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Zusammenfassung

Fir eine natirliche gestenbasierte Mensch-Maschine-Kommunikation in Real-World-Umgebungen ist zum einen
die robuste Lokalisation eines potentiellen Nutzers und zum anderen die Detektion und Interpretation der Hande
(Gesten) eine elementare Voraussetzung. Der vorliegende Beitrag behandelt die vier zur Nutzerlokalisation ver-
wendeten Merkmale: Hautfarbe, Gesichtsstruktur, Kopf-Schulter-Silhouette und Bewegung. Anhand erster Ergeb-
nisse wird verdeutlicht, daB erst die Kombination der verschiedenen, sich ergdnzenden Verfahren die erforderliche
Robustheit der Nutzerlokalisation unter Real-World-Bedingungen sichert, auf die die Handdetektion und Gesten-
interpretation aufbauen kdénnen.

Schlisselwdrter: Mensch-Maschine-Kommunikation, visuelle Personenlokalisation, Growing-Neural-Gas-Netz-
werk

1 Einleitung

Die Lokalisation von Personen und die Auswertung deren natirlicher Gesten (Handzeichen) ist Teilaspekt des
GESTIK-Projektes am Fachgebiet Neuroinformatik, dessen Ziel in der Entwicklung einer neuronalen Architektur
zur visuellen, gestenbasierten Interaktion eines Nutzers mit unserem mobilen Robotersystem MILVA! in Real-
World-Umgebungen besteht ([3], [2], vgl. auch Ansatz in [5]).

Einsatzgebiete des Roboters, der als intelligenter Transportassistent dienen soll, kdnnten beispielsweise Flughéfen
oder Supermadrkte darstellen, denn hier ist eine intuitive Mensch-Maschine-Kommunikation erforderlich. Aufgrund
der grof3en Varianz des Einsatzszenarios (unterschiedliche Beleuchtung und Umgebung, variable Distanzen zwi-
schen Nutzer und Roboter) findet die visuelle Personenlokalisation mit Hilfe von mehreren parallel arbeitenden
Verfahren statt, die in ihrer Verkniipfung eine robuste Angabe der Position erlauben. Ein weiteres Merkmal zur
Nutzerlokalisation ist die akustische Auffélligkeit ([15]), auf die hier jedoch nicht ndher eingegangen werden soll.
Die Nutzerlokalisation bildet die Voraussetzung flr die eigentliche Handdetektion, bei der es vorerst nicht um ’Fin-
gerzeichen’ geht, sondern um die Bestimmung der Geste, die auf den relativen Positionen von Handen und Kopf
beruht. Mit Hilfe eines definierten Posenalphabetes soll die Kommunikation (z.B. ’halte an’, *fahre nach links’,
etc.) mit dem Roboter erfolgen. Die visuell gefiihrte Navigation, die auf einem Multi-Agenten-Ansatz beruht, der
den zweiten Schwerpunkt des GESTIK-Projektes bildet, wird in [9] erlautert.

2 Modellarchitektur

Abbildung 1 zeigt den prinzipiellen Aufbau zur Nutzerlokalisation und Gestenerkennung.
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Abbildung 1: Prinzipdarstellung der Modellarchitektur: die gestrichelten Pfeile stellen einen Ausblick dar

Ein aktives Zwei-Kamera-System mit 7 Freiheitsgraden (fir jede Kamera jeweils Pan/Tilt/Zoom, zuséatzlich Pan
fir beide Kameras) beobachtet im Weitwinkelmodus die Einsatzumgebung, um so einen mdglichst grofien Such-
bereich abzudecken. Nachdem im Bild einer der Kameras ein potentieller Nutzer detektiert wurde, wird die zweite
Kamera so angesteuert, daB sie die Person zentral und in definierter GroRe abbildet. In diesem Telebild erfolgt
dann die Handdetektion und Gestenauswertung.

