Gl. 3.9) sind anpassbare Threshold-Werte fir die Entfernung eines Pixels und de-
ren Tiefenunterschied zum Initialpunkt. 7, wird dabei in dieser L6sung auf die maximale L&nge
der Hand (bei ausgestreckten Fingern ist das die Entfernung vom Handgelenk zum Mittelfinger)
gesetzt. Firr 7,, wird ein Wert?! von 30 genutzt.

Wahrend der Bestimmung der einzelnen Regionspixel werden zudem die Minima und Maxima
der 2D-Koordinaten sowie der Tiefe, im Sinne eines Region-umfassenden Quaders (Bounding
Box), festgehalten. Die durch die Kanten des Quaders beschriebenen Bereichsgrenzen der
Handregion kénnen dann zum einfachen Vergleich mit vorab definierten GréBenvorgaben her-
halten, was zu einer Uberpriifung im Sinne — Ist diese Region eine Hand? — genutzt werden
kann.

3.3.5 Online Kinematik Modell

Im Gegensatz zum statischen Strukturmodell stellt das Kinematikmodell sich als Klasse mit
eigenen Verhalten heraus. So werden im Kinematikmodell nicht nur die zum Skinning not-
wendige Bind Shape Matrix BSM, die Inverse Bind Matrices der einzelnen Bones IBM;, die
Skinning Weight Table und die Bone-Transformationsmatrizen der Bind Pose gespeichert (s.

2lvergleichbar hoher Wert, um einzelne Tiefenmessfehler auszugleichen
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Abschn. 3.2.2), sondern auch die Beweglichkeit der Hand durch ein online zu transformieren-
des Bones System prozedural nachempfunden. Die Transformation der Bones wird dabei durch
die Ubergabe einer, entsprechend der im Abschnitt 3.2.2 genannten Vorgaben angegebenen,
Modellparameter- bzw. DOF-Konstellation angestof3en.

Das Bones System des Kinematikmodells besteht aus einem Array von 21 Bone-Strukturen, die
zur lokalen Rotation der einzelnen Knochen verwendet werden. Jede Bone-Struktur speichert
dazu die Ursprungs-Transformationsmatrix (bzw. das Koordinatensystem), die seine relative La-
ge und Position zum Vorganger-Knoten innerhalb der Bind Pose angibt. Zudem erhélt die Bone-
Struktur noch einen 3D-Vektor. Die Komponenten des Vektors beschreiben dabei, wie weit ein
Bone aktuell um die jeweiligen in der Transformationsmatrix angegebenen Ursprungskoordina-
tenachsen gedreht wurde. Da die Transformationsmatrizen der Bind Pose konstant sind, kbnnen
die Rotationswinkel dazu genutzt werden, um eine absolute Parameterkonstellation darzustel-
len, was eine Grundvoraussetzung fir die eindeutige Beschreibung der Handpose ist.

Die Transformation erfolgt durch einen expliziten Aufruf einer Aktualisierungsfunktion. Dabei
wird fir jeden Bone aus seiner Ursprungstransformationsmatrix ein lagebeschreibendes Qua-
ternion®? (Bender und Brill, 2003; Cprogramming.com, 2013) g0 abgeleitet. Aus den Rotations-
winkeln wird jeweils ein Quaternion (g;,giy,qi;) abgeleitet, das die Rotation um die entsprechen-
de Achse der Ursprungsmatrix beschreibt. Aus den Rotationsquaternionen lasst sich geman Gl.
3.10 ein Quaternion g;, berechnen, das die aktualisierte Lage relativ zum Ubergeordneten Bone
beschreibt.

gir = (qiz * (qiy * qix)) * qio (3.10)

Aus dem Quaternion g;- kann so die relative Transformationsmatrix TR; des Bones berechnet
werden. Da fiir das Skinning des Handmodells die Transformationsmatrix auf physische (Welt)
Koordinaten bezogen werden muss, muss TR; erst in eine entsprechende Matrix TW; umgewan-
delt werden. Die Berechnung von TW; erfolgt dabei rekursiv tber einen kompletten Durchlauf
der Bones-Hierarchie im Sinne einer Vorwdérts Kinematik (s. Gl 3.11), wobei sich die Welttrans-
formationsmatrix TW des ersten Bones (Wrist-Bone) direkt aus seiner relativen Matrix TR
ergibt:

TWo=TRy

(3.11)
TWZ' = TWparent(i) * TR,’

Zur globalen Verschiebung des gesamten Bones Systems wird einfach die Translationskompo-
nente der relativen Matrix des Wrist-Bone TR, auf die Gbergebenen Parameterwerte gesetzt.

Vor der eigentlichen Transformation der Bones wird eine an das Kinematikmodell Gbergebene
Parameterkonstellation, durch die im Kinematikmodell statisch definierten Domé&nen-Constraints,
validiert. Dies geschieht, wie in Abschnitt 3.2.2 beschrieben, durch eine einfache Bereichsiber-
prifung der einzelnen Parameter. Liegt ein Parameter auf3erhalb des gultigen Bereichs, wird er

22Hier werden Quaternionen verwendet, um die Rotation méglichst schnell und ohne Gefahr eines
Gimbel-Lock ( vgl. http://www.youtube.com/), der haufig das Resultat einer Euler-Winkel-Rotation ist,
zu berechnen.


http://www.youtube.com/watch?v=zc8b2Jo7mno
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(ohne einen Fehler auszulésen) auf die nédchste Bereichsgrenze gesetzt.

