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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung eines Verfahrens
zum Erlernen und Wiedererkennen von Handgesten, die mit Hilfe von Beschleu-
nigungssensoren aufgezeichnet werden. Die Gesten sollen benutzerabhéngig er-
lernt werden, so dass fiir jeden Benutzer eine eigene Wissensbasis vorliegt.

Die Entwicklung erfolgt im Rahmen des i2home-Projekts, einem Projekt zur
Verbesserung der Bedienung von Geréten aus der Heimelektronik. Fiir die Auf-
zeichnung der Beschleunigungswerte wird die WiiMote von Nintendo verwendet,
einem Eingabegerit fiir die Spielekonsole Wii, die unter anderem drei Beschleu-
nigungssensoren enthélt. Die Arbeit besteht aus vier Hauptbeitragen.

e Zundchst wird erldutert, inwiefern Gesten in der Mensch-Maschine-
Kommunikation niitzlich sind und bereits verwendet werden. Es wird ge-
zeigt, welche Formen von Gesten existieren und definiert, welche Gesten
innerhalb dieser Arbeit klassifiziert werden kénnen.

e Der zweite Beitrag beschéftigt sich mit der Klassifikation der Gesten. Es
werden unterschiedliche Erkennungsverfahren und die Bibliothek Weka
vorgestellt, die diese Verfahren implementiert. Weiterhin wird er¢rtert,
weshalb eine Merkmalsextraktion notig ist und wie diese durchgefiihrt
wird.

e Der dritte Beitrag behandelt die Entwicklung des Toolkits TaKG. Das
Toolkit bietet Entwicklern die Moglichkeit mit nur wenig Aufwand ihre
Anwendung mit Gesten steuerbar zu machen.

e In der anschliefenden Evaluation werden anhand von Testdaten die ver-
schiedenen Erkennungsansitze auf ihre Prézision untersucht. Ebenfalls
wird beobachtet, wie gut vor allem &ltere Probanden mit der Gesten-
steuerung umgehen konnen.

Die abschliefende Diskussion fasst die wesentlichen Ergebnisse der Arbeit zu-
sammen und schldgt weitere Forschungsthemen vor.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Multimodale Mensch-Machine Kommuni-
kation fiir dltere und beeintrichtigte Men-
schen

Die Bedienung von neuartigen Technologien wie Mobiltelefonen, Fernsehern, Vi-
deorekordern und Computern wird meist so konzipiert, dass sie hauptséchlich
von Personen verwendet werden kann, die bereits erfahren sind im Umgang
mit modernen Technologien. Menschen mit kognitiven Behinderungen und auch
altere Menschen, die nicht mit neuartigen Geriten aufgewachsen sind, sind von
deren Benutzung grofitenteils ausgeschlossen. Der Forschungsbereich Intelligen-
te Benutzerschnittstellen des DFKI Saarbriicken hat sich mit dem i2home Pro-
jektE] zum Ziel gesetzt, Kiichengerite, Gerdate aus der Unterhaltungsindustrie
sowie Softwareapplikationen durch innovative Bedienkonzepte auch fiir solche
Personengruppen zugénglich zu machen und ihnen so eine Teilnahme am mo-
dernen Leben zu ermoglichen. Besonders die Bedienung von Heimelektronik
soll durch intuitive Oberflichen einfacher gestaltet werden, so dass deren Ver-
wendung ohne das vorherige seitenweise Studieren einer Bedienungsanleitung
moglich wird [Alexandersson et al., 2006].

In i2home soll der Benutzer mit Hilfe eines Endgerétes, wie z.B. PDA oder
Smartphone iiber multiple Modalitdten mit dem Zielgerdt kommunizieren
konnen. Eingabewerkzeuge sind zum Beispiel der Touchscreen oder ein Mi-
krofon zur sprachgesteuerten Befehlseingabe. Riickmeldungen werden visuell
oder iiber Lautsprecher in Form von natiirlicher Sprache und To6nen gegeben
[Besser et al., 2007]. Ein weiterer Forschungsschwerpunkt ist das Testen neu-

"http://www.i2home.org
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artiger Eingabegeriite, wie zum Beispiel ein PDA-Aufsatz fiir Blinde, der die
Verwendung einer Brailletastatur als Eingabegerét ermoglicht.

Diese Masterarbeit beschéftigt sich damit, die multimodale Bedienung von Ma-
schinen durch ein Konzept zu erweitern, das momentan vor allem im Spielekon-
solenmarkt sehr erfolgreich ist, der Steuerung mit Gesten. Ahnliche Ansétze
beinhaltet das SmartKom System das Gesten mit Infrarotkameras erfasst
[Wahlster, 2003]. Besonders die Kombination von Gestensteuerung mit Spra-
che ermoglicht es, einen Bezug von einem sprachlich gegebenen Befehl zu einem
per Geste gezeigten Objekt zu erzeugen.

In dieser Arbeit werden Bewegungen der Hand mit Hilfe von Beschleunigungs-
sensoren gemessen und zur Bedienung von Anwendungen verwendet. Nintendo
liefert mit der WiiMote fiir die Spielekonsole Wii einen Controller, der drei Sen-
soren enthiélt, die Bewegungen dreidimensional erfassen kénnen. Spiele lassen
sich so durch Fiihren des Contollers steuern, zum Beispiel teilt ein in einem Spiel
vorkommender Ritter Schwerthiebe aus, die zuvor vom Spieler durch Schlédge in
die Luft beschrieben wurden. Fiir das i2home-Projekt ist von Vorteil, dass die
WiiMote mit einem Preis von 40 Euro im Vergleich zu selbst entwickelten Einga-
begeriten mit Beschleunigungssensoren giinstig und in jedem Elektronikladen
erhéltlich ist.

1.2 Hauptfragen
Folgende Hauptfragen werden innerhalb dieser Masterarbeit bearbeitet.

e Verwendung des Wii-Controllers als Eingabegerit
In der Masterarbeit wird untersucht, ob der Controller der Wii als Erwei-
terung der multimodalen Bedienung im i2home-Projekt genutzt werden
kann. Hierzu muss zunéchst eine Moglichkeit gefunden werden, die Einga-
bedaten des Controllers auszulesen und ausgefiihrte Gesten aufzuzeichnen.

e Merkmalsextraktion
Um die Signale der gemessenen Gesten miteinander zu vergleichen, miissen
Merkmale gefunden werden, durch die die Signale méglichst gut beschrie-
ben werden kénnen.

e Erlernen und Wiedererkennen von Gesten
Da verschiedene Benutzer Gesten unterschiedlich ausfithren, werden im
ersten Ansatz die Gesten benutzerabhéingig erlernt und klassifiziert, fiir
verschieden Nutzer also unterschiedliche Trainingsmengen erzeugt. Hierzu
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soll die Maschinenlern-Bibliothek Weka verwendet werden, deren Funkti-
onsweise zunéchst studiert werden muss. Hinzu kommt die Ermittlung
eines geeigneten Klassifikators.

e Erstellen eines Toolkits zur Klassifikation

Die erarbeiteten Funktionalitdten werden in einem Toolkit zusammenge-
fasst. Es soll Schnittstellen zur Verfiigung stellen, die eine schnelle Im-
plementierung von Gestenaufzeichungs- und Gestenerkennungsvorgéangen
ermoglichen, um zum Beispiel Gesten zur Steuerung einer Benutzerober-
flache zu verwenden. Wichtig hierbei ist, dass das Toolkit durchgingig
modularisiert ist, so dass einzelne Module einfach austauschbar sind. Hier-
durch kann man das Toolkit schnell durch andere Sensoren oder Lernal-
gorithmen ergénzen.

¢ Evaluation
Die Evaluation der Gestenerkennung erfolgt im Rahmen eines
Wii-Workshop, bei dem Testpersonen verschiedener Alterstufen die
Moglichkeit gegeben wird, eine Anwendung mit der WiiMote zu steu-
ern. Von Interesse hierbei sind die Anwendbarkeit und Korrektheit der
Gestensteuerung, insbesondere im Hinblick auf das Alter und die damit
einhergehenden korperlichen Beeintrédchtigungen der Testpersonen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 fithrt den Begriff der Geste ein, klassifiziert Gesten in unterschiedliche
Typen und erlautert ihre Bedeutung fiir die Kommunikation. Es wird gezeigt,
wie Gesten in der Mensch-Maschine-Kommunikation verwendet werden und ei-
nige Projekte vorgestellt, die sich mit der Erkennung von Gesten befassen. Zum
Abschluss wird definiert, welche Art von Handgesten in dieser Arbeit klassifi-
ziert werden konnen.

Kapitel 3 beschaftigt sich mit dem Maschinellen Lernen, beschreibt des-
sen Hauptaufgaben und stellt einige Klassifikatoren sowie die Maschinenlern-
Bibliothek Weka vor.

Kapitel 4 stellt zunéichst die WiiMote als Eingabegeriit zur Erfassung von Ges-
ten vor. Weiterhin beschreibt es das Aussehen der gemessenen Beschleunigungs-
signale und deren typischen Merkmale.

Kapitel 5 befasst sich mit der Vorverarbeitung der Beschleunigungssignale,
bei der Eingabedaten fiir den Klassifikator erstellt werden. Es werden das
Aquidistante Gitter und das Attributbeschreibende Modell zur Merkmalsex-
traktion vorgestellt.

In Kapitel 6 wird das fiir die Masterarbeit erstellte Toolkit TaKG vorgestellt.
Hierbei werden die Aufgaben der verschiedenen Programmmodule erldutert und
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die Kommunikation zwischen diesen beschrieben.

Die Evaluation des Toolkits erfolgt in Kapitel 7, in dem die im Rahmen der
Arbeit durchgefiithrten Versuche und ihre Ergebnisse beschrieben werden.
Kapitel 8 fasst die Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf zukiinftige
Forschungsrichtungen.



Kapitel 2

Kommunikation mit Gesten

Menschen kommunizieren in einer Kombination aus Sprache und Gestik. Ges-
ten sind Teil der nonverbalen Kommunikation und werden bewusst oder un-
bewusst eingesetzt. Der Sozialpsychologe Mead |[Mead, 1964] definierte 1932
Gesten als Zeichen in Form und Verhalten. Sie bringen einen bestimmten Sinn
zum Ausdruck. Gesten wie Kopfschiitteln, Vogelzeigen oder das Erheben des
Zeigefingers haben also eine bestimmte Bedeutung und sollen kein beliebiges
Verhalten auslosen, sondern eine ganz bestimmte Reaktion. Beim Tier erfolgt
die Reaktion instinktiv oder ist aufgrund fritherer Erfahrungen antrainiert. Der
Mensch unterscheidet sich insofern, dass er selbst iiber die Art der Reaktion
entscheiden kann. Elena Chalman und Sebastian Thiel geben einen Einblick
in die Entwicklung von Gesten, ihre kulturgeschichtliche Bedeutung und ihren
Stellenwert in Verbindung zur Sprache [Chalmann and Thiel, 2002]. Die Gestik
gilt als wesentliche Entwicklungsstufe der Evolutionsgeschichte des Menschen
und hat eine grofle Bedeutung fiir die Evolution der Sprache. Gestik war bereits
ein Grundmechanismus der Kommunikation, bevor sich die Sprache entwickelt
hat. Daher liegt nahe, dass fiir die intuitive Mensch-Maschine-Kommunikation,
die Verwendung von Gesten eine grofle Bereicherung sein kann.

2.1 Gesten

In der Encyclopedia Americana ist eine Geste als ,jede bewusste oder unbewuss-
te Korperbewegung, aufler den Vokalisierungsbewegungen, durch die wir entwe-
der mit uns selbst oder mit anderen kommunizieren® [Encyclopedia, 2003] de-
finiert. Die Gestik bildet somit das Ausdruckspotential des Korpers, sie kann
mit Handen, Beinen, Kopf, Gesicht oder anderen Korperteilen ausgefiihrt wer-
den. Gesten koénnen einerseits redebegleitend sein und die Kommunikation un-

5
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termauern, andererseits konnen sie autonom ihre eigene Aussage treffen, ohne
dass es zusétzlicher sprachlicher Informationen bedarf. Michael Kipp klassifi-
ziert Gesten wie folgt [Kipp, 2004]:

Nicht kommunikative Gesten sind instrumentelle Gesten, die verwendet
werden um Objekte oder Personen zu manipulieren.

Kommunikative Gesten dienen dazu, mit einem Gegeniiber zu kommunizie-
ren. Hier wird eine weitere Unterteilung vorgenommen.

e Symbolisch: Diese Gesten haben eine autonome, von der Sprache un-
abhéngige Bedeutung, haufig beschriankt auf eine Kultur. Hierzu gehoren
zum Beispiel das durch einen erhobenen Daumen signalisierte OK-Zeichen
oder die Zeichensprache.

e Deiktisch: Solche Gesten werden dazu verwendet, um auf etwas zu zeigen.
Das konnen Richtungsangaben, Objekte oder Personen sein.

e [konisch: Es werden Aussagen iiber ein Objekt vermittelt, etwa Grofie,
Form oder Orientierung.

e Pantomimisch: Es wird die Verwendung eines Gegenstandes oder ein Vor-
gang nachgeahmt, zum Beispiel das Steuern eines Lenkrads oder das Er-
klimmen einer Leiter.

e Beats: Beats sind rhythmische, sprachbegleitende Gesten, die keinen di-
rekt Bezug zur Aussage der Rede haben sondern dazu dienen, die getrof-
fenen Aussage zu betonen.

Gesten miissen nicht zwingend aus einer Bewegung bestehen. Durch Koérper-
und Handposen bewegungsfrei gezeigte Gesten werden statische Gesten ge-
nannt. Haufig wird zwischen statischen und dynamischen Gesten unterschieden.

Statische Gesten

Bei statischen Gesten ist die Haltung des Korpers oder eines Korperteils
von Interesse. Ein Polizist, der durch Zeichen den Verkehr regelt nutzt zum
Teil bewegungslose Gesten, etwas das seitliche Ausstrecken beider Arme als
Haltebefehl. Haufig wird nur die Hand betrachtet, die durch Kombinationen
von Orientierung und Beugungswinkel der Finger eine grofle Menge an unter-
schiedlichen Bedeutungen ausdriicken kann, zum Beispiel die verschiedenen
Buchstaben des Alphabets (Abbildung . Statische Gesten haben meistens
eine symbolische oder ikonische Bedeutung.
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Abbildung 2.1: Fingeralphabet

Dynamische Gesten

Dynamische Gesten enthalten Bewegungen als Information. Zusétzlich
kann die Haltung bestimmter Korperteile, wie das Ausstrecken eines Fingers,
von Bedeutung sein. Betrachtet am Beispiel der Hand wird eine Geste durch
die Orientierung der Hand, die Anordnung der Finger und den Bewegungspfad
beschrieben. Die Geschwindigkeit kann eine zuséatzliche Aussage treffen, z.B.
vermittelt die sehr rasche Ausfiihrung einer Bewegung eine Dringlichkeit.

Durch dynamische Gesten kann man Bewegungen und Aktionen des Lebens
direkt pantomimisch nachahmen, wie das Werfen eines Balles, das Aufnehmen
eines Gegenstandes oder das in die Luft Zeichnen von Zahlen und Buchstaben.
Sie konnen auch eine symbolische Aussage haben, die nicht direkt mit einer
Handlung verkniipft sein muss, etwa ein Zuwinken als Zeichen der Begriilung.

2.2 Gestenbasierte Mensch-Maschine Kommu-
nikation

Wie in der Einleitung des Kapitels bereis erwéhnt, kann durch die Verwendung
von Gesten die Kommunikation mit der Maschine fiir den Menschen intuiti-
ver gestaltet werden. Viele Arbeiten beschéftigen sich bereits mit dem Thema.
Billinghurst |Billinghurst, 2002] und Torres [Torres, 2007] présentieren die Idee,
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die Mensch-Maschine-Interaktion mit Hilfe von Gesten zu verbessern. Hierbei
gibt es generell zwei unterschiedliche Ansétze. Einerseits konnen durch die Ge-
nerierung von Gesten mit Hilfe virtueller Charaktere dem Benutzer Informatio-
nen lebensihnlich iibermittelt werden. Anderseits kann der Nutzer selber durch
alltagliche Bewegungen Maschinen steuern.

2.2.1 Gestengenerierung

Virtuelle Charaktere werden héufig in der Kommunikation von Maschine zu
Mensch gebraucht. Im Virtual Human Projektl] werden sie als Dialogpartner
entwickelt, um sie zum Beispiel als Tutoren in Bildungssoftware oder als Mo-
deratoren zu verwenden. Je menschlicher die virtuellen Charaktere hierbei wer-
den, desto wichtiger wird es, ihre Bewegungen moglichst realitédtsgetreu und
glaubwiirdig darzustellen. Dies wird vor allem durch eine natiirliche Gestik er-
reicht. Michael Kipp [Kipp, 2004] befasst sich mit der Gestengenerierung durch
Imitation des Menschen. In seiner Arbeit verwendet er empirisch aus Fernseh-
sendungen ermittelte Daten, um natiirliche sprachbegleitende Gesten zu erzeu-
gen.

2.2.2 Gestenerkennung

Bei der Gestenerkennung soll der Computer automatisch die vom Menschen aus-
gefithrten Gesten erkennen. Hierzu miissen die Bewegung zunéchst in eine ma-
schinenlesbare Form gebracht werden. Dies geschieht mit Hilfe von Sensoren, die
die Sinnesorgane des Computers darstellen und Gesten mit Hilfe von Signalen
beschreiben. Matthew Turk [Turk, 2002] gibt einen Uberblick iiber verschiede-
ne Techniken, Gesten aufzuzeichnen. Grundsétzlich gibt es zwei unterschiedliche
Arten, die nichtinstrumentelle und die instrumentelle Gestenerkennung.

Nichtinstrumentelle Erkennung

Bei der nichtinstrumentellen Gestenerkennung werden Gesten erkannt,
ohne dass der Nutzer ein Gerédt halten oder bedienen muss. Dies geschieht
meist durch eine oder mehrere Kameras, die Bilder von einer Person aufnehmen.
Das konnen Aufnahmen des kompletten Kérpers sein, in vielen Féllen wird nur
die Hand gefilmt. Die Bilder werden mit Verfahren aus der Bildverarbeitung
analysiert und so Konturen von Hand oder Kérper in den Aufnahmen erkannt.
Dies geschieht zum Beispiel durch das Betrachten von Farbunterschieden
oder das Suchen von Kanten. Vorteil der nichtinstrumentellen Erkennung ist,

"http://www.virtual-human.org/


http://www.virtual-human.org/

2.3. ANSATZE ZUR GESTENBASIERTEN MENSCH-MASCHINE-INTERAKTION9

dass der Nutzer kein Eingabegerdt benotigt und das Verfahren zum Beispiel
bei Kiosksystemen gut zur Verwendung kommen kann. Nachteil ist, dass die
aufgenommenen Personen sich im Bereich des Kamerablickfeldes aufhalten
miissen. Weiterhin koénnen leichte Verdnderungen der Lichtverhéltnisse oder
des Hintergrundes zu Problemen bei der Bildanalyse fiihren. Dieser Effekt
kann mit der Verwendung von teureren Infrarotkameras verringert werden

[Wagner et al., 2006].

