Handgestenerkennung mit
3D-Punktwolken

Schriftliche Priifungsarbeit
fiir die Master-Priifung des Studiengangs Angewandte Informatik
an der Ruhr-Universitdt Bochum

vorgelegt von

Zalecki, Kristof

20.01.2015

1. Priifer: PD Dr. Rolf Wiirtz
2. Priifer: Andreas Nilkens



Inhaltsverzeichnis

Einleitung

Theorie

2.1 Time-of-Flight Kamera . . . . . . . . .. ... ... ... ...
2.1.1 Funktionsweise . . . . . . . . .. ... ... ..
2.1.2 Besonderheiten . . . . . . . ... ... ... ... ...

2.2 Punktwolken. . . . . . . ... ...

2.3 Graphen . . . . ...

2.4 Hauptkomponentenanalyse . . . . . . . .. .. ... ... ...
2.4.1 Maximum Variance Formulation . . . . . . . ... . ..

k-Nearest Neighbor Algorithmus

3.1 Nearest-Neighbor Suche in Punktwolken . . . . ... ... ..
3.2 Morton-Order . . . . . . . ...
3.3 k-Nearest Neighbor Graph Construction Algorithmus . . . . .
3.4 Parallelisierung . . . . .. ... Lo
Matching
4.1 Transformation der Daten . . . . . .. .. ... .. ... ...
4.1.1 Translation . . . . ... ... oL
4.1.2 Rotation . . . . . . ...
4.1.3 Skalierung . . . . .. ..o
4.1.4  Ausrichtung des Graphen . . . . ... ... ... ...
4.2 Algorithmus . . . . . . . ...
Implementierung
5.1 Libraries und Entwicklungsumgebung . . . . . . . . ... ...
5.2 Adaf . . ...
5.2.1 Adaf Framework . . .. ... ... ... .. ......
522 AdafSDK . . . ... ...
Testldufe
6.1 Versuchsaufbau . . . . ... ... ... ... ... ... ..
6.2 Generierung der Graphen . . . . . .. ...
6.3 Die Handgesten . . . . . . .. ... ... ...
6.4 Matchingphase . . .. .. .. ... L 0oL
6.5 Testrethen . . . . . .. .. .o
6.5.1 Auswertung - Allgemein . . . . . ... ... ..
6.5.2 Auswertung - Daumen . . . . . .. ... ... .. ...
6.5.3 Auswertung - Faust . . . . . . ... ... ... ..., .

15
15
16
18
22

23
23
24
25
27
30
30



6.5.4
6.5.5
6.5.6
6.5.7
6.5.8
6.5.9

7 Fazit
A Anhang

Literatur

Auswertung - Greifen . . . . . . ... ...
Auswertung - Hand Hinten . . . . . . . . .. .. .. ..
Auswertung - Hand Vorne . . . . . .. ... ... ...
Auswertung - Hand Vorne Finger Zusammen . . . . . .
Auswertung - OK . . . . .. ... ... ... L.
Auswertung - Victory . . . . . .. ..o



1 Einleitung

Die Erkennung von Handgesten spielt in der Unterhaltungselektronik sowie
im industriellen und wissenschaftlichen Bereich eine immer gréflere Rolle.
Aufgrund des stetigen Wandels riickt die Steuerung von Endgerdten per
Handgeste immer mehr in den Vordergrund. Das ist nicht nur der Tatsa-
che geschuldet, dass die dafiir benétigte Hardware immer giinstiger in der
Produktion wird. Auch der Drang nach immer neueren und einfacheren Me-
thoden bei der Bedienung von elektronischen Geréten treibt diese Entwick-
lung voran. Viele Hersteller bieten bereits kostengiinstige Hardware an, die
Entwicklern eine gute Basis bieten.

In der Computer Vision gibt es bereits eine Vielzahl von Algorithmen und
Programmen, die sich mit diesem Thema befassen. Trotz der Verfiigharkeit
guter Hardware stellt die Handgestenerkennung eine enorm grofie Heraus-
forderung dar, da im Gegensatz zur Objekterkennung nicht mit starren Ge-
gensténden gearbeitet wird, sondern mit flexiblen Handen, die sich bei jedem
Menschen beziiglich Gréfe und Proportionen stark unterscheiden kénnen. Es
kann auch nicht sichergestellt werden, dass ein und dieselbe Handgeste bei
jeder Aufnahme identisch ausfillt, was Lage und Form angeht. All diese Fak-
toren miissen bei der Entwicklung guter Algorithmen beriicksichtigt werden.
Diese fuflen zum Teil auf vollig unterschiedlichen Ansétzen, wobei die Funk-
tionsweise der Kamera eine nicht unwesentliche Rolle spielt. Wéahrend 2D-
Kameras nur in der Lage sind, eine dreidimensionale Szene auf eine zweidi-
mensionale Flache abzubilden, und somit zu einem Verlust an Informationen
fithren, vermogen 3D-Kameras auch die Tiefeninformationen einer betrachte-
ten Szene zu verarbeiten. Das erfordert allerdings auch eine sinnvolle Repré-
sentation der Daten, um diese fiir die weitere Verarbeitung nutzen zu kénnen.
Eine Moglichkeit besteht zum Beispiel darin, Distanzbilder zu erstellen, die
die Tiefeninformationen jedes Pixels mit Hilfe eines einfachen Wertes dar-
stellen. Objekte kénnen dann unter Anderem anhand ihrer Konturen oder
Form analysiert und weiter verarbeitet werden.

Eine weitere Moglichkeit ist die Nutzung von Punktwolken, mit denen sich
Objekte anhand einer Menge von Einzelpunkten abbilden lassen. Punktwol-
ken kommen bereits bei einer Vielzahl von Anwendungsgebieten zum Einsatz
und haben dort bereits ihre Vielseitigkeit unter Beweis gestellt.

Diese Arbeit befasst sich mit der Handgestenerkennung auf Grundlage von
3D-Punktwolken. Das Ziel ist es, schrittweise ein Erkennungsverfahren zu
entwickeln, das in der Lage ist, verschiedene Handgesten zu speichern und
diese anschliefend in den Aufnahmen einer Time-of-Flight Kamera wieder-
zuerkennen. Anschliefend soll das Verfahren evaluiert und die Ergebnisse



prasentiert werden, um sich ein Bild von der Qualitit des Verfahrens machen
zu konnen und mégliche Vor- und Nachteile benennen zu kénnen.

Im Zuge dessen wird in Kapitel 2 zunéchst der theoretische Hintergrund préa-
sentiert, der dieser Arbeit zugrunde liegt und fiir das weitere Verstidndnis
notwendig ist. Unter anderem wird die verwendete Kamera und ihre Arbeits-
weise in Abschnitt 2.1 vorgestellt. Zudem wird in den Abschnitten 2.2 und
2.3 kurz auf Punktwolken und Graphen eingegangen, um dem Leser eine Vor-
stellung iiber diese Datenstrukturen geben zu koénnen.

Kapitel 3 befasst sich dann mit dem k-Nearest Neighbor Algorithmus, der da-
zu verwendet wird Graphen aus aufgenommenen Punktwolken zu erstellen.
In Abschnitt 3.1 wird als erstes das allgemeine Problem der Graphensuche in
Punktwolken vorgestellt, das auf Grundlage des in den Abschnitten 3.2 bis
3.4 im Detail beschriebenen Algorithmus gelost wird.

Im Anschluss wird in Kapitel 4 der entwickelte Matching Algorithmus vorge-
stellt, der auf Grundlage dieser aus Punktwolken generierten Graphen Hand-
gesten erkennen soll. Hierfiir wird in Abschnitt 4.1 als erstes auf die Vorverar-
beitung eingegangen, mit deren Hilfe die Graphen und die zu vergleichende
Punktwolke in die richtige Position und Gréfle fiir das Matching gebracht
werden sollen. Anschliefend wird der Algorithmus selber in Abschnitt 4.2 im
Detail vorgestellt und erklért.

Auf die programmatische Umsetzung des Verfahrens wird kurz in Kapitel 5
eingegangen, das zudem auch die verwendete Entwicklungsumgebung behan-
delt.

Darauf folgend werden in Kapitel 6 Testreihen vorgestellt und evaluiert, die
die Qualitit und Leistung des Algorithmus untersuchen sollen. Die dafiir
verwendeten Handgesten werden zunéchst in Abschnitt 6.3 préasentiert und
deren Testreihen anschliefend in Abschnitt 6.5 einzeln ausgewertet.

In einem abschlieenden Fazit in Kapitel 7 werden die Vor- und Nachteile
der Handgestenerkennung auf Grundlage von 3D-Punktwolken dargestellt.
Es wird ebenfalls auf mogliche Verbesserungen eingegangen, die aus den Fr-
gebnissen dieser Arbeit resultieren konnten.



2 Theorie

Das folgende Kapitel beschreibt die mathematischen und theoretischen Grund-
lagen, auf denen die in dieser Arbeit behandelten Algorithmen zur Handges-

tenerkennung basieren.

Im Rahmen dessen wird zunéchst auf Punktwolken eingegangen, welche die

Daten der Kamera liefern. Des weiteren wird auf die Kamera selbst einge-

gangen, die fiir die Erzeugung der Daten zustédndig ist.

2.1 Time-of-Flight Kamera

Fiir die Aufnahme der dreidimensionalen Daten kommt eine Time-of-Flight
Kamera, kurz TOF-Kamera, der Marke PMD, zum Einsatz. Diese arbeitet
mit Infrarotsignalen, im Folgenden als IR-Signale bezeichnet, um die Distan-
zen einer beobachteten Szene zu berechnen. Dabei enthélt jedes Pixel des von
der Kamera aufgenommenen Bildes die Tiefeninformationen des dazugehori-
gen Punktes in der Szene. Die Distanz wird ermittelt, indem Infrarotlicht von
der Kamera ausgesendet und von einem, vor der Kamera befindlichen, Objekt
wieder zuriick geworfen wird. Der Sensor der Kamera misst die Phasenver-
schiebung des eingehenden Infrarotlichtes und berechnet damit die Distanz.
Auf die genaue Funktionsweise der Kamera wird in 2.1.1 eingegangen.
TOF-Kameras konnen dreidimensionale Szenen erfassen, ohne auf komplexe
Computer-Vision Algorithmen zuriickgreifen zu miissen. Aufgrund ihres ein-
fachen Aufbaus finden sie bereits in vielen Bereichen Anwendung, wie zum
Beispiel der Robotik, der 3D Rekonstruktion und - wie im Rahmen dieser
Arbeit erldutert wird - im Bereich der Mensch-Maschine-Interaktion. Ein
prominenteres Beispiel fiir die Anwendung von Infrarotsignalen zur Distanz-
berechnung ist die Kinect Kamera. Sie hat, als Teil der XBox Spielekonsole,
bereits in vielen Haushalten Einzug gehalten, aber auch in wissenschaftli-
chen Bereichen findet sie Anwendung. Im Gegensatz zu der hier betrachteten
TOF-Kamera verwendet die Kinect Kamera jedoch ein anderes Verfahren.
Sie projiziert ein Muster aus Infrarotlicht auf eine beobachtete Szene, um
mittels Triangulation die Distanzen zu berechnen. [2, S. 1ff.].

2.1.1 Funktionsweise

Wie bereits erwdahnt, werden die Distanzen einzelner Punkte zur Kamera
anhand von Infrarotsignalen berechnet. Im Detail funktioniert dies folgen-
dermaflen:

Die Infrarot LED der Kamera strahlt ein Infrarotsignal aus, welches von ei-
nem davor befindlichen Objekt reflektiert und zuriick zur Kamera geworfen



wird. Der Sensor der Kamera fingt das Signal auf und misst die Phasenver-
schiebung des ausgestrahlten und des zuriickgeworfenen Signals und berech-
net daraus die Distanz. Abbildung 1 zeigt die verwendete Kamera.

Abbildung 1: Die Time-of-Flight Kamera von PMD: Sie besteht im wesent-
lichen aus einer LED, die ein Infrarot Signal ausstrahlt (rot umrandet) und
einem Sensor, der das zuriickgeworfene Infrarotsignal wieder auffangt (griin
umrandet).

Wie in Abbildung 2 zu sehen ist sendet die Kamera ein IR-Signal f (hier
blau dargestellt) in Richtung des Objekts aus. Das vom Objekt zuriickge-
worfene TR-Signal (rot dargestellt) weist eine leichte Phasenverschiebung auf
und trifft auf den Sensor der Kamera. Die Phasenverschiebung wird anhand
der Relation von vier verschiedenen elektrischen Ladungswerten ermittelt,
die durch die Kontrollsignale {C}, Cy, C3, Cy} représentiert werden und je-
weils eine 90 Grad Phasenverschiebung zueinander haben. Sie geben an, wie
viele Elektronen vom Sensor in der jeweiligen Ausrichtung aufgenommen wur-
den. Aus diesen vier Werten lassen sich, wie in Abbildung 3 dargestellt, vier
Quantititswerte {Q1, Q2, @3, @4} ermitteln, welche die Ladungsmenge des
jeweiligen Kontrollsignals von C] bis C; abbilden.

Die Phasenverschiebung berechnet sich anschliefend wie folgt aus den
vier Quantitatswerten:

(1)

ty = arctan (M> .

Q1 — Q2
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Abbildung 2: Funktionsweise der TOF-Kamera: Anhand der Phasenverschie-
bung des ausgestrahlten IR Signals (blau) und des reflektierten IR Signals
(rot) wird die Distanz berechnet. [2, S. 2, Abb. 1.1]
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Abbildung 3: Tiefenberechnug mittels des IR Signals. Die aus den vier Kon-
trollsignalen {C},Cy, Cs,Cy} ermittelten Quantitétswerte {Q1, Qa, @3, Q4}
erlauben die Berechnung der Phasenverschiebung des IR Signals. [2, S. 2,
Abb. 1.2]



Aus dem Wert fiir die Phasenverschiebung ¢4, der Frequenz f des IR Si-
gnals und des Werts der Lichtgeschwindigkeit ¢ kann die Distanz d berechnet
werden:

C td
= 575r 2)

2.1.2 Besonderheiten

Aufgrund der Funktionsweise der TOF-Kamera stellen sich einige Besonder-
heiten ein, die die Distanzmessung in einzelnen Szenen beeinflussen kénnen.
Wie in 2 gezeigt, hdngt die Berechnung der Distanz von der Frequenz f des
Infrarot Signals ab. Das hat vor allem zur Folge, dass die Messgenauigkeit
nur in einem bestimmten Abstandsintervall zur Kamera funktioniert. Weit
entfernte Objekte konnen zum Beispiel falsch gemessen werden, wenn das
Signal um mehr als eine Phase verschoben am Sensor eintrifft. Da aber die
Stéarke der Infrarot LED begrenzt ist, tritt dieses Problem eher selten auf.
Die Beschaffenheit eines Objekts spielt ebenfalls eine grofie Rolle. Je nach
Farbe und Struktur der Oberfliche kann das auftreffende Infrarotlicht bes-
ser oder schlechter reflektiert werden. Wéhrend helle und raue Oberflachen
vorwiegend gut reflektieren, kann es bei glatten und dunklen Oberflichen zu
Problemen fithren. Transparente Oberflachen, wie zum Beispiel Glas, werden
von der TOF-Kamera so gut wie gar nicht erkannt.

Laut [2] weisen TOF-Kameras jedoch ein noch viel entscheidenderes Problem
auf. Durch schnelle Bewegungen der Kamera oder des Objekts kann es zu Be-
wegungsunschérfe kommen. Wie bereits gezeigt, hangt die Distanzmessung
von der Frequenz der Kamera ab. Niedrigere Abtastfrequenzen erlauben eine
genauere Distanzmessung, haben jedoch zur Folge, dass das Ergebnis leichter
durch Bewegungen beeinflusst wird. Andersherum bietet eine schnellere Ab-
tastfrequenz zwar eine hohere Robustheit beziiglich der Bewegungsunschérfe,
fithrt aber auch zu einer qualitativen Abnahme der Distanzberechnung.
Alles in allem weisen TOF-Kameras zwar einige Schwéchen auf, die bei ste-
reoskopischen 3D Kameras nicht auftreten, bieten aber gleichzeitig eine ro-
buste und einfache Moglichkeit, dreidimensionale Daten der Umgebung zu
erfassen und zu verarbeiten. Vor allem die direkte Berechnung der Distanz-
daten auf der Kamera stellt einen groflen Vorteil dar, da an dieser Stelle auf
komplexe Algorithmen verzichtet werden kann.