3 Verfahren zur Personenlokalisation

Die Lokalisation eines potentiellen Nutzers (Gesicht) findet aufgrund der variierenden Aufnahmebedingungen mit
Hilfe von vier parallel arbeitenden und sich ergdnzenden Verfahren (Cue-Module) statt: die Hautfarbklassifikation,
die Detektion der Gesichtsstruktur, der Kopf-Schulter-Kontur und der Bewegung. Dabei wird vorausgesetzt, dal3
ein Nutzer, der mit dem Roboter kommunizieren will, zuerst frontal zu ihm steht. Somit treffen unter gunstigen
Bedingungen alle der zuvor genannten Merkmale zu: das Gesicht ist dem Roboter zugewandt, so daf3 sowohl die
Hautfarbe als auch die Gesichtsstruktur detektiert werden kénnte; die Silhouette der Person ist ebenfalls einheit-
lich. Die Bewegung hingegen ist ein Merkmal, welches zwar nicht zwingend auftreten muf3, daf? aber doch mit
hoher Wahrscheinlichkeit durch eine Person erzeugt wird.

Um neben den xy-Koordinaten im Bild auch die grobe Entfernung des Nutzers zur Kamera schétzen zu kénnen,
werden die strukturbasierten Merkmale in einer Auflésungspyramide berechnet, in der das Bild jeweils um den
Faktor 1/+/2 unterabgetastet wird. Aus der am besten zutreffenden Ebene und der bekannten GesichtsgroRe kann
dann die ungefahre Entfernung berechnet werden.

Die Detektion der Kopf-Schulter-Kontur erfolgt mit Hilfe eines Gaborfilterarrangements auf dem Grauwertbild.
Die Gaborfilter werden in Form einer durchschnittlichen Kopf-Schulter-Silhouette plaziert. Die Klassifikation wird
Uber ein spezielles Abstandsmal} zu diesem Prototyp berechnet. Eine genaue Erlauterung des Verfahrens findet sich
in [4]. Im folgenden werden die weiteren Lokalisationsverfahren konkret beschrieben.



3.1 Hautfarbklassifikation

Die Hautfarbe ist kein fiir die Personenlokalisation eindeutiges Merkmal und kann somit die weiteren Merkmale
nur unterstiitzen. Zum einen kénnen natirlich hautfarbene Regionen in der gesamten Szene (auch im Hintergrund)
auftreten, zum anderen variiert die Hautfarbe verschiedener Personen unter unterschiedlichen und nicht bekann-
ten Beleuchtungsbedingungen stark (vgl. Abb.3 rechts). Aus diesem Grund wird zur Nutzerlokalisation ein relativ
grobes Hautfarbmodell verwendet, welches in erster Linie sicherstellen soll, dafl Hautpartien mdglichst sicher als
hautfarben detektiert werden. Ein weiteres spezifischeres Hautfarbmodell, welches auf den aktuellen Nutzer adap-
tiert wird, wird zur Handlokalisation eingesetzt.

Um die mdgliche Variabilitat der Hautfarbe einzuschrénken, werden zwei Malnahmen ergriffen: bei jedem aufge-
nommenen Bild wird eine Farbadaptation durchgefiihrt und das zur Klassifikation verwendete Hautfarbmodell ist
intensittsnormiert.

Farbadaptation

Ziel der Farbadaptation ist es, weitgehend reproduzierbare Farbwerte bei Beleuchtungsanderungen zu erhalten.
Das hier verwendete Adaptationsverfahren wurde von [11] hergeleitet und bezieht sich auf die Darstellung der
Bildpunkte (Farbwerte) in einem neurophysiologisch motivierten Elementarfarbraum. Die Farbtripel lassen sich
aus dem RGB-Farbraum durch die folgende Lineartransformation in den Elementarfarbraum, der durch eine Rot-
Griin (RG)-, Blau-Gelb (BY)- und Weil3-Schwarz (WS)-Achse aufgespannt wird, tberfihren:

RG 0.5 -1.0 05 R
BY |=| —-0875 00 0875 || G
WS 15 15 15 B

Die im Farbraum dargestellten Pixel eines Farbbildes ergeben eine Punktwolke, deren gréfite Ausdehnung bei
optimaler Beleuchtung (z.B. Tageslicht) entlang der Unbuntachse (WeiBR-Schwarz-Achse) verlauft. Bei der Farba-
daptation werden Punktwolken von nicht optimal (z.B. Gliihlampenbeleuchtung) beleuchteten Bildern, die aus
der Unbuntachse ausgelenkt sind, durch eine Scherung auf diese zuriickgefiihrt. Im AnschluB erfolgt eine Dyna-
mikanpassung entlang der Unbuntachse. Somit wird eine relativ stabile Farbempfindung realisiert. Die folgende
Abbildung 2 veranschaulicht den Elementarfarbraum und das Adaptationsverfahren anhand eines Beispiels.
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Abbildung 2: Punktwolke eines nicht optimal beleuchteten Bildes (links) und des adaptierten Bildes (rechts) im
Elementarfarbraum (Projektion auf die BY-WS- bzw. RG-BY-Ebene)

Der Elementarfarbraum selbst wird in unserer Arbeit nicht zur Hautfarbklassifikation verwendet, er dient hier nur
zur Darstellung des von uns angewandten Adaptationsverfahrens.

Farbmodell
Fur die Erstellung einer Hautfarbdatenbank wurden per Hand segmentierte Hautpartien von farbadaptierten Por-
traitaufnahmen verwendet. Als Farbmodell dienen die intensitdtsnormierten Farbanteile r’ und g’ (chromatische



Farben) aller Farbtripel der Hautfarbdatenbank (vgl. [14]).
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Aufgrund der Normierung kann die Varianz in der Intensitdt der Hautfarbe beim Kilassifizieren grofer sein als
die, die bei der Erstellung der Datenbank vorhanden war. Bei der Klassifikation findet nur eine Beschrédnkung der
erlaubten Intensitét statt, um extrem helle bzw. dunkle Pixel auszusondern.

Fur das verwendete Farbmodell wird das Farbhistogramm (2-dimensional) durch eine 2-dimensionale Gauf3funk-
tion approximiert, indem der Mittelwert und die Kovarianzmatrix des Datensatzes gebildet werden (s. Abb.3 links).
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Waurde ein Nutzer (Gesicht) gefunden, wird die aktuelle Gesichtsfarbe zur Bildung eines spezifischeren Hautfarb-
modells herangezogen, sodal} im damit klassifizierten Bild mdglichst nur noch Gesicht und Hénde des Nutzers
detektiert werden. Dabei wird der Mittelpunkt, die Ausdehnung und Orientierung der Gauliglocke an die aktu-
elle Farbverteilung angepalit. Zweck der Anpassung des Hautfarbmodells ist zum einen, die Position der Hande
mdglichst sicher zu erkennen, zum anderen, das Tracken eines Nutzers zu erleichtern.

3.2 Gesichtsstrukturdetektion

Fir die Detektion von Gesichtern wird ein Neuronales Netz, das Growing-Neural-Gas-Netzwerk (GNG), verwen-
det, welches vor der Beschreibung des eigentlichen Verfahrens im folgenden kurz erlautert wird.

Growing-Neural-Gas-Netzwerk (GNG)

Das GNG ist ein topologiebeschreibendes Netzwerk und verbindet Eigenschaften der Growing-Cell-Structures mit
denen des Neural-Gas (siehe auch [8]). Die Aktivitaty; eines GNG-Knotens i ist eine Funktion des Abstandes (d)
zwischen Eingangsvektor x und Referenzvektor w;.

di = |x—w| dp=min(di) = b Vi —e

Ein wesentlicher Vorteil ist die selbstdndige Anpassung der Netztopologie in Abhangigkeit vom lokalen Appro-
ximationsfehler. Das Netz wird mit 2 Neuronen, die mit einer Kante verbunden sind, als Minimalkonfiguration
initialisiert; der Approximationsfehler steuert das Einfligen und Ldschen von Neuronen und Kanten, wobei die
Dichte bzw. Wahrscheinlichkeit der Trainingsmuster berticksichtigt wird. Das heil3t, bei jeder Représentation eines
Eingabemusters werden die Gewichte w des Best-Matching-Neurons (b) und der Nachbarschaft in Richtung des
Eingangsvektors adaptiert. Neue Referenzvektoren werden epochenweise zwischen den Neuronen eingefligt, die
am hdufigsten adaptiert wurden. Kanten wiederum existieren zwischen Neuronen, deren Zusténdigkeitsbereiche
o im Eingangssignalraum benachbart liegen. Die mittlere L&nge aller Kanten eines GNG-Knotens bestimmt die
GroRe seines Zusténdigkeitsbereichs. Die Klassifikation erfolgt Giber das Best-Match-Neuron, d.h. tber das Neu-
ron, welches den geringsten euklidischen Abstand zum Eingangsvektor besitzt.