Instrumentelle Erkennung

Eine weitere Moglichkeit zur Gestenerkennung ist die Verwendung von
Eingabegeriten. Im einfachsten Fall kann dies eine Maus sein, mit der die
Gesten auf den Bildschirm gezeichnet werden. Fiir den Internetbrowser Firefox
existiert das Plugin MouseGestures?] das eine Steuerung des Browsers mit Hilfe
von Mausgesten ermdoglicht. Die Beschreibung der Geste erfolgt hierbei iiber
die Koordinaten des Mauszeigers. Ahnliche zweidimensionale Ansétze sind mit
anderen Geréten wie Touchscreens oder Joysticks moglich. Im dreidimensiona-
len Raum ist die Positionsermittlung nicht so einfach moglich. Hier greift man
auf verschiedenste Sensoren zuriick, die in Steuergerédte oder Handschuhe ein-
gebaut werden. Beschleunigungssensoren beschreiben Gesten mit den wahrend
einer Bewegung wirkenden Beschleunigungskréften. Gyroskopsensoren messen
Rotationen und Magnetometer die Ausrichtung des Eingaberétes in Bezug zum
Erdmagnetfeld. Einige Beispiele fiir solche Gerédte werden im Abschnitt
vorgestellt. Ein Vorteil der instrumentierten Geréte ist, dass sie unabhingig
von Lichtverhéltnissen und Position des Anwenders sind. Weiterhin miissen die
Sensorinformationen vor der Verwendung nicht aufwendig analysiert werden,
wie es bei Kameraaufnahmen der Fall ist. Nachteil ist der teilweise sehr hohe
Preis. Sehr giinstig ist die in Kapitel vorgestellte WiiMote, die in dieser
Arbeit als Eingabegerit verwendet wird.

2.3 Verwandte Ansidtze zur gestenbasierten
Mensch-Maschine-Interaktion

Menschen kommunizieren mit dem Computer grofitenteils per Tastatur oder
durch die Verwendung einer Maus. Hierbei werden auf dem Bildschirm darge-
stellte Objekte manipuliert, zum Beispiel durch das Driicken eines Knopfs oder
das Ausfiillen eines Texteingabefelds. Bewegungen der Hand bewirken also eine
Reaktion des Computers, doch kann man hier bereits von dem Begriff Geste
sprechen? Kultenbach und Hulteen [Kurtenbach and Hulteen, 1990] verneinen

2Mouse Gesture Plugin, Optimoz Team, http://optimoz.mozdev.org/gestures/index.
html
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dies: ,A gesture is a motion of the body that contains information. Waving good-
bye is a gesture. Pressing a key on a keyboard is not a gesture because the motion
of a finger on its way to hitting a key is neither observed nor significant. All that
matters is which key was pressed.“. Nicht die Bewegung des Korpers bewirkt
die Reaktion des Computers, sondern das Driicken einer Taste, ungeachtet der
Tatsache, ob hierfiir Finger, Nase oder Zeh verwendet wurden. Fiir eine durch
Gesten gesteuerte Applikation sind Bewegung und Haltung des Korpers ent-
scheidend. Befehle werden iiber spezielle Posen gegeben oder Bewegungspfade
bzw. durch die Kombination von beidem. Das konnte zum Beispiel so ausse-
hen, dass durch Links- und Rechtsbewegungen der Hand durch die Seiten eines
Dokumentes navigiert wird. Hierbei ist ausschliefilich die Bewegungsrichtung
der Hand entscheidend fiir die Reaktion des Computers, es wird kein Objekt
manipuliert.

Verschiedene Arbeiten, sowohl wissenschaftliche als auch kommerzielle,
beschiéftigen sich mit der Gestensteuerung von Maschinen. Im Folgenden werden
einige vorgestellt.

Der Beschleunigungssensor-Handschuh

An der University of California in Berkley wird ein Sensorhandschuh zur Ein-
gabe von Texten verwendet [Perng et al., 1999]. Hierfiir wurde ein Handschuh
mit sechs 2-Achsen-Beschleunigungssensoren ausgestattet (Abbildung a).
Einer der Sensoren ist auf dem Handriicken angebracht, die anderen auf den
fiinf Fingerspitzen. Die Sensoren messen die Beschleunigung in zwei Freiheits-
graden und ermoglichen es festzustellen, ob die jeweiligen Finger eingeknickt
oder ausgestreckt sind. Bei dem Experiment geht es um die Erkennung von
statischen Gesten. Es werden 28 Handzeichen trainiert, die sich in der Haltung
der Finger und der Hand voneinander unterscheiden. Die Gesten beschreiben
die 26 Buchstaben des Alphabets, die Leertaste und die Entfernen-Taste und
dienen als Eingabebefehle fiir einen Texteditor. Der Nutzer kann so mit Hilfe
des Handschuhs Texte schreiben und editieren. Bei Tests gelang es, 162 aufein-
ander folgende Gesten mit einer durchschnittlichen Geschwindigkeit von 0.91
Zeichen/Sekunde korrekt zu erkennen.

Handgestenerkennung bei einem Mobiltelefon

Eine praktische Anwendung findet die Gestenerkennung bei der Ermittlung des
aktuellen Anwendungsszenarios eines Mobiltelefons [Méntyl4 et al., 2000]. Ein
mit Beschleunigungssensoren ausgestatteter Wiirfel wird an dem Mobiltelefon
angebracht und nimmt statische und dynamische Gesten auf. Die statischen
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Gesten beschreiben hierbei bewegungslose Anwendungssituationen wie ein Han-
dy, das sich auf dem Tisch oder in der Tasche befindet oder wihrend eines
Gespriichs ans Ohr gehalten wird. Als dynamische Gesten hat man sich sechs
Szenarien ausgedacht, die bei der natiirlichen Verwendung des Handys auftre-
ten. Eines davon ist zum Beispiel das Aufnehmen eines klingelnden Telefons
vom Schreibtisch, um sich die Nummer des Anrufers anzusehen.

Framework zur Erstellung gestengesteuerter Anwendungen

Am MIT wurde von Ari Y. Benbasant und Joseph A. Paradiso ein Fra-
mework zur Gestenerkennung und Gestennutzung in Applikation entwickelt
[Benbasat and Paradiso, 2001]. Das Messinstrument hat die Form eines Wiirfels
(Abbildung b) und enthélt zwei 2-achsige Beschleunigungssensoren und 3
Gyroskope. Die gemessenen analogen Signale werden von einem Controller er-
fasst, digitalisiert und kabellos an den Rechner iibertragen. Das Framework ist
in drei Teile aufgeteilt. Im ersten werden die Bewegungen der Sensoren auf-
gezeichnet, die im zweiten Teil von einem Gestenerkennungsalgorithmus ana-
lysiert werden. Hierbei werden die Bewegungen Achse fiir Achse auf atomare
Grundbewegungen untersucht und in diese aufgeteilt. Dies kénnen Drehungen
des Eingabegerétes sein oder gerade Bewegungen. Der dritte Schritt erlaubt es
einem Anwendungsentwickler, die erkannten Grundbewegungen konkurrierend
und konsekutiv zu kombinieren, so dass bestimmte Kombinationen von Grund-
bewegungsmustern mit Ausgaberoutinen der Anwendungen verbunden werden
konnen.

Gestenerkennung mit der XWand

Daniel Wilson von der Carnegie Mellon University und Andy Wilson
von Microsoft Research haben mit der XWand (Abbildung c) eine
Fernbedienung entwickelt, die mit unterschiedlichsten Sensoren gespickt ist
[Wilsona and Wilson, 2004]. Sie enthélt einen 2-Achsen-Beschleunigungssensor
und einen einachsigen Gyroskopen, um Drehungen entlang der vertikalen Achse
zu ermitteln. Zusétzlich stellt ein 3-Achsenmagnetometer anhand des Erdma-
gnetsfeldes die momentane Ausrichtung der XWand fest. Die XWand hat die
Form eines Stabes und lésst sich wie eine Fernbedienung in der Hand halten.
Als Anwendung wird beabsichtig, Heimelektronik anhand von Gesten zu steu-
ern. Hier wird als Beispiel das Konzept vorgestellt, Musik von den Boxen eines
Geriéites aufzunehmen und zu den Boxen eines anderen Geriéits zu tragen. Das
Aufnehmen der Musik wird hierbei durch eine Bewegung hin zum Koérper sym-
bolisiert.
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e

(a) Sensorhandschuh (b) Sensorwiirfel des MIT (¢) XWand

Abbildung 2.2: Messinstrumente in der Gestensteuerung

Bedienung eines Zeichenprogramms mit Handgesten

Das ,Department of Numerical Analysis and Computing Science” des Royal
Institute of Technologyf’|in Stockholm arbeitet an einem Projekt, bei dem iiber
eine Kamera simultan die Bewegung einer Hand verfolgt wird und zusétzlich
Handposen erkannt werden. In einer Beispielanwendung wird dies eingesetzt,
um ein Zeichenprogramm zu steuern (Abbildung [2.3). Handzeichen beschrei-
ben die Art der Aktion, die man ausfithren mochte. Zum Beispiel bedeutet
ein ausgestreckter Zeigefinger, dass der Cursor bewegt wird. Wird der Daumen
hinzugenommen, zeichnet die Anwendung an der aktuellen Cursorposition und
sind alle Finger ausgestreckt, kann man das gesamte gezeichnete Objekt auf
dem Bildschirm verschieben. Die Position des Cursors wird hierbei iiber die
Position der Hand gesteuert.

Abbildung 2.3: Handgestenanalyse per Kameraaufnahme. Hand und ausge-
streckte Finger werden per Bildanalyseverfahren erkannt.

3http://www.nada.kth.se/cvap/gvmdi/
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Wii-Entwicklertool LiveMove

Im kommerziellen Bereich ist die Gestenerkennung besonders durch die Wii
Spielekonsole interessant geworden. Jedoch stellt die neue Technik neue Anfor-
derungen an die Spieleprogrammierer, die sich nun zusétzlich zu den iiblichen
Entwicklungsaufgaben mit der Auswertung der Sensordaten beschéftigen
miissen. Die Firma AiLive stellt mit dem Programm LiveMove ein Tool zur
Verfiigung, das es innerhalb kiirzester Zeit ermdoglicht, auch komplexe Gesten
zu erlernen und in Spiele einzubinden [Ailive, 2006]. Spielentwickler miissen die
Daten bestimmter Bewegungsabldufe nicht mehr selbst analysieren, sondern
kénnen dem Computer Gesten durch das Ausfithren von Beispielbewegungen
antrainieren.

2.4 Klassifizierbare Gesten in dieser Arbeit

Zum Einlesen von Gesten wird in dieser Arbeit die WiiMote mit eingebauten
Beschleunigungssensoren verwendet (siehe Kapitel . Die Beschaffenheit des
Eingabegerites und die Art der Umsetzung des Zugriffs hierauf fithren zu
einigen technischen Einschrdnkungen, die den Typ der zur Klassifikation
verwendbaren Gesten eingrenzen. Ein erster Punkt ist, dass wéahrend eines
Stillstands der WiiMote keine Daten eingelesen werden. Statische Gesten
fallen somit vollstéandig aus der Definition heraus. Weiterhin wird die WiiMote
typischerweise mit der Hand bedient. Die Haltung der Finger kann nicht
ermittelt werden.

Ubrig bleiben dynamische Bewegungen von Arm und Hand, die sich
grundsétzlich durch drei Eigenschaften voneinander unterscheiden lassen:

e Bewegungspfad

e Ausrichtung der Hand wéahrend der Bewegung

e Geschwindigkeit
Die Lange der Geste ist ebenfalls eine wichtige Eigenschaft, ist aber abhingig
von Pfad und Geschwindigkeit und wird von diesen implizit mitbeschrieben.

Definition: In dieser Arbeit klassifizierbare Gesten sind Bewegungen der Hand,
die anhand des relativen Bewegungspfades zur Startposition, der Ausrichtung
der in der Hand gehaltenen WiiMote wihrend der Bewegung und der Geschwin-
digkeit der Bewegung beschrieben und differenziert werden kénnen.
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Die Korperhaltung der Person kann nicht ermittelt werden, jedoch kann sie
Auswirkungen auf die Messungen der WiiMote haben. Streckt eine Person ihre
linke Hand nach links vom Koérper weg, einmal im Stehen und einmal im Liegen,
unterscheiden sich fiir die WiiMote beide Bewegungen anhand von Pfad der
Bewegung und Ausrichtung des Gerétes, die Messwerte sind also unterschiedlich
(Abbildung . Fiir die Person selbst ist die Bewegung die gleiche, nur dass
die Korperhaltung verschieden ist.

O
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Abbildung 2.4: Die Person beschreibt mit der Geste ein Bewegung der linken
Hand nach links vom Koérper weg, im Stehen und im Liegen. Die Messungen
der WiiMote unterscheiden sich hierbei vor allem im Verlauf der blauen Kurve.

Es bleibt zu klédren, ob beide Bewegungen als ein und dieselbe Geste aufge-
fasst werden sollen. Abhilfe schafft der Umstand, dass die Bewegungen zu den
jeweiligen Gestenklassen erlernt werden, wodurch die Loésung der obigen Fra-
gestellung auf die Anwendungsfille angepasst werden kann. Beim Erlernen der
Gesten konnen so beide Bewegungen zu einer Gestenklasse zusammenfasst wer-
den oder es werden zwei unterschiedliche Gestenklassen erzeugt. So kénnen bei-
de Gesten als Linksbewegung aufgefasst werden, es kann jedoch auch zwischen
Linksbewegung im Stehen und im Liegen unterschieden werden. Der Lernpro-
zess ermoglicht weiterhin, Bewegungen auf identischen Bewegungspfaden auf-
grund ihrer Geschwindigkeit zu differenzieren. So konnen eine langsame und eine
schnelle Kreisbewegung entweder als unterschiedliche Gesten aufgefasst werden
oder man fasst beide unter dem Begriff der Kreisbewegung zusammen.

Mit dem hier vorgestellten Ansatz konnen symbolische und pantomimische Ges-
ten erkannt werden, wenn sie dynamisch sind und mit der Hand ausgefiihrt wer-
den. Das Erkennen ikonischer Gesten ist nur zum Teil moglich. Es konnen z.B.
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mit Bewegungen Formen wie z.B. ein Kreis beschrieben werden, die genaue
Beschreibung von Gréflen ist jedoch schwierig. Fiir Deiktische Gesten eignen
sich die Beschleunigungssensoren wenig, da keine Informationen zur Position
der WiiMote im Raum erfasst werden konnen. Durch Kombination der dyna-
mischen Gestenerkennung mit der Positionsermittlung der WiiMote {iber die
eingebauten Infrarotsensoren wiirde dies prinzipiell machbar werden.

2.5 Zusammenfassung

Kommunikative Gesten sind Koérperbewegungen, aufler den Vokalisierungsbe-
wegungen, mit denen wir kommunizieren. Sie konnen in fiinf Klassen unterteilt
werden: symbolisch, deiktisch, ikonisch, pantomimisch und Beats. Weiterhin
kann man zwischen statischen und dynamischen Gesten unterscheiden. In der
Kommunikation zwischen Mensch und Maschine kommen Gesten vermehrt zum
Einsatz. Einerseits werden Gesten generiert, um virtuelle Charaktere in der
Kommunikation mit dem Menschen realistischer wirken zu lassen, andererseits
erkennt der Computer Gesten und lésst sich durch diese steuern. Einige Arbeiten
hierzu wurden in Abschnitt vorgestellt. Als Eingabe dienen bei nicht instru-
mentierten Anwendungen Kameraaufnahmen, bei instrumentierten Anwendun-
gen Sensoren, wie zum Beispiel Beschleunigungssensoren, die in Eingabegeréte
oder Handschuhe eingebaut werden. In der vorliegenden Arbeit wurde die Wi-
iMote als Eingabegerdt verwendet, durch deren technische Eigenschaften die
in dieser Arbeit klassifizierbaren Gesten auf Bewegungen der Hand beschrankt
wurden. Es kénnen symbolische, pantomimische und begrenzt ikonische Gesten
erkannt werden.
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Kapitel 3

Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen soll automatisch Wissen anhand von Erfahrungen generie-
ren. In diesem Kapitel wird zunéchst der Vorgang des Maschinellen Lernens mit
dem Spezialfall des Klassifizierens vorgestellt. Im Anschluss werden die Ideen
hinter den Funktionsweisen der Klassifikationsverfahren Neuronale Netze und
Support Vector Machine erklédrt und die Java Bibliothek Weka vorgestellt, die
ein umfangreiches Programmpaket fiir das Maschinelle Lernen zur Verfiigung
stellt.

3.1 Einfiihrung in das Maschinelle Lernen

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) ist ein Teilgebiet der Informatik und beschéftigt
sich damit, intelligentes Verhalten am Computer nachzuahmen und zu automa-
tisieren. Einer der wichtigsten Aspekte von Intelligenz ist die Lernfdhigkeit.
Hiermit beschéftigt sich das Maschinelle Lernen. Héufig werden in der KI
menschliche kognitive Prozesse verwendet und auf computergestiitzte Umge-
bungen angepasst, um komplexe Probleme zu l6sen. Beim Maschinellen Lernen
versucht man, natiirliche Vorgéinge des Lernprozesses, zum Beispiel im mensch-
lichen Gehirn, auf rechnerbasierte Systeme abzubilden [Mitchell, 1997].

Maschinelles Lernen benotigt Erfahrung, bestehend aus Daten, die Beispiele
oder Messungen zu einem Problem sind. Diese werden in der Lern- bzw. Trai-
ningsphase auf Gesetzméfigkeiten untersucht und so Regeln erstellt, die die
Beispiele verallgemeinern. Die so erlernten Muster werden fiir den Rechner in
Entscheidungsfunktionen umgesetzt und ermoglichen es, auch neue und unbe-
kannte Daten automatisch moglichst korrekt zu beurteilen.

Fiir das Maschinelle Lernen gibt es ein weites Spektrum an moglichen Anwen-

17
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dungen, z.B. medizinische Analysen, Aktienmarktanalysen, Aufdecken von Kre-
ditkartenbetrug, Klassifikation von DNA-Sequenzen oder Sprach- und Schrifter-
kennung. Besonders zuletzt genannte Themen sind fiir diese Arbeit wichtig, da
sie eng mit der Gestenerkennung verwandt sind. Sowohl bei der Sprach- als
auch bei der Schrifterkennung miissen Signale bestimmten Worten, Wortteilen
oder Buchstaben zugeordnet werden. Bei der Gestenerkennung miissen Signa-
le, im Falle dieser Masterarbeit Signale von Beschleunigungssensoren, Gesten
zugeordnet werden.

3.2 Automatische Klassifikation

Beim Maschinellen Lernen wird zwischen iiberwachtem und uniiberwachtem
Lernen unterschieden.

Waéhrend des uniiberwachten Lernens stehen wahrend der Lernphase keine In-
formationen iiber die erwiinschten Ausgaben zu den erlernten Eingabedaten zur
Verfiigung. Beim Clustering, einer Form des uniiberwachten Lernens, werden
Gemeinsamkeiten zwischen den einzelnen Daten gesucht und dhnliche Objekte
zu Clustern zusammengefasst. Nach der Lernphase kénnen neue Objekte den
so erzeugten Clustern zugeordnet werden. Das uniiberwachte Lernen wird in
dieser Arbeit nicht verwendet.

Bei iiberwachten Lernverfahren steht Expertenwissen zur Verfiigung, dem die
zugehorigen Ausgaben zu den Trainingsobjekten bekannt sind. Bei der Klassifi-
kation wird zu dem Eingabedaten jedes Trainingsobjekts eine Klasse angegeben,
der das Objekt zuzuordnen ist. Es werden wiederum Gemeinsamkeiten gesucht
und mit deren Hilfe Regeln erstellt, die automatisch neue Objekte einer Klasse
zuweisen konnen. Folgendes Beispiel stellt die Diagnose als klassisches Klassifi-
kationsproblem vor.