2.2 Punktwolken

Punktwolken - im englischen auch point clouds genannnt - werden in der
Bildverarbeitung zur Reprisentation zwei- und dreidimensionaler Daten ver-



wendet. In diesem Zusammenhang besteht eine Punktwolke im wesentlichen
aus einer Menge ungeordneter Koordinaten, die die Oberflache eines Objekts
abbilden [7]. Allgemeiner gefasst beschrénken sich Punktwolken aber nicht
nur auf Oberflachen, sondern erlauben es, jeglichen mehrdimensionalen Da-
tensatz zu fassen und im zwei- und dreidimensionalen Fall auch entsprechend
zu visualisieren.

Abbildung 4 veranschaulicht beispielhaft eine dreidimensionale Punktwolke
aus zwei Perspektiven. Die linke Ansicht zeigt die Punktwolke einer Hand
aus einer seitlichen Lage, wihrend die rechte Ansicht die gleiche Punktwolke
aus einer frontalen Ansicht zeigt. Vor allem links ist gut zu erkennen, wie
die Oberflache der abgebildeten Hand durch die Punktwolke wiedergegeben
wird.

Abbildung 4: Beispiel einer Punktwolke: Zu erkennen ist die Abbildung einer
Hand aus zwei Perspektiven. Links aus einer seitlichen Lage und rechts aus
einer frontalen Ansicht der Handfléache.

2.3 Graphen

Um Handgesten fiir das Matching speichern zu kénnen, bedarf es einer sinn-
vollen Représentation, die einerseits die grundlegenden, aber auch die lokalen
Strukturen der aufgenommenen Punktwolke erhalten kann und andererseits
nur einen Bruchteil der Datenmenge benotigt. Graphen stellen hierfiir eine
geeignete Wahl dar, da sie genau diese Anforderungen erfiillen.

, Graphen sind eine kombinatorische Struktur, die bei der Modellierung zahl-
reicher Probleme Verwendung findet“ und lassen sich wie folgt definieren [8]:
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Definition 1. Fin Graph G ist ein Tupel (V,E), wobei V eine (endliche)
nichtleere Menge von Knoten (engl. vertices) ist. Die Menge E ist eine Teil-
menge der zweielementigen Teilmengen von V, also E C (;/) = {{x,y}z,y €
V,x # y}. Die Elemente der Menge E bezeichnet man als Kanten (engl. ed-

ges).

Genauer gesagt bezieht sich diese Definition nur auf ungerichtete Gra-
phen, fiir die gelten muss, dass eine Verbindung, die von einem Knoten z
zu einem Knoten y besteht, auch in entgegengesetzter Richtung gegeben sein
muss. Abbildung 5 veranschaulicht einen solchen Graphen. Die Knoten a, b, ¢
und d sind iiber Kanten mit ihren Nachbarknoten verbunden. Dabei kénnen
die einzelnen Knoten mehrere Kanten zu verschiedenen Knoten haben.

Abbildung 5: Ungerichteter Graph: Die Knoten des Graphen sind iiber un-
gerichtete Kanten miteinander verbunden.[§]

Bei den im Rahmen der Handgestenerkennung verwendeten Graphen han-
delt es sich um solche ungerichteten Graphen, deren Punkte zudem eine
rdumliche Lage im Dreidimensionalen Raum haben. Verbindungen zwischen
einzelnen Punkten beschrénken sich nicht nur auf eine Ebene, sondern kon-
nen sich in alle Richtungen der drei Dimensionen erstrecken. Entscheidend
ist auch, dass jede Kante eine spezifische Lange hat, die sich aus der euklidi-
schen Distanz der Koordinaten ihrer zwei verbindenden Punkte ergibt. Auf
die Definition eines solchen, aus einer Punktwolke generierten Graphen wird
nachfolgend in 3.1 eingegangen.

2.4 Hauptkomponentenanalyse

Bei der Hauptkomponentenanalyse, oder kurz PCA (principal component
analysis), handelt es sich um ein Verfahren, das unter anderem zur Reduktion
der Dimensionalitdt von Daten verwendet wird, aber auch fiir die verlustbe-
haftete Datenkompression und die Extraktion von Merkmalen genutzt wird.
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Laut [1] ldsst sich die PCA anhand zweier Definitionen wiedergeben, die den
gleichen Algorithmus beschreiben:

1. "Die orthogonale Projektion von Daten auf einen niedrigerdimensio-
nalen linearen Raum, auch bekannt als principal subspace, sodass die
Varianz der projizierten Daten maximiert wird.”[3]

2. "Die lineare Projektion, welche die durchschnittlichen Projektionskos-
ten, definiert als der Mittelwert der quadrierten Distanz zweier Daten-
punkte und ihrer Projektion, verringert.”[6]

Die erste der beiden Definitionen, wird im Folgenden néher betrachtet,
da sie beim Matching Verfahren der Graphen eine Rolle spielt. Fiir eine
detailliertere Zusammenfassung der Hauptkomponentenanalyse sei an dieser
Stelle auf [1] verwiesen.

2.4.1 Maximum Variance Formulation

Die Mazimum Variance Formulation, wie in [1] beschrieben, basiert auf der
in Abschnitt 2.4, Punkt 1 gegebene Definition der PCA. Ziel dieses Verfah-
rens ist es, Daten in einen Raum mit Dimensionalitdt M < D zu projizieren
und gleichzeitig die Varianz der Daten zu maximieren.

Sei hierfiir {x,}, mit n = 1,..., N eine Menge an Daten und x, eine eu-
klidische Variable mit Dimensionalitdt D. Diese Daten sollen nun auf einen
eindimensionalen Raum (M = 1) abgebildet werden. Hierfiir ldsst sich ein
D-dimensionaler Vektor u; definieren, der der Einfachheit halber einen Ein-
heitsvektor mit u?ul = 1 bildet. Jeder Punkt x,, wird nun auf einen skalaren
Wert ul'x, projiziert. Der Mittelwert der projizierten Daten ist ulx, und
ergibt sich aus dem Mittelwert X aller Datenpunkte, mit

1 N
n=1

Zusammen mit der Kovarianz Matrix S, definiert durch

ergibt sich die Varianz der Daten, welche gegeben ist durch

12



N

1

¥ E {ulx, —ufx}? = u/ Su,. (5)
n=1

Will man nun diese Varianz in Bezug auf u; maximieren, muss darauf ge-
achtet werden, dass ||u;|| — oo nicht eintreten darf. Dies lésst sich erreichen,
indem ein Lagrange Multiplikator eingefiihrt wird, bezeichnet durch A, der
eine Begrenzung ermoglicht. Es ergibt sich folgender fiir die Maximierung
geeigneter Term:

u! Su; + A\ (1 —uluy), (6)

dessen Ableitung beziiglich u; auf Null gesetzt und aufgelost zu folgender
Gleichung fiihrt:

uiFSul = )\1. (7)

Daraus ergibt sich, dass die Varianz maximal wird, wenn u; dem Ei-
genvektor von S entspricht, welcher den Eigenwert A\; hat. Der Eigenvektor
stellt die erste Hauptkomponente der PCA dar - auch bekannt als principal
component.

Jede weitere Hauptkomponente berechnet sich nun inkrementell aus der
grofften Varianz, die orthogonal zur bereits gefundenen Hauptkomponente
gefunden werden kann. Genauer gesagt ergeben sich die fiir eine Abbildung
D-dimensionaler Daten auf einen M-dimensionalen Raum die Hauptkompo-
nenten aus den Eigenwerten \q, ..., \y; der Kovarianzmatrix S.

13
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Abbildung 6: Veranschaulichung einer PCA: Die Datenpunkte (rot) werden
orthogonal auf eine niedrigere Dimensionalitét (dargestellt durch die violett-
farbene Linie) abgebildet (griine Punkte), wodurch ihre Varianz maximiert
wird. Die Richtung in der diese Linie verlauft bildet die erste Hauptkompo-
nente, die der Richtung von Vektor u; entspricht.

14



3 k-Nearest Neighbor Algorithmus

Die Wahl eines geeigneten Nearest-Neighbor Algorithmus stellt bei der Ge-
nerierung der Graphen den wichtigsten Punkt dar. Hauptaugenmerk liegt
einerseits auf der Laufzeit des Algorithmus, da die spéatere Verarbeitung der
Daten moglichst nah an der Frequenz der verwendeten TOF-Kamera lie-
gen soll, andererseits auf der Approximation an ein optimales Ergebnis, um
brauchbare Graphen fiir das Graph Matching zu erhalten. Im Rahmen dessen
fiel die Wahl auf den k-Nearest Neighbor Graph Construction Algortithmus
von M. Connor und P. Kumar [4]. Dieser zeichnet sich vor allem durch eine
gute Parallelisierbarkeit aus, sowie die Tatsache, dass er speziell fiir Punkt-
wolken entwickelt wurde.

Dieses Kapitel setzt sich im Detail mit dem Algorithmus auseinander und
gibt einen Uberblick iiber seine Eigenschaften. Dafiir wird im Folgenden zu-
néichst allgemein auf die Auffindung von Nachbarschaften in Punktwolken
eingegangen, um einen Einblick in die Problemstellung zu bekommen und
um eine Grundlage fiir die weiteren Abschnitte zu erhalten. Im Anschluss
wird der im Rahmen dieser Arbeit verwendete Algorithmus im Detail vorge-
stellt. Dabei wird unter anderem auch auf Besonderheiten, wie zum Beispiel
Z-Kurven, eingegangen. Abschlieend wird die Laufzeit des Algorithmus né-
her betrachtet.

3.1 Nearest-Neighbor Suche in Punktwolken

Um aus einer Punktwolke einen fiir die weitere Verarbeitung geeigneten Gra-
phen zu generieren, bedarf es eines Algorithmus, welcher es ermoglicht die
Nachbarschaften der einzelnen Punkte zu analysieren und deren unmittelba-
re Nachbarn ausfindig zu machen. Dieses Problem léasst sich dabei wie folgt
definieren:

Sei
P = {p17p27"'7pn} (8)

eine Punktwolke in R? bestehend aus n Punkten, wobei im Rahmen dieser
Arbeit d = 3 gelte. Fiir jeden Punkt p; € P werden die £ < n — 1 Nachbarn
gesucht, welche einen minimalen Abstand zu dem jeweiligen Punkt aufweisen.
Diese seien definiert durch A

Man erhélt einen k-Nearest Neighbor Graphen mit Knotenmenge

V= {plap27~'7p’rL} 9)

und Kantenmenge

E ={(pi,pj) :pi € /\/'j"" oder p; € Ni'}. (10)
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Hierbei sei zu beachten, dass es sich um einen gerichteten Graphen handelt,
da gelten kann, dass p; € ./\ff und p; & NPF. Fiir den speziellen Fall eines
ungerichteten Graphen muss fiir die Kantenmenge gelten

E ={(pi,p;) : pi € N} und p; € N} (11)

3.2 Morton-Order

Einen wichtigen Teil des k-Nearest Neighbor Graph Construction Algorithmus
bilden sogenannte Z-Kurven - auch als Morton Order bekannt. Bei Z-Kurven
handelt es sich um raumfiillende Kurven, mit denen sich mehrdimensionale
rdumliche Abhéngigkeiten in eindimensionalen Strukturen darstellen lassen.
Vor allem die guten nachbarschaftserhaltenden Eigenschaften sind fiir die
Verwendung der Kurven im Algorithmus von Bedeutung. Berechnet werden
diese Kurven durch bitweises Verschrinken der einzelnen Koordinatenwerte,
die fiir jede Koordinate einen Wert ergeben, anhand dessen seine Beziehung
zu seinen Nachbarn festgestellt werden kann.

Abbildung 7: Z-Kurve.[4]

Alorithmus 1 des k-Nearest Neighbor Graph Construction Algorithmus
bedient sich zwar des Prinzips der Z-Kurven, vereinfacht dieses jedoch aus
Griinden der Effizienzsteigerung. Anstatt die Z-Werte selbst zu berechnen,
vergleicht der Algorithmus die bindre Darstellung zweier Koordinatenwerte
und sucht ausgehend von der héchsten Stelle die Position heraus, an der sich
die beiden Werte unterscheiden. Mit Hilfe dieses Verfahrens kann festgestellt
werden, welcher der beiden Werte hoher- und welcher geringerwertig ist.
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Alorithmus 1 besteht aus den folgenden zwei Prozeduren:

1. COMPARE(point p ,point ¢)

2. XORysp(double p, double q)

Die Prozedur COMPARE iteriert tiber die d (in diesem Fall d = 3) Di-
mensionen der Eingabepunkte p und ¢ und ruft fiir die zweite Prozedur
XORysp mit den Werten der jeweiligen Dimension auf (Zeile 4). Gesucht
wird hierbei die Dimension, an der sich die beiden Punkte in der hochsten
Stelle in Bindrdarstellung unterscheiden. Als Ergebnis wird zuriickgegeben,
ob Punkt p in der gefundenen Dimension gréfer oder kleiner ist als Punkt q.
Die in Zeile 4 aufgerufene Prozedur XORj,sp ist fiir die Berechnung der
hochsten differierenden Stelle in Bindrdarstellung zustédndig. Sie arbeitet mit
FlieBkommazahlen als Eingabe und berechnet zunéchst deren Exponenten
(Zeile 8). Gleichen sich diese, wird daraufhin die Stelle mit dem ersten hoher-
wertigen differierenden Bit berechnet und dessen Differenz zum Exponenten
des ersten Wertes zuriickgegeben (Zeilen 9-11). Sollten sich die beiden Expo-
nenten der Eingabewerte unterscheiden, wird der jeweils groflere Exponent
zuriickgegeben (Zeilen 12 und 13).

Algorithm 1 Floating Point Morton Order Algorithm
Require: d-dimensional points p and q
Ensure: true if p < ¢ in Morton order

1: procedure COMPARE (point p, point ¢)
2 x4 0;dim <0
3 for all j =0 to d do
4: y < XORumsa(Py), 44))
5: if x < y then
6 T4y, dim < j
return DP(dim) < q(dim)

7. procedure XOR y/s5(double a, double b)
8: z< EXPONENT (a);y <+ EXPONENT(b)
9: if x =y then

10: 24 MSDB(MANTISSA(a), MANTISSA(b))
11: T4 x —zreturn z

12: if y < x then return z

13: else return y
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3.3 k-Nearest Neighbor Graph Construction Algorith-
mus

Der Algorithmus, dargestellt in 2, besteht im wesentlichen aus den folgenden
drei Teilen [4]:

1. Prepocessing Phase
2. Sliding Window Phase
3. Search Phase

Im ersten Schritt - der Preprocessing Phase - werden die Punkte der
Punktwolke in einem eindimensionalen Array sortiert. Als Vergleichsopera-
tor dient hierbei die in 3.2 behandelte Morton Ordnung (Zeile 2). Das fiihrt
dazu, dass raumlich nah beieinander liegende Punkte im Array ebenfalls nah
beieinander angeordnet werden. Als Sortierverfahren wird eine parallelisierte
Form von Quick Sort verwendet, die vor allem den Vorteil hat, dass direkt
auf dem Eingabe-Array gearbeitet wird.

Die beiden Folgeschritte werden ebenfalls parallelisiert ausgefiihrt. Dies wird
dadurch erméglicht, dass nach dem Sortieren des Arrays keine weiteren An-
derungen auf den Daten mehr stattfinden. Es werden lediglich lesende Ope-
rationen bendétigt, die die Integritéit des Arrays nicht beeinflussen.

Fir die Sliding Window Phase wird zunéchst fiir jeden Punkt p; in P eine
Menge A; gebildet, die die k nidchsten Nachbarn enthélt. Hierfiir werden je-
weils die ck néchsten Nachbarn links und die ck néchsten Nachbarn rechts
vom betrachteten Punkt gew&hlt, wobei ¢ eine Konstante darstellt, welche
den Wert 1/2 nicht unterschreiten darf (Zeile 4). Bei der Implementierung des
vorgestellten Algorithmus wurde mit ¢ = 1 gearbeitet. Man erhélt in diesem
Fall eine Menge von 2k néchsten Nachbarn fiir die weitere Verarbeitung. Fiir
jeden Punkt in der gefundenen Menge werden anschliefend die Distanzen
zum Punkt p; berechnet, aus denen die £ néchstgelegenen Nachbarn ermit-
telt und in der Menge A; gespeichert werden. Die erhaltene partielle Losung
bedarf im n&chsten Schritt einer Verfeinerung, um sicher zu gehen, dass tat-
sdchlich eine optimale Losung gefunden wurde.

Stellt man sich die in A; enthaltene partielle Losung als einen Ball vor, der
die néchsten Nachbarn von Punkt p; enthélt (wie in Abbildung 8 dargestellt),
dann gilt es nun zu priifen, ob die gefundene Losung tatsdchlich innerhalb
des betrachteten Intervalls von {p;_ck, ..., Piver} liegt.