Das GNG kann sowohl im uniiberwachten als auch im Uberwachten Modus, in welchem eine zusétzliche Ausga-
beschicht vorhanden ist, verwendet werden. Das Uberwachte (supervised) GNG &hnelt dann stark einem Radial-
Basis-Function-Netzwerk (RBF). Die GNG-Neurone bilden die verdeckte Schicht und werden vollstandig mit
einer Ausgabeschicht verschaltet. Beim Training erfolgt die Gewichtsdnderung der Ausgabeschicht nach der Delta-
Regel und zwar parallel zur Adaption der GNG-Neurone.

Fir eine genaue Beschreibung des GNG sei auf [7] verwiesen.



Beschreibung des Verfahren

Die Detektion von Gesichtern erfolgt im Grauwertbild mit Hilfe von Eigenfaces (Eigenvektortransformation, Prin-
cipal Component Analysis, PCA; vgl. [10]). Die Eigenvektoren wurden von den Bildern einer Gesichtsdaten-
bank (ORL-Datenbank?) berechnet. Von diesen Trainingsbildern wurde ein 15x15 Pixel groRer Gesichtsausschnitt
(frontal) gewdéhlt und bezlglich Mittelwert und Standardabweichung normiert (siehe Abb.4). Die Wahl des Ge-
sichtsausschnittes anstelle des gesamten Kopfes (mit Hintergrund) verringert die mogliche Varianz der Bilder. Die
Fitwertvektoren, die sich ergeben, wenn man die drei eigenwertgréBten Eigenvektoren mit den Trainingsbildern
faltet, werden einem GNG zum Training ubergeben.

[
h.u. I E o Abbildung 4: 3 beispielhaft ausgewahlte Gesichter und Mittelwert der
T L4 positiven Trainingspattern (normierte Darstellung)

Diese Art der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion wird nicht nur mit den Gesichtern (Positivbeispiele),
sondern auch mit ausgewahlten Negativbeispielen durchgefiihrt. Diese Negativbeispiele werden mit Hilfe eines
Bootstrap-Algorithmus (siehe auch [13]) ermittelt. Hierbei werden falsch positiv klassifizierte Bildregionen der
Menge der Negativbeispiele zugeflgt.

Durch das Training des GNG im (iberwachten Modus mit Positiv- und Negativbeispielen kdnnen schérfere Klas-
sengrenzen erzielt werden. Den folgenden Ergebnissen liegen je 174 Positiv- und Negativbeispiele zugrunde.

In der Recall-Phase mul? die beschriebene Normierung und Faltung mit der Eigenvektormatrix mit jedem Bildaus-
schnitt durchgeflhrt werden, ehe der Fitwertvektor vom GNG klassifiziert werden kann. Dabei mul das Fenster
schrittweise Uber das Bild geschoben werden, da das verwendete Verfahren der PCA-Klassifikation nur in geringem
MafRe verschiebungsinvariant ist. Ist die eigentliche Gesichtsstruktur (Augen, Mund) aufgrund der Beleuchtungs-
bedingungen (z.B. Gegenlicht) oder der Entfernung nicht deutlich erkennbar oder die Auflésung zu gering, versagt
die PCA.

Wie das folgende Beispiel zeigt, werden nicht nur Gesichter klassifiziert (Abb.5). Ein wesentliches Merkmal ist
jedoch, wie auch bei der Detektion der Kopf-Schulter-Partie, dal? eine korrekte Lokalisation meist auch auf den
korrespondierenden Positionen der benachbarten Aufldsungsebenen (Auffalligkeitspyramide) stattfindet.