Es soll ein Verfahren entwickelt werden, das Arzte bei der Diagnose von Krank-
heiten unterstiitzt. Hierbei ist es wichtig, Patienten mit den einzelnen Krankhei-
ten zu finden, um Zusammenhénge zwischen den bei ihnen ermittelten Werten
und Symptomen und den Krankheiten festzustellen. Selbstverstandlich miissen
auch gesunde Patienten zu dieser Studie herangezogen zu werden, um einen
Aufschluss dariiber zu erhalten, welche Werte im normalen Bereich liegen. Nach
Analyse der Daten soll es moglich sein, die Krankheit neuer Patienten aufgrund
ihrer Werte zu bestimmen oder zumindest die Anzahl moglicher Krankheiten
einzuschranken.

Die Daten zu den einzelnen Patienten dienen als Wissensbasis und werden beim
Maschinellen Lernen Trainingsmenge genannt. Eine Trainingsmenge besteht aus
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Objekten. Im Beispiel sind dies die Patienten. Beschrieben werden die Objekte
durch Attributsvektoren. Im Falle der Patienten sind dies die Angaben zu gemes-
senen Werten oder beobachteten Symptome, wie z.B. Fieber, Kopfschmerzen
oder erhohter Puls. Das erworbene Wissen iiber die Diagnose wird iiber ei-
ne Klassifizierungsfunktion beschrieben. Mit Hilfe der Klassifizierungsfunktion
kénnen neue, noch nicht behandelte Patienten auf Krankheiten diagnostiziert
werden. Die Krankheit, die diagnostiziert wird, ist hierbei die Klasse, die das
Klassifikationsverfahren ermittelt. Im optimalen Fall wird eine Entscheidungs-
funktion entwickelt, die eine fehlerfreie Diagnose von Patienten ermoglicht.

3.3 Klassifikationsverfahren

Es gibt eine grofle Anzahl an Mustererkennungsverfahren, darunter Entschei-
dungsbaume, Hidden Markov Models oder Naive-Bayes-Klassifizierer. Im Fol-
genden werden die beiden in der Arbeit verwendeten Klassifikatoren kurz vor-
gestellt.

3.3.1 Kiinstliche Neuronale Netze

Die Idee des Kiinstlichen Neuronalen Netzes entstammt zum Teil der Beobach-
tung von biologischen Lernsystemen. Natiirliche Neuronale Systeme im Gehirn
bestehen aus einem sehr komplexen Netz aus Nervenzellen (Neuronen) die auf
chemischem und elektrischem Weg Informationen untereinander austauschen.
Ihre Aktivitdten werden typischerweise durch Verbindungen zu anderen Neu-
ronen angeregt bzw. gehemmt, wobei ein Neuron im menschlichen Gehirn im
Schnitt mit zehntausend anderen Neuronen vernetzt ist. Neuronen haben sowohl
Eingangsverbindungen, iiber die sie Reize anderer Neuronen aufnehmen, als
auch Ausgangsverbindungen, die Reize feuern sobald ein gewisser Reizschwell-
wert iiberschritten wird. Neuronale Netze ermoglichen es, komplexe Muster zu
erlernen ohne deren zugrunde liegenden Regeln abstrahieren zu miissen.

Kiinstliche Neuronale Netze bestehen aus Knoten, die die Neuronen durch ma-
thematische Modelle nachbilden, die reellwertige Eingaben zu reellwertigen Aus-
gaben verarbeiten konnen. Produzierte Ausgaben konnen wiederum als Eingabe
fiir andere Knoten dienen, die Verbindungen zwischen den Knoten sind hierbei
gewichtet. Abbildung|3.1] stellt ein vereinfachtes Neuronales Netz dar. Wahrend
der Trainingsphase kann das Netz durch unterschiedliche Manipulationen ler-
nen:
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Abbildung 3.1: Vereinfachte Darstellung eines neuronalen Netzes. Die Eingabe
wird in den ersten beiden Knoten verarbeitet und deren Ausgabe wiederum als
Eingabe fiir weitere Knoten verwendet. Dieser Vorgang setzt sich fort, bis der
letzte Knote der Kette ein Signal liefert. (Quelle: Wikipedia)

e Erzeugen und Loschen von Knoten
e Frzeugen und Entfernen von Verbindungen zwischen Knoten
e Anpassung des Schwellenwertes eines Knotens

e Anpassung der Gewichtung w;; der Verbindung zwischen Knoten i zu
Knoten j

Die verschiedenen Netztypen unterscheiden sich zum grofiten Teil in ihren Netz-
topologien. Es gibt einschichtige und mehrschichtige Netze. In dieser Arbeit
wird ein mehrschichtiges Netz verwendet. Hierbei sind alle Knoten in Schich-
ten eingeteilt, wobei ein Knoten einer Schicht immer mit allen Knoten der
néchsten Schicht mit einer bestimmten Gewichtung verbunden ist. Zur vorheri-
gen Schicht gibt es keine Verbindung und auch keine Verbindungen, die Schich-
ten iiberspringen. Weiterhin sind die Verbindungen unidirektional und nicht zy-
klisch. Das Netz ist ein Feedforward-Modell. Es hat eine Eingabeschicht, in der
Knoten enthalten sind, die nur Signale weiterleiten ohne von anderen Neuronen
welche zu empfangen und eine Ausgabeschicht, deren Knoten nur Signale emp-
fangen und nicht weiterleiten. Die zwischen Ein- und Ausgabeschicht liegenen
Knoten werden meist in einer oder mehreren versteckten Schichte angeordnet
[Bishop, 1995].

Neuronale Netze sind besonders fiir Probleme geeignet, deren Trainingsdaten
sich auf komplexe Sensordaten beziehen wie zum Beispiel Aufnahmen von Ka-
meras oder Mikrofonen. Die Objekte konnen hierbei durch viele Attribute be-
schrieben werden und jeden reellen Wert annehmen. Das Verfahren ist ziem-
lich robust gegeniiber Fehlern, so dass die Trainingsdaten Rauschen enthalten
diirfen. Der Lernprozess kann je nach Umfang der Trainingsdaten eine ldngere
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Zeit in Anspruch nehmen, die Auswertung der erlernten Zielfunktion erfolgt
jedoch normalerweise sehr schnell.

Kiinstliche Neuronale Netze sind besonders fiir Anwendungen interessant, fiir
deren zu losende Probleme nur wenig explizites systematisches Wissen vorliegt.
Hierzu gehoren Text-, Sprach-, und Bilderkennung [Mitchell, 1997].

3.3.2 Support Vector Machine

Die Support Vector Machine ist ein Klassifikator, bei dem die Menge an Objek-
ten so in ihre Klassen unterteilt wird, dass der Bereich um die Klassengrenzen
herum, in dem keine Trainingsobjekte enthalten sind, maximiert wird. Dies 16st
man, indem man den Eigenschaftsraum mit einer Hyperebene in ihre Klassen
unterteilt. Hierbei soll der Abstand zwischen den am n#chsten an der Grenze
liegenden Objekten und der Grenze selbst minimiert werden. Die Hyperebene
ist die Losung der Gleichung:

mazimize min{||x — x;|||x € H,(w,x) +b=10,i=1,..m}
weH,beR
Die Gleichung besagt, dass die freien Variablen w und b der Hyperebene so
gewahlt werden sollen, dass das Objekt x;, das von den Objekten x1, .., x,, den
kleinsten Abstand zu einem Punkt x auf der Hyperebene (w,x) + b = 0 hat,
maximiert werden soll. Die Vektoren, die den geringsten Abstand haben, werden
hierbei Stiitzvektoren genannt.

Ein Problem bei dieser Trennmethode ist, dass die Hyperebene nicht gebogen
werden darf, wodurch die Objekte linear trennbar sein miissen, was in der realen
Anwendung jedoch selten der Fall ist.

Deswegen wird der Vektorraum in einen hdoherdimensionalen Vektorraum
iberfithrt (sieche Abbildung . Dies kann soweit gehen, dass man unendlich
viele Dimensionen verwendet. Im héherdimensionalen Raum ist es nun moglich,
eine linear trennende Hyperebene zu finden. Durch Riicktransformation der Hy-
perebene in den urspriinglichen Attributraum erhélt man meistens eine nicht
linear trennende Hyperebene. Hierbei kann es vorkommen, dass die entstehen-
den Hyperflichen nicht einmal mehr zusammenhéngend sind.

Der Rechenaufwand der Transformation kann grofl werden, da jeder Punkt
in den hoherdimensionalen Raum transformiert und anschliefend wieder
riicktransformiert werden muss. Dies kann man mit Hilfe des Kernel-Tricks um-
gangen werden. Dieser definiert eine Funktion k so, dass gilt:

k(z,z') = (x,x")
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Abbildung 3.2: Die Trainingsdaten werden in einen hoher dimensionalen Ei-
genschaftsraum transformiert und eine lineare Hyperebene gesucht, die sie
mit maximalem Abstand trennt. Dies fithrt in den meisten Féllen zu einer
nichtlinearen Grenze im Eingaberaum, in diesem Fall einem Kreis (Quelle
[Scholkopf and Smola, 2002]).

Hierbei sind z,2’ die Objekte im Eingaberaum und x,x’ die in den
hoherdimensionalen Raum transformierten Objekte. Da die transformierten
Werte bei der Bestimmung der optimalen Hyperebene nur im Skalarpro-
dukt vorkommen, kann durch den Kernel-Trick die Transformation in den
héherdimensionalen Raum erspart und direkt mit den Objekten aus dem Ein-
gaberaum gerechnet werden.

Im Vergleich zu neuronalen Techniken zeichnen sich SVM durch eine geringe
Gefahr der Uberoptimierung und durch die Konvergenz zu einem eindeutigen
globalen Optimum aus (im Gegensatz zu Backpropagation- und dhnlichen Al-
gorithmen, die durch einen eingebauten Zufallsgenerator immer wieder andere
Ergebnisse nach einem neuen Training mit gleichen Trainingsdaten liefern).

Die SVM ist theoretisch fundiert und im Gegensatz zu herkémmlichen neuro-
nalen Netzen leicht handhabbar. Vorhandene Lernalgorithmen sind schnell und
zeigen iiberragende experimentelle Ergebnisse, die sich auch in der Praxis als
brauchbar erwiesen haben [Schélkopf and Smola, 2002].

In Arbeit wird der Sequential Minimal Optimization Algorithmus von John C.
Platt benutzt mit dem ein Support-Vector-Klassifizierer trainiert wird, der einen
polynomialen skalierten Kern verwendet [Platt, 199§].
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3.4 Weka

Wekaﬂ (Waikato Environment for Knowlegde Analysis) ist eine Sammlung von
in Java implementierten Maschinenlern-Algorithmen und wird an der Universi-
ty of Waikato in Neuseeland entwickelt. Weka soll die Anwendung maschineller
Lernverfahren fiir eine Vielzahl von realen Problemen einfacher und intuitiver
gestalten. Die Bibliothek umfasst eine grole Anzahl der géngigsten Algorithmen
zu den grundlegenden Funktionalitdten im Maschinenlernen: Klassifikation, Re-
gressionsvorhersage, Clustering und Attributsauswahl. Als Klassifikatoren sind
zum Beispiel Entscheidungsbdume, Naive Bayes, Support Vector Machine und
Neuronale Netze enthalten, als Clusterer SimpleKMeans, Farthest First und EM
Clustering. Weiterhin werden Module zur Vorverarbeitung und Visualisierung
von Daten, zur Validierung und Visualisierung von trainierten Modellen und
Anbindung von Datenbanken zur Verfiigung gestellt.

3.4.1 Griinde fiir die Verwendung von Weka

Das Weka-Paket ist quelloffen und daher frei erhéltlich und verwendbar. Es ist
in der Praxis erprobt, getestet und grofitenteils ausgereift. Weiterhin bietet es
alle notigen Klassifikationsalgorithmen fiir diese Arbeit und ist gut dokumen-
tiert. Die Anbindung kann direkt iiber Java Bibliotheken erfolgen und Weka
so in den eigenen Programmcode integriert werden. Der Umweg iiber andere
Applikationen bleibt erspart. Eine Alternative zu Weka ist die in C++ imple-
mentierte Maschinenlern-Bibliothek MLC++ [Kohavi et al., 2006].

3.4.2 Verwendung von Weka

Die Lernschemata von Weka sind komplett in Java implementiert und in Pake-
ten organisiert. Es gibt unterschiedliche Aufrufmoglichkeit. Eine erfolgt direkt
iiber die Kommandozeile. Hierbei ruft der Java Interpreter die gewiinschten
Pakete auf, zum Beispiel einen Naive Bayes Klassifikator. Informationen iiber
Optionen und zu bearbeitende Dateien werden hier als Parameter dem Kom-
mandozeilenaufruf angefiigt.

Wesentlich komfortabler ist die Bedienung {iber die zu Weka gehorende gra-
fische Benutzeroberfliche. Der Benutzer wird hierbei beim Offnen, Vorverar-
beiten, Klassifizieren und Visualisieren der Daten unterstiitzt, indem er die
gewiinschten Aktionen iiber Meniis auswahlen kann. Weiterhin gibt der so ge-

Ihttp://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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nannte Experimenter ihm die Moglichkeit, die Ergebnisse verschiedener Klassi-
fikatoren und Einstellungen zu vergleichen [Holmes et al., 1994].

Der volle Funktionsumfang von Weka kann auch in einer eigenen Java Anwen-
dung verwendet werden. Mit dem Einbinden des Java Pakets weka. jar hat man
Zugrift auf sémtliche Weka-Module und kann so anhand weniger Methodenauf-
rufe aus Trainingsdaten Klassifikatoren erzeugen und mit ihnen neue Instanzen
klassifizieren. Somit erhélt man die Moglichkeit, mit nur geringem Aufwand
Maschinelles Lernen in die eigene Anwendung zu integrieren.

3.4.3 Eingabeobjekte in Weka

Die Eingabe bei Weka besteht aus Konzepten, Instanzen und Attributen. Das
Konzept beschreibt das maschinell zu erlernende Problem. Es definiert Attri-
bute, durch die ein Objekt beschrieben wird, und die Ausgabeattribute, denen
die Objekte zugeordnet werden kénnen. Zuléssig sind sowohl nominale als auch
numerische Attribute. Die Ausgabeattribute sind in den meisten Féllen nomi-
nal, ndmlich die Namen der Klassen, denen die Instanzen zugeordnet werden.
Die Trainingsmenge der Lernphase besteht aus Instanzen, die Paare aus Attri-
butvektoren und Ausgabewerten bilden.

Beispiel 3.1(Weka - Source)

In folgendem Beispiel [Witten and Frank, 2000 S. 10-12] besteht das Konzept
aus der Entscheidung, bei der aktuellen Wettersituation drauflen zu spielen oder
nicht.

e Konzeptbezeichnung

@relation weather

e definierte Attribute und mogliche Attributwerte

Q@attribute outlook sunny, overcast, rainy
QGattribute temperature real

@attribute humidity real

@attribute windy TRUE, FALSE

e Klassenattribut (Ausgabeattribut)
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Q@attribute play yes, no

e Trainingsinstanzen beschrieben durch ihre Merkmale

@data
sunny,85,85,FALSE ,no
sunny, 80,90, TRUE,no
overcast,83,86,FALSE, yes
rainy,70,96,FALSE, yes
rainy,68,80,FALSE, yes

Tabelle 3.1: Tabellarische Darstellung des Wetterbeispiels
’ Aussicht \ Temperatur \ Luftfeuchtigkeit \ Wind \ Spielen ‘

sonnig 85.0 85.0 FALSCH | nein
sonnig 80.0 90.0 WAHR nein
bewolkt 83.0 86.0 FALSCH | ja
regnerisch 70.0 96.0 FALSCH ja
regnerisch 68.0 80.0 FALSCH ja
regnerisch 65.0 70.0 WAHR nein
bewolkt 64.0 65.0 WAHR ja
sonnig 72.0 95.0 FALSCH | nein
sonnig 69.0 70.0 FALSCH ja
regnerisch 75.0 80.0 FALSCH ja
sonnig 75.0 70.0 WAHR ja
bewolkt 72.0 90.0 WAHR ja
bewolkt 81.0 75.0 FALSCH ja
regnerisch 71.0 91.0 WAHR nein

Bei Betrachtung des Beispiels kann man ausgehend von den Instanzen anneh-
men, dass bei bewolktem Wetter immer gespielt wird. Scheint die Sonne, ist
keine direkte Aussage moglich. Wirft man jedoch einen zusétzlichen Blick auf
die anderen Attribute, findet man eine feinere Unterteilung basierend auf der
Luftfeuchtigkeit. Bei einem Wert kleiner 75 kann gespielt werden, bei einem
Wert grofler nicht. Auf diese Weise entwickelt sich nach und nach ein Muster,
das die Entscheidungsfindung beschreibt. Zeichnet man diese Entscheidungen
in einem Baum auf, so hat man einen ersten Lernalgorithmus, den Entschei-

dungsbaum (siehe Abbildung [3.3).
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Abbildung 3.3: Ausschnitt aus dem Entscheidungsbaum fiir das Wetterbeispiel.
Bei bewdlktem Wetter wird direkt die Entscheidung getroffen, dass gespielt
werden kann. Ist es sonnig, wird zusétzlich iiberpriift, dass die Luftfeuchtigkeit
nicht zu hoch ist. Bei regnerischem Wetter wird der Entscheidungsprozess in
dhnlicher Weise fortgesetzt.

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Grundidee des Maschinellen Lernens vorgestellt,
dem automatischen Erzeugen von Entscheidungsfunktionen auf der Basis von
vorgegebenem Wissen. Diese kénnen Vermutungen zu neuen, unbekannten Da-
ten aufstellen. Besonders wurde auf die Klassifikation eingegangen, deren Ziel
es ist, Dateninstanzen automatisch speziellen Klassen zuzuordnen. Anhand ei-
nes Beispiels, in dem automatisch Patienten diagnostiziert werden, wurde dieser
Vorgang erlautert. Im Anschluss wurden die zwei im Rahmen der Arbeit ver-
wendete Maschinenlernalgorithmen vorgestellt und ihre Funktionsweise erklart:
Das Vorgénge im Gehirn nachahmende Neuronale Netz und die Support Vec-
tor Machine. Im letzten Abschnitt des Kapitels wurde das Softwarepaket Weka
vorgestellt. Weka ist quelloffen und implementiert die géngigsten Maschinen-
lernverfahren. Diese werden in einer Java-Bibliothek zur Verfiigung gestellt und
sind leicht in den eigenen Code integrierbar. Weka wurde fiir die Implementie-
rung des Toolkits TaKG verwendet.



Kapitel 4

Beschleunigungssensoren

Der Mensch nimmt seine Umwelt iiber Rezeptoren wahr. Diese spezialisierten
Zellen bringen externe und interne chemische oder physische Reize in eine fiir
das Nervensystem verstédndliche Form. Am Computer wird dieser Vorgang mit
Hilfe von Sensoren nachgeahmt. In dieser Arbeit werden Bewegungen mit Hilfe
von Beschleunigungssensoren erfasst. Dieses Kapitel stellt das hierzu verwendete
Eingabegerit, die WiiMote, vor und beschreibt die von ihr erzeugten Sensorsi-
gnale.

In Kapitel wurden einige Arbeiten vorgestellt, in denen man unter Ver-
wendung von Beschleunigungssensoren Gesten erlernt und wiedererkennt. Die
Hardware hierzu wurd meist eigens fiir die Projekte konzipiert. Bestandteil sind
nicht ausschliefilich Beschleunigungssensoren sondern auch andere, die Informa-
tionen ergdnzende Sensoren. Dies kénnen z.B. Gyroskope sein, die die Rotation
des Gerétes messen oder Magnetometer, mit deren Hilfe die Ausrichtung des
Eingabegerits bezogen auf das Erdmagnetfeld ermittelt wird.