Der in A; befindliche Punkt mit der grofiten Distanz und einem grofleren
Wert in Morton Ordnung als p; und der Punkt mit der gréfiten Distanz und
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Abbildung 8: Darstellung eines Nearest Neighbor Ball fiir Punkt p; einer

Punktwolke P: Der Ball liegt innerhalb der Obergrenze p"**“?! und der

Untergrenze p; [rad(491 Die Punkte Pivrr und p;_, diirfen im Falle einer opti-
malen Losung fiir das nearest neighbor Problem nicht innerhalb dieser Gren-

zen liegen.

einem geringeren Wert in Morton Ordnung als p; bilden den Radius des nea-
rest neighbor Balls und tragen die Bezeichnungen pi[md(Aiﬂ und p; [rad(40)1
Mittels des Morton Vergleichsoperators (in Algorithmus 2 mit < und > dar-
gestellt) wird festgestellt, ob die beiden Punkte von p;_. und p; . begrenzt
werden, oder iiber diese Begrenzung hinaus reichen (Zeilen 5 und 10).

Ist dies nicht der Fall, wird der Suchraum mittels einer binéren Suche in der
jeweils betrachteten Suchrichtung angepasst bis ein Punkt gefunden wurde,
der den nearest neighbor Ball weiter beschrinkt (Zeilen 6-9 und 11-14). Der
in der Binérsuche berechnete Punkt p;,or oder p; or enthélt an dieser Stelle
die Binirreprisentation 2!, die ausgeschrieben fiir 22 zum Beispiel 10 ergibt
und fiir 2° dementsprechend 100. Sinngemif wird der Abstand von p; zum
gesuchten Punkt bei jeder Iteration verdoppelt, bis die Grenze von A; er-
reicht wird oder die Abbruchbedingung in Zeile 8 oder 13 erfiillt wurde.
Diesen Teil des Algorithmus kann man sich wie ein Fenster der Lénge O(k)

vorstellen, dass iiber das sortierte Array der Punktwolke P geschoben wird.
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Wurde in der Sliding Window Phase keine optimale Losung gefunden,
wird mit dem dritten Teil des Algorithmus fortgesetzt - der Search Phase. In
Algorithmus 2 ist das die zweite Prozedur mit dem namen CSEARCH. Auf-
gabe der Prozedur ist es, die partielle Losung aus A; rekursiv zu verbessern,
bis eine optimale Losung gefunden wurde.

Die im zweiten Teil des Algorithmus berechneten neuen Werte fiir die Ober-
und Untergrenze werden, soweit ihre Differenz eine Konstante v nicht unter-
schreiten, zur Menge A; hinzugefiigt. In [4] wird v = 4 vorgeschlagen, dabei
aber betont, dass der Wert plattformabhéngig ist. Der genannte Wert hat
sich im Rahmen dieser Arbeit aber ebenfalls als brauchbar erwiesen.

Aus den Werten fiir die neue Ober- und Untergrenze wird ein Mittelpunkt
pm berechnet und zusammen mit der Menge A; zur erneuten Berechnung
einer Nachbarschaft fiir Punkt p; verwendet (Zeilen 20 - 21). Je nachdem, ob
pi < pm gilt wird die Prozedur CSEARCH erneut mit neuen Grenzen, links
oder rechts von p,, liegend, aufgerufen (Zeilen 24 - 25 und Zeilen 27 - 28).

20



Algorithm 2 k-Nearest Neighbor Graph Contruction Algorithm

Require: Randomly shifted point set P of size n. Morton order compare
operators: <,>. (COMPARE= <).
Ensure: A; contains k nearest neighbors of p; in P.

1: procedure CONSTRUCT (P, int k)
2: P < ParallelQSort(P, <)

3 parallel for all p; in P

4 A; <= nnF (pi, {pizcks o Diver})

5: if p[md Il < Piter then u < i
6 else
7 I+1
8

9

while p“ad(A 2

< pi—l—QI dO ++I
u < min(i + 2%, n)

10:  if p, "4 S ) then |+ i

11: else

12: I+1

13: while p; Slrad@l S o do ++1
14: < maz(i — 21, 1)

15: if [ # u then CSEARCH(p;,,u)

16: procedure CSEARCH (point p;, int [, int /)
17: if (h —1) < v then

18: Ay <+ nnF(p;, A U {pr...pn})

19: return

20: m <— (h + l)/2

21: Ay < nn*(p;, A Upp)

22: if dist(p;, box(p;,pr)) > rad(A;) then return
23: if p; < p,, then

24: CSEARCH(p;,l,m — 1)

25: if p,, < pyad(Am then CSEARCH(p;,m + 1, h)
26: else

27: CSEARCH(p;, m + 1, h)

28: if p; ~lradADT — ) then CSEARCH(p;,l,m — 1)
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3.4 Parallelisierung

Aufgrund seines Aufbaus eignet sich der von M. Connor und P. Kumar in
[4] beschriebene Algorithmus sehr gut fiir die parallelen Strukturen moderner
Mehrkern Prozessoren. Die parallele Abarbeitung einer Punktwolke P findet
in zwei Schritten statt.

Zunéchst wird die Punktwolke, wie bereits in 3.3 beschrieben, mit Hilfe ei-
nes parallelen Quick Sort Algorithmus und des Morton Order Operators
sortiert. Die Anzahl der Threads ist optimalerweise identisch mit der An-
zahl der einzelnen Kerne des verwendeten Prozessors. Wurde das Array der
Punktwolke einmal sortiert, finden keine weiteren schreibenden Operationen
mehr darauf statt. Die Mengen A;, welche fiir jeden Punkt berechnet werden,
lassen sich sehr effizient bilden, indem nur die Indexwerte fiir jeden in der
Menge befindlichen Punkt gespeichert werden. Auch die einzelnen Distanzen
der Nachbarschaft miissen nicht separat gespeichert werden, wodurch der
Speicherbedarf sehr iibersichtlich bleibt. Da sich keine schreibenden Opera-
tionen auf dem Array der Punktwolke in die Quere kommen kénnen, muss
auch keine besondere Riicksicht auf eventuelle Race Conditions oder Dead-
locks gelegt werden, was im Allgemeinen zu keinem Mehraufwand bei der
Umsetzung des Algorithmus fiihrt.
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4 Matching

Dieses Kapitel setzt sich mit dem Matching Verfahren, welches im Rahmen
dieser Arbeit entwickelt wurde, auseinander. Im Zuge dessen wird zunéchst
auf die Vorverarbeitung der aufgenommenen Graphen eingegangen, die die
Handgesten fiir das Matching enthalten. Im Anschluss wird der Algorithmus
selbst vorgestellt, seine Arbeitsweise ausgeleuchtet und es wird auf Beson-
derheiten eingegangen.

4.1 Transformation der Daten

Wie in Algorithmus 3 gezeigt, wird fiir jeden einzelnen Graphen eine Trans-
formation durchgefiihrt, um ihn so auszurichten, dass er mit der aufgenomme-
nen Punktwolke verglichen werden kann. Der Ablauf dieser Transformation
ist fiir jeden Graphen gleich und besteht aus den folgenden drei Schritten:

1. Translation/Verschiebung
2. Rotation
3. Skalierung

Aufgrund der Hauptkomponentenanalyse (PCA), die fiir jeden Graphen
durchgefiihrt wird, liegen die dafiir notigen Informationen bereits vor.
Die einzelnen Transformationen lassen sich mittels einfacher Matrixmultipli-
kationen durchfiithren. Im Zuge dessen miissen die Koordinaten des Graphen
als erstes erweitert werden, um sie in eine homogene Form zu bringen. Die
Koordinaten des Graphen sehen in Matrixnotation wie folgt aus:

g1 912 --- Gin
G= 1921 922 --- Gon (12)
g31 g2 ... G3p

Erweitert man nun Matrix GG, um homogene Koordinaten zu erhalten, ergibt
sich folgende Matrix:

gi1 G912 --- Yin
Crom = g21 g22 .. Qon (13)
g31 932 ... G3n
1 1 ... 1

Die einzelnen Transformationen werden durch Erweiterung der Einheits-
matrix [ durchgefiihrt, die in der Diagonale mit Einsen gefiillt ist:
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(14)

o O O =
o O = O
o= O O
= o O O

Die Einheitsmatrix ldsst sich fiir die Transformation des Graphen nutzen,
da eine Multiplikation des Graphen mit der Einheitsmatrix zu keiner Veran-
derung fithrt (I % Grom = Ghom)- Anderungsoperationen lassen sich demnach
mit der Einheitsmatrix I darstellen.

Auf die einzelnen Operationen wird im folgenden genauer eingegangen.

4.1.1 Translation

Die Punktwolkendaten des Graphen werden zum Koordinatenursprung hin
verschoben. Genauer gesagt wird der Schwerpunkt der Wolke in den Ursprung
verschoben. Dieser ist, dank der PCA, bereits als Vektor gegeben:

my
m= | ms (15)
mg

Die sich daraus ergebende Translationsmatrix ergibt sich aus dem Vektor
und der Einheitsmatrix:

(16)

S O O =
o o= O
—_
8

Fiir eine Translation zum Ursprung muss aber die Inverse Translations-
matrix gebildet werden

1 00 —m

010 —my

= 0 01 —mg (17)
000 1

und anschliefend mit der homogenisierten Matrix des Graphen multipli-
ziert werden:
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Gtrcms = Til * Ghom (18>

Abbildung 9 zeigt die Translation am Beispiel einer Punktwolke. Im linken
Bild befindet sich die Punktwolke an ihrer urspriinglichen Position, wihrend
ihr Schwerpunkt im rechten Bild in den Koordinatenursprung verschoben
wurde.

Abbildung 9: Translation einer Punktwolke: (a) zeigt die Punktwolke in ihrer
urspriinglichen Position und (b) nachdem sie {iber ihren Schwerpunkt in den
Ursprung verschoben wurde. (c¢) und (d) zeigen die gleiche Situation aus
seitlichen Ansichten, um die Verschiebung in z-Richtung zu verdeutlichen.

4.1.2 Rotation

Wurde die Punktwolke des Graphen in den Ursprung verschoben kann sie
im néchsten Schritt um ihren Schwerpunkt rotiert werden. Wie auch bei der
Translation lésst sich das mit Hilfe der Einheitsmatrix l6sen. Hierfiir werden
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die drei Hauptkomponenten benétigt, die in Matrixnotation folgendermaflen
darstellbar sind:

C11 C21 C31
C=|ci2 ¢ 3 (19)
C13 C23 Cs3

Die Rotationsmatrix ergibt sich aus den Hauptkomponenten aus C' und
der Einheitsmatrix I:

cii ¢ ¢z 0

Clz Cy c32 0
R = 20
ci3 Ca3 c33 0 ( )
0 0 0 1

deren Inverse fiir die Transformation benétigt wird:

ci1 ci2 ¢z 0

1 |Ca1 C2 a3 O
= c31 c3p c33 0 (21)
0 0 0 1

Auch hier wird anschlieBend mit G,o; = R™' * Gpans Wieder eine Matrix-
multiplikation durchgefiihrt. Das Ergebnis solch einer Rotation ist in Abbil-
dung 10 dargestellt.

Abbildung 10: Rotation einer in den Ursprung verschobenen Punktwolke:
Links befindet sich die Wolke in ihrer urspriinglichen Ausrichtung, wihrend
sie rechts iiber ihre Hauptkomponenten rotiert wurde.
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4.1.3 Skalierung

Wurde der Graph, wie in den Abschnitten 4.1.1 und 4.1.2 vorgestellt, ver-
schoben und rotiert, muss als letztes noch sichergestellt werden, dass er die
richtige Grofle aufweist. Es muss also eine geeignete Skalierung erfolgen, die
genau das ermoglicht. Ein einfacher Weg ist es, den Graphen mittels der PCA
zu skalieren, da die Eigenwerte im Grunde eine Gewichtung der Hauptkom-
ponenten darstellen. Der Eigenvektor

A1
A= A (22)
Az

bildet zusammen mit der Einheitsmatrix I die Skalierungsmatrix:

M0 00
o X 00
=10 0 a0 (23)
0 0 0 1

Soll eine Punktwolke auf die Grofle einer zweiten Punktwolke skaliert
werden, wird zuséatzlich zur gezeigten Skalierung noch die Inverse bendtigt:

= 0 0 0
0 £ 0 0
ST = Az (24)
0 0 %+ 0
0 0 0 1

Soll der Graph anschlielend auf die Gréfle der Punktwolke gebracht wer-
den, miissen insgesamt zwei Multiplikationen durchgefiihrt werden. Als erstes
muss der Graph verkleinert werden. Das geschieht mit der inversen Skalie-
rungsmatrix mit den Werten aus dem FEigenvektor der PCA des Graphen
(S;'). AnschlieBend wird die Skalierungsmatrix aus dem Eigenvektor der
PCA der Punktwolke gebildet, um die Vergroflerung zu ermoglichen (Sp).
Die gesamte Transformation ergibt sich dann durch:

Gsk:a = SP * Sél * Grot‘ (25)

Die Abbildungen 11 und 12 veranschaulichen die inverse Skalierung und
die darauf folgende nicht-inverse Skalierung anhand einer beispielhaften Punkt-
wolke.
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Abbildung 11: Inverse Skalierung einer Punktwolke: Zu erkennen ist die aus
Abbildung 10 gezeigte Punktwolke, die mit Hilfe der inversen Skalierungsma-
trix S~! transformiert wurde. Wihrend sich in der Draufsicht (links) noch
erkennen liasst, um was fiir eine Handgeste es sich handelt, ist die seitliche An-
sicht (rechts) sehr verzerrt. Auffillig ist auch die Grole der Punktwolke, die
um ein vielfaches zugenommen hat (zu erkennen an den Koordinatenachsen).
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Abbildung 12: Skalierung einer Punktwolke: Die zuvor invers skalierte Punkt-
wolke ist nun mit Hilfe der Skalierungsmatrix S auf die Grofie der zu verglei-
chenden Punktwolke skaliert worden. (a) und (b) zeigen zwei verschiedene
Ansichten der transformierten Wolke. Zum Vergleich ist in (c) und (d) die
zu vergleichende (nicht transformierte) Punktwolke abgebildet. Man sieht
deutlich, dass die Handgeste aus dem Graphen (a und b) an die Mafle der
Punktwolke (¢ und d) skaliert Wurde.2 9



4.1.4 Ausrichtung des Graphen

Die Hauptkomponentenanalyse hat einen gravierenden Nachteil, der bei der
Rotation des Graphen in Richtung der Punktwolke sichtbar wird. Die Aus-
richtung der Hauptkomponenten ist nicht eindeutig, wodurch die PCA nicht
bestimmen kann, ob ein Graph zum Beispiel auf dem Kopf steht. Jede ein-
zelne Hauptkomponente konnte auch um 180 Grad rotiert sein. Im Ergebnis
der PCA lédsst sich das nicht ablesen. Um dennoch eine genaue Ausrichtung
des Graphen zur Punktwolke hin zu erhalten l&sst sich das Vorzeichen der je-
wiligen Dimension/Hauptkomponente berechnen. Diese ergeben sich fiir eine
Punktwolke, die n Punkte enthilt, folgendermafen:

N

Sp = fo’, (26)
i=1
N

sy = U, (27)

S, = Z 23 (28)

Sollte das Vorzeichen von s,, s, oder s, negativ sein muss das Vorzeichen
fiir jede Koordinate des Graphen in der jeweiligen Dimension umgedreht wer-
den. Die gleiche Berechnung muss auch fiir die zu vergleichende Punktwolke
geschehen, um anschliefend nur noch positive Werte fiir die in den Gleichun-
gen 26, 27 und 28 erhaltenen Werte zu bekommen.

4.2 Algorithmus
Der Graphh Matching Algorithmus besteht aus insgesamt 2 Phasen:

1. Preprocessing

2. Graph Matching

In der Preprocessing-Phase, dargestellt in Algorithmus 3, werden zunéchst
alle verfiigharen Graphen geladen, die die einzelnen Handgesten enthalten
(Zeile 2). AnschlieBend wird parallel fiir alle Graphen eine Hauptkomponen-
tenanalyse durchgefiihrt und dann nacheinander die in den Abschnitten 4.1.1

30



und 4.1.2 vorgestellten Transformationen durchgefithrt, um die Graphen in
den Ursprung zu verschieben und zu rotieren (Zeilen 4-6). Zuletzt wird die
Ausrichtung des Graphen ermittelt und gegebenenfalls korrigiert (Zeilen 7-9).

Algorithm 3 Graph Preprocessing Algorithm

Require: List of unchanged Graphs GL of size n.

Ensure: List of transformed Graphs GL and the list of their corresponding
PCAs GraphPCA List.