3.3.6 Skinning Transformation, Modellprojektion und Rendering

Die Transformation der Modellstruktur gemaf der durch das Kinematikmodell reflektierten ak-
tuellen Skelett-Konfiguration und deren Rendering erfolgt in dieser Arbeit GPU-basiert durch
entsprechende Shader-Programme. Der daflr nétige Transfer der statischen Modelldaten des
Struktur- und Kinematikmodells in den Grafikspeicher erfolgt dabei zu Beginn der Handpose-
nerkennung durch einen entsprechenden Funktionsaufruf der verantwortlichen Klasse, wobei
diese Daten dort bis zur Beendigung in einem jeweiligen Buffer (Microsoft, 2013a) verweilen.

Skinning Transformation

Die Transformation der Handstruktur anhand der, durch die 21 Bones des Kinematik-Modells
beschriebenen, Skelett-Konfiguration, erfolgt durch eine géngige Skinning-Transformation (Bar-
nes und Finch, 2008) innerhalb eines Vertex-Shader. Dabei wird jeder jeder Vertex ¥/ der Hand-
struktur wie folgt an die, durch die aktuelle Lage der einzelnen Bones, angepasst:

. 2
V' = F(TW;) = Y 1(w] % (TW,; « IBM; + (BSM +7))) (3.12)
i=1

Die Bind Shape Matrix BSM und die inversen Bind Matrices IBM; werden dabei vorab ausmulti-
pliziert und vom Kinematikmodell in einen Constant Buffer im Grafikspeicher hinterlegt. Die ein-
zelnen Vertices 7/ des Strukturmodells werden dagegen zu Beginn der Posenerkennung zusam-
men mit ihren dazugehdrigen, fur die einzelnen Bones geltenden, Skinning-Gewichten w! der
Weight Table , in einem Vertex Buffer platziert, der tiber die Zeit nicht verandert wird und als Ein-
gabe fir das GPU-basierte Rendering des Handmodells gilt. Die Welt-Transformationsmatrizen
der einzelnen Bones TW; werden innerhalb des Kinematikmodells regelmaBig verandert (s. Ab-
schn. 3.3.5). Somit kénnen diese als Parameter der Skinning-Transformationsfunktion (f(TW;))
gelten. Die einzelnen Bone-Matrizen werden dabei durch die explizite Aufforderung vom Kine-
matikmodell in einem Constant Buffer mit dynamischen CPU-Zugriffsrechten (Microsoft, 2013a)
gespeichert.

Handmodell-Projektion

Um die Aufnahmeprojektion der realen Hand wéhrend des Renderings des Handmodells nach-
zuempfinden, bedarf es vorher einer weiteren Transformation der Strukturvertices durch eine
Projektionsmatrix.
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Innerhalb der DirectX-Renderpipeline ist eine Projektion von homogenen 3D-Koordinaten bzw.
Vertices vorgesehen. D.h. eine Koordinate wird durch 4 Komponenten ((x,y,z,w)) beschrieben,
wobei die Rendering-Hardware zur Projektion implizit alle Komponenten durch die vierte Kom-
ponente (w) dividiert. Dies wird meist dazu genutzt, um das Modell einer Zentralprojektion (Ben-
der und Brill, 2003) einer virtuellen Kamera, das eine Division von Objektkoordinaten durch ihre
jeweilige Tiefe vorsieht, in Form einer explizit formulierten Projektionstransformation (Microsoft,
2013d), nachzuempfinden. Nach der Projektion wird von der Grafikhardware implizit eine View-
port-Transformation durchgefiihrt (Bender und Brill, 2003). Diese erwartet dabei homogene Ein-
gabekoordinaten, die auf den Intervall [—1; 1] normiert sind (Microsoft, 2013d).

In dieser L6sung wird eine Projektionsmatrix aus den im Kalibrierungsschritt ermittelten (s. Ab-
schnitt 3.2.1) und im Kameramodell hinterlegten Camera Intrinsics abgeleitet, (s. Gl. 3.13) und
innerhalb des Vertex-Shader zur Projektion der Skinning-transformierten Vertices v/ verwen-
det.

2. fx/vaidth 0 (2 : Cx/pridth) —1 0

=i 0 2. fy/Vpheight (2 : C}'/Vpheight) -1 0 =J

p = xV
0 0 C _Zn - C
0 0 1 0 (3.13)

mit:
c— Zf
Zf —Zn

Dabei sind f; und f, die in Pixel angegebenen Brennweiten der Kinect-Tiefenkamera in x bzw.
y-Richtung, die jeweils auf die aus der Kalibrierung bestimmten Werte gesetzt werden. vp,,ia:mn
und vpyeion: Stellen die Breite bzw. die Hohe des Viewport-Bildes dar, das gerendert werden soll.

Diese entsprechen innerhalb der Lésung den GréBen der VGA-aufgeldsten Eingabebilder. V!
stellt das Ergebnis der Skinning Transformation dar. c ist ein Faktor, der zum Tiefen-Clipping
der Objektkoordinaten genutzt wird. So wird eine Objektkoodinate, deren Tiefe auBBerhalb der
Bereichsgrenzen zy (Z-Far) und z, (Z-Near) liegt, nach der Projektion nicht dargestellt. z; und
z, werden dabei auf die Bereichsgrenzen der Kinect-Tiefenmessung gesetzt (s. Abschn. 3.1.1).