Selbst erbaute Messinstrumente haben den Nachteil, dass Entwicklung und Zu-
sammenbau Zeit benotigen und Kosten verursachen, die bis in den dreistelligen
Bereich gehen konnen. Eine Alternative hierzu bietet die WiiMote von Ninten-
do, die in groflen Mengen produziert wird und daher giinstig zu erwerben ist.
Sie ist in beinahe jedem FElektronikhandel erhéltlich und weit verbreitet, was
sie zu einem interessanten Eingabewerkzeug fiir die Gestenerkennung macht.

4.1 TUberblick iiber die Nintendo Wii

Im Jahr 2006 hat Nintendo seine neue Spielkonsole, die Wii, herausgebracht und
mit seinen Verkaufszahlen die direkten Konkurrenten Microsoft (Xbox 360) und

27
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Sony (Playstation 3) deutlich geschlagen. Ein wesentlicher Grund hierfiir ist ihr
neuartiges Bedienkonzept. Beschleunigungssensoren ermoglichen es, die Bewe-
gungen des Controllers auf die Spielfiguren umzusetzen, so dass die Steuerung
nicht mehr ausschliesslich durch das Driicken von Knopfen auf dem Controller,
sondern durch die Bewegung des Conrollers selbst erfolgt.

4.1.1 WiiMote

Vom Aussehen her ist die WiiMote einer Fernbedienung &hnlich (Abbildung
und bietet neben acht Knopfen ein Steuerkreuz als Eingabemoglichkeit.
Riickmeldungen an den Benutzer kénnen entweder iiber einen eingebauten Laut-
sprecher, vier LED-Leuchten oder das eingebaute, Vibrationseffekte erzeugende
,Rumble Pack’ gegeben werden.

Innovativ sind zwei neue Arten der Spielsteuerung. An der Front des Controllers
ist ein Infrarotsensor angebracht, die zwei Referenzpunkte einer am Bildschirm
befindlichen Infrarotleiste erkennen kann und so in der Lage ist, die Position des
Controllers im Raum zu ermitteln. Somit ist es moglich, mit einer mit Maus-
zeigern vergleichbaren Prézision, Meniipunkte oder Spielobjekte auf dem Bild-
schirm anzuvisieren. Die zweite Neuheit sind drei in den Controller integrierte
Beschleunigungssensoren. Diese ermdoglichen das Erfassen von Bewegungen und
Drehungen des Controllers, wodurch Bewegungen des Spielers direkt auf ein
Spiel iibertragen werden konnen, zum Beispiel das Schwingen eines Baseball-
schléagers oder das Fiihren eines Schwertes. Weiterhin geben die Sensoren bei
ruhendem Controller Informationen iiber seine Ausrichtung an, da die Schwer-
kraft permanent eine Kraft ausgeiibt, die je nach Haltung der WiiMote auf die
drei Sensoren verteilt wird.

Am unteren Teil des Controllers befindet sich ein Anschluss fiir Erweiterungs-
gerdte, die zusétzliche Eingabemdglichkeiten bieten. Hierfiir gibt es diverse
Geréte, zum Beispiel ein Controller im Stil von klassischen Controllern, der
neben Steuerkreuz und Knopfen einen Joystick integriert hat. Alternativ gibt
es den Nunchunk-Controller mit Joystick, 2 Knopfen und zusétzlichen Beschleu-
nigungssensoren.

4.1.2 Kommunikation der WiiMote mit dem PC

Die Kommunikation mit der Konsole erfolgt kabellos iiber Bluetooth. Als
Bluetooth-Controller wird der 'BCM2042 Advanced Wireless Keyboard/Mouse
Bluetooth® Chi’ verwendet, der dem Bluetooth Human Interface Device (HID)
Standard folgt und auch in kabellosen M&usen und Tastaturen eingebaut ist.
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Abbildung 4.1: Links: Vor- und Riickseite der WiiMote. Rechts: Die farbigen
Pfeile beschreiben die drei Achsen der Beschleunigungssensoren

Uber Bluetooth versandte Informationen konnen auch an einem PC ausgelesen
werden.

Einige Programme benutzen die WiiMote als Eingabegerit fiir den PC. Erste
Ansiitze ermoglichten es, die Eingabeinformationen zum Steuern des Mauscur-
sors zu nutzen, wie zum Beispiel das Programm WiinRemotd] fiir Windows
oder das Darwiin Remotd? fiir Mac OS X 10.4. Die Software GlovePid?| bie-
tet die Moglichkeit, mit beliebigen Eingaberiten die Eingabe von Keyboard
oder Joystick zu emulieren und so Windows-Anwendungen zu bedienen. Zu den
von GlovePie unterstiitzten Gerdten gehort auch die WiiMote. Das Pinocchio-
System ermoglicht das Dirigieren eines virtuellen Orchesters mit Hilfe der Wii-
Mote [Bruegge et al., 2007].

4.1.3 WiiMote Zugriffsbibliotheken

Mittlerweile gibt es fiir die verschiedensten Programmiersprachen Bibliotheken,
die den Zugriff vom PC auf die WiiMote erméglichen.

"http://onakasuita.org/wii/index-e.html
?http://www.wiili.org/index.php/DarwiinRemote
3http://carl.kenner.googlepages.com/glovepie
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e Java-Programmierern steht mit WiiRemoteJE] eine komplett dokumen-
tierte Javabibliothek zur Verfiigung, die einen Zugriff auf die WiiMote
ermoglicht.

° WiimoteLibE] ist in C# und VB.NET implementiert und ermoglicht die
Verwendung der WiiMote in .NET Anwendungen.

e WiiYourselff] ist eine C++ Library, die unter Windows umfangreichen
Zugrift auf sogar mehrere WiiMotes bietet.

e Weitere Bibliotheken sind fiir Python, Perl, C und anderen Programmier-
sprachen verfiigbaif|

Die vorgestellten Bibliotheken bieten bereits beinah einen vollstandigen Zugriff
auf die WiiMote-Funktionalitdten. Hierzu gehort das Auslesen der aktuellen
Statusinformationen wie Batterie- und Knopfzustdnde, Beschleunigungswerte
und Infrarotsensordaten. Auch die Daten von evtl. an die WiiMote angeschlos-
senen Erweiterungscontroller sind zugénglich. Desweiteren kénnen die LED-
Lampen und der Vibrationseffekt an bzw. ausgeschaltet werden. Da die An-
wendungen dieser Arbeit in C# programmiert sind, wird WiimoteLib fiir den
Zugrift auf die WiiMote verwendet.

4.2 Beschleunigungsmessung

Dieser Abschnitt gibt einen technischen Uberblick iiber die in die WiiMote
eingebauten Sensoren und beschreibt die von ihnen erzeugten Signale anhand
dreier Gesten.

4.2.1 Beschleunigungssensor

Die Beschleunigungsinformationen werden mittels eines linearen 3-Achsen-
Beschleunigungsmessers aufgezeichnet. Hierfiir ist ein ADXL330 Schaltkreis der
Firma Analog Devices in die WiiMote eingebaut, der in der Lage ist, Beschleu-
nigungen von -/+43 g zu messen, also bis zum dreifachen der Erdbeschleuni-
gung. Eine kleine in den Schaltkreis eingebaute Feder aus Silikon ist fiir die
Messung der Beschleunigung zusténdig. Durch das Wirken einer Kraft auf die

“http://www.wiili.org/WiiremoteJ
Shttp://www.wiili.org/index.php/WiimoteLib
Shttp://wiiyourself.gl.tter.org/
"http://wiili.org/index.php/Wiimote_driver
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Feder verdndert sich ihre elektrische Kapazitdt und somit auch die elektrische
Spannung, die als analoger Wert gemessen und in ein digitales Signal zur Be-
schreibung der Beschleunigung umgewandelt wird.

4.2.2 Koordinatensystem

Der Sensor verwendet ein rechtshéindiges Koordinatensystem, dessen positive
X-Achse nach links, positive Y-Achse nach vorne und positive Z-Achse nach
oben gerichtet ist. Liegt die WiiMote mit der Unterseite nach unten auf dem
Tisch, wird ein Wert von 1g (1g ist die Erdbeschleunigung) in Z-Richtung an-
gezeigt. Das ist Kraft, die die Hand gegen die Erdanziehung ausiiben muss,
um den Controller in seiner Position zu halten. Im freien Fall hat der Betrag
den Wert von Og. Bei schiefer Haltung ohne Bewegung ergibt der Betrag des
Beschleunigungsvektors 1g.

Die WiiMote iibermittelt kontinuierlich den aktuellen Zustand ihrer Sensoren.
Betrachtet man die Beschleunigungswerte zu den drei Achsen gegen die Zeit,
so erhalt man eine Beschreibung der Bewegung. Abbildungen zeigt zwei
Beispiele hierfiir.

e Linksbewegung

In Abbildung a) wird eine Linksbewegung beschrieben. Die rote, die X-
Achse beschreibende Kurve erreicht zunéchst ein Maximum und anschlie-
Bend ein Minimum mit beinah gleichem Amplitudenbetrag. Dies gibt ex-
akt die Bewegung in Linksrichtung wieder. Zunéchst erfahren WiiMo-
te und Hand eine Beschleunigung in Linksrichtung. Am Ende der Geste
stoppt die Bewegung der Hand. Hierzu muss die Geschwindigkeit der Hand
wieder auf null gebremst werden wofiir eine &hnliche hohe Beschleunigung
von gleicher Dauer in entgegengesetzte Richtung wirkt. Der Ausschlag der
blauen Kurve in Y-Achsen-Richtung resultiert daher, dass die Bewegung
nicht sauber ausschliellich in eine Richtung ausgefiihrt wurde. Der Wert
der Z-Achse (griine Kurve) pendelt um einen positiven Wert und stellt die
Erdbeschleunigung dar, die konstant bei 1g liegt.

e Rechtsbewegung
Betrachtet man die Rechtsbewegung in Abbildung b), erkennt man ei-
ne der Linksbewegung recht dhnliche Kurve mit dem Unterschied, dass
die rote Kurve sich diesmal genau umkehrt verhéilt. Die Kurve erreicht
zunéchst ein Minimum, dann ein Maximum und beschreibt dadurch eine
Beschleunigung nach rechts mit anschlieBender Bremsung.
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(a) Linksbewegung (b) Rechtsbewegung

Abbildung 4.2: Beispiele fiir die Beschleunigungswerte zweier Bewegungen. Ent-
scheidend fiir die Links- und Rechtsbewegung ist die rot dargestellte Sensorin-
formation der X-Achse. Diese verhélt sich bei beiden Bewegungen genau entge-
gengesetzt.

4.2.3 Messen einer Bewegung

In Abbildung 4.3 werden die gemessenen Werte einer Kreisbewegung dargestellt.
Die griine Kurve beschreibt erst eine Aufwirts-, dann eine Abwértsbewegung.
Wahrend der Aufwirtsbewegung in der ersten Hélfte der Geste erkennt man,
dass die rote Linie eine komplette links-rechts Bewegung beschreibt. Die Ursache
hierfiir ist eine links-rechts-Bewegung, die die Hand wéhrend der ersten Halfte
des Kreises ausfithrt. Wéahrend der Abwirtsbewegung in der zweiten Halfte
erfolgt entgegengesetzt eine rechts-links Bewegung.
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Abbildung 4.3: a) Rote Kurve: Linksbewegung mit Beschleunigung und
Bremsung. Grine Kurve: Beschleunigung nach oben mit FErreichen der
Hochstgeschwindigkeit kurz vor Erreichen der Bewegungsphase b. b) Rote Kur-
ve: Erreichen der Hochstgeschwindigkeit in Rechtsrichtung am Ende der Be-
wegungsphase. Die Beschleunigung wird dabei null. Grine Kurve: Maximale
negative Beschleunigung am Wendepunkt zwischen Auf- und Abbewegung am
Ende der Bewegungsphase. ¢) Rote Kurve: Erreichen des Wendepunkts zwi-
schen Rechts- und Linksbewegung mit maximaler Beschleunigung am Ende
der Bewegungsphase. Grine Kurve: Erreichen der Maximalgeschwindigkeit in
Abwirstbewegung am Ende der Bewegungsphase. Die Beschleunigung liegt hier
bei 1g d) Rote Kurve: Erreichen der Hochstgeschwindigkeit in Linksrichtung mit
anschlieSender Bremsung. Grine Kurve: Bremsung der Abwértsbewegung.
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4.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Spielekonsole Wii vorgestellt und ein ndherer Ein-
blick in die Funktionsweise ihres Steuergerétes, die WiiMote, gegeben, die auf-
grund ihres giinstigen Preises und ihrer weiten Verbreitung fiir die Aufzeich-
nung von Gesten ausgewéhlt wurde. Die WiiMote kann Beschleunigungsdaten
aufzeichnen und iiber Bluetooth an die Wii-Konsole senden. Es existieren Bi-
bliotheken, die ein Einlesen der gemessenen Daten in den PC erméglichen. Fiir
die Arbeit wurde hierfiir die gut dokumentierte und in C# implementierte Bi-
bliothek WiimoteLib ausgewéhlt.

An den Beispielen von Links-,Rechts- und Kreisbewegungen wurde gezeigt, wie
Gesten durch ihre Beschleunigungswerte beschrieben werden. Hierbei hat jede
Geste ihre charakteristischen Merkmale. Wichtig sind vor allem die Kurven
fiir jede Koordinatenachse und ihr Zusammenspiel miteinander. Zusétzlich von
Interesse sind die Lange der Bewegung und die Intensitét.

Die Gesten lassen sich anhand der charakteristischen Merkmale ihrer Beschleu-
nigungswerte voneinander unterscheiden. Findet man geeignete, diese Merkmale
beschreibende Attribute und nutzt diese als Eingabedaten fiir einen Klassifika-
tor, konnen Entscheidungsfunktionen aufgestellt werden, die Beschleunigungs-
werte ihren zugehdrigen Gesten automatisch zuordnen. Wie dies im Detail um-
gesetzt wird, beschreibt das folgende Kapitel.



Kapitel 5

Gestenklassifikation

Bei der Klassifikation von Gesten werden neu zu erkennende Gesten mit zuvor
erlernten Prototypen verglichen. Die Hauptproblematik hierbei ist, dass eine
Geste mit geringer Wahrscheinlichkeit zweimal identisch ausgefiihrt wird. Da-
her miissen Verfahren entwickelt werden, die kleinere Abweichungen in den Be-
wegungen zulassen. Hierzu werden in anderen Arbeiten zum Beispiel Verfahren
aus der Spracherkennung verwendet.

5.1 Gestenerkennung in verwandten Projekten

Das Erkennen von Gesten wird mittels unterschiedlichster Verfahren realisiert,
unter anderem mit Neuronalen Netzen |[Boehm et al., 1994] oder Neuro-Fuzzy-
Systemen [Bailador and Guadarrama, 2007]. Poppinga verwendet fiir die Klas-
sifizierung von WiiMote-Gesten Hidden Markov Models [Schlomer et al., 2008],
die auch schon bei anderen Gestenerkennungsprojekten verwendet wurden
[Méantyjarvi et al., 2004].

5.1.1 MIT - An Inertial Measurement Framework for
Gesture Recognition and Applications

Ari Y. Benbasat und Joseph A. Paradiso vom MIT
[Benbasat and Paradiso, 2001] definieren atomare Gesten, die nicht weiter
unterteilt werden kénnen und aus denen sich ldngere Gesten zusammensetzen.
Der Vorteil hierbei ist, dass nur eine geringe Anzahl an Gesten erkannt werden
muss, jede andere Geste kann hieraus synthetisiert werden. Bei den Untersu-
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chungen gelang es, alle Gesten in zwei atomare Bewegungen zu unterteilen, die
straight-line - und die there-and-back -Bewegung (siche Abbildung [5.1)).

Die gemessenen Signale wurden auf Extremwerte untersucht und so in ihre ato-
maren Bewegungen zerlegt. Durch die konsekutive und konkurrierende Kombi-
nationen der atomaren Gesten und die zusétzliche Betrachtung von Dauer und
Amplitude der Bewegung, konnen komplexere Gesten definiert und wiederer-
kannt werden.

(a) Straight-Line (b) There-And-Back

Abbildung 5.1: Darstellung der Kurven der atomaren Gesten, in die eine
Bewegung aufgeteilt werden kann. a) Die straight-line-Bewegung hat zwei
Hochstwerte, die aufgrund der Beschleunigung und anschliefenden Bremsung
des Arms entstehen. b) Bei der there-and-back-Bewegung kommt eine Beschleu-
nigung in die entgegengesetzte Richtung und eine weitere Bremsung hinzu.
Da Bremsung der Bewegung in die Hinrichtung und Beschleunigung in die
Riickrichtung ineinander iibergehen, fallen ihre beiden Hochstwerte zusammen,
weshalb die Bewegung anhand dreier Hochstwerte beschrieben wird (Quelle
[Benbasat and Paradiso, 2001]).

5.1.2 XWand

Beim in Abschnitt vorgestellten XWand-Projekt
[Wilsona and Wilson, 2004] wurde versucht, Ansdtze aus der Spracher-
kennung zu verwenden. Es wurden drei Algorithmen implementiert und
getestet.

e Linear Time Warping (LTW)
Es werden mehrere Prototypen der Gesten aufgenommen. Fiir den Ver-
gleich werden die Signale in Dauer und Amplitude normalisiert und der
Unterschied zwischen Aufnahme und Prototyp iiber die quadratische eu-
klidische Distanz ermittelt. Der Prototyp mit der geringsten Distanz wird
als erkannte Geste ausgewéhlt.
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e Dynamic Time Warping (DTW)
Dieser Ansatz ist dhnlich dem LTW nur dass nichtlineare Zeitdifferenz
besser beriicksichtigt werden, die auftreten wenn man Gesten mit unter-
schiedlichen Geschwindigkeiten ausfiihrt. Hierbei werden Signale unter-
schiedlicher Lange mit Hilfe dynamischer Programmierung optimal auf-
einander ausgerichtet und per quadratischer euklidischer Distanz mitein-
ander verglichen.

e Hidden Markov Model (HMM)
Der Hidden Markov Erkenner wurde urspriinglich fiir die Spracherken-
nung entwickelt und liefert ein Wahrscheinlichkeitsmodell, das dynami-
sche, zeitvariante Gesten trainieren und wiedererkennen kann. Fiir das
XWand-Projekt hat man das HMM-Framework HTK Toolkit 3.0 verwen-
det.

Wiéhrend der Evaluation wurden sechs Probanden getestet, die jeweils 42 Ges-
ten ausfithrten. Aus einem Wortschatz von sieben Gesten, bestehend aus Auf-,
Ab-, Links- und Rechtsbewegung, Bewegung im und gegen den Uhrzeigersinn
und einer Geste, die das Aufnehmen eines Objekts darstellt, sollten die drei Ver-
fahren die korrekte Geste erkennen. Die Ergebnisse waren mittelméflig bis sehr
gut. Wahrend LTW eine Genauigkeit von nur 42% ermittelte, war der DTW
Algorithmus mit 72% schon um einiges effizienter. Das komplexere Verfahren
mit dem Hidden Markov Model ergab sogar eine Genauigkeit von 90%.

5.1.3 Gestenerkennung mit Klassifikatoren

Baier, Mosenlechner und Kranz verwendeten fiir die Klassifikation von Gesten
Maschinenlernverfahren, darunter einen Aufbau mit einem hierarchisch struk-
turierten Neuronalen Netz, basierend auf Selbstorganisierenden Karten (SOM)
und eine Support Vector Machine [Baier et al., 2007]. Ersteres Verfahren hatte
eine Erkennungsrate von 80%, die SVM erkannt 76% der Gesten richtig.