1: procedure PREPROCESS(GraphList GL)
2 GraphPCAList + {graphPC Ay, ..., graphPC A, }
3 parallel for all G; in GL do
4 graphPCA; < computePCA(G;)
5: moveToOrigin(G;, meanValues,,qpnrca;)
6 rotate(G;, principalComponents gqaphpca,)
7 s {s¥, 8!, 7

8 s; < calculateSigns(G})

9: switchGraphSigns(G;, s;)

10: end parallel for

11: return GraphPCAList, GL

Die zweite Phase bildet den Kern des Matching Verfahrens und ist in
Algorithmus 4 abgebildet. Sie besteht aus einer Hauptprozedur, die fiir eine
aufgenommene Punktwolke iiber alle Graphen iteriert und den besten Kan-
didaten heraussucht und aus einer Nebenprozedur, die die Berechnung fiir
jeden Graphen durchfiihrt.

Im Folgenden wird zunéchst auf die Hauptprozedur, in Algorithmus 4 als
FINDWINNER, bezeichnet, eingegangen, um den allgemeinen Ablauf vorzu-
stellen. Die Berechnung der Distanz zwischen Graph und Punktwolke, die in
Prozedur DISTGRAPH durchgefiihrt wird, wird dann am Ende dieses Ab-
schnitts detailliert beschrieben.

Im ersten Schritt wird die Liste der Graphen mit Hilfe der in Algorithmus 3
vorgestellten Prozedur vor verarbeitet (Zeile 13) und es wird die PCA der ak-
tuellen Punktwolke P berechnet (Zeile 14). Wie auch fiir die Graphen wird
eine Transformation auf den Daten der Punktwolke durchgefiihrt, die aus
einer Verschiebung und einer Rotation besteht. Des Weiteren werden auch
die Vorzeichen der Punktwolke berechnet und gegebenenfalls korrigiert (Zei-
len 15 - 19). Danach sind alle Graphen sowie die Punktwolke transformiert
und sollten im optimalen Fall die gleiche Ausrichtung haben. Bevor die Gra-
phen mit der Punktwolke verglichen werden kénnen, miissen sie noch in einer
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letzten Transformation auf die richtigen Mafle skaliert werden. Auf diese Wei-
se wird das Matching Verfahren gegeniiber variierenden Aufnahmedistanzen
oder Handgroflen robuster. Das Skalieren findet, anders als die Translation
und die Rotation, nur auf den Graphen statt, da die betrachtete Punktwolke
ansonsten fiir jeden Graphen erneut skaliert werden miisste (Zeile 22).

Pro Graph wird im letzten Schritt des Verfahrens die Prozedur DISTGRAPH
aufgerufen. Aus dem Ergebnis kann dann ein durchschnittlicher Fehler be-
rechnet werden, der als MaS fiir die Ahnlichkeit von Punktwolke und Graph
verstanden werden kann. Der Graph, der den geringsten Fehler aufweist, soll-
te demnach auch die groBte Ahnlichkeit zur Punktwolke haben und wird als
Gewinner betrachtet.

Die Prozedur DISTGRAPH, abgebildet in Algorithmus 4, ist fiir die Be-

rechnung der Distanz zwischen einem einzelnen Graphen und der Punktwolke
zustandig. Genauer gesagt wird berechnet, wie hoch die Distanz jedes Punk-
tes in der Punktwolke P zu seinem néchstgelegenen Nachbarn im zu verglei-
chenden Graphen ist.
Die Prozedur lauft parallel fiir jeden Punkt in der Punktwolke ab und iteriert
jeweils iiber den gesamten Graphen (Zeile 3-5). Fiir jeden Punkt im Graphen
wird seine Distanz zum betrachteten Punkt in der Punktwolke berechnet
(Zeile 6). Dabei wird die jeweils geringste Distanz gespeichert, da an dieser
Stelle der néichstgelegene Nachbar gefunden wurde (7-9). Als Ergebnis wird
dann die Liste der minimalen Distanzen zuriickgegeben (Zeile 11).
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Algorithm 4 Gesture Recognition Algorithm

Require: List of Graphs GL of size n and input point cloud P of size m.
Ensure: Winner Graph G with minimal average error.
1: procedure DISTGRAPH (PointCloud P, Graph G)
2: Dist < {disty, ..., dist,}
3 parallel for all p; in P do
4 minDist < MAX_DOUBLFE
5 for j =0 to m do
6: tempDist = squaredDist(p;, G.point;)
7 if tempDist < minDist then
8 manDist = tempDist
9 dist; = minDist
10: end parallel for
11: return Dist

12: procedure FINDWINNER (GraphList GL, PointCloud P)
13: GraphPCAList,GL = PREPROCESS(GL)
14: cloudPCA < computePCA(P)

15: moveToOrigin(P,meanV aluesqouapca)
16: rotate( P,principal Components ouapca)
17: sp  {sh,s%,s%}

18: sp < calculateSigns(P)

19: switchSigns(P,sp)
20: MinDist < {minDisty,...,minDist,}
21: for all G; in GL do

22: scale(Gj,graphPC A;,cloud PC'A)
23: Dist + DISTGRAPH(P, G;)
24: minDist; < average(Dist)

25: winnerGraph = min(MinDist)
26: return winnerGraph
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5 Implementierung

Im Folgenden wird kurz auf die verwendete Programmiersprache, Entwick-
lungsumgebung sowie die Libraries eingegangen, die fiir die Umsetzung der
vorgestellten Algorithmen verwendet wurden.

5.1 Libraries und Entwicklungsumgebung

Der gesamte Programmcode ist in der Programmiersprache C'++ umgesetzt.
Fiir die Entwicklung wurde Visual Studion 2008 Professional verwendet, wo-
durch auch der C++-Compiler auf diese Version beschrankt ist. Der Grund
hierfiir war das Entwicklungsframework Adaf, das bis dato nur mit dieser Ver-
sion kompatibel war und andernfalls zu unvorhersehbarem Verhalten fiithren
konnte.

Des weiteren wurden Funktionen der Libraries PRAGMA, Boost und Adaf
verwendet.

PRAGMA (Pattern Recognition And Graph Matching Algortihms) ist eine
am Institut fiir Neuroinformatik entwickelte Library, die eine Vielzahl an Al-
gorithmen und Funktionen fiir die Objekt- sowie Personenerkennung bietet.
Verwendet wurde sie im Speziellen fiir die in 2.4 beschriebene Hauptkompo-
nentenanalyse und die Transformation der Punktwolken und Graphen, auf
die in 4.1 eingegangen wurde.

Da es sich bei Adaf um mehr als eine Library handelt, wird diese in Abschnitt
5.2 detailliert behandelt. Verwendet wurden aber hauptséichlich die Funktio-
nen, die fiir den Bau der Adaf-Module notwendig sind, sowie Datentypen fiir
die einzelnen Datensétze wie zum Beispiel Punktwolken und einzelne Punkte.
Die Library Boost hingegen kam zum Einsatz, da sie von Adaf und PRAG-
MA benotigt wird.

Eine weitere Library, die fiir die Entwicklung in Frage kam, nach intensiver-
em Testen jedoch verworfen werden musste, war PCL - auch als Point Cloud
Library bekannt [5]. Trotz vielversprechender Funktionalitdten war sie lei-
der nicht mit der verwendeten Version des C++ Standards kompatibel und
fithrte zu nicht 16sbaren Problemen wiahrend der Entwicklung.

5.2 Adaf

Bei Adaf (Advanced Development € Analysis) handelt es sich um ein Ent-
wicklungsframework, dass die Aufzeichnung und die Verarbeitung von zwei-
und dreidimensionalen Sensordaten erlaubt. Zusammen mit dem Adaf SDK
fiir die Programmiersprache C++ bildet es ein Grundgeriist, mit dem die
Entwicklung von Bildverarbeitungssystemen ermoglicht wird.
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5.2.1 Adaf Framework

Die Verarbeitung von Daten findet auf Basis von Modulen statt. Jedes Mo-
dul bildet eine in sich geschlossene Einheit, welche iiber sogenannte Pins mit
anderen Modulen kommunizieren kann. Jedem Pin ist ein fester Datentyp
zugeordnet, der sicherstellt, dass die passenden Daten am Modul ankommen,
oder dieses wieder verlassen.

Abbildung 13 gibt eine Ubersicht iiber die Oberfliche des Adaf Frameworks.
In der linken oberen Ecke sind die einzelnen Module des geladenen Beispiel-
projekts zu erkennen. Diese werden auch als Plugins bezeichnet. Die einzelnen
Plugins sind iiber ihre Pins miteinander verbunden, wobei sich Input- und
Output-Pins voneinander unterscheiden.

Die Aufnahme der Sensordaten findet auch iiber ein solches Plugin statt, wel-
ches zudem kameraspezifisch ist. Je nach Kameratyp stellt es verschiedene
Output-Pins zur Verfiigung, welche die jeweiligen Daten an weitere Plugins
weitergeben kénnen (zu erkennen an dem linken blauen Rechteck in der lin-
ken oberen Ecke).

Fiir die Visualisierung von Daten liegen dem Framework ebenfalls einige
Plugins bei. Im Rahmen dieser Arbeit findet vor allem das Plugin fiir die Dar-
stellung dreidimensionaler Daten Anwendung. Als Input erhélt es Punktwolken-
Daten und stellt diese iiber eine visuelle Ausgabe dar. Zu erkennen ist dies
in der Mitte von Abbildung 13. Die dreidimensionalen Daten lassen sich aus
allen Perspektiven frei betrachten und geben dem Entwickler somit die Mog-
lichkeit einer genauen Analyse.

5.2.2 Adaf SDK

Zusétzlich zum Framework bietet Adaf auch ein SDK fiir die Programmier-
sprache C++ an. Es beinhaltet eine grofiere Menge an Datentypen und Klas-
sen, die fiir die Entwicklung mit dem Framework notig sind oder zumindest
die Arbeit damit erleichtern. Eine genaue Ubersicht iiber die API lisst sich
der Dokumentation entnehmen, welche dem Adaf Framework beiliegt.
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Abbildung 13: Das Adaf Framework.
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6 Testlaufe

Das Matching Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit ausfiihrlichen Test-
ldufen unterzogen, um die Qualitit der Erkennung von Handgesten evaluieren
zu konnen. Dieses Kapitel befasst sich mit den Testlaufen und analysiert den
in Kapitel 4 vorgestellten Algorithmus anhand der gewonnenen Resultate.
Im Zuge dessen wird zunéchst auf den Versuchsaufbau eingegangen. Dieser
umfasst die Einstellung des Adaf Frameworks sowie die Konfiguration der
benotigten Plugins und der verwendeten TOF-Kamera. Anschliefend wird
die Erstellung der einzelnen Graphen fiir die Handgesten, wie es in Kapitel
3 beschrieben wurde, vorgestellt. Dabei liegt der Fokus nicht nur auf den
Graphen selbst, sondern auch auf der Laufzeit wihrend der Aufnahme.
Ebenfalls wird auf die einzelnen Handgesten eingegangen, die fiir die Ver-
suche zum Einsatz kommen. Es werden Griinde fiir die Wahl der jeweiligen
Handgesten genannt und mogliche Nachteile, die beim Matching auftreten
konnten besprochen. Der Ablauf des Matchings selbst wird danach vorge-
stellt, um ein Versténdnis iiber die Arbeitsweise zu geben.

Nachdem der gesamte Aufbau und Ablauf beschrieben wurde, werden im
letzten Abschnitt die Testreihen vorgestellt und detailliert ausgewertet.

6.1 Versuchsaufbau

Um sicherzustellen, dass zwischen der Aufnahme der Graphen und dem Mat-
ching der Handgesten keine qualitativen Unterschiede beziiglich Beleuchtung
und Position entstehen, wurde jeweils der gleiche Versuchsaufbau fiir beide
Phasen der Testldufe gewéhlt.

Zum Einsatz kam ein Workstation Laptop mit Intel Core i7-2820QM mit
maximal 3.4 GHz und 16 Gigabyte RAM. Séamtliche Aufnahmen fanden in
einer sitzenden Position an einem Schreibtisch statt, wobei die TOF-Kamera
in einer Hohe von 40 Zentimetern zur Tischplatte befestigt wurde.

Einzig in der Wahl der geladenen Plugins fiir das Adaf-Framework unter-
scheiden sich die beiden Phasen. Abbildung 14 zeigt eine Ubersicht iiber alle
verwendeten Plugins. Die in der ersten Phase verwendeten Plugins sind griin
markiert, wihrend das in der zweiten Phase zum Einsatz kommende Plugin
rot markiert ist. Alle gelb markierten Plugins werden in beiden Testphasen
verwendet.

6.2 (Generierung der Graphen

Die richtige Wahl der Parameter bei der Aufnahme der Graphen beeinflusst
mafigeblich deren Qualitdt und dadurch vor allem auch die Qualitdt des
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Abbildung 14: Ubersicht iiber alle verwendeten Adaf-Plugins.

Matching Verfahrens. Fiir die Generierung der Graphen wurden zwei Adaf-
Plugins entwickelt, die bereits in Abbildung 14 gezeigt wurden (rot mar-
kiert). Die einzelnen Aufgaben der Plugins PointCloud k-Nearest Neighbor
Construction und Graph XML Converter lassen sich bereits an deren Na-
men ablesen. Wiahrend ersteres Plugin fiir die eigentliche Generierung der
Graphen zustéindig ist, speichert das zweite Plugin die fertigen Graphen im
XML Format ab.

Die Aufnahme lduft dabei in drei Schritten ab. Zuerst werden mit Hilfe des
PointCloud Z Cutoff Plugins alle Punkte der aufgenommenen Punktwolke
entfernt, die sich auflerhalb eines definierten Distanzintervalls befinden. Die-
ses Intervall ist frei konfigurierbar, jedoch haben sich die in Abbildung 16
gezeigten Parameter fiir Z Cutoff Threshold und Z Cutoff Threshold Max
als sehr solide erwiesen und kamen deswegen wahrend allen Versuchsphasen
zur Anwendung. Dieses Vorgehen hat zwei entscheidende Vorteile. Einerseits
bietet es eine einfache Mdoglichkeit storende Elemente aus der Punktwolke zu
entfernen, da man davon ausgehen kann, dass weit entfernte Punkte wahr-
scheinlich nicht Teil einer Hand sind. Auch das Entfernen zu naheliegender
Punkte ist sinnvoll, da die TOF-Kamera zu nahe Objekte nur noch verzerrt
darstellt. Andererseits ergibt sich ein enormer Geschwindigkeitszuwachs, da
die aufgenommene Punktwolke um ein Vielfaches verkleinert wird. Somit
muss anschlieBend nur noch ein Bruchteil der Punkte verarbeitet werden.
Zum Vergleich: Die TOF-Kamera hat eine Auflésung von 1652120 Punk-
ten, was einer Gesamtmenge von 19.800 Punkten pro Punktwolke entspricht.
Werden zuvor alle Punkte entfernt, die sich nicht im vorgegebenen Intervall
befinden, verkleinert man die Punktwolke auf durchschnittlich 5.000 - 10.000
Punkte.

Im zweiten Schritt der Aufnahme wird aus der verkleinerten Punktwolke
ein Graph erstellt. Das Plugin PointCloud k-Nearest Neighbor Constructi-

38



on bietet zwei Parameter, die einen direkten Einfluss auf den resultierenden
Graphen haben:

1. Neighborhood Size
2. Neighborhood Distance Threshold

Der erste Parameter gibt an, wie grofl die Nachbarschaften fiir jeden ein-
zelnen Punkt in der Punktwolke ausfallen sollen. Die Wahl beschrankt sich
dabei auf Nachbarschaften der Groflien 2,4,8,16 und 32, wobei die beiden
letzten Werte fiir die Versuche nicht zur Anwendung kommen. Der zweite
Parameter bestimmt, wie grof§ der maximale Abstand zwischen dem betrach-
teten Punkt und dem am weitesten entfernten Nachbarn sein darf, um in den
Graphen aufgenommen zu werden. Je nach Wahl der beiden Parameter va-
riiert die Dichte der resultierenden Graphen. Einen Vergleich zwischen drei
unterschiedlichen Nachbarschaftsgrofien zeigt Abbildung 15. Links wurde der
Graph mit einer Nachbarschaft von 2 Punkten erstellt, in der Mitte mit ei-
ner Nachbarschaft von 4 Punkten und rechts mit einer Nachbarschaft von 8
Punkten.

Abbildung 15: Punktwolken einer Hand mit drei unterschiedlichen Nachbar-
schaftsgroffen: Der Graph der links abgebildeten Punktwolke besteht aus 1241
Punkten und 940 Kanten, der Graph der in der Mitte abgebildeten Punkt-
wolke besteht aus 1333 Punkten und 2062 Kanten und der Graph der rechts
abgebildeten Punktwolke besteht aus 1425 Punkten und 4383 Kanten.
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Author Kristof Zaledk
Version 0.7
Meighborhood Size 4
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Minimum Input Cloud Size 32
Maximum Input Cloud Size 10000

Abbildung 16: Ubersicht iiber die Adaf-Plugins, die fiir die Erstellung von
Graphen benotigt werden.