Rendering

Mit der oben beschriebenen Skinning-Transformation und der Projektion Iasst sich jetzt das
Handmodell rendern. Ein Rendervorgang wird dabei durch den expliziten Aufruf einer Funktion
im Observationsmodell gestartet. Dabei Iasst sich vorab einstellen, ob die Ausgabe der bildli-
chen Modelldarstellung zu Testzwecken in ein Fenster oder standardmaBig in eine Textur im
Grafikspeicher erfolgen soll. Abb. 3.28 zeigt die Transformations- und Rendering-Ergebnisse flr
innerhalb der glltigen Bereichsgrenzen zuféllig erzeugte Parameterkonstellationen.
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Abbildung 3.28: Rendering des Handmodells. a) bis c): Darstellung des Modells in der Bind
Pose von vorne, hinten und der Seite (gerendert durch einen einfachen
Beleuchtungs-Pixel-Shader). d) bis f): Zu a) bis c) korrespondierendes Rende-
ring von Tiefenbildern. Hierflr werden die Tiefenwerte der Modell- Vertices ver-
wendet und zur Visualisierung skaliert. g) bis |): Rendering von im Rahmen der
glltigen Wertebereiche der Modellparameter zufallig generierten Modellposen.
k) und ) zeigen, dass auch Posen erzeugt werden, die keiner realen Grundlage
entspringen. Die Verwenung eines aufwandigeren dynamischen Constrained
Model mit einer zusatzlichen Kollisionsdetektion kénnte die Generierung die-
ser unrealistischen Modellposen verhindern.

3.3.7 Observationsmodell

Innerhalb des Observationsmodells erfolgt die Bewertung des Unterschieds zwischen einer
aktuellen Modellkonfiguration und einer gegebenen segmentierten Handregion des Tiefenbil-
des im Sinne einer Fehlermessung. Da die Particle Swarm Optimierung eine haufige, fur je-
den Partikel des Schwarms mehrfach ausgeflihrte, Fehlermessung erfordert, muss das Ob-
servationsmodell sehr effizient implementiert werden. In dieser Arbeit wird das Observations-
modell weitgehend durch individuelle Vertex-, Pixel- und Geometry-Shader-Programme (Mi-
crosoft, 2013a) beschrieben, die dediziert durch die GPU ausgefiihrt werden. Die Messung
des Fehlers fir eine gegebene Modellparameterkonstellation erfolgt hier in mehreren GPU-
Verarbeitungsdurchlaufen (Passes), wobei in jedem Pass eine gewéahlte Shadersequenz zur
Ausfihrung kommt. Die Aufgabe der Observationsmodell-Klasse liegt so im Wesentlichen darin,
fur die, durch einen Pass beschriebene, GPU-Verarbeitung die entsprechende Shadersequenz
bereit- bzw. einzustellen.

Ausgangspunkt fur die Fehlermessung ist eine, an das Observationsmodell tbergebene, Mo-
dellparameterkonstellation p;, ( meistin Form einer, durch einen Partikel reprasentierten, Tracking-
Hypothese). Diese wird zundchst an das Kinematikmodell weitergereicht und flhrt dort zu ei-
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ner, wie in Abschnitt 3.3.5 beschriebenen, Transformation des Handskeletts bzw. des Bones
System. Fir die so beschriebene Modellpose wird nun durch ein, wie im Abschnitt 3.3.6 ge-
schildertes Rendering, ein Modell-Tiefenbild R erzeugt. Aus den in R gesetzten Modellpixeln r;
(ri = (xyi,¥ri,2i)) und der, durch die segmentierte Handregion des Tiefenbild O beschriebenen,
Observationspixel 0; (0; = (Xoi,Y0isZ0i)) 1&sst sich dann der absolute Unterschied d; zwischen
den r;- und o;-Pixeln berechnen und in einem Distanzbild D speichern. Durch eine Fehlerfunk-
tion f(O,R,D) kann schlieBlich der skalare Fehler e zwischen der Modellkonfiguration und der
aktuellen Observation ermittelt werden.

Messung der absoluten Pixelunterschiede

Als Parameter fur die Fehlerfunktion dient das Distanzbild D, das in jedem seiner Pixel ein
Maf3 d; fir die absoluten Pixel-Unterschied (Per Pixel Error) zwischen den einzelnen Pixeln
der Modelldarstellung r; und korrespondierender?® Observationspixel o; des Eingabetiefenbildes
enthalt. d; ergibt sich dabei im idelaen Fall durch den direkten Unterschied der Tiefe z,; des
Modellpixels r; und der Tiefe z,; des Observationspixel o; (s. erster Fall in Gl. 3.14).

|20 — 2ol fir  2i>0 A z,i>0
Vi —X07)2 + (i — Yoj)* + (2ri—205)* fUr 22 >0 A 25 =0
V&= x0) 2+ 0 = Yoi)2 + (2rj — 201)% fUr 2 =0 A 25; >0
0 sonst

d; = (3.14)