5.2 Merkmalsextraktion

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz entwickelt, der Klassifikatoren fiir die Er-
kennung von Gesten verwendet. Fiir die Umsetzung wurde die Maschinenlern-
bibliothek Weka ausgewihlt, die die géngisten Maschinenlernalgorithmen im-
plementiert (siehe Abschnitt [3.4). Aus mehreren Griinden miissen hierzu die
Sensordaten einer Merkmalsextraktion unterzogen werden.
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5.2.1 Problemstellung

Es gibt eine unendlich grofle Anzahl an Bewegungen, die in Lénge, Pfad und
Geschwindigkeit variieren. Selbst wenn zwei Bewegungen eine identische Ges-
te ausdriicken sollen, so gibt es immer Abweichungen in der Ausfiihrung, sei
es dass die Bewegung schneller ausgefiihrt wurde oder dass die Richtung der
Bewegungspfade leicht voneinander abweichen. Bei den Beschleunigungsdaten
machen sich diese Unterschiede durch unterschiedliche Werte und eine unter-
schiedliche Menge an Messdaten bemerkbar.

Ein erstes Problem das sich hieraus ergibt ist, dass fiir den Vergleich unter-
schiedlich langer Bewegungen die Information fehlt, welche Werte miteinander
zu vergleichen sind. Als Beispiel betrachte man zwei Kreisbewegungen, eine
doppelt so schnell ausgefiithrt wie die andere. Da die WiiMote pro Sekunde eine
Konstante Anzahl an Messwerten verschickt, liegen zum ersten Kreis gegeniiber
dem zweiten doppelt so viele Werte vor. Vergleicht man stur die Werte, so wiirde
die komplette kurze Kreishewegung ausschliefSlich mit der ersten Hélfte der Wer-
te der langsameren Bewegung verglichen. Eine Losung wire, nur jeden zweiten
Wert der langsamen Bewegung zu verwenden. Jedoch liegt in den meisten Fillen
nicht genau eine doppelte Anzahl an Messwerten vor.

Die Verwendung von Weka fiir die Klassifikation erweitert die Problematik in-
sofern, dass Weka die zu klassifizierenden Objekte durch eine fixe Anzahl an
Attributen beschreibt. Daher muss fiir alle Gesten, unabhéngig von ihrer Lénge,
eine Vorverarbeitung durch Merkmalsextraktion durchgefiithrt werden.

Folgende Anforderungen werden hierbei gestellt:

Feste Anzahl an Attributen

Moglichst charakteristische Beschreibung der Messwerte

Toleranz gegeniiber kleinen Abweichungen zwischen gleichartigen Gesten

Geringe Anzahl an Attributen, um die Rechenzeit der Klassifikationsalgo-
rithmen gering zu halten

Fiir diese Arbeit wurden zwei unterschiedlichen Verfahren zur Merkmalsextrak-
tion entwickelt, die im Folgenden vorgestellt werden.
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5.2.2 Aquidistantes Gitter
Idee

Im ersten Ansatz wurde sich der Problemstellung gewidmet, eine feste Anzahl
an Merkmalen zu finden. Dies wird gelost, indem die Signale so gestaucht oder
gestreckt werden, dass sie gleich lang werden. Um diesen Effekt zu erreichen, le-
gen wir eine feste Anzahl an Abtastpunkten fest und verteilen diese dquidistant
iiber die komplette Messung.

Vergleichen kann man dieses Verfahren mit dem Digitalisieren von analogen
Signalen. Hierbei wird eine Abtastrate festgelegt und die Werte des stetigen
Signals in einer konstanten Frequenz ausgelesen. Beim Erkennen von Gesten
sollte die Abtastrate jedoch nicht fest sein, da sonst bei unterschiedlich langen
Gesten die Anzahl an Werten variieren wiirde. Daher wird die Abtastrate an die
Lénge der Geste angepasst. Man stelle sich ein Gitter mit einer festen Anzahl
an Abtastpunkten vor. Dieses wird so gestreckt oder gestaucht, bis es die Léange

des Signals erreicht (siche Abbildung [5.2)).

Abbildung 5.2: Je nach Signallinge werden die Abstdnde der Abtastpunkte
angepasst. Die Anzahl der Punkte bleibt somit gleich.

Gehen wir davon aus, dass man n Abtastpunkte hat und die Messwerte diskret
auf dem Vektor v der Grofle m liegen. Aufgabe ist, die n Abtastpunkte auf
das Intervall [0,m — 1] zu verteilen. Fiir den i-ten Abtastpunkt p; mit i €
{0,1,...,n — 1} ergibt dies:

= =)

n—1

Im Gegensatz zu einem stetigen analogen Signal sind die Messwerte der Be-
schleunigungssensoren diskret. Daher kann man nicht automatisch davon aus-
gehen, dass ein Abtastpunkt genau auf einem Messwert liegt, sondern im
héufigsten Fall zwischen zwei Werten. Um moglichst genaue Werte zu erhalten,
wird mit linearer Interpolation gearbeitet, die die beiden Werte in der Umge-
bung des Abtastpunkt mit einbezieht. Sei a die néchst kleinere ganze Zahl zu
p; und b die néchst gréfere ganze Zahl und v, bzw. v, die Werte des diskreten
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Signals an den Indizes a und b. Dann ist der Wert w; am Abtastpunkt p;:

w; =V, (1= (ps —a)) +vp- (i — a)

Die Werte der Abtastpunkte werden zu allen drei Kurven ermittelt und an-
schliefend aneinandergereiht, so dass man bei 16 Abtastpunkten 48 Attribute
zur Beschreibung der Kurve erhélt. Um die Lénge der Bewegung nicht kom-
plett aufler Acht zu lassen, wird die Anzahl der gemessenen Werte ebenfalls als
Attribut verwendet, so dass man insgesamt auf eine Zahl von 49 Attributen
kommt.

Vor- und Nachteile

Wiéhrend der Evaluation (s. Abschnitt erreichte die Prézision des
Aquidistanten Gitterverfahrens im besten Fall (mit Support Vector Machine)
73%. Angelehnt an den LTW-Algorithmus wurde zusétzlich ein Versuch durch-
gefithrt, bei dem die Messwerte vor der Merkmalsextraktion auf das Intervall
[0,1] normalisiert werden. Hierbei lag die Prazision ebenfalls bei 72%.

Schwiéchen zeigt das Gittermodell bei periodischen Bewegungen. Periodische
Bewegungen setzen sich aus Wiederholungen einer kurzen Bewegung zusammen.
Hierbei soll die Anzahl der Wiederholungen fiir das Wiedererkennen der Gesten
nicht von Bedeutung sein. Will man zum Beispiel die Geste Winken beschreiben,
ist nicht entscheidend ob zwei- oder fiinfmal gewunken wird, beide Bewegungen
sollen als Winken klassifiziert werden. Legt man eine Kurve mit fiinf Perioden (s.
Abbildung 5.3)) und eine mit zweien tibereinander, so wird schnell deutlich, dass
man die Werte schlecht direkt miteinander vergleichen kann. Das Gittermodell
verwendet jedoch einen Ansatz des direkten Vergleichs und liefert daher fiir
periodische Bewegungen schlechte Ergebnisse.

AN AN

\/\/U

Abbildung 5.3: Bei periodischen Bewegungen mit einer unterschiedlichen Anzahl
an Wiederholungen fallen nur sehr wenige Punkte aufeinander.



5.2. MERKMALSEXTRAKTION 41
5.2.3 Attributbeschreibendes Modell
Idee

Als zweiter Ansatz wurde ein Modell entwickelt, das die Gesten anhand ma-
thematischer Eigenschaften der drei Kurven beschreibt. Es werden lokale Ei-
genschaften, wie z.B. Extremstellen an bestimmten Punkten der Kurve und
globale Eigenschaften wie Lénge oder Mittelwert beriicksichtigt. Ziel herbei ist,
die Geste anhand ihrer speziellen Merkmale wiederzuerkennen.

Verwendete Attribute

Attribute, die fiir jede der drei Kurven getrennt ermittelt werden:

e Maximalwert / Minimalwert: Maximal- und Minimalwert geben an, mit
welcher Intensitiat die Bewegung ausgefiihrt wird und welche Bewegungs-
dimension besonders dominant ist.

e Mittelwert / Standardabweichung: Dienen der allgemeinen Beschreibung
der Kurve. Anhand des Mittelwertes wird beschrieben, um welchen Wert
sich die Kurve bewegt. Die Standardabweichung gibt an, wie volatil die
Kurve ist.

e Anzahl an lokalen Maximal- und Minimalstellen in bestimmten Interval-
len: Hochstwerte sind sehr charakteristisch fiir eine Bewegung und be-
schreiben die Kurve in bestimmten Intervallen der Bewegung. Im néchsten
Abschnitt wird genauer beschrieben, wie sie ermittelt werden.

e Anfangs- und Endzustand: Anfangs- und Endzustand des Controllers
konnen sehr aussagekréaftig fiir eine Bewegung sein. Will man zum Beispiel
die Bewegung Tennisaufschlag von der Bewegung Vorhand unterscheiden,
so ist die Anfangshaltung des Controllers grundlegend verschieden. Im
ersten Fall wird er senkrecht {iber dem Kopf gehalten, im anderen Fall
seitlich vom Korper weg. Jede der beiden Haltungen wird iiber 3 Werte
(fiir die 3 Dimensionen) beschrieben.

Hinzu kommt die Lénge der Geste als wichtige charakteristische Eigenschaft
zur Unterscheidung von langen, komplexen und kurzen, einfachen Bewegungen.
Z&ahlt man alle Attribute zusammen erhélt man im Ganzen fiir eine Geste 43
Werte (3 Maximalwerte + 3 Minimalwerte + 3 Mittelwerte + 3 Standardab-
weichungen + 24 fiir die Anzahl lokaler Extremstellen + 6 Werte fiir Anfangs
und Endhaltung + 1 Lénge).
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Attribut X y

Mittelwert 0,135 0,407 1,046
Standardabweichung 2,01 0,28 0,32
Maximalwert 3,08 0,92 1,68
Minimalwert -2,84 -0,16 0,52
Lokale Maxima 0001 0000 0000
Lokale Minima 0100 0000 DoooO
Bewegungslange 24

Startzustand 0,04 0,24 0,88
Endzustand 1,08 -0,16 0,68

Abbildung 5.4: Die Tabelle listet die Werte auf, die fiir obige Kurve beim At-
tributbeschreibenden Modell ermittelt werden. Die Anzahl der lokalen Extrem-
stellen wird fiir die vier abgebildeten Intervalle getrennt ermittelt.

Algorithmus zum Ermitteln der lokalen Extremstellen

Im Folgenden wird der Algorithmus beschrieben, mit dem lokale Extremstellen
ermittelt werden. Da die Kurven diskret vorliegen, kann nicht mit Methoden
aus der Analysis gearbeitet werden. Deswegen wird im ersten Schritt die Um-
gebung jedes Messpunktes untersucht. Sei € die Variable, die die Grofle der zu
untersuchenden Umgebung angibt. Wahlt man € = 6, werden sechs Werte links
und sechs Werte rechts vom aktuellen Punkt betrachtet. Enthélt die Umgebung
keinen Punkt der groBer bzw. kleiner ist als der zu untersuchende Punkt, so
hat man ein potentielles Maximum bzw. Minimum. Potentiell deswegen, weil
Extremstellen mit nur geringer Amplitude sich nicht sehr gut eignen, um die
Charakteristik einer Kurve zu beschreiben. Sie kénnen auch durch kleine Wack-
ler, Zittern oder Rauschen entstanden sein, die iiber die Bewegung selber nichts
aussagen und daher nicht beriicksichtigt werden sollen.

Um diese Extremstellen zu filtern wird eine Heuristik verwendet. Idee dieser
Heuristik ist, nur Extremwerte zu verwenden, die pragnant fiir eine Kurve sind.
Hierzu wird die hochste Standardabweichung der drei Kurven herangezogen.
Diese dient zur Ermittlung eines Grenzwertes, der bestimmt, ob ein Wert als
Extremwert gezéhlt wird. Hierzu muss der Abstand des Extremwertes vom Mit-
telwert einer Kurve grofler sein, als die Hélfte der hochsten Standardabweichung.

Ist 0,4 die grofite Standardabweichung, p der Mittelwert und x,,,, der Wert
der moglichen Extremstelle, muss fiir ein Maximum gelten:
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Abbildung 5.5: Die Grafik beschreibt, welche der Extremstellen charakteristisch
fiir die Beschreibung der Geste sind. Die mit Punkten markierten Stellen werden
gezahlt. Mit einem Kreuz markierte Werte weichen zu wenig von dem Mittelwert
der Kurve ab und werden nicht beriicksichtigt

o
Tmaz > 1+ =5
Fiir ein Minimum gilt dementsprechend:
o
Tmin < H—= W;al‘

Das Erfassen der Extremstellen erfolgt quantitativ und wird zwischen Minimal-
und Maximalstellen getrennt durchgefiihrt. Hierzu wird die Bewegung in vier
Intervalle unterteilt und zu jedem Intervall jeweils die Anzahl der vorkommen-
den Maximal- und Minimalwerte gezdhlt. Bei den drei Kurven kommt man so
auf 12 Werte, verwendet also insgesamt fiir die Beschreibung der Extremstellen
24 Attribute.

Vor- und Nachteile

Die Evaluation ergab, dass bei dem Attributbeschreibenden Modell mit einer
Prézision von im besten Fall 65% weniger Gesten korrekt erkannt wurden, als
beim Gitteransatz (siehe Evaluation Kapitel . Eindeutige Stédrken des Mo-
dells liegen bei periodischen Bewegungen, fiir die das Gittermodell nicht geeig-
net ist. Das Attributbeschreibende Modell hat hier aufgrund der Tatsache, dass
Mittelwert, Varianz, Maximal- und Minimalwert unabhéngig von der Anzahl
an Wiederholungen &@hnlich bleiben, die Moglichkeit, Geste wiederzuerkennen,
auch wenn Unterschiede bei der Lénge oder der Anzahl an lokalen Extremwerte
existieren.
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5.3 Zusammenfassung

Dieses Kapitel beschéftigte sich mit der Frage, wie die Werte der Beschleuni-
gungssensoren vorverarbeitet werden miissen, damit sie miteinander verglichen
werden konnen. Andere Projekte verwenden hierfiir Verfahren aus der Spracher-
kennung oder haben eigene Algorithmen entwickelt, die Kurven anhand ihrer
Hochstwerte wiedererkennen. In Weka, der Bibliothek die fiir die Klassifikati-
on verwendet wird, werden Modelle anhand einer festen Anzahl an Attributen
beschrieben. Problem hierbei war, dass die Anzahl der zu verschiedenen Be-
wegungen gemessenen Werte unterschiedlich ist. Daher mussten Extraktions-
verfahren zur Ermittlung einer festen Anzahl an Merkmalen entwickelt werden,
die die Kurven moglichst gut beschreiben. In diesem Kapitel wurden zwei selbst
entwickelte Verfahren vorgestellt.

e Das Aquidistante Gitter
Man legt ein Gitter mit einer festen Anzahl an Abtastpunkten iiber die
gemessenen Werte einer Bewegung. Der Gitterabstand bleibt hierbei kon-
stant. Die Werte der Kurve an diesen Punkten werden durch lineare In-
terpolation der beiden Umgebungswerte ermittelt.

e Attributbeschreibendes Modell
Die Kurven werden durch mathematische Eigenschaften wie Mittelwert,
Standardabweichung oder Extremstellen in bestimmten Intervallen unter-
sucht.

Beide Verfahren wurden in das Toolkit TaKG (Kapitel @ implementiert
und wihrend der Evaluation (Kapitel auf ihre Prézision getestet. Das
Aquidistante Gitter lieferte hierbei die besseren Ergebnisse. Die Stirke des At-
tributbeschreibendem Verfahren liegt in der Erkennung von periodischen Bewe-
gungen mit einer nicht festgelegten Anzahl an Wiederholungen.



Kapitel 6

TaKG - Toolkit zur
automatischen Klassifikation von
Gesten

TaKG ist ein Toolkit zur automatischen Klassifikation von Gesten, das die
Integration gestengesteuerter Interaktionen in Anwendungen vereinfachen soll.
Das Hauptaugenmerk liegt hierbei auf einfach zu implementierenden Schnitt-
stellen, die die Funktionalitdten des Toolkits ohne grofies Hintergrundwissen
nutzbar machen sollen.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist, das Toolkit moglichst dynamisch zu gestalten,
so dass einzelne Komponenten schnell ausgetauscht werden konnen. Hierfiir ist
es notwendig, den Aufbau der Software stark zu modularisieren. Betrachtet
man zum Beispiel die Erfassung der Sensordaten, so wird diese in einem eige-
nen Modul realisiert, fiir das feste Schnittstellen definiert sind. Tauscht man den
Sensor aus, miissen diese Schnittstellen in dem fiir den neuen Sensor geschrie-
benen Code zur Verfiigung stehen. Die sensorspezifischen Aufgaben werden in
dem sich hinter den Schnittstellen verbergenden Teil realisiert. Fiir die WiiMo-
te werden hier mehrere Aufgaben erfiillt. Zunédchst muss auf unterster Ebene
die Bluetoothkommunikation realisiert und das WiiMote initialisiert werden.
Die anschlieBend empfangenen Daten miissen ausgelesen und richtig gedeutet
werden, so dass man am Ende einen die Geste beschreibenden Datensatz erhélt.

6.1 Ubersicht iiber die Architekturebenen

Das Toolkit ist grob in zwei Ebenen unterteilt, die Klassifikations- und die

Anwendungsebene (s. Abbildung [6.1]). In der Anwendungsebene sind Module
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enthalten, die das Erzeugen einer gestengesteuerten Anwendung unterstiitzen.
Dazu gehort ein Modul, das die Bewegungsdaten von einem Sensor einliest und
in ein passendes Format bringt, um sie anschliefend weiterzuverarbeiten. Ein
anderes Modul regelt die Kommunikation mit der Klassifikationsebene, stellt
Lern- und Klassifikationsanfragen an diese durch und empfingt deren Antwor-
ten.

Die Klassifikationsebene iibernimmt die Aufgaben, die die Klassifikation der
Daten betreffen, so wie Vorverarbeitung der Messungen und Aufrufen der Klas-
sifikationsalgorithmen. Weiterhin kommuniziert sie mit der Anwendungsebene.

Die beiden Ebenen werden voneinander getrennt, so dass jede ihren eigenen Pro-
zessablauf hat und sie sogar auf getrennten Systemen laufen kénnen. Die Kom-
munikation erfolgt iiber eine Socketverbindung im TCP-Protokoll. Als Kom-
munikationssprache dient eine Syntax im XML-Format, die die Anfragen und
Antworten beschreibt.

: Klassifikations-
Sensorzugriff bibliothek
l A
v
Anwendungsebene € - - - - - - - - - - - » Klassifikationsebene

Abbildung 6.1: Der Aufbau des TaKG-Toolkits ist grob in zwei Hauptebenen
unterteilt. Die Anwendungsebene greift auf Sensordaten zu und schickt Auftriage
an die Klassifikationsebene. Diese behandelt die Auftréige, erlernt und erkennt
Gesten mit Hilfe von externen Klassifikatoren und gibt der Anwendungsebene
Antwort auf ihre Anfragen zuriick.

6.2 Klassifikationsebene

6.2.1 Aufgaben

Die Klassifikationsebene (s. Abbildung|6.2) ist fiir das Erlernen und Klassifizie-
ren der Gesten zustdndig. Hier werden Lern- und Klassifikationsanfragen emp-
fangen. Die in den Anfragen enthaltenen Signaldaten werden zunéchst ausgele-
sen. Wahrend der Vorverarbeitung werden die Merkmale der Signale extrahiert
und diese anschlieffend, je nach Anfragetyp, entweder als Trainingsdaten ver-
wendet oder klassifiziert. Resultate der zu den Anfragen ausgefithrten Vorgéinge
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werden zuriick an den Anfragesteller geschickt. Nebenher werden Datenstruk-
turen angelegt, die die bisher erlernten Gesten speichern und so fiir jeden Be-
nutzer einen Trainingsdatensatz anlegen, auf den bei Bedarf zuriickgegriffen
werden kann. Die Klassifikationsebene ist in Java implementiert und arbeitet
als Daemon, lduft also benutzerunabhéngig im Hintergrund und soll anfragen-
den Anwendungen Klassifikationsdienste zur Verfiigung stellen.