Abbildung 5: Detektion der Gesichtsstruk-
tur: die Quadrate zeigen die wahrschein-
lichsten Gesichtsregionen, wobei ihre Gro-
Be der jeweiligen Auflosungsebene ent-
spricht

3.3 Bewegungsdetektion

Die Detektion und Auswertung der Bewegung basiert auf Sequenzen von Grauwertbildern, in denen zwei wesent-
liche Bewegungseigenschaften extrahiert werden. Dies sind zum einen die Regionen, in denen Bewegung aufgrund
von variierenden Pixelwerten (Binary Motion Region, BMR) detektiert wird, und zum anderen die zeitliche Cha-
rakteristik der Bewegung in diesen Regionen (Motion History Image, MHI, vgl.[6]). Die Detektion von Regionen,
in denen Bewegung vorliegt, kann zur Unterstltzung der Nutzerlokalisation herangezogen werden, wéhrend die
Bewegungscharakteristik im weiteren Projektverlauf zur Beschreibung dynamischer Gesten dienen soll.

Zur Bewegungsdetektion verwenden wir die neurophysiologisch motivierten Reichardt-Detektoren ([12]). Die Ver-
einigung aller Bewegungsregionen einer Bildsequenz ergibt das BMR-Bild (bindr), aus dessen Gestalt Rickschlis-
se auf die Art der Bewegung gezogen werden kénnen (lokale Bewegung, Gréf3e). Um im BMR-Bild die relevanten

2http://www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html



Regionen von Rauschen bzw. geringen Kdrperbewegungen unterscheiden zu kdnnen, werden nur die jeweils groR-
ten Bereiche berucksichtigt. Dies geschieht ber die Dynamik eines neuronalen Feldes (WTA). In jedem Zyklus
wird die jeweils grofite Region detektiert und aussortiert, bis alle Ubrigen Regionen kleiner sind als ein gewisser
Prozentsatz der groRten Region. Dabei werden exzitatorische Verbindungen der Nachbarschaft und des Inputs ver-
wendet (Abb.6).

Abbildung 6: Beispielbild einer Bewe-
gungssequenz (’Schmetterling’); BMR-
Bild; Ergebnis des WTA-Zyklus

Bei der Verknupfung mit den anderen Merkmalen zur Nutzerlokalisation ist zu beachten, daB3 hier keine direkte
Korrespondenz im Ort besteht. Ein Winken beispielsweise ist zwar gestenrelevant, markiert aber nicht den Kopf
(bzw. das Gesicht) der Person, der anhand der anderen Merkmale detektiert werden sollte. Somit kann die Bewe-
gungsdetektion zur Nutzerlokalisation nur einen unterstltzenden Charakter haben, um — gerade in relativ groflen
Entfernungen — die mogliche Nutzerposition grob zu schétzen.

3.4 Kombination der Module

Abhéngig von den Umgebungsbedingungen (Beleuchtung, Szeneninhalt), die bei der Interaktion zwischen Roboter
und Nutzer kaum beeinfluRbar sind, bewirken die hier beschriebenen Verfahren unterschiedlich sichere Nutzerloka-
lisationen. Die Ergebnisse aller Cue-Module werden in topographisch organisierte Felder dynamischer Neuronen
eingekoppelt (Amari-Dynamik, s.[1], [4]), um so eine eindeutige Nutzerposition (Ort und Entfernung) zu ermit-
teln (WTA-Verfahren). Dabei werden samtliche Ebenen der Auffalligkeitspyramiden in den SelektionsprozelR mit
einbezogen.

Ein Beispiel zur Nutzerlokalisation anhand mehrerer Merkmale (keine Bewegungsinformation) zeigt die folgen-
de Abbildung (Abb.7). Sowohl die Gesichtsstrukturdetektion als auch die Kopf-Schulter-Partie kennzeichnet die
vordere Person als den wahrscheinlichsten Nutzer. Das zur Nutzerlokalisation verwendete grobe Hautfarbmodell
klassifiziert beide Personen und einige Hintergrundregionen. Aus der Verkniipfung kann die relevante Person ge-
kennzeichnet und das spezifische Hautfarbmodell adaptiert werden. In der Regel ist die Nutzerlokalisation der
einzelnen Merkmale allerdings nicht so eindeutig wie hier dargestelit.