Da nicht immer garantiert ist, dass flr den Modellpixel r; ein korrespondierender, an der sel-
ben Position befindlicher, Observationspixel o; gegeben ist und andersherum genauso, muss in
diesen Faéllen ein anderes Maf3 fiir d; gefunden werden. So wird fiir den Fall, dass flr r; kein
korrespondierender Pixel o; bereit steht (s. zweiter Fall in Gl. 3.14), wie von Hamer u. a. (2009)
vorgeschlagen, zur Bestimmung von d; der Pixel o; der Observation O herangezogen, der die
minimalste Pixel-Distanz zu r; aufweist. Zur Berechnung von d; wird dann nicht mehr nur der
absolute Tiefenunterschied verwendet. Stattdessen werden hier r; und o; durch die Kameraka-
librierungsdaten in ihre physischen Koordinaten ( (xX;iyi, zi)u.(Xoi, Yoi, 20i) ) Zurlck transformiert
und die Euklidische Distanz zwischen dem Koordinatenpaar als d; Gbernommen. Fir den Fall,
dass o; gegeben ist, aber kein Pixel r; bereit steht, wird analog der nachste Modellpixel r; be-
stimmt und d; entsprechend berechnet (s. dritter Fall in Gl. 3.14).

Durch diese Behandlung der Sonderfélle kann die Berechnung der Unterschiede als eine Di-
stanztransformation physischer Koordinaten betrachtet werden (Hamer u. a., 2009), in der die
einzelnen d; die Qualitat eines Modellpixels immer durch deren realen Abstand zu seinem
nachsten gelegenen Observationspixel bewerten.

23Korrespondenz im idealen Fall: Gleiche Pixelposition von r; und o;
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Fehlerfunktion

Sind die absoluten Pixelunterschiede bekannt, kann die Berechnung des skaleren Fehlerwertes
e durch die Fehlerfunktion f(O,R,D) erfolgen. Hierfir wird die von Oikonomidis u.a. (2011b)
vorgeschlagene Funktion in angepasster Form verwendet (s. Gl. 3.15).

_ _ 1 (Xi,min(d; 5) Nonissed
e=f(O,R,D) =~ ( Nie +A Nte (3.15)
mit
N=Y (o;Vr) (3.16)
i=1
Nuissed = Z(Oi Vi) — Z(Oi AT) (8.17)

i=1 i=1

Der erste Term der Fehlerfunktion in Gl. 3.15 stellt die Berechnung des Durchschnitts aller abso-
luten Pixelunterschiede dar. Um bessere Optimierungsergebnisse zu erreichen, wird wahrend
der Aufsummierung der einzelnen Pixelunterschiede deren Wert auf eine maximale Abweichung
0 begrenzt. Durch die Anpassung von 6 lassen sich dabei einzelne hohe Pixelunterschiede, ei-
ner sich ansonsten sehr &hnelnden Modell- und Handpose, die durch Stérungen im Aufnahme-
und/oder Modellbild entstehen kénnen und zu einem erhéhten durchschnittlichen Fehler flihren
wirden, nivellieren (vgl. Oikonomidis u.a., 2011b). Innerhalb der Fehlerfunktion gibt N (s. Gl.
3.16) die gesamte Anzahl der gesetzten Pixel (Summe der Modellpixel- und Observationspixe-
lanzahl, deren Tiefenwert ungleich 0 ist) an. Durch die Addition des kleinen Wertes € im Nenner
der Durchschnittsberechnung, wird eine Division durch O verhindert, falls kein Pixel gesetzt
wurde?®*. Weiterhin erfolgt im ersten Term der Funktion eine Normalisierung des berechneten
Durchschnittswertes durch den Faktor ¢. Dieser kann dabei auf den maximal méglichen Pixel-
unterschied oder 6 gesetzt werden.

Durch den zweiten Term der Fehlerfunktion kénnen die aufgetretenen Spezialfalle wahrend der
Berechnung der Pixelunterschiede (s. Abschn. 3.3.7), in denen fir einen Modellpixel r; (bzw.
einem Observationspixel o;) durch Fehlen eines korrespondierenden Observationspixel o; bzw.
(eines Modellpixel r;) der Unterschied nicht direkt berechnet werden kann, zusatzlich positiv
oder negativ bewertet werden. Dazu wird die Anzahl der Pixel N,,;s.q4, fUr die diese Umstande
gelten, aus der Differenz der gesamten Anzahl der gesetzten Pixel N und der Anzahl der Pixel,
fur die ein korrespondierender Pixel vorhanden ist, ermittelt (s. Gl. 3.17) und anschlieBend deren
relativer Anteil zu N berechnet. Die Bewertung kann dann durch den Gber den Intervall [0, 1]
definierten Gewichtungsparameter A gesteuert werden. Auf eine weitere Normalisierung der
gesamten Fehlerfunktion wird dabei verzichtet, sodass hier, je nach gewéahltem A, Fehlerwerte
zwischen 0 und 2 mdglich sind.