6.3 Die Handgesten

Um aussagekriftige Ergebnisse zu erméglichen, wurden acht représentative
Handgesten aufgenommen, welche aus teilweise sehr unterschiedlichen Griin-
den gewihlt wurden. Hierbei wurde vornehmlich das Ziel verfolgt, eine mog-
lichst grofle Bandbreite an Eigenschaften mit einer relativ iiberschaubaren
Menge an Daten abzudecken.

Nach intensiver Suche stellten sich die folgenden Handgesten als gute Kan-
didaten fiir die Testreihen heraus:

1. Hand Vorne

2. Hand Hinten

3. Hand Vorne Finger Zusammen
Daumen

5. Greifen

Faust

N

OK

8. Victory
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Nachfolgend werden diese Handgesten einzeln vorgestellt und auf deren
Eigenschaften und mogliche Vor- und Nachteile im Bezug auf die Handges-
tenerkennung eingegangen.

Die Handgeste Hand Vorne bildet - wie der Name sagt - eine flache Hand

von vorne ab. Die Finger sind leicht gespreizt. Der Vorteil ist, dass es sich um
eine recht einfache Handgeste handelt, die zudem auch eine grofie Fléche hat
und somit eine dementsprechend ausgeprigte Menge an Punkten aufweist.
Zum direkten Vergleich steht die Handgeste Hand Hinten. Diese stellt, wie
auch Hand Vorne, eine flache Hand mit leicht gespreizten Fingern dar, jedoch
von der Riickseite. Interessant an dieser Geste ist die Frage, wie gut die Er-
kennung in Verbindung mit der ersten Handgeste umgehen kann. Betrachtet
man die beiden Handgesten genauer, lasst sich aus der Frontalansicht kein
grofler Unterschied feststellen. Wenn man in Betracht zieht, dass die PCA
eine linke von einer rechten Hand nicht unterscheiden kann und die Ausrich-
tung der Hand unter Umsténden auch keine Rollen spielt, kénnte es an dieser
Stelle also bereits zu einer Verwechslung kommen, die es zu untersuchen gilt.
Abbildung 17 stellt die beiden Handgesten - dargestellt unter (a) und (b) - in
einen direkten Vergleich. Aufféllige Unterschiede werden erst sichtbar, wenn
man die seitlichen Ansichten betrachtet. Wahrend bei der von vorne betrach-
teten Hand eine Kuhle in der Handfliche erkennbar ist, weist die Hand von
hinten betrachtet eine Wélbung nach auflen auf, die den entscheidenden Un-
terschied bei der Erkennung liefern konnte.
Eine weitere Variation der flachen Hand ist zudem mit der Handgeste Hand
Vorne Finger Zusammen gegeben. Wie auch bei der ersten Handgeste wird
eine flache Hand abgebildet, nun jedoch mit aneinanderliegenden Fingern,
sodass die Handfliche zusammen mit den Fingern eine geschlossene Ober-
fliche bildet. Vergleicht man diese Handgeste (in Abbildung 17 unter (c)
dargestellt) mit der ersten, ergibt sich rein visuell ein gréferer Unterschied,
als zuvor zwischen den beiden Hénden unter (a) und (b). Nachteilig kann sich
an dieser Stelle aber die Skalierung der Graphen (beschrieben in Kapitel 4
Abschnitt 4.1) auswirken, die den Unterschied der Proportionen womoglich
enorm minimiert. Somit stehen die drei vorgestellten Handgesten in einer
direkten Konkurrenz zueinander und konnten zu dhnlichen Vergleichswerten
oder gar Fehlerkennungen fiihren.

Die Handgeste Daumen hebt sich von den drei bisher vorgestellten Hand-
gesten sehr ab. Wie in Abbildung 18 unter (a) zu erkennen ist, handelt es
sich um eine seitlich zur Faust geballte Hand mit hoch gestrecktem Daumen.
Im Gegensatz zur flachen Hand ist in der Frontalansicht nur eine recht kleine
Flidche zu erkennen. In der Seitenansicht zeigt sich die grofite Oberflache, die
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Abbildung 17: Ubersicht iiber die Handgesten Hand Vorne, Hand Hinten und
Hand Vorne Finger Zusammen.
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aber nur aus wenigen Punkten besteht. Diese Handgeste wurde in die Test-
menge aufgenommen, da sie allgemein bekannt ist und sich dariiber hinaus
sehr von den anderen abhebt. Es lisst sich somit testen, wie gut verschie-
dene Formen und Ausrichtungen im Allgemeinen erkannt werden kénnen.
Des weiteren kann hier auch unter Umstdnden gepriift werden, wie gut die
Transformation mit Hilfe der PCA auf diese ,von vorne betrachtet sehr gleich-
miéfige Form, angewendet wird, um sie zu rotieren und zu skalieren. Denkbar
wére zum Beispiel, dass die Lage des Daumens bereits ausreichen kénnte, um
die Transformation ausreichend zu beeinflussen oder die recht grofie Fliche
an den Seiten des Daumens félschlicherweise auf die Fléche einer anderen
Handgeste passen konnte.

Die Handgeste Greifen (Abbildung 18 unter (c)) weist eine nicht unwesentli-
che Ahnlichkeit zu den Gesten Hand Vorne und Hand Hinten auf. Im Gegen-
satz zu deren gespreizten Fingern, sind diese aber gekriimmt und erinnern an
eine greifende Hand, wie zum Beispiel bei einer Hand, die einen faustgrofien
Ball hélt. Besonders in der seitlichen Ansicht ist die Kriitmmung der Finger
erkennbar, die sich deutlich vom Rest der Hand abheben. Die Kuhle in der
Mitte der Handfldche ist deutlich ausgeprégter als bei Hand Vorne und die
Lange der Finger wirkt aus der Frontalansicht leicht verkiirzt. Gewahlt wurde
diese Handgeste unter anderem, weil gepriift werden soll, ob alleine die La-
ge der Finger ausreicht, um eine eindeutige Erkennung zu ermoglichen oder
womoglich eine Verwechslung mit einer anderen Handgeste auftreten kann.
Aus diesem Grund wurde ebenfalls die Handgeste Faust hinzugenommen.
Vergleicht man die beiden Handgesten in Abbildung 18 unter b) und c) er-
kennt man, dass diese auf den ersten Blick zwar sehr unterschiedlich zu sein
scheinen, aber dennoch einige nicht unwesentliche Gemeinsamkeiten aufwei-
sen. Da das Matching Verfahren nicht explizit nach der Form einer Hand
sucht, sondern den gesamten Graphen mit der gegebenen Punktwolke ver-
gleicht, konnte es zu einer Verwechslung von Greifen und Faust kommen.
Betrachtet man die Abbildung der Faust unter c) erkennt man, dass, zusétz-
lich zur Hand, ein Teil des Unterarms zur Erstellung des Graphen hinzuge-
zogen wurde. Da eine Faust keine grofile Flache hat, wurde die Aufnahme
explizit so gewahlt, um den Unterschied zur Handgeste Daumen, aber auch
zu Greifen, zu erhohen. Nachteilig kann sich das jedoch auswirken, wenn zum
Beispiel beim Versuch einen Daumen oder eine greifende Hand zu erkennen
ein Grofiteil des Arms aufgenommen wird. Die Ahnlichkeit zur Faust konnte
somit aus Sicht des Matching Algorithmus groler ausfallen als beabsichtigt.
Die Kombination der drei in Abbildung 18 dargestellten Handgesten stellt
somit eine gute Wahl dar, um die Robustheit des Algorithmus zu priifen.
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Abbildung 18: Ubersicht iiber die Handgesten Daumen (a), Greifen (b) und
Faust (c). Links ist jeweils eine schrige Seitenansicht zu sehen und rechts
eine Draufsicht.
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Mit Blick auf die bereits vorgestellten erscheint die Geste OK mitun-
ter exzentrisch. Der in Abbildung 19 unter a) dargestellte Graph bildet eine
Handgeste nach, bei der Daumen und Zeigefinger zu einem Kreis geschlossen
sind, wéihrend die restlichen Finger leicht gekriimmt nach oben zeigen. Auf-
genommen ist sie aus einer seitlichen Perspektive entlang der unteren Hand-
kante. Diese Geste hat in vielen Lindern der Welt durchaus unterschiedliche
Interpretationen, die mitunter positiv, als auch negativ ausfallen kénnen. Aus
diesem Grund sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass ausschliellich auf
die hierzulande gingige Bedeutung Okay Bezug genommen wird.

Gewihlt wurde diese Handgeste, um das Verhalten bei grolen Graphen und
Punktwolken testen zu konnen. Erkennbar ist, dass ein grofler Teil des Un-
terarms in den Graphen eingeflossen ist. Zusétzlich ist auch Interessant, wie
gut die Transformation des Graphen diesen iiber eine gegebene Punktwolke
legt, sodass das, durch den Zeigefinger und den Daumen entstandene Loch
iiberlappt. Die Groflie des Graphen kann sich hinsichtlich der Laufzeit aber
auch Nachteilig auf die Erkennung auswirken.

Die letzte, im Rahmen der Testlaufe, verwendete Handgeste ist Victory. Diese
bildet eine Hand ab, bei der Zeige- und Mittelfinger ausgestreckt eine V-Form
ergeben. Der kleine und der Ringfinger werden vom Daumen zur Handfléche
hin gedriickt (Abbildung 19 b) ). Diese dhnelt im direkten Vergleich zunéchst
keiner der vorgestellten Handgesten, kénnte durch die Skalierung aber den-
noch mit Hand Vorne, Hand Hinten oder Hand Vorne Finger Zusammen
verwechselt werden. Trotzdem sollte ihre individuelle Form ausreichen, um
eine gute Erkennung zu ermoglichen.
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Abbildung 19: Ubersicht iiber die Handgesten OK (a) und Victory (b).

6.4 Matchingphase

Fiir das Matching der Handgesten wird im Grunde der gleiche Aufbau ver-
wendet, wie fiir die Aufnahme der Graphen. Die Kameraposition und die
Beleuchtung bleiben unverdndert. Im Adaf-Entwicklungsframework wird le-
diglich das Plugin Graph Matching geladen (in Abbildung 14 rot markiert),
welches die beiden zuvor verwendeten Plugins PointCloud k- Nearest Neighbor
Construction und Graph XML Converter ersetzt. Die restlichen zuvor ver-
wendeten Plugins (in Abbildung 14 gelb markiert) bleiben hingegen erhalten.
In Graph Matching lassen sich sowohl der Speicherort der zu ladenden Gra-
phen, als auch der zu speichernden Ergebnisse festlegen. Ansonsten bedarf
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das Plugin keiner weiteren Konfiguration.

Auch der Ablauf der Handgestenerkennung lauft fast genauso ab, wie die
Erzeugung der Graphen. Wurde das Programm gestartet, muss nur noch die
entsprechende Handgeste vor die Kamera gehalten werden. Die Punktwolke
des Graphen der erkannten Handgeste wird, zusammen mit der Punktwolke
der aktuell aufgenommenen Handgeste, in Adaf dargestellt. Um sie leichter
unterscheiden zu konnen, sind diese farblich voneinander getrennt und soll-
ten im Idealfall moglichst iiberlappen. Im Log View des Frameworks wird
zur Laufzeit zusétzlich eine Meldung ausgegeben, die angibt welche Geste
erkannt wurde und wie hoch der durchschnittliche Fehler ist. Wahrend das
Programm aktiv ist, werden die aufgenommenen Handgesten fortlaufend mit
den gespeicherten Graphen verglichen und das Ergebnis ausgegeben.

6.5 Testreihen

Um die Qualitiat des vorgestellten Matching Verfahrens quantitativ beschrei-
ben zu kénnen, wurden verschiedene Testreihen durchgefiihrt, die einen direk-
ten Vergleich der einzelnen Handgesten und Einstellungen ermdéglichen sollen.
Wie zuvor in Abschnitt 6.2 gezeigt, ldsst sich beim Generieren der Graphen
nicht nur die Grofle der Nachbarschaften, sondern auch der Schwellwert fiir
die Distanz zwischen den Nachbarpunkten festlegen. Auf Grundlage dessen
wurden die Testreihen mit unterschiedlichen Kombinationen von Nachbar-
schaften und Schwellwerten durchgefithrt und deren Ergebnisse tabellarisch
festgehalten.

Vorangegangene Versuche zeigten, dass sich vor allem Nachbarschaften mit
einer Grofle von zwei, vier und acht Nachbarpunkten fiir die Testreihen eig-
nen. Das Ausschlaggebende war an der Stelle nicht nur die Beschaffenheit der
Graphen, sondern auch die Laufzeit wiahrend ihrer Erstellung und vor allem
wahrend der Erkennungsphase. Nachbarschaften mit mehr als acht Nach-
barn fithrten in der Regel zu einem enormen Geschwindigkeitsverlust, der
sich bei einer groflen Menge an Graphen stark bemerkbar machte. Wohinge-
gen eine Nachbarschaftsgrofie von acht Punkten zwar bereits auch zu einer
leichten Verminderung der Geschwindigkeit fithrte, wihrend der vorangegan-
genen Versuche aber bereits vielversprechende Resultate lieferte und somit
in die Testreihen iibernommen wurde.

Fir die Grofle des Distanzschwellwertes (Distance Threshold) ergaben sich
zwei Werte, die zusammen mit den verschiedenen Nachbarschaftsgrofien zu
insgesamt sechs unterschiedlichen Kombinationen fiithrten. Einerseits wurde
der Wert 0.005 gewéhlt, was im Schnitt zu recht gleichméfligen und liickenlo-
sen Graphen fithrte, und andererseits auch der Wert 0.002, was folglicherwei-
se zu geringeren Graphendichten und somit zu einer geringeren Kanten- und
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Punktmenge fiir jeden Graphen fiihrte. Die beiden Werte sollten Aufschluss
dariiber geben, inwiefern die Dichte der verwendeten Graphen das Ergebnis
beeinflussen kann und ob es sich positiv oder negativ auf die Erkennung aus-
wirkt.

Anzumerken sei an dieser Stelle, dass keine Einheit fiir den Distanzschwell-
wert oder die durchschnittlichen Distanzen benannt werden kann, da das
Adaf-Framework an keiner Stelle eine Aussage dazu trifft. Das Koordinaten-
system in Abbildung 20 veranschaulicht diese Problematik. Die Distanzen
innerhalb der Graphen oder der Punktwolken berechnen sich vielmehr aus
den Koordinatendaten der betrachteten Punkte, die sich nach diesem einhei-
tenlosen Koordinatensystem richten.

Abbildung 20: Beispiel eines Matchings: Erkannt wurde die Handgeste Victo-
ry (blaue Punktwolke), welche auch tatsichlich aufgenommen wurde (oran-
gefarbene Punktwolke).

Tabelle 1 veranschaulicht die Unterschiede zwischen den Graphen fiir die
beiden Distanzschwellwerte anhand der Handgesten Daumen, Hand Vorne
und OK mit einer Nachbarschaftsgroffe von vier. Erkennbar ist, dass die
Graphen, die mit einem Distanzschwellwert von 0.002 aufgenommen wur-
den, eine geringere Zahl an Punkten und Kanten aufweisen, als jene, die mit
dem Wert 0.005 erstellt wurden. Folglich sollte die Verwendung eines gerin-
geren Distanzschwellwertes auch zu einer hoheren Geschwindigkeit wahrend
der Erkennung fiithren, da pro Graph eine geringere Anzahl an Punkten ver-
arbeitet werden muss.

Tabelle 2 gibt Aufschluss iiber die durchschnittlichen Laufzeiten fiir die ein-
zelnen Handgesten in Kombination mit den beiden genannten Distanzschwell-
werten, die sich fiir das verwendete Testsystem ergeben. Gemessen wird
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| Handgeste | Distanz | Anzahl Punkte | Anzahl Kanten |

Daumen 0.002 544 856
Daumen 0.005 795 1204
Hand Vorne | 0.002 1273 1924
Hand Vorne | 0.005 1751 2731
OK 0.002 1004 1586

OK 0.005 1317 2047

Tabelle 1: Vergleich der Graphendichten fiir die beiden Distanzschwellwerte
0.002 und 0.005 bei einer Nachbarschaft von 4 am Beispiel der Handgesten
Daumen, Hand Vorne, und OK.

anhand der Data Package Frequency, die das Adaf-Entwicklungsframework
wéahrend der Handgestenerkennung bereitstellt. Dieser Wert gibt an, wie viele
Durchlaufe pro Sekunde stattfinden. Je hoher der Wert ausfallt, desto schnel-
ler 1duft dementsprechend auch die Erkennung.