Abbildung 7: farbad-
aptiertes  Originalbild
mit Ergebnis der Ge-
sichtsstrukturdetektion
(l.o., Quadrate geben
die wahrscheinlichsten
Gesichtsregionen  an),
Detektion der Kopf-
Schulter-Partie  (r.0.),
Hautfarbklassifikati-
onsergebnis des groben
Modells (l.u., die dun-
kelsten Punkte besitzen
die groRte Hautfarb-
wahrscheinlichkeit),
Hautfarbklassifikation
des auf die vordere Per-
son adaptierten Modells

(ru)




Erst die parallele Nutzung der vier, sich gegenseitig ergdnzenden Verfahren sichert die notwendige Robustheit
der Nutzerlokalisation auch unter hochgradig variablen Umgebungsbedingungen. Durch den Einsatz der parallel
operierenden Cue-Module wird das Gesamtsystem damit weniger abh&ngig vom Vorhandensein einer bestimmten
Informationsqualitét im Bild.

4 Gestenerkennung

Die Gestenerkennung bezieht sich vorerst auf statische Gesten (Posen), die nur durch die relative Position der
Hénde und des Kopfes zueinander definiert sind. Die sechs Grundposen, die fir den Roboter relevant sind, sind im
folgenden dargestellt (Abb.8).

Abbildung 8: Posenalphabet: *hallo’, *halt’, *fahre nach links’, *fahre nach rechts’, ’komm links neben mich’,
’komm rechts neben mich’

Grundsétzlich sollen die Posen natirlich und selbsterkl&rend sein. Fir den Einsatz in dem von uns angestrebten
Szenario mussen die Posen fiir jeden intuitiv auszufiihren sein. Die Handdetektion erfolgt dabei rein hautfarbbasiert
auf der Basis des nutzerspezifischen Farbmodells.

Eine Erweiterung auf die Bestimmung der Kopf- und Handorientierung als weiteres gestenrelevantes Merkmal
wird angestrebt. Diese soll mit Hilfe von Gaborfilterarrangements durchgefiihrt werden. Der Stand des jetzigen
Verfahrens ist der, daf die Handorientierungsschatzung auf der Grundlage des hautfarbsegmentierten Bildes sicher
funktioniert, wenn die gesamte Hand deutlich klassifiziert wurde, wovon jedoch unter beliebigen Bedingungen
nicht immer ausgegangen werden kann.

Ein weiterer Schritt ist die Erkennung dynamischer Gesten, deren Ansatz bereits in Kapitel 3.3 kurz beschrieben
wurde.

5 Zusammenfassung

Es wurde ein System vorgestellt, welches auf der Basis von vier sich gegenseitig unterstiitzenden Merkmalen ei-
ne robuste Nutzerlokalisation (Gesicht) in Real-World-Umgebungen realisiert. Die Hautfarbklassifikation findet
auf dem farbadaptierten Bild mit Hilfe eines intensitatsnormierten Farbmodells statt. Die Detektion der Gesichts-
struktur wird mit Eigenfaces (PCA) und einem GNG auf mehreren Aufldsungsebenen durchgefiihrt, um neben der
Position im Bild auch die Entfernung bestimmen zu kénnen. Gleiches gilt fir die Detektion der Kopf-Schulter-
Silhouette, welche auf der Filterung mit einem Gaborfilterarrangement basiert. Als weiteres Merkmal wurde die
Bewegungsdetektion hinzugezogen, deren Verkopplung mit den ibrigen Cues noch aussteht.

Durch die Verkniipfung Uber dynamische neuronale Felder soll die Position einer Person, die mit dem Roboter
kommunizieren will, eindeutig bestimmt werden. Die sich anschliessende Handdetektion und Gestenerkennung
befindet sich noch im Anfangsstadium und wird zur Zeit rein hautfarbbasiert durchgefuhrt, indem das Hautfarb-
modell auf den aktuellen Nutzer adaptiert wird. Die Gestenerkennung, die sich vorerst auf statische Posen, die
durch die Relativpositionen von Kopf und Handen definiert sind, bezieht, soll im weiteren durch eine Orientie-
rungsschéatzung der Hande bzw. Verwendung von dynamischen Gesten ergénzt werden.
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