24eher unwahrscheinlich, aber sicher ist sicher
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Fehlerauswertung

Die komplette GPU-basierte Auswertung der Fehlerfunktion bleibt in dieser Arbeit offen. So
erfolgt hier eine CPU-basierte Distanztransformation des segmentierten Observationsbildes O
und des gerendertem (s. Abschn. 3.3.6) Tiefenbild R . Dazu wird eine angepasste Variante des
von Rosenfeld und Pfaltz (1966) beschriebenen sequenziellen Algorithmus verwendet, wobei je-
der Pixel der resultierenden Bilder (bzw. der Lookup-Tables) M, und M, fir die der Ursprungstie-
fenwert 0 war, neben der eher unwichtigen Schachbrettdistanz bzw. (8er-Nachbarschaftsdistanz)
die x- und y-Koordinate sowie die Tiefe des naheliegensten Pixel mit definierter Tiefe enthalt.

Aus dem gegebenen Observationsbild, dem gerenderten Modellbild und deren Distanztransfor-
mierten lassen sich jetzt die einzelnen Pixelunterschiede durch einen Pixel Shader innerhalb
der GPU berechnen und in einer Ergebnistextur D° speichern. Zur GPU-basierten Auswer-
tung der Fehlerfunktion gilt es insbesondere, die sequenziellen Anteile der Fehlerfunktion (z.B.
Summenbildung) auf die parallele Verarbeitungsarchitektur?® abzubilden. Hier wird dies in Form
einer sequenziellen Multiskalenstrategie®® beriicksichtigt. Als Ausgangslage dienen dabei die
berechnete Textur D° sowie O- und R. Innerhalb der Bilder werden jeweils 4er-Pixelregionen
betrachtet, deren Informationen zu einem einzigen Pixel zusammengefasst werden. Dazu wird
im ersten Schritt (Pass) der Sequenz innerhalb eines Pixel-Shader die Summe der Regionspixel
aus D° berechnet. Zudem wird die Anzahl der Uibereinstimmenden Pixel N und die der nicht-
Ubereinstimmenden Pixel N,,;5se¢ @us O und R innerhalb der Pixelregion ermittelt. Die Summe, N
und N,,;s5.a Werden schlieBlich gemeinsam innerhalb eines einzelnen Pixel einer entsprechen-
den geringer aufgelésten Ausgabetextur D! hinterlegt. Die Textur dient dann als Eingabe fiir
den nachsten Verarbeitungsschritt, in dem wiederum eine Zusammenfassung der entsprechen-
den niedriger aufgeldsten 4er-Regionen vornimmt. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis D' eine
Aufldsung von 20x15 Pixel®” aufweist (also 5 Passes). Die restlichen Pixel werden sequenziell
CPU-basiert zusammengefasst.

Aus den so berechneten Teilergebnissen in Form der Summe der Pixelunterschiede, deren An-
zahl N und der Anzahl der nicht korrespondierenden Pixelunterschiede N,.q 1asst sich dann
der Fehler durch die definierte Funktion (s. Abschnitt 3.3.7) berechnen.

3.3.8 Initialisierung

Wie bereits angesprochen erfolgt im Rahmen dieser Arbeit eine sehr einfache Initialisierung,
die spater prinzipiell durch ein aufwandiger zu realisierendes Single View Pose Estimation-
Verfahren ersetzt werden kann (s. Abschnitt 2.4). So setzt die Initialisierung voraus, dass der
Benutzer seine Hand an eine im Ausgabefenster angezeigte Position bewegt, wobei die Hand-
pose der Bind-Pose des Modells entspricht. Die segmentierte Handregion des Tiefenbildes und
die gegebene statische Modellparameterkonstellation (p;, = 0) der Bind-Pose werden jetzt ein-

25Der sequenzielle Durchlauf durch einen einzelnen Shader wére hier viel zu langsam.

26Vergleichbar mit der GauB-Pyramide

27 Ab einer bestimmten GréBe lohnt sich die Verarbeitung durch Shader nicht mehr, da sie einzelnd
betrachtet wesentlich langsamer arbeiten als die CPU.
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fach zur direkten Auswertung der Fehlerfunktion (s. vorheriger Abschnitt 3.3.7) verwendet. Eine
Ubereinstimmung ist dann erreicht, wenn der Fehler ¢ kleiner als ein konstanter Threshold @ ist.

3.3.9 Tracking durch Particle Swarm Optimization

Wurde innerhalb der Initialisierungsphase eine Hand erkannt, wechselt die Erkennungs-Pipeline
in die Tracking-Phase. Dort kommt der im Wesentlichen in Abschnitt 3.3.1 beschriebene Particle
Swarm Optimization Algorithmus in seiner Ursprungsform zum Einsatz. Lediglich die Generie-
rung der Partikel wird dabei zur Berlicksichtigung der temporalen Kontinuitat angepasst.

Die Erzeugung der einzelnen Partikel, die jeweils eine hypothetische Modellparameterkonstel-
lation représentieren, erfolgt dabei, mit Ausnahme des ersten Partikel des Schwarms p?, durch
Initialisierung der Modellparameter mit Zufallswerten. Dabei wird allgemein sicher gesteIIE dass
keine doppelten Parameterkonstellation auftreten. Zur Generierung des ersten Partikels p? wird
diesem direkt die gefundene Parameterkonstellation des letzten Tracking-Schrittes bzw. der In-
itialisierung p,—; zugewiesen.