- Anwendungsebene
A

T
v v
Klassifikatorkontrollmodul Kommunikationsmodul
- Signale vorverarbeiten Java Daemon
- von Klassifikator lesbares Datenformat erzeugen
- Zugriff auf Klassifikator-Methoden zum Aufgaben: TCP/IP
- Erlernen Reaktion auf Anfragen der Anwendungen o
- (iR - Gesten erlernen OShE
von Signalen - Gesten erkennen
- Organisation der erlernten Daten in Datenbanken
Xml-Anfragen parsen
Zugriff auf Klassifikationskontrollmodul

Datenbank
mit erlernten Signalen

Abbildung 6.2: Ubersicht iiber die Module der Klassifikationsebene.

6.2.2 Kommunikationsmodul

Der Datenverkehr wird durch ein Modul geregelt, das die Schnittstelle zur An-
wendungsebene bildet. Die Schnittstelle selbst ist eine Serveranwendung, die
iiber einen Port ansprechbar ist. Diese empfangt XML-Anfragen, bestehend aus
einem Befehlsteil, der die Art der aktuellen Anfrage beschreibt, und haufig aus
einem Datenteil, in dem das zu bearbeitende Signal enthalten ist (eine genaue-
re Beschreibung der XML-Strukuren ist in Abschnitt nachzulesen). Sobald
eine Anfrage empfangen wird, liest ein XML-Parser den Befehlsteil und die
Signale aus der Anfrage aus und ruft die entsprechende Methode des Klassifi-
katorkontrollmoduls auf. Die auf den Aufruf zuriickerhaltene Antwort wird in
eine XML-Struktur gepackt und an den Anfragesteller zuriickgeschickt.
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6.2.3 Klassifikatorkontrollmodul

Die Hauptaufgaben des Klassifikatorkontrollmoduls sind im groiten Teil orga-
nisatorischer Art. Es wird klar durch seine Schnittstelle definiert und soll aus-
getauscht werden konnen, falls ein anderer Klassifikator verwendet wird, wobei
der Klassifikator eine bereits existierende Programmbibliothek wie z.B. Weka
oder ein selbst implementierter Algorithmus sein kann.

Zu den Aufgaben des Klassifikatorkontrollmoduls gehort zunéchst das Vorverar-
beiten der einkommenden Daten. Je nach verwendetem Klassifikator sieht dies
unterschiedlich aus, z.B. ben6tigt man fiir Weka eine feste Anzahl an Merkma-
len, die man mit speziellen Algorithmen extrahiert (siehe Kapitel .

Eine weitere Aufgabe ist die Verwaltung der Benutzer und der zu ihnen er-
lernten Trainingsdaten. So soll das Modul feststellen kénnen, ob bereits Daten
zu einem Benutzer vorhanden sind oder ob dieser Benutzer bereits bestimmte
Gesten erlernt hat. Auch miissen neue Datenséitze zu Benutzern angelegt, die-
se erweitert, bearbeitet oder auch geloscht werden kénnen. Bei einkommenden
Klassifikationsanfragen werden die zum Benutzer gehorenden Trainingsdaten
geladen und fiir die Klassifikation der Geste verwendet.

Weiterhin kontrolliert das Modul den Zugriff auf die Bibliotheken der Klassifi-
katoren, die die Daten erlernen und klassifizieren sollen. Im Fall von Weka geht
dies iiber die Weka API, die als Javabibliothek zur Verfiigung steht.

Das Klassifikatorkontrollmodul kann ausgetauscht werden, um andere Klassifi-
kationsalgorithmen oder -bibliotheken zu verwenden. Die Schnittstelle hierfiir
ist wie folgt definiert:

TaKGClassifier {
public boolean commitData();
\\ speichere Daten in der Datenbank

public void learnData(String user, String tag,
ArrayList<ArrayList<Double>> signals) throws IOException;
\\ Fiigt Geste in signals fiir Benutzer user zu Klasse tag hinzu

public Map<String,Double> classifyData(String user,
ArrayList<ArrayList<Double>> signals ) throws Exception;

\\ Klassifiziert Geste in signals fiir Benutzer user

public boolean checkForTag(String user, String tag);
\\ Priift ob erlernte Geste tag fiir Benutzer user vorhanden ist

public boolean checkForUser(String user);
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\\ Priift ob fiir Benutzer user erlernte Gesten vorhanden sind

public boolean deleteUser(String user);
\\ Loscht erlernte Gesten fiir Benutzer user

public boolean deleteTag(String user, String tag);
\\ Léscht Geste tag fiir Benutzer user

}

Der Parameter signals enthélt die Werte der zu erlernenden oder klassifizieren-
den Geste. Er ist ein Array der aus Arrays besteht, die Werte vom Typ double
enthalten. Die einzelnen Arrays beschreiben jeweils die Kurve eines Sensors.

6.3 Anwendungsebene

6.3.1 Aufgaben

In der Anwendungsebene (siehe Grafik werden Module zusammengefasst,
deren Funktionalitdten bei der Verwendung gestengesteuerter Interaktionen re-
gelméfig gebraucht werden. Hierdurch wird die Entwicklung gestengesteuerter
Anwendungen vereinfacht, da grundlegende Konzepte bereits vorliegen und nur
noch eingebunden werden miissen. Die aktuelle Implementierung ist in C# rea-
lisiert.

6.3.2 Reprisentation von Gesten

Gesten werden mit Hilfe der Klasse Gesture beschrieben, die die Werte einer
aufgezeichneten Geste enthélt und zusétzliche Funktionen zur Verfiigung stellt,
wie z.B. das Zeichnen der Signalkurven in ein Bitmap oder das Auslesen und
Erzeugen der XML-Représentation einer Geste. Die Klasse ist wie folgt definiert:

public class Gesture {
public void addValues(double x, double y, double z);
// figt einen weiteren Abtastpunkt hinzu

public int Count();
// gibt die Anzahl der Messwerte zuriick

public Bitmap drawCurves(int width, int height);

// zeichnet die Kurve des Signals in ein Bitmap und gibt dieses zuriick
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Sensorschnittstelle

Sensormodul . Sensorzugriff

;
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Kommunikationsschnittstelle
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Kommunikationsmodul Klassifikationsebene

Abbildung 6.3: Ubersicht iiber die Module der Anwendungsebene.

public String createXMLRepresentation();
// erzeugt XML-Représentation

public static Gesture parseXMLRepresentation(String xzmlstring);
// liest XML-Reprdsentation aus dem String xmlstring aus

6.3.3 Sensormodul

Das Sensormodul organisiert den Zugriff auf die Sensoren verschiedener Einga-
begerite. Uber die Sensorenschnittstelle wird definiert, welche Methoden bei der
Implementierung fiir die unterschiedlichen Geréte zur Verfiigung stehen miissen.
Auf diese Weise kann schnell ein neues Gerét integriert werden, ohne dass die
Anwendung selbst bearbeitet werden muss. Will man zum Beispiel von der
Steuerung mit der WiiMote auf die Steuerung mit einem Handschuh mit Be-
schleunigungssensoren wechseln, geniigt es, den Code fiir den WiiMote-Zugriff
zu ersetzen, vorausgesetzt man hélt sich an die Vorlagen der Sensorschnittstelle.

Die Sensorschnittstelle enthélt Methoden zum Starten und Stoppen der Gesten-
aufzeichnung. Sobald eine Geste aufgezeichnet wurde, wird diese iiber ein Event
als Gesture-Instanz an die Anwendung {ibergeben. Die Sensorschnittstelle ist
wie folgt definiert:
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public delegate void onRecordHandler (Gesture measurement);
public class GestureRecorder {

public event onRecordHandler onRecord;
//wird ausgeldst, wenn eine Geste aufgezeichnet wurde
//ibergibt ein Gesture-Objekt

public void startRecord();
// startet die Gestenaufzeichnung

public void stopRecord()
// beendet die Gestenaufzeichnung

6.3.4 Anwendungsmodul

Es sind zwei Typen gestengesteuerter Anwendungen vorstellbar. Die einen
beschiéftigen sich mit dem Erlernen von Gesten und stellen dafiir entsprechende
Oberflachen zur Verfiigung, die den Benutzer durch den Lernprozess fithren und
ihm so die Moglichkeit geben, aufgezeichnete Gesten mit Klassennamen zu ver-
sehen. Die anderen Anwendungen sollen durch die erlernten Gesten gesteuert
werden konnen. Natiirlich ist auch eine Vermischung beider Typen vorstellbar,
zum Beispiel eine Anwendung, die zunéchst die nétigen Gesten aufzeichnet und
direkt mit den fiir die Interaktion benétigten Namen versieht, um sie anschlie-
Bend als Eingabe zu verwenden.

Fiir die Modularisierung der Anwendungsebene wird zwischen den beiden An-
wendungstypen nicht unterschieden. Beides sind Anwendungen, die auf Sens-
ordaten zugreifen und diese an die Klassifikationsebene weiterleiten, um mit
deren Ergebnissen zu arbeiten. Dafiir werden dem Anwendungsentwickler das
Sensormodul und das Kommunikationsmodul zur Verfiigung gestellt.

6.3.5 Kommunikationsmodul

Das Kommunikationsmodul regelt die Kommunikation mit der Klassifikations-
ebene und ermoglicht iiber die zur Verfiigung gestellten Methoden einen einfa-
chen Zugriff auf die Gestenklassifikation. Es wird zunéchst eine Verbindung zu
dem Server der Klassifikationsebene aufgebaut und anschliefend die Kommuni-
kation zwischen Anwendungs- und Klassifikationsebene geregelt.
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Hierzu wird die zu den Anfragen passende XML-Syntax erzeugt und an den Ser-
ver geschickt. Nach Erhalt der Antwort, die ebenfalls in XML vorliegt, werden
die notigen Informationen aus der Antwort ausgelesen und an die aufrufende
Anwendung zuriickgegeben. Folgende Methoden werden vom Kommunikations-
modul zur Verfiigung gestellt:

public class Classifier {
public void Start();
// baut die Verbindung zum Server auf

public void Stop();
// beendet die Verbindung zum Server

public String classifyData(Gesture m, String user);
// schickt eine Klassifikationsanfrage der Geste m
// fir den Benutzer user an den Server

public bool learnData(Gesture m, String user, String tag);
// schickt eine Lernanfrage der Geste m fiir den Benutzer user
// und dem Klassennamen tag an den Server

public bool checkForUser(String user);
// iberpriift ob Daten fiir den Benutzer user vorhanden sind

public bool checkForTag(String user, String tag);
// iberpriift ob die Klasse tag fiir den Benutzer user erlernt wurde

public bool deleteUser(String user);
// 16scht den Benutzer user und alle fiir ihn erlernte Gesten

public bool deleteTag(String user, String tag);
// 1dscht die erlernten Gesten tag fiir den Benutzer user

public bool commitData();
// ibernimmt die erlernten Gesten in die Datenbank

6.4 Datenfluss

In Abbildung[6.4]ist der Datenfluss innerhalb des TaKG Toolkits abgebildet. Die
gemessenen Sensorwerte werden zunéchst in der Sensorschnittstelle durch ein
Gesten-Objekt beschrieben. Die Anwendung nimmt das Gestenobjekt auf und
stellt {iber die Kommunikationsschnittstelle eine XML-Anfrage an die Klassifi-
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kationsebene. Die Klassifikationsebenenschnittstelle liest die Informationen aus
der XML-Anfrage aus und ruft mit den darin enthaltenen Sensorwerten eine fiir
die Anfrage geeignete Methode der Klassifikatorschnittstelle auf. Dort erfolgt die
Merkmalsextraktion, deren Ergebnis als Eingabe fiir den Klassifikator dient. Der
Klassifikator stellt eine Hypothese zu der Geste auf, die iiber die verschiedenen
Stationen zuriick zur Anwendungsebene gelangt. Dort werden die enthaltenen
Informationen innerhalb der Anwendung weiterverarbeitet, zum Beispiel durch
eine der Geste entsprechenden Reaktion der Anwendung.

Sensor Klassifikator
Gesten-
Sensormessun
gl Merkmale [ l hypothesen
Sensorschnittstelle Klass_lﬁkator
Schnittstelle

Gestenobjekt l

Gestengesteuerte Sensor- Gesten-
Anwendung werte hypolhesen
Gestenobjekt i T Gestenhypothese XML-Anfrage
mit Geste . -
Klassifikationsebenen-

Kommunikations- >

schnittstelle “ Schnittstelle

XML-Antwort mit
Namen der Gestenhypothesen

Abbildung 6.4: Datenfluss im TaKG-Toolkit

6.5 XML-Syntax der Gestenanfragen

Anfragen an den Klassifikationsserver werden in XML iibermittelt. Dabei wer-
den sie vom Tag GestureClassificatorRequest eingeschlossen. Die Antwort
vom Server wird dementsprechend mit dem Tag GestureClassificatorAnswer
markiert. Hier ein Beispiel fiir eine Anfrage:

<GestureRecognitionRequest>
<LearnData user="agassi" tag="aufschlag">
<Signal>
<Value> 1.23</Value>
<Value> 0.43</Value>

</Signal>
<Signal>
<Value> 0.72</Value>
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<Value> 0.33</Value>
</Signal>
<Signal>
<Value> 2.23</Value>
<Value> 0.99</Value>
</Signal>
</LearnData>
</GestureRecognitionRequest>

Die verschiedenen Signale einer Geste werden getrennt per Signal-Tag
iibermittelt. Die einzelnen Werte eines Signals werden nacheinander durch
Verwendung des Value-Tags aufgelistet. Weitere notige Informationen wie
Benutzer- und Gestennamen werden per Attribute {ibergeben.

Eine Antwort des Servers sieht sehr dhnlich aus:

<GestureRecognitionAnswer>
<LearnData user="agassi" tag="aufschlag" success="true"/>
</GestureRecognitionAnswer>

Hierbei wird der Typ der Anfrage wiederholt, in diesem Fall eine Klassifikati-
onsanfrage.

6.5.1 Anfragen und Antworten
Klassifikationsanfrage

Eine Klassifikationsanfrage wird mit ClassifyData eingeleitet:

<GestureRecognitionRequest>
<ClassifyData user="agassi">
<Signal>
<Value> 1.23</Value>
<Value> 0.43</Value>

</Signal>
<Signal>
</Signal>
<Signal>
</Signal>
</ClassifyData>
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</GestureRecognitionRequest>

Das Attribut user gibt den Benutzer an, fiir den die Geste erkannt werden soll.
Im Anschluss werden die Werte der Signale fiir die Geste iibermittelt.

Die Antwort darauf sieht wie folgt aus:

<GestureRecognitionAnswer>
<ClassifyData user="agassi" success="true">
<tag name="links" prob="54"/>
<tag name="rechts" prob="46"/>
</ClassifyData>
</GestureRecognitionAnswer>

Das Attribut success gibt an, ob die Anfrage erfolgreich bearbeitet wurde. Im
Anschluss werden die zur Geste berechneten Hypothesen und ihre Wahrschein-
lichkeiten iibermittelt.

Lernanfrage

Eine Lernanfrage wird mit LearnData eingeleitet:

<GestureRecognitionRequest>
<LearnData user="agassi" tag="aufschlag">
<Signal>
<Value> 1.23</Value>
<Value> 0.43</Value>

</Signal>
<Signal>
</Signal>
<Signal>
</Signal>
</LearnData>
</GestureRecognitionRequest>

Das Attribut user gibt den Benutzer an, tag die Klasse, fiir die die Geste erlernt
werden soll. Die Antwort iibermittelt, ob das Lernen erfolgreich war und sieht
wie folgt aus:

<GestureRecognitionAnswer>
<LearnData user="agassi" tag="aufschlag" success="true"/>
</GestureRecognitionAnswer>
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Anfragen zur Organisation der Datenbank

Weitere Anfragen dienen zur Organisation der erlernten Gesten. Als Antwort
wird immer der Name der Anfrage wiederholt und zuséatzlich das Attribut
success iibergeben das angibt, ob die Anfrage erfolgreich ausgefiihrt wurde
bzw. ob das Element, nach dessen Existenz gefragt wurde, vorhanden ist.

e <UserExists user="becker"/> - priift ob erlernte Gesten fiir den Be-
nutzer user vorhanden sind.

e <TagExists user="becker" tag="links"/> - priift ob die Geste tag fiir
den Benutzer user vorhanden ist.

e <DeleteUser user="becker"/> - l1oscht alle erlernten Gesten fiir den Be-
nutzer user.

e <DeleteTag user="becker" tag="links"/> - l6scht die erlernte Gesten
zur Klasse tag von Benutzer user.

e <CommitData"/> - speichert neu erlernte Gesten in der Datenbank.

6.6 Implementierungsbeispiele

Die Implementierung der Anwendungsebene liegt in C# vor und stellt die Funk-
tionalitdten zur Verfiigung, auf Sensordaten der WiiMote zu reagieren. Zum De-
monstrieren und Testen der Funktionsweise wurden drei Beispielanwendungen
entwickelt, die im Folgenden vorgestellt werden.

6.6.1 GestureLearner

GestureLearner (Abbildung ist eine Oberfliche zum Erlernen von Gesten.
Die Kurve der zuletzt empfangenen Bewegung wird grafisch im Hauptfenster
der Anwendung angezeigt. Auf der rechten Seite der Oberfliche werden die
Gesten organisiert. Man kann Gestenklassen erzeugen und benennen und die-
sen per Mausklick Bewegungskurven als Prototypen zuweisen. Die so erzeugte
Trainingsmenge wird einem Benutzer zugeordnet und kann per Knopfdruck an
den Klassifikationsserver zum Erlernen der Gesten gesendet werden. Weiter-
hin besteht die Moglichkeit, die aufgezeichneten Trainingsdaten zu speichern
und wieder in das Programm zu laden. Der Knopf ClassifyGesture schickt eine
Klassifikationsanfrage mit der aktuell im Hauptfenster angezeigten Bewegung
an den Klassifikationsserver. TestClassifier dient der Validierung des Klassifi-
kators, wobei die rechts aufgelisteten Gesten als Testmenge fungieren.
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Abbildung 6.5: GestureLearner zum Aufnehmen und Trainieren von Gesten

6.6.2 Calciilator

Der Calciilator ist ein simpler Taschenrechner, der addieren und subtrahieren
kann. Die Tasten des Rechners reagieren auf Gesten, die zuvor fiir die ver-
schiedenen Ziffern und Operatoren erlernt wurden. Der Calciilator diente als

Testanwendung der Evaluation (Abbildung .

6.6.3 Kiiboard

Diese Anwendung verbindet Gesten mit Tastatureingaben unter Windows,
dhnlich dem in Abschnitt vorgestellten GlovePie. Gesten werden bestimm-
ten Tasten zugeordnet und bei Erkennen einer Geste das Driicken der zugewie-
senen Taste emuliert. Anwendungen unter Windows koénnen so mit der WiiMote
als Eingabegerit gesteuert werden. Als Beispiel wurden die einzelnen Aktionen
eines Tetrisspiels mit Gesten verkniipft. So konnten die herabfallenden Blocke
durch Links- bzw. Rechtsbewegungen verschoben oder durch Drehen des Hand-
gelenks rotiert werden.