Gut sichtbar ist, dass die Durchlaufzeiten stark von der jeweils zu erken-
nenden Handgeste abhéngen. Genauer gesagt von der daraus resultierenden
Grofle der Punktwolke. Wahrend die Durchlaufzeiten fiir die Geste Daumen
bei einem Distanzschwellwert von 0.002 mit durchschnittlich 9 — 10 Durch-
ldufen pro Sekunde noch relativ hoch ausfallen, ergeben sich zum Beispiel fiir
OK nur noch Werte von 5.5 — 6. Im Vergleich dazu fallen die Durchlaufzei-
ten fiir Graphen, die mit einem Distanzschwellwert von 0.005 erstellt wurden
noch weiter ab. Hier liegt die Anzahl an Durchldaufen pro Sekunde fiir die
Handgeste Daumen nur noch bei 7.5 — 8 und fiir die Handgeste OK sogar
nur noch bei 3.5 — 4. Im Durchschnitt ergeben sich Laufzeiten von 6.9 — 7.4
Durchldufen pro Sekunde fiir einen Distanzschwellwert von 0.002, wéhrend
diese fiir den Wert 0.005 auf nur noch 5.1 — 6.2 abfallen. Die Annahme, dass
geringere Graphendichten zu einer héheren Durchlaufrate fithren, bestétigt
sich somit also.

Die Wahl eines geringeren Distanzschwellwertes liegt aber nicht nur in
einer bessere Laufzeit begriindet. Ein weiterer entscheidender Faktor, dem
im Rahmen der Testldufe auf den Grund gegangen wird, ist die Frage ob es
sich auch positiv auf die Erkennung der Handgesten auswirkt. Die im néchs-
ten Abschnitt folgende Auswertung der Ergebnisse soll Aufschluss hieriiber
geben.
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Distanzschwellwert
| Handgeste (4nnk) || 0.002 | 0.005
Daumen 9—-10 7.5—-8
Faust 6.5 —7 4.5 -5
Greifen 85—9 8 —8.5
Hand Hinten 6—6.5 4—45
Hand Vorne 6—-65 | 3.50—4.5
Finger Zus. 6—6.5 4—-45
OK 55—06 3.5—4
Victory 7.5—-8 5.5—6
IE [69-74][51-62]

Tabelle 2: Durchschnittliche Durchlaufzeiten wahrend der Handgestenerken-
nung fiir die Distanzschwellwerte 0.002 und 0.005 mit Nachbarschaften von
4nnk (pro Handgeste und im Gesamtdurchschnitt). Die Werte geben die An-
zahl der Durchléufe pro Sekunde fiir den Matching Algorithmus innerhalb des
Adaf-Frameworks an. Die Durchschnittswerte sind auf eine Nachkommastelle
gerundet.

6.5.1 Auswertung - Allgemein

Die Ergebnisse der Testreihen lassen sich nur mit Miihe anhand von Zah-
len darstellen. Aufgrund der Arbeitsweise des Erkennungsverfahrens ist es
zwar moglich den durchschnittlichen Fehler bei der Erkennung darzustellen,
dieser sagt in einigen Fillen aber nur bedingt etwas iiber den tatsdchlichen
Matching-Erfolg oder -Misserfolg zur Laufzeit des Programms aus. Um die-
sen Umstand erkldren zu kéonnen, muss an dieser Stelle aber zunéchst einmal
auf die Repréisentation der Testdaten eingegangen werden.

Diese sind in den Tabellen 3 bis 13 abgebildet, wobei der Aufbau sdmtlicher
Tabellen der Lesbarkeit halber konsistent gehalten wurde. Jede Tabelle ent-
hélt die Datensétze aller Testléufe fiir eine einzelne Handgeste und einen der
beiden Distanzschwellwerte.

Zu Vergleichszwecken sei hier auf Tabelle 4 verwiesen, die die Daten der
Handgeste Faust mit Distanzschwellwert 0.002 enthélt. Betrachtet man die
Ergebnisse der einzelnen Durchldufe stellt man fest, dass sich die Werte mit-
unter stark dhneln. Tatséchlich unterscheiden sich diese in den meisten Fal-
len erst ab der vierten Nachkommastelle. Das liegt daran, dass fiir die Mes-
sung der Ahnlichkeit die durchschnittliche Distanz zwischen der betrachteten
Punktwolke und dem jeweiligen Graphen zum FEinsatz kommt. Diese Werte
fallen aufgrund der bereits vorgestellten Transformationen (Abschnitt 4.1)
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extrem dhnlich aus. Genauer gesagt ist die Ursache hierfiir die vorgenom-
mene Skalierung, die die Graphen an die Groflie der Punktwolke anpasst.
Dabei werden die Proportionen des Graphen aufler Acht gelassen. Zusétz-
lich bewirkt die Rotation und Translation auf Grundlage der PCA, dass die
Graphen so gut es geht an die Punktwolke angepasst werden. Graphen, die
im Grunde kaum eine Ahnlichkeit mit der betrachteten Punktwolke haben,
konnen so unter Umstédnden sehr nah an die Proportionen ebendieser heran-
reichen.

Das hat allerdings nicht zur Folge, dass das Erkennungsverfahren schlech-
te Ergebnisse liefert, da die Unterschiede in den Werten nach der vierten
Nachkommastelle bereits die entscheidenden Differenzierungen liefern. Beim
Vergleich der Werte muss der Schwerpunkt dementsprechend auf die hinteren
Ziffern gelegt werden, um sich eine Vorstellung von der Qualitét des Ergeb-
nisses machen zu kénnen.

Betrachtet man weiterhin die Tabelle sieht man, dass die Spalte der aktuell
zu analysierenden Handgeste griin hervorgehoben ist, um sie deutlich von
den restlichen Spalten abzuheben. Bei Durchlédufen, die pro Handgeste meh-
rere Graphen haben, wie zum Beispiel 2nnk - Doppelt, ist der jeweils kleinste
Wert zusétzlich fett hervorgehoben. Werte anderer Handgesten, die nahe an
den kleinsten Wert der betrachteten Handgeste kommen sind gelb markiert,
wobei der kleinste Wert bei Durchldufen mit mehreren Graphen ebenfalls
fett hervorgehoben ist. Diese farbliche Markierung muss nicht direkt bedeu-
ten, dass die Erkennung an dieser Stelle falsch verlief, sondern soll nur auf
die Ahnlichkeit der Werte hindeuten. Eine Steigerung hierzu ist ebenfalls in
Tabelle 4 zu sehen. Sollte es wiahrend der Versuche zu vermehrten Falscher-
kennungen gekommen sein - was meistens auch mit extrem &hnlichen Werten
einhergeht - so ist das jeweilige Feld in der Tabelle rot markiert. Auf die Be-
deutung der jeweiligen Stellen wird in der Auswertung der einzelnen Tabellen
genauer eingegangen.

Da im Zuge der Handgestenerkennung nicht mit starren Objekten wie zum
Beispiel Tassen, Béllen oder dhnlichem gearbeitet wird, sondern mit beweg-
lichen Hénden, die nur schwer in fest definierten Positionen fixiert werden
konnen, lassen sich die Testldufe (wie zum Beispiel 2nnk und 4nnk) nicht
direkt anhand ihrer Werte miteinander vergleichen. Worauf es vielmehr an-
kommt sind die relativen Abstéinde der Werte innerhalb einzelner Testlaufe.
Je geringer die Differenz des Gewinnergraphen zu einem Graphen einer ande-
ren Handgeste, die nicht korrekt ist, umso wahrscheinlicher ist es auch, dass
zur Laufzeit des Programms falsche Handgesten erkannt wurden.

Fiir die Aufnahme der Testdaten wurden absichtlich nur die Werte von
Durchlaufen mit korrekter Erkennung iibernommen. Anhand dieser Daten
wird dementsprechend nicht verglichen, ob die Erkennung selbst zu die-
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sem Zeitpunkt korrekt verlief, sondern wie hoch die Wahrscheinlichkeit einer
Falscherkennung fiir die betrachtete Handgeste in der jeweiligen Testreihe ist.
Diese Methode erlaubt es alle Durchléufe in einen direkten Vergleich mitein-
ander zu stellen und deren mogliche Erfolgsrate zu quantifizieren.

Es wurden insgesamt elf Tabellen zu den acht verschiedenen Handgesten er-
stellt - acht mit einem Distanzschwellwert von 0.002 und drei mit einem
Distanzschwellwert von 0.005. Letztere sollen als Vergleich dienen, um die
Unterschiede zwischen den beiden Distanzschwellwerten zu untersuchen. Des-
wegen werden fiir diesen Wert auch nur drei repréasentative Handgesten aus-
gewertet. Fiir den Wert 0.002 werden hingegen alle acht in 6.3 vorgestell-
ten Handgesten getestet. Im Folgenden wird nun einzeln auf jede Handgeste
eingegangen und deren Datensétze analysiert. Zusétzlich werden auch die
aufgestellten Annahmen iiber die einzelnen Handgesten gepriift und es wird
geschaut inwiefern sich diese bestétigen oder nicht bestétigen.

6.5.2 Auswertung - Daumen

Fiir die Handgeste Daumen wurden sowohl Durchlaufe mit einem Distanz-
schwellwert von 0.002 als auch von 0.005 durchgefiihrt. Diese sind in den
Tabellen 3 und 11 aufgefiihrt. Betrachtet man die erste Tabelle, zeichnet sich
ein recht konstantes Bild fiir die verschiedenen Durchldufe ab. Die in den
drei obersten Zeilen dargestellten Durchldufe mit Nachbarschaften von zwei,
vier und acht Nachbarpunkten und jeweils einem Graphen pro Handgeste
(2nnk - Einzel, 4nnk - Einzel und 8nnk - Einzel) weisen fiir alle verglichenen
Handgesten eine, relativ betrachtet, hohe Differenz zur Gewinnerhandgeste
auf. Zum Beispiel weist die Handgeste Faust fiir den Durchlauf 2nnk - Finzel
eine Differenz von 0.000290 auf. Dies trifft auch fiir die restlichen Werte der
drei Durchlaufe zu.

An dieser Stelle sei vermerkt, dass der Lesbarkeit halber davon ausgegangen
werden kann, dass Differenzen {iber einem Wert von ungefihr 0.000100 auf
eine geringe Falscherkennung wéihrend der Laufzeit des Programms hinwei-
sen. Werte, die darunter liegen werden dementsprechend gelb in der Tabelle
markiert, falls zur Laufzeit Falscherkennungen auftraten und Werte unter-
halb einer Differenz von ungefihr 0.000500 werden sinngeméfl rot markiert,
falls diese Handgeste zur Laufzeit zu sehr hiufigen Falscherkennungen ge-
fithrt hat.

Die Erkennung der Handgeste Daumen verlauft bei allen Durchldufen mit nur
einem Graphen pro Geste sehr stabil. Es kommt nur in Ausnahmefillen zu
einer falschen Erkennung, die in diesen Féllen jedoch auf einen falschen Win-
kel der Hand zur Kamera zuriickzufiihren sind. Selbst iiber unterschiedliche
Distanzen hinweg klappt die Erkennung problemlos. Aufgrund der geringen
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Menge an Punkten in der aufgenommen Punktwolke kann es allerdings dazu
kommen, dass der durchschnittliche Fehler zu grofl wird und unter den vom
Plugin vorgegebenen Schwellwert fiir die Erkennung fallt. Dies geschieht je-
doch nur, wenn die Distanz zur Kamera zu grof§ wird. Die in 6.3 gestellte
Annahme, dass die Lage des Daumens Einfluss auf die PCA und somit die
Transformation haben kénnte, bestétigte sich wiahrend der Testreihen aber
weitestgehend nicht.

Die vierte Spalte von Tabelle 3 zeigt die Werte fiir den Durchlauf mit allen
drei Nachbarschaften zusammen. Bei dieser Testreihe gibt es pro Handgeste
insgesamt drei Graphen. Damit soll iiberpriift werden, ob es eine Verbes-
serung in der Erkennung gibt, wenn die unterschiedlichen Nachbarschaften
gleichzeitig zum Einsatz kommen und ob diese den damit verbundenen Leis-
tungsverlust rechtfertigt. Auf den ersten Blick fillt auf, dass die Werte fiir
die Handgeste Faust und Victory zum Teil sehr nah an die Werte von Dau-
men heranreichen. Zur Laufzeit des Programms kommt es fiir diese Testreihe
tatséchlich etwas ofter zu einer Falscherkennung, als bei den anderen drei
Testreihen. Diese treten allerdings nur dann auf, wenn sich die Hand wéh-
rend der Aufnahme in einer schrigen Position zur Kamera befindet. Anders
als angenommen stellt sich diese Testreihe im Vergleich zu den anderen drei-
en damit als geringfiigig weniger robust dar.

Vergleicht man diese vier Testreihen fiir den Distanzschwellwert 0.002 nun
mit den Ergebnissen der gleichen Testreihen fiir den Schwellwert 0.005 in
Tabelle 11 stellt man fest, dass die Werte fiir die Einzelldufe gleicherma-
Ben konstant ausfallen. Einzig die Testreihe, welche die drei verschiedenen
Nachbarschaften vereint, weist in diesem Fall ein minimal besseres Ergebnis
auf. Praktisch lassen sich zur Laufzeit allerdings kaum Unterschiede bei der
Erkennung feststellen. In beiden Fillen liefern die Testreihen vergleichbare
Ergebnisse. Lediglich die Durchlaufzeiten fallen, wie bereits in Tabelle 2 ge-
zeigt wurde, geringfiigig ab.

Der zweite Teil der Tabelle 3 befasst sich mit einer &hnlichen Aufstellung
von Testreihen, die aber mit der doppelten Menge an Graphen pro Handges-
te durchgefithrt wurden. Die ersten drei Testreihen fanden mit jeweils zwei
Graphen pro Handgeste statt und die letzte Testreihe vereint diese wieder zu
einer grofen Testreihe. Auch hier soll gepriift werden, ob die Vergréflerung
der Graphenmenge einen positiven Einfluss auf die Handgestenerkennung hat
- in diesem Fall jedoch mit jeweils gleichen Nachbarschaften.

Betrachtet man die Werte der ersten drei Testreihen (Spalten 5 - 7) zeichnet
sich ein dhnliches Bild ab, wie fiir die ersten drei Testreihen zuvor. Die Diffe-
renz von Faust zu Daumen liegt im Vergleich zum gewinnenden Graphen bei
0.000240 — 0.000306 und somit in einem vergleichbaren Intervall wie zuvor.
Auch die letzte Testreihe (Alle - Doppelt) zeigt sehr vergleichbare Resultate.
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Im Gegensatz zur Testreihe Alle - Finzel kommt es hier allerdings zu keinen
Annéherungen der Werte an den des Gewinnergraphen. Zieht man jedoch
in Betracht, dass im Rahmen der letzten Testreihe insgesamt sechs Graphen
pro Handgeste zum Einsatz kommen, wird klar, dass der Leistungsverlust bei
einer solch hohen Menge an Graphen enorm sein muss. Das bestétigt sich zur
Laufzeit des Programms auch. Da die Anzahl an Durchlaufen pro Sekunde
bei der letzten Testreihe bereits bei der Handgeste Daumen unter 1 fallt,
stellt sich diese Testreihe als reiner Sonderfall dar, der nur zu Verlgeichszwe-
cken und der Vollsténdigkeit halber in die Testreihen aufgenommen wird.
Abbildung 21 veranschaulicht das Matching der Handgeste Daumen zur Lauf-
zeit des Programms. Proportionen und Grofle stimmen weitestgehend iiber-
ein, auch wenn sie nicht perfekt sind.

Abbildung 21: Trotz leichter Abweichungen bei der Skalierung wird die Hand-
geste Daumen sehr gut erkannt.

6.5.3 Auswertung - Faust

Die Ergebnisse der Handgeste Faust liegen nur fiir den Distanzschwellwert
0.002 vor, da die vergleichbaren Ergebnisse fiir 0.005 ein &hnliches Bild lie-
fern. Zu finden sind diese in Tabelle 4.