Py =P (3.18)

Da sich die Lage der Hand und deren lokale Konfiguration der Hand sehr schnell &ndern kann
(z.B. Fingerbewegung), wird hierflr keine temporale Kontinuitdt angenommen. So werden die
fiir diese Bewegung verantwortlichen Modellparameter x! als Zufallsvariablen betrachtet, deren
Werte sich Uber den durch die statischen Constraints beschriebenen Wertebereich einheitlich
verteilen. Zur Initialisierung eines lokalen Parameters wird also ein, innerhalb seiner glltigen
Wertegrenzen ¢/, und ¢! . erzeugter, Zufallswert verwendet.

min

x' =RNG:cS, RNG < (!

min max

(3.19)

Fir die Bewegungsparameter, die die globale Position der Hand im Raum beschreiben, wird
jedoch eine temporale Kontinuitdt angenommen. So werden diese in einem festen Bereich um
die, im letzten Tracking-Schritt ermittelte, Position ¥;_; uniform verteilt?® Die Bereichsgrenzen
der Verteilung werden dabei durch den Radius n festgelegt. Um sicherzustellen, dass die zu-
fallig generierte Position ¥,_; im sichtbaren Bildbereich der Kamera liegt, wird diese anhand der
Kalibrierungsdaten in den Bildbereich projiziert und dort mit den 2D-Bildgrenzen verglichen.

Vi =yi21+ (RNG,RNG,,RNG,) : |[§: —¥i—1]| <1 A (0,0) < proj(3;) < (640,480)  (3.20)

28Keine Normalverteilung, da sich einzelne Ausreif3er in weiterer Entfernung zu x;”; befinden kénnen.
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3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Realisierung der modellbasierten Handposenerkennung diskutiert.
Dazu wurde die Realisierung aus den Perspektiven einer offline Vorbereitungs- und Model-
lierungsphase sowie der eigentlichen online Posenerkennung unter Berlcksichtigung einiger
Systemvoraussetzungen und einer Hardwareauswahl (s. Abschn. 3.1) betrachtet. Als Aufnah-
megerat wurde dabei der multimodale Kinect-Sensor von Microsoft mit der entsprechenden
softwareseitigen Unterstlitzung in Form des Kinect for Windows SDK (Microsoft, 2013b) aus-
gewahlt und im Abschn. 3.1.1 getestet.

Im Rahmen der im Abschnitt (?) dokumentierten offline Vorbereitungs- und Modellierungspha-
se, erfolgte dann eine Definition der fir die Handposenerkennung nétigen statischen Modell-
daten. Dazu z&hlte insbesondere die Erstellung des Handmodells (s. Abschn. (?)) durch das
3D-Authorentool Autodesk 3DS Max. Autodesk 3DS Max diente dabei im Wesentlichen zur Be-
schreibung der statischen Modellstruktur (s. Abschn. 3.2.2), eines Handskeletts und der Zusam-
menh&nge zwischen Skelett (s. Abschn. 3.2.2) und Modellstruktur (s. Abschn. 3.2.2). Weiterhin
erfolgte im Abschnitt 3.2.1 eine Kamerakalibrierung sowie die Erstellung eines einfachen statis-
tischen Hautfarbenmodells im Abschnitt 3.2.3.

Im online Abschnitt 3.3 des Kapitels wird auf die eigentliche Implementierung der Handpose-
nerkennung eingegangen. Als Basis flir das Erkennungssystem dient dabei der Particle Swarm
Optimization Algorithmus (PSO), der im Detail in Abschnitt 3.3.1 analysiert wurde. Der Algorith-
mus lasst sich, wie von (Oikonomidis u. a., 2011b) beschrieben, zu einem Tracking der Hand
ohne explizite Berticksichtigung der Handdynamik einsetzen.

Aufbauend auf der generellen Struktur der PSO, wurde im Abschnitt sec:impl:online:pipeline
eine Erkennungspipline mit einem dazugehérigen Framework entworfen, welches die einzelnen
Schritte der Pipeline und die nétigen Modelle als einzelne Komponenten enthalt (s. Abschnitt
3.3.3).

Im restlichen Teil des online Abschnittes kann schlieBBlich die, durch die einzelnen Pipeline-
Schritte und durch die online Modelle definierte, Funktionalitdt der Handposenerkennung nach-
vollzogen werden.

Dabei wurde zunachst eine Segmentierung realisiert (s. Abschnitt 3.3.4), die mit Hilfe des Haut-
farbenmodells und unter schwacher Beriicksichtigung der Handdynamik eine Handregion aus
dem Tiefenbild freistellt.

Aufbauend auf den in der offline-Phase ermittelten Modelldaten, wurde im Rahmen von Ab-
schnitt 3.3.5) ein online Kinematikmodell realisiert, das eine parametrisierte Bewegung eines
virtuellen Skelettes ermdglicht.

Im Abschnitt 3.3.6 wurde das generell GPU-basierte Rendering eines Modelltiefenbildes mit
vorangehender Skinning Transformation und Projektion der Strukturmodelldaten durch entspre-
chende Shader-Komponenten umgesetzt.

Zur Messung des Fehlers zwischen Modell und Eingabebild wurde, aufbauend auf den Erkennt-
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nissen von Hamer u.a. (2009) und Oikonomidis u.a. (2011b) innerhalb eines GPU-basierten
Observationsmodells eine Fehlerfunktion definiert, die eine direkte Messung der pixelbasierten
Unterschiede zwischen einem gerenderten Modell und der Observation mit einer Distanztrans-
formation im physischen Raum kombiniert (s. Abschn. 3.3.7). Zur Bildung der Distanztrans-
formation wurden in dieser Arbeit die Eigenschaften der CPU zur sequenziellen Verarbeitung
bendtigt.