Abbildung 6.6: Calciilator. Ein mit Gesten gesteuerter Taschenrechner
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6.7 Zusammenfassung

Dieses Kapitel stellte das fiir die Masterarbeit entwickelte Toolkit zur auto-
matischen Klassifikation von Gesten (TaKG) vor. Das Toolkit vereinfacht die
Integration von Gestensteuerung in Anwendungen und stellt die hierfiir nétigen
Funktionen zur Verfiigung. Fiir die Maschinenlernfunktionalitét wurde eine Ser-
veranwendung in Java implementiert, welche die Vorverarbeitung der empfan-
genen Signale, Organisation der erlernten Gesten, Verwendung der Klassifikato-
ren und Reaktion auf Klassifikationsanfragen von Anwendungen regelt. In der
Anwendungsebene werden iiber Schnittstellen fiir die gestengesteuerte Anwen-
dung benétigte Funktionalitdten zur Verfiigung gestellt. Eine davon bildet die
Schnittstelle zu Sensoren und gibt mit einem Gestenobjekt die Struktur vor,
in der Sensordaten beschrieben werden. Fiir die WiiMote und die von ihr ge-
messenen Beschleunigungswerte ist eine Implementierung angepasst an diese
Schnittstelle vorhanden. Die andere Funktionalitidt regelt die Kommunikation
mit dem Klassifikationsserver und ermdoglicht so aus Anwendungsprogrammen
heraus ohne grofien Aufwand Klassifikationsanfragen zu stellen.



Kapitel 7

Evaluation

7.1 Ziel der Evaluation

Fiir die Evaluation wurde mit einer Reihe von Probanden Versuche durchgefiihrt
mit dem Ziel, Testdatensétze zu sammeln. Auch wenn die Evaluation mit einer
Anzahl von 15 Probanden nicht signifikant sein kann, so zeichnen sich erste
Richtungen und Ergebnisse ab, in die eine ausfiihrlichere Evaluation fithren
kann. Um die Ergebnisse trotzdem moglichst repréasentativ zu halten, wurden
Alter und Geschlecht der Probanden balanciert. Hierdurch sollte verhindert
werden, dass nicht nur jiingere Menschen, die evtl. sogar schon Erfahrungen
mit der Wii Spielekonsole gemacht haben, an dem Test teilnehmen wiirden.
Insbesondere in Hinblick auf das i2home Projekt, bei dem Bedienkonzepte fiir
adltere Personen mit Handicaps entwickelt werden, sollten auch Senioren in die
Tests miteinbezogen werden, um so etwaige Probleme zu finden, die bei der
Bedienung durch jiingere Personen nicht auftreten.

Folgende Probanden nahmen (in Altersgruppen unterteilt) an dem Versuch teil:

1. 5 Studenten im Alter von 20-30 Jahren
2. 3 Mitarbeiter des DFKI im Alter von 25-50 Jahren
3. 3 Probanden zwischen 50-80 Jahren
4. 4 Senioren ab 80 Jahre (davon 3 é&lter als 90 Jahre)
An die Personen ab 50 sind wir im Rahmen eines Wii-Workshops herangetreten.

Dieser fand zum Teil am DFKI statt, zum Teil im Altenwohnstift Egon-Reinert-
Haus in Saarbriicken. Im Rahmen des Workshops, in dem die Forschungsziele

59
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des i2home-Projekts vorgestellt wurden, haben sich mehrere Personen bereiter-
klart, an dem Versuch teilzunehmen.

Mit der Evaluation der in dieser Arbeit entwickelten Gestenklassifikation wur-
den mehrere Ziele verfolgt. Besonders von Interesse war zunéchst zu testen, mit
welcher Prézision die Erkennungsalgorithmen arbeiten und Vergleiche zwischen
den unterschiedlichen Merkmalsextraktionsverfahren und Maschinenlernverfah-
ren zu ziehen. Die aufgezeichneten Testdaten wurden daher mit allen Kombina-
tionen aus Extraktionsverfahren und Lernverfahren ausgewertet um zu sehen,
welche der Kombinationen die hochsten Erkennungsraten erzielt. Weiterhin soll-
te beobachtet werden, wie gut die Probanden unterschiedlichster Alterstufen mit
dem Prinzip der Maschinensteuerung mit Gesten umzugehen verstanden.

Das Sammeln der Daten von mehreren Personen bietet weiterhin die
Moglichkeit, die Klassifikatoren darauthin zu untersuchen, inwiefern die Ges-
ten fiir eine Wiedererkennung generalisiert werden koénnen. Dafiir werden alle
fiir jeden Probanden individuell aufgezeichneten Trainingsdaten zusammenge-
fasst und untersucht, wie gut Gesten anhand dieser allgemeinen Trainingsmen-
ge erkannt werden. Vorstellbar ist, dass bei guten Ergebnissen und ausreichend
groflen Wissensbasen die Trainingsphase spéter wegfallen kann.

Wiéhrend der Evaluationsphase hat sich herausgestellt, dass es schwierig ist,
im Rahmen einer Masterarbeit Tests durchzufiihren, die alle fiir die Untersu-
chung interessanten Kriterien abdecken. Neben den Merkmalsextraktionsver-
fahren, deren Giite einen wichtigen Teil zur Préazision der Erkennung beitrégt,
spielen eine Reihe von anderen Faktoren eine entscheidende Rolle. Um weitere
aufschlussreiche Ergebnisse zu erhalten, miissten zusétzlich in den psychologi-
schen Bereichen der Kognition und Motorik Beobachtungen durchgefiihrt und
das Eingabegerédt ergonomisch untersucht werden.

7.2 Versuchsablauf

7.2.1 Szenario

Wiéhrend des Versuchs soll ein Taschenrechner mit Hilfe von mit der WiiMo-
te aufgezeichneten Gesten gesteuert werden. Der Taschenrechner enthélt Tasten
fiir die Ziffern 0-9, die Operatoren Plus, Minus und Gleich und eine Clear-Taste.
Durch in die Luft Zeichnen der zugehorigen Ziffern und Operatoren, vergleichbar
mit dem Schreiben an eine Tafel, werden die verschiedenen Tasten des Rech-
ners bedient. Hierbei ist die Form der Schriftziige nicht vorgegeben, es gibt
lediglich die Bedingung, dass die Bewegungen zusammenhéngend sein miissen.
Die Gesten werden fiir jeden Benutzer individuell erlernt und anschlieend bei
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der Erkennung den entsprechenden Tasten zugeordnet. Der Gestenwortschatz
hat eine Grofle von 13 (1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 0, 4, -, =). Die Clear-Taste wird
bei dem Test nicht verwendet.

Abbildung 7.1: Taschenrechner-Anwendung der Evaluation

7.2.2 Ablauf

Zunichst wurde den Probanden das Konzept der Maschinensteuerung mit Ges-
ten vorgestellt und demonstriert, wie der Taschenrechner bedient werden kann.
Anschliefend erhalten sie die Moglichkeit, sich mit der Bewegungsaufzeichnung
iiber die WiiMote vertraut zu machen. Hierbei bedient der Proband die Wii-
Mote im Sitzen ohne den Arm abzustiitzen. Fiir die Trainingsphase wird die in
Kapitel [6.6] vorgestellte Oberfliche GestureLearner verwendet. Wéhrend deren
Verlauf wird zu jeder Geste die zugehorige Bewegung dreimal aufgezeichnet.
Nachdem die Gesten erlernt wurden, hat der Proband kurz die Mo6glichkeit, die
Bedienung des Taschenrechners zu testen. Dann erfolgt die Aufzeichnung der
Daten. Der Proband wird darum gebeten, drei Gleichungen in den Taschen-
rechner einzugeben, die aus insgesamt 42 Zeichen bestehen. Die Gleichungen
umfassen jede Geste mindestens dreimal und lauten wie folgt:

56 + 743 — 1029 =

111 — 249 4 357 + 608 =

9163 — 204 4+ 587 =
(7.1)

Da mit der Evaluation die Préizision der Klassifikation getestet werden soll,
werden wahrend der Aufzeichnung falsch erkannte Gesten nicht wiederholt. Die
Eingaben werden aufgezeichnet und gespeichert womit die Moglichkeit gegeben
wird, anschliessend anhand der Testdaten die verschiedenen Kombinationen aus
Merkmalsextraktionsverfahren und Maschinenlernverfahren zu testen.
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7.3 Auswertung

7.3.1 Messergebnisse

Tabelle listet prozentual die korrekt erkannten Gesten auf. Hierbei sind
in den Spalten die verschiedenen Kombination aus Maschinenlern- und Merk-
malsextrakionsverfahren aufgelistet. Als Klassifikatoren wurden die in Ab-
schnitt vorgestellte Support Vector Machine (SVM) und ein Multilayer-
Perceptron-Netz (NN), als Merkmalsextraktionsverfahren die in Kapitel [5| auf-
gelisteten Verfahren Aquidistantes Gitter und Attributebeschreibendes Verfah-
ren und zusitzlich ein Aquidistantes Gittermodell verwendet, das mit auf das
Intervall [0,1] normalisierten Werten arbeitet.

An den Ergebnissen ldsst sich ablesen, dass die Erkennungsrate mit zunehmen-
dem Alter abnimmt, woran man einen Zusammenhang zwischen der Erfahrung
im Umgang mit modernen Eingabemethoden und der Richtigkeit der Ergebnisse
erkennen kann. Sicherlich ist die Lernkurve fiir den Umgang mit der WiiMo-
te bei jiingeren Personen steiler, wodurch ihre besseren Ergebnisse zusétzlich
erklart werden konnen.

Bei den Senioren sind die Ergebnisse insgesamt am schlechtesten ausgefallen
und liegen grofitenteils um die 50 Prozent. Dies liegt zum Teil daran, dass sie
aufgrund ihrer kérperlichen Einschrankungen die Gesten nicht immer sorgfaltig
ausfithren konnten. So haben sich besonders zum Ende des Experiments die
Ergebnisse verschlechtert, da die Konzentration der Probandinnen nachlief oder
ihre Arme schwer wurden, so dass ihre Hande anfingen zu zittern.

7.3.2 Vergleich der Algorithmen

Wiéhrend der Auswertung fand sich keine Kombination aus Extraktions- und
Maschinenlernverfahren, die durchgehend die besten Ergebnisse erzielt hat. So
hat selbst das Verfahren mit dem Attributbeschreibendem Modell, das insge-
samt am schlechtesten abgeschnitten hat, fiir einzelne Benutzer (m2, m4) die
grofite Genauigkeit erreicht.

Vergleicht man die Maschinenlernverfahren direkt miteinander, so erzielt die
Support Vector Machine meistens die besseren Erkennungsresultate. Dies und
die auffallig hohere Geschwindigkeit der SVM machen sie zu der besseren Wahl
beider getesteter Verfahren. Bei den Merkmalsextraktionsverfahren waren die
Resultate der beiden Gittermodelle besser als die des Attributbeschreibenden
Modells, wobei die nicht normalisierten Werte insgesamt zu genaueren Ergeb-
nissen fiihrten. Lediglich bei den Senioren fiihrte eine Normalisierung der Mess-
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Tabelle 7.1: Ergebnisse des Vergleichs zwischen den verschiedenen Kombinatio-
nen aus ML-Algorithmen und Merkmalsextraktionsverfahren. Die besten Er-

gebnisse sind jeweils fett gedruckt.

User Gitter Attribute norm. Gitter
SVM NN | SVM NN SVM NN
Studenten
ml 6%  81% | 79% 79% 81% 86%
m?2 100% 93% | 100% 100% | 100% 98%
wl 93% 93% | 88% 86% 81%  90%
w2 76% 64% | 55% 55% 1%  64%
m3 88% 90% | T4% 69% 81%  83%
Durchschnitt 87T% 84% | 7% 78% 83%  84%
Standardabweichung | 10%  12% | 17%  17% | 10% 12%
DFKI-Mitarbeiter
m4 79% 69% | 79% 67% 64%  57%
mb 4%  62% | 62% 60% 69%  64%
w3 83% 83% | 1% 60% 88% 86%
Durchschnitt 9% 1% | 1% 62% 4%  69%
Standardabweichung | 3% 5% 8% 4% 5% 6%
Probanden 50-80 Jahre
w4 83% 81% | 60% 67% 6% 7%
wbH 60% 57% | 52% 48% 62% 52%
w6 48% 55% | 40% 36% 52%  50%
Durchschnitt 64% 64% | 51% 50% 63%  60%
Standardabweichung | 18%  15% | 10% 16% 12%  16%
Senioren
w7 1%  67% | 52% 62% 76% T6%
w8 45%  38% | 45% 43% 50% 40%
w9 55% 55% | 62% 60% 48%  50%
w10 57%  43% | 50% 40% 76%  64%
Durchschnitt 57%  51% | 52% 51% 63% 58%
Standardabweichung | 11%  13% 7% 11% 16%  16%
Gesamtschnitt 3% 69% | 65% 62% 2%  69%
Standardabweichung | 16%  18% | 17% 17% 5%  1™%
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werte zu einer hoheren Prézision. Dies kann daran liegen, dass die Senioren
ihre Gesten moglicherweise mit unterschiedlicher Intensitét ausgefithrt haben
(bei gleich bleibendem Bewegungspfad), so dass eine Normalisierung der Werte
einen Vorteil bringt.

7.3.3 Test einer allgemeinen Wissensbasis

Ein weiteres Ziel der Evaluation war herauszufinden, inwiefern man anhand al-
ler Trainingsdatenséitze eine allgemeine Wissensbasis erstellen kann. Sind die
Ergebnisse gut und hat man eine geniigend grofle Anzahl an Trainingsdaten,
kénnte in Zukunft die Trainingsphase ausgelassen werden. Fiir den Versuch
wurden die erlernten Zahlengesten aller Probanden zusammen als Trainings-
datensatz verwendet und mit Hilfe der Gesten der aufgenommen Gleichungen
evaluiert. Tabelle vergleicht die Erkennungsrate bei der Verwendung von
allgemeinen und speziellen Gesten.

Tabelle 7.2: Vergleich der Anzahl korrekt erkannter Gesten zwischen allgemeiner
und spezieller Trainingsmenge

User allgemeine Trainingsmenge | spezialisierte Trainingsmenge
Gitter ‘ Normalisiertes Gitter Gitter

ml 83% 90% 76%

m2 85% 88% 98%

wl 85% 88% 93%

w2 47% 52% 76%

m3 78% 88% 88%

m4 26% 33% 79%

mb 64% 62% 74%

w3 45% 50% 83%

w4 45% 38% 76%

WO 45% 48% 60%

wb6 47% 48% 48%

w7 33% 48% 71%

w8 50% 55% 45%

w9 35% 45% 55%

w10 42% 52% 57%

| Mittelwert | 54% | 59% ‘ 72% |

Die Tests wurden mit der Support Vector Machine ausgefiithrt und die korrekt
erkannten Ergebnisse zwischen Gitter und normalisiertem Gitter miteinander
verglichen. Im Schnitt lagen die korrekt erkannten Gesten beim unnormalisier-
ten Gitter bei 54% und beim normalisierten bei 59%. Die einzelnen Ergebnisse
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beim normalisierten Gitter sind beinahe durchgehend besser. Erklaren lasst sich
dieser Umstand dadurch, dass die Ziffern von den einzelnen Probanden meist
dghnlich geschrieben werden, jedoch die Intensitéit der Bewegung und damit die
Amplitudenwerte der Beschleunigungssensoren variieren. Eine Normalisierung
der Werte schwécht diese Unterschiede ab.

Die spezialisierten Gesten liefern eindeutig die préziseren Erkennungsresulta-
te. Dies war zu erwarten, da die Bewegungen zu den Gesten nicht vorgegeben
waren und die Trainingsdaten bei allgemeiner Trainingsmenge fiir jede Geste
verschiedene Protoypen enthalten. Hierdurch wird die Gefahr der Verwechslung
vergroflert.

7.3.4 Hypothesengitter

Weka ermoglicht es, die Hypothesenreihenfolge sortiert nach ihrer Wahrschein-
lichkeit zu ermitteln. In Abbildung ist aufgelistet, wie viele der korrekten
Gesten an welcher Stelle der Hypothesenrangfolge auftauchen. Hierbei sind wie
erwartet die meisten Ergebnisse auf Rang eins. Einige Ergebnisse tauchen erst
spater in der Rangfolge auf. Dies sind vor allem die Gesten, die falsch ausgefiihrt
wurden. Ein Grofiteil der korrekten Ergebnisse siedeln sich jedoch im Bereich
von Rang zwei bis fiinf an. Es wurden also Gesten gefunden, die der Klassi-
fikator &hnlicher als die korrekte Geste eingeordnet hat. Die Suche nach den
Ursachen hierfiir ldsst vermuten, dass sich einige Gesten so sehr dhneln, dass
sie miteinander verwechselt werden kénnen. Im néchsten Abschnitt wird daher
untersucht, welche Gesten besonders hiaufig miteinander verwechselt wurden.
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‘ Durchschnitt ‘I.l’._
- Studenten (20-30 Jahre) D Probanden (50-80 Jahre)

- DFKI - Mitarbeiter (25-50 Jahre) - Senioren (> 80 Jahre)

Abbildung 7.2: Anzahl der an n-tem Rang der Hypothesenrangfolge korrekt
klassifizierten Gesten. Am héufigsten wurden die Ziffern direkt an erster Stelle
erkannt. Falsch erkannte Gesten sind gréfitenteils unter den ersten fiinf Kan-
didaten zu finden. Ausreifler sind vor allem dadurch zu erkliaren, dass Gesten
anders ausgefiihrt als sie trainiert wurden.
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7.3.5 Ubersicht iiber hiufig verwechselte Gesten

Im Folgenden wird untersucht, welche Gesten am haufigsten miteinander ver-
wechselt wurden. Hierzu wurden die Daten der Versuchspersonen m1, m2, m3,
m4, mb5, wl, w2 und w9 verwendet, da hier die meisten falsch klassifizierten Ges-
ten im vorderen Bereich der Hypothesenrangfolge auftauchen. In Abbildung[7.3
wird die Haufigkeit der unterschiedlichen Verwechslungen aufgelistet.

“_erkannt
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Abbildung 7.3: Die Tabelle listet auf, wie hiufig die Gesten eines Typs den
unterschiedlichen Ziffern zugeordnet wurden.

Tabelle 7.3: Anzahl der Verwechslungen der am héaufigsten miteinander ver-
tauschten Zahlenpaare
\ Verwechslungspaar \ Anzahl Verwechslungen \

06 10
17 6
2=
19
0=+
12
49

O W = Ot Ut

In Tabelle [7.3] sind die Gestenpaare aufgelistet, die am héufigsten miteinander
verwechselt wurden. Die dazu am héufigsten ausgefiihrten Schriftziige sind in
Abbildung [7.4] dargestellt. Hierdurch wird ersichtlich, weshalb die Verwechslun-
gen zustande kamen. Besonders bei den Gesten (0,6), (1,7), (2,=) und (4,9)
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Abbildung 7.4: Héufig miteinander verwechselte Gesten. Wie man sieht, sind
die Bewegungsablaufe bei vielen Ziffern, die hdufiger miteinander verwechselt
wurden, dhnlich. Betrachtet man zum Beispiel die Bewegung zu den Ziffern 0
und 6, so ist der einzige Unterschied eine linger andauernde Aufwértsbewegung
fiir die Ziffer 0. 1 und 7 unterscheiden sich geringfiigig am Anfang der Bewegung.

sind sich die Bewegungen so ahnlich, dass kleine Abweichungen von der erlern-
ten Geste falsch gedeutet werden konnen. Betrachtet man zum Beispiel die 0,
so ist der einzige Unterschied zur 6, dass die Aufwartsbewegung zum Schluss
der Geste ein wenig kiirzer ist.