Vergleicht man die Werte der Testreihe 2nnk - Einzel stellt man fest, dass
diese sehr eng beieinander liegen und zudem sehr nah an den Wert der er-
kannten Handgeste reichen. Zum Teil betragen die Differenzen weniger als
0.000050. Dennoch wurde an dieser Stelle davon abgesehen die entsprechen-
den Felder rot zu markieren. Zur Laufzeit des Programms zeigt sich, dass
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die Erkennung weitestgehend stabil verlauft, sofern die Aufnahme im richti-
gen Winkel stattfindet und die Distanz zur Kamera nicht zu sehr schwankt.
Aufgrund der Grole der Punktwolke und des Graphen kommt es leicht zu
Verzerrungen bei der Transformation sobald die Hand zu nah an die Kamera
gehalten wird. Zu Problemen kommt es auch, wenn die Hand - oder in die-
sem Fall der Arm - rotiert wird. Abbildung 22 veranschaulicht die genannten
Situationen. Links ist zu erkennen, dass zwar die richtige Handgeste erkannt
wurde, der entsprechende Graph jedoch gespiegelt ist. Zu diesem Verhalten
kommt es fiir 2nnk - Finzel in vermehrten Féllen. Auch wenn die richtige
Distanz und der richtige Winkel eingehalten werden, scheint es zu Schwan-
kungen zu kommen, die die PCA und somit die Transformation beeinflussen
konnen. Die Regel ist dieses Verhalten aber nicht. Der rechte Teil der Abbil-
dung verdeutlicht das Verhalten im Falle eines falsch ausgerichteten Arms.
Die PCA und die zusétzliche Berechnung der Vorzeichen fiir jede Dimensi-
on (Abschnitt 4.1.4) soll zwar dafiir sorgen, dass ebendies verhindert wird,
scheint in manchen Féllen aber zu versagen. Man kann gut erkennen, dass
statt der Faust die Handgeste Hand Vorne als moglicher Gewinner der Er-
kennung ermittelt wurde. Zudem ist der Graph auch horizontal gespiegelt.
Die einzelnen Finger der erkannten Handgeste (blaue Punktwolke) lassen sich
am unteren Ende der aufgenommenen Punktwolke (orange) ausmachen. Dar-
iiber hinaus ist der Graph sehr stark verzerrt.

Im Vergleich dazu zeigt Abbildung 23 wie die Erkennung der richtigen Hand-
geste Faust aussehen muss. Die Proportionen und die Lage des Graphen
(blau) stimmen mit denen, der Punktwolke (orange) iiberein.
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Abbildung 22: Falscherkennung der Handgeste Faust.

Analysiert man die Werte der Testreihen 4nnk - Finzel und 8nnk - Einzel
scheint es so, als seien diese auf den ersten Blick besser als bei 2nnk - Einzel.
Die Differenzen der Werte liegen zum Beispiel im Vergleich zum Gewinner-
graphen fiir 4nnk - Einzel bei durchschnittlich 0.000100, bei 8nnk - FEinzel
sogar bei 0.000150.

In der Tat bietet sich zur Laufzeit ein den Werten entsprechendes Bild. Im
Schnitt ist die Erkennung etwas robuster bei 4nnk - Finzel. Es treten zwar
auch die gleichen Falscherkennungen auf, wie zuvor bei 2nnk - Einzel, diese
sind aber weitaus seltener. Hervorstechend ist, dass die Robustheit gegeniiber
Rotationen zugenommen hat. Auch bei falschen Aufnahmewinkeln zeigt sich
die Erkennung weitaus weniger anfillig.

Eine Steigerung hierzu findet sich in den Testreihen 8nnk - Finzel. Hier ver-
starkt sich der genannte Effekt noch einmal. Hinzu kommt, dass der Leis-
tungsunterschied zwischen 2nnk - Finzel und 4nnk - Einzel nur geringfiigig
ausfallt (7.5 fiir 2nnk und 7.0 fiir 4nnk).

Die Testreihe Alle - FEinzel, ist sowohl von den Ergebnissen in Tabelle 4,
als auch der Erkennung zur Laufzeit, vergleichbar mit der Testreihe /nnk -
Finzel. Die Geschwindigkeit ist aber um ein vielfaches geringer, als bei den
anderen Testreihen.

Der zweite Teil der Tabelle, der sich mit den Testreihen mit doppelter Gra-
phenmenge befasst, zeichnet ein vergleichbares Bild der Erkennung von Hand-
geste Faust. Wahrend die Testreihe 2nnk - Doppelt erneut einige Schwéchen
aufweist und die einzelnen Werte sehr nah am Wert des Gewinnergraphen
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liegen, sind die Ergebnisse der Testreihen 4nnk - Doppelt, Snnk - Doppelt,
sowie Alle - Doppelt sehr stabil. Es ldsst sich sogar eine deutliche Steige-
rung der Robustheit gegeniiber der Rotation des Arms feststellen. Im direk-
ten Vergleich ergibt sich fiir das Matching mit doppelter Graphenmenge fiir
die Nachbarschaften Jnnk und 8nnk eine bessere Erkennung. Selbst fiir die
Testreihe 2nnk - Doppelt féllt die Erkennung wesentlich besser aus, als fiir
2nnk - Finzel. Die Geschwindigkeit féllt allerdings auf mehr oder weniger
die Halfte der zuvor gemessenen Geschwindigkeit ab und liegt nur noch bei
ungefiahr 3.5 Durchldufen pro Sekunde, statt der zuvor durchschnittlich ge-
messenen 7 Durchldufe pro Sekunde. Die Testreihe Alle - Doppelt hat zwar
auch solide Ergebnisse, weist aber eine so langsame Geschwindigkeit auf, dass
das Adaf-Framework diese nicht einmal anzuzeigen vermag.
Zusammenfassend lésst sich sagen, dass sich die Handgeste Faust in allen
Testreihen gut erkennen liasst. Wahrend die beiden Testreihen mit Nachbar-
schaften von 2nnk einige Schwéchen gegeniiber jeglicher Rotation aufweisen,
fallen diese bei den restlichen Testreihen verhaltnisméfig gering aus.

Abbildung 23: Korrekt erkannte Handgeste Faust.

6.5.4 Auswertung - Greifen

Die Handgeste Greifen fithrte wihrend der Aufnahme der Testreihen zu be-
sonderen Problemen. Auch wenn die Werte der Testreihen 2nnk - Einzel und
4nnk - Finzel einen anderen Schluss zulassen, stellte sich die Suche nach einer
geeigneten Position der Hand fiir eine korrekte Erkennung als sehr schwierig
heraus. Aufgrund der vorangehenden Transformation kommt es dazu, dass
die Handgesten Faust, HandHinten, HandVorne und Finger Zus. mindestens
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genauso oft erkannt werden, wie die zu erkennende Handgeste selbst.

Erst in der Testreihe 8nnk - Einzel spiegelt sich dieses Verhalten auch in den
Zahlen wieder. Die Differenz der Werte fiir die genannten Handgesten liegt im
Vergleich zum Gewinnergraphen bei nur 0.000003 - 0.000055, was im Grun-
de zeigt, dass die Handgestenerkennung an dieser Stelle komplett indifferent
ist. Um die Handgeste Greifen zu erkennen, ist es praktisch notwendig, die
exakte Position und Ausrichtung der Hand zur Zeit der Aufnahme zu finden.
Abbildung 24 verdeutlicht die problematische Lage. Unter a) ist zu erkennen,
wie félschlicherweise die Handgeste Hand Vorne Finger Zusammen erkannt
wurde. Es fillt besonders auf, dass aufgrund der PCA und der damit verbun-
denen Skalierung eine ziemlich genaue Positionierung des Graphen durchge-
fithrt worden ist. Sowohl die gesamte Handfldche, als auch der Daumen sind
weitestgehend an der richtigen Position. Im Vergleich dazu zeigt b) wie die
richtige Erkennung wéhrend der Ausfithrung des Programms aussieht. Die
Proportionen der Hand scheinen nicht richtig zu sein, wodurch die gesamte
Hand gestaucht wirkt. Es ist ebenfalls kaum erkennbar wo genau sich die
Finger befinden. An dieser Stelle wird ersichtlich, warum der Algorithmus so
grofle Probleme hat, die Handgeste Greifen zu erkennen.

Alle anderen Testreihen weisen, trotz verhaltnisméaflig guter Werte, dhnliche
Schwierigkeiten in der Erkennung auf. Die Positionierung der Hand fiir eine
korrekte Erkennung ist nahezu unmoglich. Selbst wenn die Hand regungs-
los vor die Kamera gehalten wird, springt die Erkennung scheinbar wahllos
durch die Handgesten Faust, Hand Hinten, Hand Vorne, Hand Vorne Fin-
ger Zusammen und auch Greifen. Demnach bestétigen sich die Vermutungen
aus 6.3 beziiglich moglicher Probleme weitestgehend und werden sogar noch
iibertroffen.
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Abbildung 24: Vergleich von falsch und richtig erkannter Handgeste Greifen:
a) zeigt die falsche Erkennung der Handgeste Hand Vorne Finger Zusammen
und b) die korrekte Erkennung der gesuchten Handgeste Greifen.

Eine mogliche Losung fiir dieses Problem koénnte sein, eine andere Me-
thode fiir die Skalierung der Graphen zu finden. Die Ausrichtung stimmt in
den meisten Féllen durchaus iiberein, allerdings scheinen die Proportionen
oft verzerrt. Liefle sich eine Skalierung finden, die eine genauere Anpassung
ermoglicht, kénnte dies auch zu einer besseren Erkennung der Handgeste
Greifen fiithren.

6.5.5 Auswertung - Hand Hinten

Die Ergebnisse der Handgeste Hand Hinten liegen nur fiir den Distanzschwell-
wert 0.002 vor, obwohl sich wéahrend der Aufnahme der Testdaten zeigte, dass
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es Unterschiede zu Durchldufen mit einem Distanzschwellwert von 0.005 gibt.
Der Unterschied lésst sich allerdings noch besser mit der Handgeste Hand
Vorne beschreiben, welche nachfolgend in Abschnitt 6.5.6 zu finden ist.
Betrachtet man die Zahlen in Tabelle 6 zeigt sich in einigen Testreihen, dass
die Werte recht nah an die der Handgeste Hand Vorne reichen. In der Tat
kommt es zur Laufzeit des Programms vermehrt zu Verwechslungen mit die-
ser Handgeste. Das ist aufgrund der recht hohen Ahnlichkeit auch nicht ver-
wunderlich. Viel interessanter ist aber, wie oft diese Verwechslungen tatséch-
lich stattfinden.

Bei den Einzeldurchlaufen 2nnk - Einzel, jnnk - Finzel und 8nnk - Einzel
kommt es bei falscher Lage der Hand des 6fteren zu einer Verwechslung mit
der Handgeste Hand Vorne. Dies geschieht vor allem in der Testreihe mit der
Nachbarschaft von 2nnk. Nichtsdestotrotz lauft die Erkennung in den meis-
ten Fallen richtig ab. Auch hier ist die Lage der Hand enorm wichtig. Wird
zu viel vom Arm aufgenommen, beeinflusst es das Ergebnis bisweilen enorm.
AuBler mit der Handgeste Hand Vorne gibt es allerdings keine Verwechselun-
gen mit anderen Handgesten.

In den Testreihen 4nnk - Einzel und Snnk - Einzel zeigt sich wéahrend des
Matchings, dass die Gefahr einer falschen Erkennung mit steigender Nach-
barschaftsgrofle allerdings abnimmt. Auch wenn das in Tabelle 6 fiir 8nnk
und die Handgeste Hand Vorne anders zu sein scheint.

Die Testreihe Alle - Finzel weist im Vergleich zu den Testreihen /nnk - Einzel
und 8nnk - Einzel allerdings keine Unterschiede auf und l&sst sich von der
Qualitat der Erkennung mit diesen vergleichen.

Ganz anders sieht es bei den Testreihen mit doppelter Graphenanzahl aus.
Fiir 2nnk - Doppelt, Jnnk - Doppelt und 8nnk - Doppelt lésst sich festhalten,
dass sich die Erkennung grundsétzlich verbessert. Vor allem aber wird sie we-
niger anfillig gegen Rotationen und wechselnde Distanzen. In einigen Féllen
kommt es zwar auch hier zu wiederholten Falscherkennungen, allerdings sind
diese eher die Ausnahme als die Regel.

Abbildung 25 demonstriert, warum es zu vermehrten Verwechslungen zwi-
schen den beiden Handgesten Hand Hinten und Hand Vorne kommt. Unter
a) ist die korrekte Erkennung dargestellt. Gut zu erkennen ist der runde
Handriicken. Der Graph (blau) und die Punktwolke (orange) tiberschneiden
sich an dieser Stelle ziemlich genau. Auch von oben betrachtet stimmen so-
wohl Proportionen, als auch Groéfle iiberein. Schaut man sich zum Vergleich
an, wie die falsche Erkennung der Handgeste Hand Vorne aussieht, erkennt
man, dass von oben betrachtet kaum ein Unterschied zu erkennen ist. Erst
von der Seite zeigt sich, dass der runde Handriicken und die Kuhle der von
vorne betrachteten Hand nicht {ibereinstimmen.

Da sowohl Rotation, als auch Skalierung hier sehr gut funktionieren, wiir-
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de eine andere Skalierungsmethode keine Verbesserung bringen (aber auch
keine Verschlechterung). Um eine Verbesserung an dieser Stelle zu ermégli-
chen, miisste eine bessere Methode fiir den Vergleich der Graphen gefunden
werden, die zum Beispiel die lokalen Strukturen des Graphen beriicksichtigt.

Abbildung 25: Vergleich von falsch und richtig erkannter Handgeste Hand
Hinten: a) zeigt die richtige Erkennung und b) die falsche Erkennung der
Handgeste Hand Vorne.

6.5.6 Auswertung - Hand Vorne

Wie bereits erwiahnt wurden fiir die Handgeste Hand Vorne sowohl Testrei-
hen fiir den Distanzschwellwert 0.002, als auch Testreihen fiir den Distanz-
schwellwert 0.005 durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in den Tabellen 7 und
12 festgehalten. Um einen direkten Vergleich zu erleichtern, wird zunéchst
nur auf die Ergebnisse der Tabelle 7 eingegangen.

In Abschnitt 6.3 wurde bereits die Vermutung aufgestellt, dass die drei Hand-
gesten Hand Hinten, Hand Vorne und Hand Vorne Finger Zusammmen,
aufgrund ihrer hohen Ahnlichkeiten, zu vermehrten Verwechslungen fiihren
konnten. Das hat sich bei der Auswertung der Handgeste Hand Hinten auch
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bereits weitestgehend zeigen kénnen. Die Frage die sich nun stellt ist, ob die-
se Verwechslungen auch in der anderen Richtung auftreten. Vergleicht man
in Tabelle 7 die Spalten von Hand Hinten und Hand Vorne zeigt sich in-
teressanterweise, dass die Differenzen der beiden Handgesten durchaus grofl
ausfallen. Bis auf 2nnk - Finzel scheinen die Testreihen gute Werte zu liefern.
Das bestétigt sich auch zur Laufzeit des Programms. Die Handgeste Hand
Vorne wird nur in duflerst seltenen Fillen mit der Handgeste Hand Hinten
verwechselt.

Im Gegensatz dazu kommt es jedoch zu vermehrten Verwechslungen mit der
Handgeste Hand Vorne Finger Zusammen. Haufig geschieht das allerdings
nur, wenn die Hand rotiert oder in einem hohen Winkel zur Kamera auf-
genommen wird. Dieses Verhalten spiegelt sich auch in den Ergebnissen der
Testreihen wider. In sdmtlichen Durchldufen liegen die Werte fiir die beiden
Handgesten sehr nahe beieinander. Das schriankt die Erkennung allerdings
kaum ein, sodass trotzdem eine gutes Matching mdoglich ist.

Bei den Einzeldurchldufen zeigt sich, dass vor allem die Nachbarschaften /nnk
und 8nnk gute Ergebnisse liefern. Gleiches zeigt sich auch fiir die Testreihen
mit doppelter Graphenmenge, wo Nachbarschaften von 2nnk zwar eine solide-
re Erkennung leisten als die Testreihen mit einzelnen Graphen, aber dennoch
schlechter abschneiden, als Testreihen mit den Nachbarschaften /nnk und
8nnk. Zu Verwechslungen mit anderen Handgesten kommt es fiir die Hand-
geste Hand Vorne hingegen so gut wie gar nicht. Die Ergebnisse in Tabelle
7 belegen das auch weitestgehend.

Die Handgeste Hand Vorne wurde fiir den Vergleich zwischen den Distanz-
schwellwerten 0.002 und 0.005 gewéhlt, weil sich anhand der erstellten Ta-
bellen besonders gut zeigen lésst, welchen Unterschied die beiden Werte auf
die Handgestenerkennung haben. Vor allem aber lassen sich die Ergebnisse
ziemlich genau auf die Handgesten Hand Hinten und Hand Vorne Finger
Zusammen iibertragen, die ein dhnliches Erkennungsmuster aufweisen.
Tabelle 12 veranschaulicht, was zur Laufzeit der Handgestenerkennung pas-
siert. Die Handgeste Hand Vorne wird sowohl mit der Handgeste Hand Hin-
ten, als auch Hand Vorne Finger Zusammen verwechselt. Abbildung 26 vi-
sualisiert das anhand eines Beispiels. Man erkennt, dass unter b) vor allem
das gebogene Handgelenk der aufgenommenen Hand (orange) zu einer grofien
Ahnlichkeit mit der im Graphen (blau) gespeicherten Hand fiithrt. Die richtig
erkannte Handgeste unter a) weist hingegen ein gerades Handgelenk auf. Vor
allem eine Rotation der Hand wéahrend der Aufnahme fiithrt zu dieser Aus-
richtung des Handgelenks, was zu einer vermehrten Falscherkennung fiihren
kann. Hier zeigt sich besonders, dass das Erkennungsverfahren stark von der
Lage der Hand wahrend der Aufnahme abhéngig ist. Der Algorithmus kann
nicht zwischen Hand und Arm unterscheiden, wodurch sich die Erkennung
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verschlechtert, sobald Teile des Arms in die Aufnahme einflielen, die nicht
Teil des zu matchenden Graphen sind.