SchlieBlich erfolgte im Rahmen von Abschnitt 3.3.8, wie bereits angesprochen, eine sehr ein-
fache Umsetzung einer Initialisierung. Zur Umsetzung des Tracking, s. Abschnitt 3.3.9, wird
dagegen der PSO-Algorithmus in seiner reinen Form genutzt. Lediglich die Schwarm- bzw. Par-
tikelgenerierung erfolgte in dieser Arbeit durch eine angepasste Variante, bei der die einzelnen
Constraints der Modellparameter und die temporale Kontinuitat zur Bildung der Partikelhypothe-
sen genutzt wurden.
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4 Schluss

Ausgehend vom allgemeinen Forschungsbereich Human Computer Interaction (HCI) setzt sich
diese Bachelorarbeit ausfihrlich mit dem Problemfeld der der visuellen Handposenerkennung
auseinander.

Da die visuelle Handposenerkennung bereits Schwerpunkt vieler Arbeiten ist, erfolgte im Rah-
men dieser Arbeit zunéchst eine intensive Analyse bereits bestehender Literatur (s. Kapitel 2).
Dabei wurde, ausgehend von (Erol u. a., 2007), grundséatzlich zwischen Verfahren zur partiellen
Posenbestimmung, sowie den Single View Pose Estimation und modellbasierten Verfahren aus
dem Bereich der Full DOF Hand Pose Estimation unterschieden. Letztere haben dabei eine
komplette Bestimmung der realen Handkonfiguration zu jeder Zeit zum Ziel. Prominente Lésun-
gen der Gegenwart wie Leap Motion' zeigen, dass partielle Verfahren sich durchaus fiir eine
Handposenerkennung unter bestimmten Voraussetzungen eignen. Allerdings bleibt es dabei
fraglich, ob eine Posenerkennung nicht fir den allgemeinen Fall realisiert werden sollte, wie es
die Single View Pose Estimation und modellbasierte Verfahren anstreben.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine einfache modellbasierte Posenerkennung umgesetzt. Aus-
gangslage fir die Realisierung der Posenerkennung war die Analyse vergleichbarer Lésungen
im Abschnitt 2.5. Als Eingabegerat war dabei vorab die Verwendung der Microsoft Kinect vorge-
sehen. Inspiriert durch Oikonomidis u. a. (2011b) wurde dann die Particle Swarm Optimization
(PSO) als Tracking-Verfahren gewéahlt. Bei der Wahl des Handmodells wurde sich flr ein Poly-
gon Mesh entschieden, da hier davon ausgegangen wurde, dass dieses genauere Messungen
der Ubereinstimmung liefen wiirde. Zudem wurde ein Observationsmodell aus den L&sungen
von (Hamer u. a., 2009) und Oikonomidis u. a. (2011b) abgeleitet (s. Abschnitt 3.3.5).

Zur Erstellung des Polgon-Mesh-basierten Handmodells bedurfte es in dieser Arbeit einer inten-
siveren offline-Modellierungsphase (s. Abschnitt 3.2). Neben der statischen Struktur des Hand-
modells wurden in dieser offline Phase auch die statischen Komponenten eines Kinematikmo-
dells beschrieben (s. Abschnitt 3.2.2), die in der online-Phase eine dynamische Transformation
der Handstruktur durch ein lineares Skinning erlaubten.

In der offline-Phase wurde neben der Erstellung der Handmodelldaten zudem eine Kalibrierung
des Kinect-Sensors (s. Abschnitt 3.2.1) vorgenommen und ein statistisches Hautfarbenmodell
(s. Abschnitt 3.2.3) erstellt, das in der online-Phase zur Segmentierung der Hand genutzt wurde.

Auf Basis der, im offline-Teil erstellten, Modelle erfolgte im online-Teil der Lésung die eigentliche

Twww.leapmotion.com


https://www.leapmotion.com/

4 Schluss 93

Erkennung von Posen. So wurden der Particle Swarm Optimization Algorithmus (s. Abschnitt
3.3.1), die notwendigen Schritte und verwendeten dynamischen Modelle in dem dazugehérigen
online Abschnitt 3.3 der Arbeit beschrieben. Wahrend der Realisierung wurden einzelne Modelle
und die, zur Erkennung notwendigen, Schritte als Komponenten in einem Framework gekapselt
(s. Abschnitt 3.3.3). Durch die Komponenten wurde insgesamt eine Pipeline beschrieben (s.
Abschnitt 3.3.2), die eine kontiniurliche Erkennung der Posen in den grundsétzlichen Phasen
der Vorverarbeitung, der Initialisierung und des Trackings ermdglichte.