Die Verwechslung von sich zu sehr dhnelnden Gesten scheint ein Hauptgrund fiir
Falschklassifikationen zu sein. Daher sollten im Vorhinein bei der Auswahl der
Gesten sich moglichst gut voneinander unterscheidende Bewegungen gewihlt
werden. Fin &hnliches Problem tritt bei der Handschrifterkennung auf. Beim
PDA von Palm wurde dies gelost, indem die Gesten fiir die einzelnen Einga-
ben vorgegeben werden und zwar so, dass zu grofie Ahnlichkeiten méoglichst

vermieden werden (siehe Anhang [A]).
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7.4 AuBere Einfliisse auf die Erkennungsresul-
tate

Falschklassifikationen sind nicht ausschliefSlich mit Fehlern bzw. Verwechslungen
der Klassifikatoren zu begriinden. Wahrend der Versuche konnten eine Reihe
auferer Einfliisse auf die Genauigkeit der Gestenerkennung beobachtet werden.

Generell hat eine lingere Ubungsphase die Erkennungsresultate deutlich verbes-
sert. Leider war dies, insbesondere im Altenstift, aufgrund eines engen Zeitplans
nicht immer méglich. Ein weiterer Grund war, dass die Gesten mit Dauer der
Versuche weniger sorgfiltig ausgefiihrt wurden. Grund hierfiir war einerseits die
beobachtbar abnehmende Konzentration der Probanden, andererseits traten,
besonders nach Aussage der Senioren, Ermiidungserscheinungen in den Armen
auf. Zusétzlich kam es vor, dass Probanden sich nicht mehr genau an die erlern-
ten Prototypen zu den Gesten erinnern konnten, so dass z.B. die Kreisbewegung
zu einer null gegen anstatt im Uhrzeigersinn ausgefiihrt wurde.

Ein gelegentlich auftretendes Problem war, dass sich die Grundhaltung der
WiiMote zwischen Trainingsphase und Evaluationsphase unterschied. Dadurch
dass die WiiMote wéhrend der Aufnahme normal nach vorne gerichtet wur-
de, wihrend der Anwendung anschliefend jedoch seitlich, wurden verschiedene
Sensoren belastet, was eine korrekte Erkennung der Geste nich mehr moglich
machte.

7.5 Zusammenfassung

Dieses Kapitel befasset sich mit der Evaluation der implementierten Gestenklas-
sifikation. Fiir die Evaluation wurden Versuche mit Personen unterschiedlichs-
ter Altersklassen durchgefiithrt und wegen des i2home-Projekts der Schwerpunkt
besonders auf dltere Personen gelegt. Wahrend der Tests wurden Gesten zu Zif-
fern und Operatoren erlernt und die Prézision der Gestenklassifikation ermittelt.
Folgende Aspekte wurden untersucht:

e Anwendbarkeit der Maschinensteuerung mit Gesten
Nach kurzer EingewOhnungszeit gelang es Probanden aller Alterstufen,
mit der WiiMote umzugehen. Selbst iiber 90 Jahre alte Probanden waren
somit in der Lage, die Testanwendung iiber Gesten zu steuern.

e Vergleich der Algorithmen
Es wurden die verwendeten Support Vector Machine und Neuronale Netze
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Maschinenlernverfahren sowie die unterschiedlichen Merkmalsextraktions-
verfahren miteinander verglichen. Hierbei hat sich herausgestellt, dass im
Schnitt der SVM-Algorithmus kombiniert mit dem &quidistanten Gitter-
modell (sieche Kapitel die besten Resultate lieferte. Mit 73% kor-
rekt erkannten Gesten und einer Standardabweichung von 16% ist dieses
Ergebnis vergleichbar mit den Resultaten des Dynamic Time Warp Algo-
rithmus gewesen, der beim XWand-Projekt [Wilsona and Wilson, 2004]
in der Testphase eine Genauigkeit von 71% erzielte. Das beste Ergebnis
dieser Kombination lag bei 100%, das schlechteste bei 45%.

Verwendung einer allgemeinen Trainingsmenge

Hierbei wurde untersucht, wie gut die Erkennungsresultate bei der Zu-
sammenlegung aller Trainingsdaten zu einer allgemeinen Trainingsmenge
wurden. Die korrekt erkannten Resultate lagen im besten Fall bei 59%. Im
Vergleich hierzu erlangte man bei speziellen Trainingsmengen im Schnitt
72%.

Untersuchung der Hypothesenrangfolge

Ein Blick auf die Hypothesenrangfolge ergab, dass bei vielen falsch er-
kannten Gesten das korrekte Ergebnis recht frith in der Hypothesenrang-
folge auftauchten. Das liel die Vermutung zu, dass sich einige Gesten sehr
dhnlich waren und deswegen miteinander verwechselt wurden.

Untersuchung der verwechselten Gesten

Es wurde gezihlt, wie hdufig verschieden Gestenpaare miteinander ver-
wechselt wurden. In den haufigsten Féllen waren dies Gesten von Ziffern
und Operatoren, deren Bewegungspfade sich ziemlich &hnlich sind. Bei-
spielsweise unterscheiden sich die Ziffern 0 und 6 lediglich durch eine un-
terschiedlich lange Aufwirtsbewegung am Ende der Geste. Ahnlichkeiten
wurden u.a. auch zwischen den Ziffern (1,7) und (4,9) gefunden. Die
zu grofe Ahnlichkeit von unterschiedlichen Gesten war ein Hauptgrund
fiir Falschklassifikationen und kénnte umgangen werden, indem man sich
geniigend voneinander unterscheidende Gesten verwendet.
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Zusammenfassung und Ausblick

Das i2home Projekt des Instituts fiir Intelligente Benutzerschnittstellen des
DFKIs verwendet eine Vielzahl an Eingabemoglichkeiten, um dem Menschen die
Kommunikation mit dem Computer zu vereinfachen. Die Benutzer werden hier-
bei durch eine iiber Touchscreen und Spracheingabe steuerbare iibersichtliche
Meniifithrung bei der Bedienung unterstiitzt. Ein Ziel ist, Menschen mit kogni-
tiven Behinderungen oder dlteren Menschen die Verwendung moderner Tech-
nologien zu erméglichen. Hierbei kann es aufgrund ihrer Einschriankungen zu
Schwierigkeiten bei der Bedienung kommen, weshalb von Vorteil ist, eine grofle
Anzahl an Bedienkonzepten zur Verfiigung zu haben.

In dieser Arbeit wurde ein Toolkit entwickelt, das die multimodale Kommu-
nikation zwischen Computer und Benutzer um den Aspekt der Steuerung mit
Gesten erweitert. Als Eingabegerit wurde die WiiMote von Nintendo verwendet,
in den Beschleunigungssensoren fiir jede Dimension des Raums eingebaut sind.
Es wurden Algorithmen entwickelt, um die Signale der WiiMote auszulesen und
auszuwerten, damit sie als Gesten maschinell erlernt und wiedererkannt werden
kénnen. Weiterhin wurden Beispielapplikationen realisiert, die mit Hilfe der er-
lernten Gesten gesteuert werden kénnen. Zusétzlich wurde das Toolkit TaKG
entwickelt, das die Erstellung gestengesteuerter Anwendungen ermdglicht.

8.1 Bearbeitete Fragen

e Verwendung des Wii-Controllers als Eingabegerit
Es gibt mehrere frei verfiighare Bibliotheken, die den Zugriff auf den Wii-
Controller bereits implementieren. In der Arbeit wird das fiir C# geschrie-
bene WiimotLib verwendet. Grund der Entscheidung fiir diese Bibliothek
ist, dass alle zur Zeit bekannten Funktionalitéiten der WiiMote (ausser der
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Tonausgabe) unterstiitzt werden. Weiterhin ist die Bibliothek gut doku-
mentiert.

Merkmalsextraktion

Fiir die Merkmalsextraktion aus den Beschleunigungssignalen wur-
den zwei verschiedene Ansétze entwickelt. Der erste Ansatz ist das
Aquidistante Gitter und beschreibt die Kurven iiber eine feste Anzahl
an Abtastpunkten, deren Werte durch lineare Interpolation der Umge-
bung ermittelt werden. In einer abgeéinderten Variante werden hierbei die
Werte zuvor normalisiert. Im zweiten Ansatz, dem Attributbeschreiben-
dem Modell, werden die Kurven durch mathematische Eigenschaften wie
Mittelwert, Extremstellen oder Standardabweichung beschrieben.

Erlernen und Wiedererkennen von Gesten

Fir das Erlernen und Wiedererkennen der Gesten wurde die
Maschinenlern-Bibliothek Weka verwendet. Hierfiir musste die Funkti-
onsweise von Weka erarbeitet und die Daten so beschrieben werden,
dass Weka sie verarbeiten kann. Als Klassifikationsverfahren wurden ein
Multilayer- Perceptron-Netz und eine Support Vector Machine mit dem
Sequential Minimal Optimization-Algorithmus verwendet.

Erstellen eines Toolkits zur Klassifikation

Es wurde das Toolkit TaKG entwickelt, mit dessen Hilfe der Einbau einer
Gestensteuerung in Anwendungen vereinfacht werden kann. Es besteht
zum einen aus der Klassifikationsebene, die iiber eine Serveranwendung
verschiedene Funktionen wie das Erlernen und das Klassifizieren einer
Geste zur Verfiigung stellt. Zum anderen werden auf der Anwendungsebe-
ne Schnittstellen zur Verfiigung gestellt, die den Zugriff auf die WiiMote
vereinfachen und Methoden, die die Kommunikation mit der Klassifika-
tionsebene organisieren. Das Toolkit ist konzeptionell so aufgebaut, dass
iiber vordefinierte Schnittstellen einzelne Komponenten ausgetauscht wer-
den kénnen und somit z.B. die Moglichkeit besteht, einen anderen Sensor
als die WiiMote als Eingabegerit zu verwenden. Weiterhin lésst sich der
Klassifikationsalgorithmus austauschen, sofern sich an die Schnittstellen-
vorgaben gehalten wird.

Evaluation

Fiir die Evaluation der Gestenerkennung wurde ein Wii-Workshops ver-
anstaltet. Im Rahmen hiervon wurde Senioren des Altenwohnstift Egon-
Reinert-Haus in Saarbriicken und weiteren Probanden aller Altersstufen
die Idee gestengesteuerter Anwendungen vorgestellt und mit ihnen an-
schliefend iiber eine Beispielanwendungen Testdaten gesammelt.

Ein Ziel der Evaluation war, die Prézision der unterschiedlichen Kombi-
nationen aus Maschinenlernverfahren und Merkmalsextraktionsverfahren
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miteinander zu vergleichen. Dabei stellte sich heraus, dass die verwen-
dete Support Vector Machine um 3% mehr Gesten richtig erkannt hat,
als das Multilayer-Perceptron-Netz. Von den Merkmalsextraktionsverfah-
ren erkannte das Modell mit Aquidistanten Gittern kombiniert mit der
SVM die meisten Gesten richtig, die Prézision lag bei 72%. Eine Unter-
suchung der miteinander verwechselten Gesten ergab, dass besonders sich
stark @hnelnde Bewegungen héufig miteinander verwechselt wurden. Bei
solchen Gesten war jedoch ein frithes auftauchen der korrekten Geste in
der Hypothesenrangfolge zu beobachten.

Es sollte weiterhin beobachtet werden, wie gut die Probanden mit der
Gestensteuerung umgehen kénnen. Das Ergebnis war iiberraschend gut,
selbst die Senioren konnten nach kurzer Eingewohnungszeit die WiiMote
bedienen. Lediglich mit Dauer des Experimentes machten sich bei ihnen
korperliche Einschrénkungen bemerkbar, zum Beispiel durch Zittern der
Hand oder durch Verlieren der Konzentration. Ein zusétzliches Problem
war, dass sich die Probanden wéhrend der Anwendung nicht mehr an die
trainierten Gesten erinnern konnten. So wurden die Gesten wahrend der
Anwendungsphase unterschiedlich ausgefiihrt als in der Lernphase, was zu
einigen Fehlern in den Erkennungsresultaten fiihrte.

8.2 Ausblick

Die vorliegende Arbeit liefert einen ersten Ansatz der Gestenerkennung.
Die Gesten werden einzeln erkannt und per Knopfdruck (push-to-move) die
Ausfithrung einer Geste signalisiert. Vergleicht man den Entwicklungsstatus
mit der Spracherkennung, so wire man an einem Punkt, an dem einzelne per
Push-To-Talk aufgezeichnete Worter erkannt wiirden. Selbstversténdlich sind
moderne Spracherkennungssystem um einiges ausgereifter. Einige Losungen der
hierbei auftretenden Probleme geben Anregungen um die Erkennung von Ges-
ten weiterzuentwickeln [Berton et al., 2006). Am Georgia Institute of Technology
wurde z.B. ein Spracherkennungs-Toolkit der Universitéit in Cambridge verwen-
det, um bestimmte Klassen von Gesten zu erkennen [Westeyn et al., 2003].

8.2.1 Test weiterer Mustererkennungsverfahren

Aufgrund der einfachen Implementierungsmoglichkeit von Neuronalen Netzen
und Support Vector Machines war Weka die Wahl fiir die ersten Gestenerken-
nungsversuche und hat bereits gute Ergebnisse erzielt. In der Spracherkennung
haben sich Verfahren wie die in Abschnitt[5.1]vorgestellten Dynamic Time Warp
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und vor allem Hidden Markov Models als praktikabel erwiesen. Es bleibt zu
untersuchen, ob eine Verwendung dieser Verfahren im TaGK-Toolkit die Erken-
nungsrate verbessern konnte.

8.2.2 Segmentierung von Gesten

Moderne Spracherkennungsysteme erkennen automatisch Anfang und Ende von
Sprache, wodurch die push-to-talk-Methode abgelost wurde. Die Aufgabe er-
weist sich insofern als schwierig, da stdndig Hintergrundgeriusche die Signale
beeinflussen und der Computer zwischen Hintergrundgerduschen und Sprachein-
gabe unterscheiden muss. Fiir die Realisierung wird der Gerduschpegel unter-
sucht und nur Aufnahmen {iber einem Lautstéirkeschwellenwert verarbeitet.

In dieser Arbeit wird die Ausfithrung einer Geste dadurch signalisiert, dass
wihrend der Bewegung ein Knopf gedriickt wird, also durch ein push-to-move
Verfahren vergleichbar mit dem push-to-talk Verfahren bei der Spracherken-
nung. Durch Zittern der Hand oder andere ungewollte Bewegungen entsteht
ein Rauschen, das die automatische Erkennung von Anfang und Ende einer
Gesteneingabe erschwert. Hier kann mit Hilfe eines Schwellenwertes fiir die Be-
schleunigungswerte festgelegt werden, wann eine Bewegung als Eingabegeste
gewertet werden soll. Es entsteht das zusétzliche Problem, dass zufillig aus-
gefithrte Bewegungen ignoriert werden miissen.

8.2.3 Diskrete und kontinuierliche Gesten

Friithe Spracherkennungssystem waren nicht in der Lage, Sétze zu erkennen ohne
dass wahrnehmbare Pausen zwischen den einzelnen Worten eingebaut wurden.
Der Mensch spricht jedoch kontinuierlich ohne Pausen, so dass die Worte in-
einander iibergehen, wodurch das zusétzliche Problem auftritt, dass Worte in
Sétzen anders ausgesprochen werden, als wiirden sie einzeln verwendet werden.

Ahnliche Schwierigkeiten ergeben sich, wenn man kontinuierliche Bewegungen
erkennen will. Ein Szenario hierfiir wére zum Beispiel das Erkennen von Zeichen-
sprache [Starner et al., 199§]. Hier sollen die einzelnen Gesten erkannt werden,
ohne dass man kiinstliche Pausen in die Bewegung einbaut. Zusétzlich muss
beriicksichtigt werden, dass aufgrund der Ubergéinge die Gesten auf andere Art
und Weise ausgefiihrt werden, als wiirde man sie einzeln verwenden.
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8.2.4 Festlegen des Gestenwortschatzes

In der Evaluation stellte sich heraus, dass sich zu sehr dhnelnde Gesten haufig
miteinander verwechselt werden. Gerade bei der Erzeugung kiinstlicher Ges-
ten erhoht daher die Verwendung von sich unterscheidenden Bewegungen die
Prézision der Erkennungsresultate. Die Buchstabenerkennung des PDA von
Palm (Anhang[A]) ist ein gutes Beispiel fiir das Vordefinieren eines Gestenwort-
schatzes. Hier sind die Strichziige zu den einzelnen Eingabezeichen vorgegeben,
die klar voneinander unterschieden werden kénnen und zusétzlich recht einfach
gehalten werden. Fiir die Erzeugung eines kiinstlichen Alphabets wire ein Maf
hilfreich, das die Ahnlichkeit zwischen Bewegungen misst und mit dessen Hilfe
sich zu &hnliche Gesten verworfen werden kénnen. Aufgrund der vorgegebenen
Bewegung konnen die Trainingsdaten der Gesten zusétzlich konventionalisiert
werden, ein spezielles Training fiir einzelne Benutzer wiirde wegfallen.

Bei der Gestenerkennung im SmartKom-Projekt entfernt man sich von der Idee
der kiinstlichen Gesten. Hier wird vorgegeben, dass die zu verwendenden Gesten
natiirlich sein sollen, um dem Benutzer eine intuitive Bedienung zu erméglichen,
ohne zuvor mit ihm Gesten erlernen zu miissen [Racky et al., 2006]. Bei einer
Beschriankung auf einen natiirlichen Gestenworschatz kénnen so vom Menschen
wéhrend der Kommunikation unbewusst ausgefiihrte Gesten gedeutet werden
[Stern et al., 2006].

8.2.5 Kontextbezogene Hypothesenanalyse

Der Klassifikator gibt nicht nur die beste Hypothese fiir eine Geste zuriick,
sondern eine Auflistung seiner Hypothesen sortiert nach ihrer Ahnlichkeit mit
den Prototypen. Diese Information kann man nutzen, um im Zusammenhang
mit dem aktuellen Anwendungskontext herauszufinden, welche der vermuteten
Gesten am ehesten ausgefiihrt wurde. So kann es vorkommen, dass die beste
Hypothese im aktuellen Anwendungskontext keinen Sinn ergibt, die Hypothese
an zweiter Stelle jedoch schon. Zur Analyse der Hypothesen kann also eine Art
Bewertungsfunktion erstellt werden, die anhand des aktuellen Kontexts und
dem Ergebnis des Klassifikators eine genauere Vermutung iiber die Eingabeges-
te trifft, als wenn ausschliellich das Ergebnis der Gestenerkennung verwendet
wiirde [Engel and Pfleger, 2006].

8.2.6 Beidhindige Gesten

Die Verwendung einer zweiten WiiMote oder des Nunchunk-Controllers, der drei
zusétzliche Beschleunigungssensoren fiir die Verwendung in der zweiten Hand
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enthélt, ermoglicht das Erfassen beidhéndiger Gesten. Auf Klassifikationsebene
sollte hierfiir keine Anpassung notig sein, da hier die Anzahl der an Gesten be-
schreibenden Signale beliebig ist. Auf Anwendungsebene muss hierfiir ein Modul
implementiert werden, das die zusétzlichen Sensorinformationen miterfasst.



Anhang A

PDA-Gesten fiir Handschriften

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

NRCD.E Gl

I oL MWWl
k- Se ) UV U X
A ONRORCRENTY
/.89 4 Ll =

lock space

C.ENANNL 0.

77



78 ANHANG A. PDA-GESTEN FUR HANDSCHRIFTEN

Punctuation mode - tap to enter, backspace to exit

e, N 2 L
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QNS %8./\. 8. .
Lo, 2NV /[

Extended character mode - prefix withg

STV Qe — L
/58 Z.0.SIN, S,
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Abbildung A.1: Gesten fiir die Erkennung von Handschriften auf dem Palm
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