Abbildung 26: Vergleich von falsch und richtig erkannter Handgeste Hand
Vorne: a) zeigt die richtige Erkennung und b) die falsche.

Im direkten Vergleich zu den Testreihen mit Distanzschwellwert 0.002 ver-

schlechtert sich die Erkennung der Testreihen mit Distanzschwellwert 0.005,
bleibt aber in den meisten Féllen dennoch einigermaflen robust. In einigen
Féllen fallt es schwer, eine richtige Position der Hand zu finden, um ein kor-
rektes Matching zu ermoglichen. Betrachtet man die Werte der einzelnen
Durchlédufe lassen sich kaum Unterschiede zwischen den einzelnen Testreihen
ausmachen. Dennoch liefern die Durchldufe mit doppelter Graphenmenge
erneut bessere Ergebnisse als die mit einfacher Menge. Die Durchlaufe mit
Nachbarschaften von 8nnk fithren, anders als zuvor, zu einer schlechteren Er-
kennung der richtigen Handgeste. Nachbarschaften von 2nnk und 4nnk sind
von der Qualitdt der Erkennung hingegen vergleichbar.
Zieht man in Betracht, dass bei hoherem Distanzschwellwert nicht nur die
Qualitdt der Erkennung, sondern auch die Geschwindigkeit der einzelnen
Durchlaufe abnimmt, kommt man zum Schluss, dass ein Distanzschwellwert
von 0.002 bisher besser fiir die Handgestenerkennung geeignet ist, als einer
von 0.005.

6.5.7 Auswertung - Hand Vorne Finger Zusammen

Die Ergebnisse der Auswertung fiir die Handgeste Hand Vorne sind sehr gut
auf die Auswertung der Handgeste Hand Vorne Finger Zusammen iibertrag-
bar. Betrachtet man die Ergebnisse in Tabelle 8 zeigt sich erneut ein dhnliches
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Bild. Uber alle Testreihen hinweg gibt es eine deutliche Ahnlichkeit in den
Werten der beiden Handgesten. In diesem Fall sind die Differenzen sogar noch
geringer als zuvor. In den Testreihen 2nnk - Einzel, jnnk - Finzel und Snnk -
Finzel liegen zudem auch die Werte fiir die Handgeste Hand Hinten sehr nah
an denen von Hand Vorne Finger Zusammen. Zur Laufzeit zeigt sich, dass
vor allem die geschlossene Handfliche wéhrend der Aufnahme dazu fiihrt,
dass die beiden Handgesten Hand Hinten und Hand Vorne falschlicherweise
erkannt werden. Aufgrund der Skalierung, welche die Graphen recht genau
iiber die Punktwolke legt, findet der Matching Algorithmus eine grofie Menge
an Punkten in der Punktwolke, die eine sehr geringe Distanz zu den Punkten
der jeweiligen Graphen aufweisen. In 27 wird diese Problematik visualisiert.
Zu erkennen ist, dass sowohl der Graph der gesuchten Handgeste gut auf die
Punktwolke angepasst wird, als auch der Graph der Handgeste Hand Vorne.
Auch wenn die Proportionen und die Lage des Graphen unter b) nicht perfekt
auf die Punktwolke passt, so reicht diese Ahnlichkeit bereits aus, wenn die
Handgeste nicht korrekt in die Kamera gehalten wird. Auch in diesem Fall
ist die Lage des Handgelenks ausschlaggebend fiir die Erkennung. Vergleicht
man die Punktwolke (orange) unter a) und b), kann man ein leichtes Ab-
knicken nach rechts feststellen. Achtet man wihrend des Matching Vorgangs
auf die Lage seines Handgelenks, lduft die Erkennung der Handgeste Hand
Vorne Finger Zusammen allerdings ohne Probleme ab.

Durchlaufe mit Nachbarschaften der Groflen 2nnk, 4nnk und 8Snnk fithren,
trotz der genannten Schwierigkeiten, zu einer guten Erkennung. Fiir Durch-
ldufe mit gemischter Graphenmenge, wie es bei der Testreihe Alle - Finzel der
Fall ist, kommt es etwas ofter zu Verwechslungen, als bei den anderen dreien.
Die Testreihen mit doppelter Graphenmenge hingegen weisen eine Verbesse-
rung auf, was sich in den Ergebnissen der Tabelle 8 aber nicht widerspiegelt.
Der schlechte Wert fiir die Handgeste Victory in der Testreihe 2nnk - Doppelt
kann hingegen als Ausreifler betrachtet werden, da es zu keinem Zeitpunkt
wéahrend der Versuche zu einer Verwechslung mit dieser Geste kam.
Zusammenfassend kann fiir Hand Hinten, Hand Vorne und Hand Vorne Fin-
ger Zusammen gesagt werden, dass es sicherlich Verbesserungsméglichkeiten
hinsichtlich des Algorithmus geben kann, die eine Verwechslung weiter mini-
mieren konnte. Die Skalierung steigert zwar die Ahnlichkeit der Graphen und
somit die Wahrscheinlichkeit einer Verwechslung, lasst sich hier aber nicht
als direkte Ursache der falschen Erkennungen ausmachen. Vielmehr miisste
ein Weg gefunden werden, eine Segmentierung der Hand vorzunehmen, um
mogliche Storelemente, wie zum Beispiel Teile des Armes aus dem Matching
Verfahren auszuschliefen.
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Abbildung 27: Erkennung der Handgeste Hand Vorne Finger Zusammen: a)
zeigt die korrekte Erkennung und b) die falsche Erkennung der Handgeste
Hand Vorne.

6.5.8 Auswertung - OK

Bei OK handelt es sich um die grofite Handgeste von allen, die im Rahmen
der Testreihen verglichen werden. Dementsprechend stellt sich die Frage, ob
es zusitzlich zu den Unterschieden in den verschiedenen Testreihen, auch
Unterschiede fiir einen variierenden Distanzschwellwert bei der Erkennung
gibt. Aus diesem Grund wurde nicht nur mit dem Distanzschwellwert 0.002,
sondern auch mit 0.005 getestet. Die Tabellen 9 und 13 zeigen die Ergebnisse
dieser Testreihen.

Vergleicht man die Werte der beiden Tabellen fiir die Testreihen 2nnk - Ein-
zel, ynnk - Finzel, Snnk - Finzel und Alle - Einzel lassen sich kaum Un-
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terschiede feststellen. In beiden Féllen liegen die Differenzen zwischen dem
Gewinnergraphen und der jeweiligen Handgeste in einem Intervall von un-
gefahr 0,000150 bis teilweise sogar 0,000400. Wahrend des Matchings fallt
vor allem auf, dass aufgrund der Grofle der Punktwolke die Geschwindigkeit
deutlich im Vergleich zu den anderen Handgesten abnimmt. Tabelle 2 hat
das bereits fiir Nachbarschaften von 4nnk gezeigt. Wahrend bei einem Di-
stanzschwellwert von 0.002 durchschnittlich 5.5 — 6 Durchléufe pro Sekunde
zustande kommen, fillt die Geschwindigkeit bei einem Distanzschwellwert
von 0.005 auf nur noch 3.5 — 4 Durchldufe pro Sekunde.

Bei den Testreihen mit doppelter Graphenmenge wird der Geschwindigkeits-
verlust noch deutlicher. Hier fallen die Werte nochmals auf die Halfte ab und
liegen fiir den Distanzschwellwert 0.002 bei ungeféihr 2.5 — 3 Durchldufen pro
Sekunde und beim Distanzschwellwert von 0.005 nur noch bei 1 — 2.

Bei der Erkennung zeigt sich die Handgeste OK als duflerst stabil. Aufgrund
ihrer Grofle und Form hebt sie sich sehr von den restlichen Handgesten ab,
was sich auch wiahrend des Matchings zeigt. Zu Verwechslungen kommt es
nur dann, wenn die Distanz des Arms zur Kamera wihrend der Aufnahme zu
gering ist. In diesen Féllen kommt es dann auch zu Verwechslungen mit der
Handgeste Faust, die genauso wie OK einen grofen Teil des Arms beinhaltet.
Die erfolgreiche Erkennung ist hier vor allem der guten Transformation der
Graphen geschuldet. Diese passt den Graphen der Handgeste ziemlich genau
an die Punktwolke an, wie es in Abbildung 28 unter a) sichtbar ist. Trotz
einer unterschiedlichen Ausrichtung der Finger bei der Punktwolke (orange),
liegt der Graph (blau) an der richtigen Stelle, sodass sogar die Offnungen von
Daumen und Zeigefinger genau iiberlappen. Wird die Distanz zur Kamera zu
gering, kann es aber passieren, dass die Skalierung den Graphen zu sehr in
die Lénge zieht und das zu Verwechslungen fithren kann, wie unter b) zu
sehen ist.
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Abbildung 28: Die Handgeste OK wihrend des Matchings. a) Der Graph
ist sehr gut an die Punktwolke angepasst. b) Aufgrund einer zu geringen
Distanz zur Kamera kommt es zu einer falschen Skalierung und somit zu
Verwechslungen.

Der Vergleich der beiden Distanzschwellwerte zeigt bei der Handgeste
OK, was bereits in Abschnitt 6.3 vermutet wurde. Aufgrund ihrer einzigarti-
gen Form und Gréfe hebt sie sich deutlich von den anderen Handgesten ab.
Gleichzeitig fiihrt die Grofle aber auch zu einer Reduktion der Geschwindig-
keit, weswegen sich der Distanzschwellwert 0.002 als geeigneter erweist.

6.5.9 Auswertung - Victory

Victory ist die letzte Handgeste, mit der getestet wurde. Auf Testreihen mit
einem Distanzschwellwert von 0.005 wurde hierbei verzichtet, da diese, bis
auf eine reduzierte Geschwindigkeit wihrend der Aufnahme, keine nennens-
werten Unterschiede zum Distanzschwellwert 0.002 ergaben. Tabelle 10 fasst
die Ergebnisse der Testreihen mit Distanzschwellwert 0.002 zusammen. Er-
kennbar ist, dass es zu leichten Annaherungen der Werte fiir die Handgeste
Hand Hinten bei den Testreihen 2nnk - Einzel und /nnk - Einzel kommt.
Das geschieht vor allem dann, wenn ein Teil des Arms mit in die Aufnahme
gerdt und die Punktwolke vergroflert. Dieses Verhalten lasst sich im Grunde
in allen Testreihen beobachten, was daran zu erkennen ist, dass dhnliche An-
ndherungen der Werte in der Testreihe 4nnk - Doppelt zu verzeichnen sind. In
den meisten Féllen wird die richtige Handgeste aber dennoch erkannt. Inter-
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essanter ist jedoch, dass die transformierten Graphen in einigen Situationen
horizontal gespiegelt sind und trotzdem die richtige Handgeste erkannt wird.
Dieses Verhalten ist in Abbildung 29 festgehalten. Man kann unter b) er-
kennen, dass die aufgenommene Punktwolke (orange) auf dem Kopf steht,
wihrend der Graph (blau) richtig herum dargestellt ist. Das zeigt, dass trotz
der Korrektur der Vorzeichen, wie es in Abschnitt 4.1.4 beschrieben wird, die
Ausrichtungen des Graphen und der Punktwolke nicht aneinander angepasst
werden konnten. Hier zeigt sich erneut, dass der in 4.2 beschriebene Algo-
rithmus sehr empfindlich auf Verdnderungen in den Details der Handgesten
reagiert und diese unter Umsténden falsch verarbeitet. Die transformierten
Graphen der iibrigen Handgesten scheinen sich hierbei aber so sehr von der
Handgeste Victory zu unterscheiden, dass es dennoch gelingt zu einem kor-
rekten Matching zu gelangen.

Abbildung 29: Vergleich der Matching-Ergebnisse fiir die Handgeste Victory
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Waéhrend des Matching Vorgangs zeigte sich unter anderem auch, dass es

erneut keine Verbesserung der Erkennung gibt, wenn - wie es in der Testreihe
Alle - Finzel der Fall ist - alle Graphen der drei Nachbarschaftsgrofien 2nnk,
4nnk und 8nnk zu einer groflen Menge vereint werden.
Anders sieht es hingegen fiir die Testreihen mit doppelter Graphenmenge
aus. Hier scheinen sich, wie zuvor auch bei vielen der anderen Handgesten,
die Raten an erkannten Handgesten zu stabilisieren. Vor allem aber nimmt
die Toleranz gegen Rotationen wihrend der Aufnahme zu.
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7 Fazit

Die auf 3D-Punktwolken basierende Handgestenerkennung, wie sie im Rah-
men dieser Arbeit durchgefiihrt wurde, weist bei abschliefender Betrachtung
einige Vor- und Nachteile auf.

Unter anderem stellt sich die Verwendung dreidimensionaler Graphen zur
Speicherung und Verarbeitung der Handgesten als duflerst effektiv heraus,
da sie die groflen Datenmengen der aufgenommenen Punktwolken sehr gut
auf kleinere Strukturen herunterbrechen. Der hierfiir verwendete k-Nearest
Neighbor Algorithmus erweist sich dabei als sehr performante Losung.
Dennoch lasst sich sagen, dass an dieser Stelle noch Raum fiir Verbesserungen
besteht, da bei der Generierung der Graphen zum Beispiel nicht auf die spezi-
fische Form der Hand geachtet wird. Wiirden die Graphen zum Beispiel einer
abschlieBenden Verarbeitung unterzogen, bei der einzelne Bereiche der Hand,
wie etwa die einzelnen Finger oder die Handfléche, segmentiert werden wiir-
den, konnten diese Informationen fiir eine tiefgreifendere Analyse wahrend
des Erkennungsverfahrens genutzt werden. Gleichzeitig konnte auf diese Wei-
se das Problem angegangen werden, dass Graphen nach der Transformation
falsch transformiert und zum Teil horizontal oder vertikal gespiegelt werden.
Trotz der genannten Schwéche erweist sich die Transformation der Gra-
phen auf Grundlage der Hauptkomponentenanalyse allerdings als sehr robust,
wenn es darum geht diese in die richtige Lage zur Punktwolke zu bringen. Wie
die Auswertung der Testreihen gezeigt hat, besteht hochstens bei der verwen-
deten Skalierungsmethode Verbesserungsbedarf, da diese in einigen Féllen zu
Verwechslungen bei der Erkennung gefiihrt hat. Hier konnte es hilfreich sein
die Proportionen nur innerhalb eines definierten Mafles verdndern zu diirfen,
wodurch iiberméflige Streckungen oder Stauchungen der Graphen vermieden
werden konnten. Das wiirde vor allem die Verwechslung von Handgesten mit
grofier Ahnlichkeit verhindern.

Der Matching Algorithmus, wie er in dieser Arbeit vorgestellt wurde, stellt
eine solide Grundlage dar, um gute Resultate bei der Erkennung von Hand-
gesten zu erhalten. Allerdings zeigen sich auch hier einige Schwéchen, die
vor allem auf die weitestgehend einfache Arbeitsweise zuriickzufiithren sind.
Als nachteilig kann vor allem angesehen werden, dass der Algorithmus die
Struktur der Graphen beim Vergleich mit einer aufgenommenen Punktwolke
im Grunde vollig aufler Acht ldasst. Eine Verbesserung kénnte zum Beispiel
so aussehen, dass ein zu vergleichender Graph auf die Punktwolke abgebildet
werden wiirde und die Distanzen zwischen den einzelnen Knoten des abgebil-
deten Graphen dann mit den Distanzen der Knoten des Ursprungsgraphen
verglichen werden.

Dariiber hinaus hat die Auswertung der Testreihen gezeigt, dass das momen-
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tan verwendete Matching Verfahren sehr von der Lage der Hand und des
Arms wihrend der Aufnahme abhéngig ist und dariiber hinaus nicht unter-
scheiden kann, ob sich tatséchlich eine Hand vor der Kamera befindet oder
nicht. Ein weiterer Schritt konnte also sein einen Algorithmus zu entwickeln,
der die genannten Verbesserungen umsetzt.

Im Allgemeinen wurde aber gezeigt, dass die Verwendung von Punktwolken
zur Erkennung von Handgesten durchaus zu vielversprechenden Ergebnissen

fiihrt.
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A Anhang
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