Da bei einem Partikel-basierten Tracking-Verfahren die mehrfache Uberpriifung von einzelnen,
durch die Partikel reprasentierten, Modellparameterhypothesen vorgesehen ist, kann diese als
Flaschenhals einer modellbasierten Lésung aufgefasst werden, mit dem die Performance einer
Lésung steigt oder fallt. In dieser Arbeit wird dieser Umstand durch eine GPU-basierte Uber-
prifung der Hypothesen innerhalb des Observationsmodells beriicksichtigt (s. Abschnitt 3.3.7)

4.1 Bewertung

Allgemine Performancesteigerung: Grundsétzlich ist die maximal erreichbare Performance
der Lésung durch die verwendete Hardware begrenzt. Dies gilt insbesondere flr die Bild-
wechselfrequenz der Kinect-Tiefenmessung von 30 Hz. Pixel-basierte Bildoperationen,
wie die Hautfarbenfilterung, lieBen sich ebenfalls sehr effektiv durch entsprechende Sha-
der realisieren. Allerdings sollte, aufgrund des langsamen Datentransfer zwischen Haupt-
speicher und Grafikspeicher, darauf geachtet werden, die Anzahl der Aktualisierungen
einzelner GPU-Ressourcen durch die CPU mdéglichst gering zu halten.

Segmentierung: Die in dieser Arbeit beschriebene Segmentierung stellt den Versuch dar, die
eher mehrdeutige Detektion der Hand anhand der Hautfarbe durch ein zusatzliches ein-
faches Tracking zu prazisieren. Das beschriebene Verfahren ist dabei sehr experimentell
und sollte eher durch ein etabliertes Skin-Object-Tracking-Verfahren ersetzt werden. Zu-
dem |asst sich das gewéhlte Hautfarbenmodell durchaus weiter optimieren, sodass fur die
Segmentierung direkt die Hautfarbenpixel auf das Tiefenbild bezogen werden kénnen.

Constraints: Die in dieser Arbeit pro Modellparameter angegebenen Constraints reichen nicht
aus, um die gesamte Konfiguration des Modells auf real observierbare Vorgaben zu be-
schrénken. Dies kann zu einer langsamen Konvergenz des Trackings und damit zu erhéh-
ten Laufzeiten flihren. So sollte ein aufwéndigeres Constraint-Modell verwendet werden,
bei dem séamtliche systematischen Abh&ngigkeiten zwischen den einzelne Modellparame-
ter erfasst und zu einer dynamischen Begrenzung der Parameterwerte genutzt werden.

Observationsmodell: Die GPU-Auswertung des Anpassungsfehlers innerhalb des Observa-
tionsmodells erforderte in dieser Arbeit noch eine CPU-basierte Distanztransformation.
Dies sollte aufgrund der haufigen Konsultation des Observationsmodell durch die PSO
oder im Allgemein bei einem Multi-Hypothesen-Tracking vermieden werden. Zur weite-
ren Steigerung der Geschwindigkeit der Fehlermessung, sollte die in dieser Lésung nur
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fir jeweils eine Modellhypothese beschriebene GPU-basierte Uberpriifung zu einem Tile-
basierten Ansatz erweitert werden, um mehrere Hypothesen auf einmal Uberprifen zu
kénnen.

4.2 Ausblick

Mit zunehmendem Bedarf an natirlichen Schnittstellen wird auch die Handposenerkennung
ein probates Mittel zur Human Computer Interaction bleiben. Die rasante Entwicklung paralleler
Hardware-Architekturen und entsprechender Verabeitungs-Algorithmen l&asst dabei den Schluss
zu, dass ein modellbasierter Ansatz in naher Zukunft ahnlich gute Erkennungsraten wie ein par-
tielles Verfahren erreicht.

Die Entscheidung zwischen einem dieser Verfahren kénnte dabei zu Gunsten des modellba-
sierten Ansatzes ausfallen, da sich hiermit die Dynamik der Hand allgemeiner und intuitiver
nachvollziehen lasst. Zudem passt dieser Ansatz optimal zum Verarbeitungsschema gangiger
interaktiver Anwendungen aus dem Bereich Virtual-, Augmented- sowie Mixed-Reality und —
last but not least— des Gaming. So kann davon ausgegangen werden, dass in naher Zukunft,
in immer interaktiver und immersiver werdenden Anwendungen modellbasierte Verfahren einen
wesentlichen Beitrag dazu leisten, die Hand und deren Bewegung in eine virtuelle Umgebung
einzubinden.

Dennoch wird immer das Problem der Initialisierung der Schwachpunkt eines auf einem gra-
fischen Modell basierenden Ansatzes bleiben. So eignet sich die statische Struktur eines ein-
zelnen Modells nicht oder nur wenig, um die natlrlichen Variationen der Handform zwischen
unterschiedlichen Personen von vornherein zu beschreiben. Hierflr bedarf es einer Modellka-
librierung, im Sinne einer Anpassung des Modells an die Hand des Benutzers, auf die in der
Literatur relativ selten eingegangen wird. Dies fuhrt zu der Annahme, dass weiterhin die Ent-
wicklung des ultimativen Handdetektors im Sinne einer Single View Pose Estimation ein For-
schungsziel bleiben wird.

Grundsatzlich wird davon ausgegangen, dass sich die Forschungsarbeit im Bereich der visuel-
len Handposenerkennung langfristig auf die Interaktion zwischen zwei Handen (Oikonomidis
u.a., 2012), anderen hautfarbenen Kérperteilen und Objekten der Umgebung (Hamer u.a.,
2009; Oikonomidis u.a., 2011a) fokussiert. Die Ahnlichkeit der Hautfarbe und das hohe MaB
an zusatzlichen Verdeckungsféllen erschweren dabei die Erkennung ungemein und erfordern
besondere Lésungsstrategien.
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